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I. CONSIDERACIONES
PREVIAS

A imposicion sobre la ren-
. ta constituye uno de los pi-
lares basicos de los siste-
mas fiscales modernos. No obs-
tante, la gestion de un impues-
to de tal naturaleza es comple-
ja, en la medida en que puede
resultar dificil para la Administra-
cion disponer de conocimiento
detallado de las diversas fuentes
de renta y de las circunstancias
personales que afectan a los dis-
tintos contribuyentes individua-
les. Para que el impuesto cum-
pla con los requisitos de equidad
que la logica del sistema exige,
es preciso disponer de elevada
capacidad inspectora. Sucede, sin
embargo, que las posibilidades
de la Administraciéon son siempre
limitadas.

Por ello, en diversos paises,
como Francia y Estados Unidos,
se ha ensayado el empleo de
tecnicas estadisticas que permi-
tan una primera clasificacion de
contribuyentes entre «probables»
defraudadores y no defraudado-
res. Obtenida esta clasificacion,
la actividad inspectora debe cen-
trarse, principalmente, en los pri-
meros. En definitiva, en ausen-
cia de otra informacion, y dado
que por falta de medios no es
posible llevar a cabo una inves-
tigacion exhaustiva de la totali-

dad de contribuyentes, se trata
de ofrecer un criterio a la Admi-
nistraciobn que permita clasifi-
carlos en los dos grupos men-
cionados.

Con relacion a Espafia, un es-
tudio de Valdés et al. (1982) llevo
a cabo la aplicacion del «Anali-
sis Discriminantey para clasificar
las declaraciones de renta entre
fraudulentas y no fraudulentas.
El punto de partida fue la extrac-
cidbn de una muestra completa-
mente aleatoria de contribuyen-
tes que fueron objeto de inspec-
cion detallada. Se comprobd
quiénes eran defraudadores y
quiénes no lo eran, y, por medio
del analisis estadistico de las ca-
racteristicas personales de tales
contribuyentes reflejadas en la
propia declaracion, se realizo la
estimacion de la correspondien-
te funcion discriminante.

En este trabajo se ha creido
conveniente la ampliacion del
andlisis, ensayando un tipo de
modelos que progresivamente
van siendo utilizados con mayor
profusiéon en el campo de la eco-
nometria. Son los modelos «Pro-
bit» y «Tobity.

El punto de partida es una
muestra aleatoria de 1.270 con-
tribuyentes correspondientes a la
declaracion ordinaria de la impo-
sicion sobre la renta del ejerci-
cio 1979. Estos contribuyentes
fueron objeto de una inspeccion

detallada. Definiendo el fraude
como la aparicion de una dife-
rencia en exceso a 20.000 pese-
tas en la cuota, se obtuvo el re-
sultado de que un 27 por 100 de
declaraciones eran fraudulentas.
El umbral de 20.000 pesetas de
diferencia en la cuota para esta-
blecer la separacion entre decla-
raciones fraudulentas y no frau-
dulentas obedece a los costes es-
timados de inspeccion.

Utilizando esta informacion, se
trata de estimar un modelo (Mo-
delo «Probit»} que cuantifique la
probabilidad de que una decla-
racion sea fraudulenta atendien-
do a ciertos epigrafes de la de-
claracion rellenados o no relle-
nados por el contribuyente. A un
segundo nivel, se trata de esti-
mar un modelo (Modelo «Tobit»)
que no so6lo cuantifique la pro-
babilidad de que una declaracion
sea fraudulenta, sino que también
permita llevar a cabo una eva-
luacion aproximada del fraude.

Una vez formulados y estima-
dos los modelos utilizando esta
muestra de 1.270 observaciones,
se dispone de una muestra adi-
cional de 978 observaciones, que
no ha sido utilizada en la fase de
seleccion y estimacion de los mo-
delos, y que se emplea Unicamen-
te para validar los modelos pre-
viamente estimados.

La finalidad del trabajo es que,
después de aceptar un modelo
de comportamiento del contri-
buyente, la misma formulacion
pueda ser aplicada a las decla-
raciones de renta de otros ejer-
cicios econémicos, de manera
que los modelos «Probity y «To-
bit» permitan llevar a cabo una
ordenacion de declaraciones aten-
diendo a la probabilidad de frau-
de y a su cuantia estimada. En
este sentido, la capacidad ins-
pectora de la Administracion fija
el numero total de declaraciones
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que pueden ser objeto de com-
probacion y, en ausencia de otra
informacion a priori, la seleccion
de declaraciones a inspeccionar
no se realiza de forma puramen-
te aleatoria, sino de acuerdo con
la probabilidad de fraude que el
modelo predice. El planteamien-
to puede ser util para el caso de
grandes ciudades, como Madrid
o Barcelona, en que, en general,
el grado de conocimiento que la
Adminstracion tiene de los con-
tribuyentes individuales es muy
limitado o inexistente y su selec-
cion es llevada a cabo por pro-
cedimientos basados en la expe-
riencia. En estas circunstancias,
disponer de un modelo de tal na-
turaleza contribuye a mejorar los
resultados que puedan derivarse
de una seleccion de contribuyen-
tes puramente aleatoria o heuris-
tica.

Otra ventaja de disponer de
un modelo de seleccion de con-
tribuyentes es que el proceso en
su totalidad puede ser informa-
tizado. Ello significa que, sin ape-
nas destinar recursos humanos,
el conjunto de declaraciones de
la imposicion sobre la renta de
un determinado ejercicio puede
ser ordenado de mayor a menor
probabilidad de fraude. Sobre ta-
les declaraciones ordenadas pue-
de centrarse la inspeccion.

Un problema que se plantea
es el de corregir los posibles efec-
tos que la inflacion pueda tener
sobre el modelo de seleccion de
contribuyentes. En efecto, entre
1979 y un ejercicio posterior las
bases fiscales deben experimen-
tar una apreciable variacion co-
mo consecuencia del crecimiento
de los precios. A este respecto, el
procedimiento que generalmen-
te se sigue es el de reconvertir
todas las magnitudes a unidades
monetarias del afio base que se
utiliza a efectos de la estimacion
del modelo, empleando como de-

flactor el crecimiento monetario
del epigrafe considerado. A titu-
lo ilustrativo, si los rendimientos
netos del trabajo entre dos fe-
chas han aumentado en un 50
por 100, el deflactor correspon-
diente a aplicar a los rendimien-
tos del trabajo del segundo pe-
riodo, a efectos de transformar-
los en rendimientos del trabajo
del afio base, seria de 1,5. La ex-
periencia al respecto es que tal
metodologia ofrece resultados va-
lidos, y que los modelos estima-
dos, después de esta correccion,
no experimentan, en general,
cambios estructurales significa-
tivos. En efecto, cuando des-
pués de transcurridos algunos
afios el modelo es objeto de re-
estimacion, los resultados de
otros paises sugieren que la or-
denacion de declaraciones de
acuerdo con el nuevo modelo si-
gue siendo similar a la que se
obtenia con el modelo inicial,
después de establecer la correc-
cion de deflactar las rentas para
convertirlas a unidades moneta-
rias del afio base. Si bien los re-
sultados de estabilidad del mo-
delo a los que se hace referen-
cia corresponden al empleo del
«Analisis Discriminante», no hay
razon objetiva para suponer que
esta consideracion no sea exten-
sible a los modelos «Probit» y
«Tobit». Parece, pues, que unica-
mente un cambio estructural im-
portante en el sistema fiscal (bien
sea de naturaleza legal o de otro
tipo) puede convertir al modelo
en inoperante. De cualquier for-
ma, los modelos deben ser rees-
timados cada cierto tiempo, que
en los paises donde se vienen
utilizando varia entre cinco y diez
anos.

En la exposicion que sigue se
efectGa, en primer lugar, una pre-
sentacion de los modelos «Pro-
bit» y «Tobit», centrando la ex-
posicion de tales modelos en el

analisis de la problemética obje-
to de estudio. Posteriormente,
se ofrecen los resultados de su
estimacion para las declaracio-
nes de renta en Espana del ejer-
cicio de 1979 utilizando la mues-
tra a la que ya se ha hecho refe-
rencia. No obstante, el modelo fi-
nalmente estimado no puede ex-
ponerse de forma detallada dado
que, en tal caso, en la medida en
que fuese conocido por el con-
tribuyente, dejaria de ser eficaz
para detectar el fraude. Por ul-
timo, el trabajo concluye con
unas conclusiones provisionales.

Interesa destacar que este ar-
ticulo ha sido escrito antes de
disponer de resultados definiti-
vos, por lo que sus conclusiones
deben necesariamente tener un
caracter provisional.

1. FORMULACION
DE LOS MODELOS
«PROBIT» Y «TOBIT»

Una presentacion general de
los modelos denominados «Mo-
delos de Eleccion Discreta» (o
también «Modelos con Funcio-
nes de Respuestas Categoricas»),
término que engloba como ca-
sos especiales a los modelos «Pro-
bity y «Tobit», puede hallarse
en diversos survey, como el de
Amemiya (1981} o el reciente li-
bro de Maddala (1983). La expo-
sicion que seguidamente se efec-
tua va a centrarse solo en los as-
pectos conceptuales y poniendo
el énfasis en aquellos extremos
que interesan a efectos de este
trabajo.

1) Formulacion del
modelo «Probit»

El modelo «Probit» aplicado
en este contexto trata de cuan-
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tificar la probabilidad de que un
determinado contribuyente sea
defraudador. Existen diversas al-
ternativas para justificar el em-
pleo de este modelo. No obstan-
te, la teoria de la utilidad, segun
la sugerencia de Mc. Fadden
(1973, 1976), puede resultar ade-
cuada a efectos expositivos.
Adaptando la formulacion gene-
ral al caso en que estamos inte-
resados, podemos considerar que
el contribuyente / se enfrenta an-
te dos opciones: La opcion 1 es
la de defraudar y la opcion 0 es
la de no defraudar. Se supone
que el contribuyente eligira una
de estas dos opciones atendien-
do a las respectivas utilidades ne-
tas esperadas.

Asi, considerando una funcion
de utilidad lineal en los pardme-
tros, la utilidad que el contribu-
yente / deriva de la opcion de
defraudar puede representarse a
través de:

Uqg = X540, + ey

En este caso, U, es la utilidad
que el contribuyente / espera que
le reporte la opcion de defrau-
dar, X! es un vector de carac-
teristicas del contribuyente / re-
levantes a efectos de definir las
ventajas esperadas del fraude
(a titulo ilustrativo, éste podria
ser el caso del nivel de renta:
cuanto mas elevado es el nivel
de renta, y dado un tipo imposi-
tivo marginal positivo y crecien-
te, mayor cabe esperar que sea
el incentivo a defraudar impues-
tos}, 3, es un vector de parame-
tros poblacionales asociados a
estas caracteristicas, y por ulti-
mo, e, es una variable aleatoria
para la que se supone normali-
dad, y que interviene de forma
aditiva comportando que la fun-
cion de utilidad sea estocastica.
La justificacion de introducir un
elemento de perturbacion alea-
toria en la funcion de utilidad

generalmente discurre por dos
vias: En primer lugar, como en
el modelo de regresion standard,
la perturbacion aleatoria puede
recoger la influencia de las va-
riables omitidas o no observa-
bles. A titulo ilustrativo, el dis-
tinto grado de sentido civico de
los contribuyentes podria que-
dar recogido por la perturbacion
aleatoria. En efecto, dado que
los pardmetros poblacionales f3
se suponen constantes entre los
distintos contribuyentes, y dado
que en igualdad de condiciones
no todos ellos son igualmente
proclives al fraude, la distinta es-
cala de valores de los contribu-

ventes individuales podria que-
dar reflejada por la perturbacion
aleatoria. En segundo lugar, es
posible conceptuar el comporta-
miento del individuo como inhe-
rentemente estocastico.

Al igual que sucede en el mo-
delo de regresion, es posible que
los elementos X, sean logarit-
mos, productos, cocientes o
cualquier otra combinacion de
las caracteristicas del individuo 7
asociados a la opcion 1.

La utilidad asociada a la op-
cion 0 vendra dada por:

Ur’a = Xi:) ﬁo s Eio

CUADRO N.° 1

DETECCION DEL FRAUDE EN UNIDADES MONETARIAS

Ty e i o O T B i, 0 M e e )
RESULTADOS DENTRO DE LA MUESTRA

PROBABILIDAD . Ratic . Ratio
SELFCOIONAGA.  Ginbane Wit g k= E
(1) (2) o 3} =
P>09 .. .. .. 0,87 6,98 8,03 90,9 3,31
P2el8 o o 1,26 8,60 6,82 81,26 2,95
P>07 ... .. 2,36 10,78 4,56 66,67 2,42
P oall6 o oo 3,78 14,95 3,95 68,75 2,50
P205 . .. o 5,51 19,34 3,50 68,57 2,49
P>04 ... ... .. 8,89 27,80 3,12 64,60 2,35
P203 .. .. .- 14,95 40,26 2,69 59,47 2,16
. P3>02 . ... 32,49 63,11 1,94 49,64 1,80
R P>01 ... ... .. 93,15 97,96 1,05 28,80 1,04
P>00 .. ... .. 100,00 100,00 1,00 27,46 1,00

( RESULTADOS FUERA DE LA MUESTRA
" PROBABILIDAD 8 Ratio . Rati
SELECCIONADA  ‘pecioivesro %lelaude oy ke iy
(7 (') = 13') e
P>09 .. ... .. 0,61 5,36 8,78 83,33 3,48
S P>08 .. . . 0,92 743 807 7178 325
Rroo7_ 1.43 7.86 549 6429 268
P>0,6 2,56 11,70 4,57 68,00 2,84
P> 05 . 3,68 15,08 4.21 65,71 2,74
P>04 .. .. .. 5,62 20,28 3,60 61,82 2,68
P28 ... 9,61 28,50 2,96 56,38 2,35
P>02 21,57 49,82 2,30 49,29 2,05
P> 0,1 .. 91,10 96,97 1,06 25,36 1,05
P200 .. .. .. 100,00 100,00 1,00 23,93 1,00
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En este contexto, definiendo
la variable no observable Y* co-
mo la diferencia de utilidades de
las dos opciones, se tiene:

* __ o
YP=U, — U=
=X B — X1 B te —ep=
=Z/a +¢&

en donde Z o recoge el compo-
nente sistematico de las respec-
tivas funciones de utilidad vy ¢,
es una nueva variable aleatoria
cuya distribucion sigue siendo
normal.

En el caso del modelo «Probit»
se observa la variable aleatoria
discreta Y que adopta los va-
lores «cero» si el individuo no
defrauda y «unitario» si el indi-
viduo defrauda. Es decir:

Y=o SiU,<U,

Y,=1 SiU,>U,

Ello significa que si la utilidad
esperada de la opcion de de-
fraudar es inferior a la utilidad
esperada de la opcion de no de-
fraudar (la utilidad puede defi-
nirse en términos suficientemen-
te amplios para dar cabida a to-
. dos aquellos factores distintos
de los estrictamente economi-
cos), el individuo no defrauda y
se observa Y. = 0. A diferencia,
si la utilidad esperada de la op-
cion de defraudar excede a la
de la opcion de no defraudar,
el individuo defrauda y se ob-
serva Y = 1.

i

Partiendo de este enfoque, la
probabilidad de que el individuo
i no sea defraudador viene da-
da por:

Prob. (Y, =0)=Prob. (U, > U,}=
= Prob. (Y* < g) =
= Prob. {£,< — Z/a) =

&

= Prob. ( < —Z'a*)=

g
=4 [— ZaFf=1 — B FFa*)
en donde o es la desviacion
standard del elemento de per-

turbacion aleatoria €,, o * se de-
fine como el cociente entre a y
o,y® (Z'a*) es el valor de la
funcién de distribucion asocia-
da a una normal (0,1).

Por diferencia, la probabilidad
de que el individuo /7 sea defrau-
dador vendra representada por:

Prob. (Y, = 1) =® (Z’a*}

Suponiendo que se dispone de
una muestra observada de /V in-
dividuos, de los que se conocen
sus caracteristicas personales
asi como si efectivamente han
sido defraudadores o no, es po-
sible formar la funcion de ve-
rosimilitud con objeto de llevar

a cabo la estimacion de los pa-
rametros del modelo.

2) Formulacion
del modelo «Tobit»

La formulacion «Tobity permite
determinar, no soélo la probabi-
lidad de fraude del contribuyen-
te /, sino también el valor del
fraude predicho para tal conoci-
buyente. En este caso la varia-
ble observada adopta valores
«ceroy si el contribuyente no de-
frauda y valores continuos (es
decir, el importe del fraude) si
el contribuyente es defraudador.

GRAFICO 1
DETECCION DEL FRAUDE

EN UNIDADES MONETARIAS

% de fraude detectado

9% de la muestra inspeccionado
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En consecuencia, la variable
observable Y, se define de la si-
guiente forma:

F, (Fraude observado)
Si: =2/ a+e, >0 1]
Y =

0 (No fraude)
Si: Z a+¢,<0 121

]

Asi, tal modelo utiliza mas in-
formacion que el precedente, da-
do que la misma hace referen-
cia a la cantidad defraudada en
el supuesto de que el individuo
/ sea efectivamente defraudador.
No obstante, si el individuo no
defrauda, se observa un fraude
nulo. La caracteristica del mo-
delo, acorde con la realidad, es
que el fraude puede ser cero,
pero nunca negativo, y la prin-
cipal ventaja radica en que, co-
mo antes ya se ha sefalado, un
modelo de tal naturaleza puede
predecir la probabilidad de frau-
de a través de la relacion (2], y
si el inviduo es defraudador, po-
sibilita llevar a cabo una evalua-
cion de la cantidad defraudada
por medio de la ecuacion conti-
nua [11.

En definitiva, y tal como re-
flejan las ecuaciones [1] y [2],

se supone que el proceso de ge-
neracion de los datos obedece
a dos regimenes segin que el
individuo sea defraudador, en
cuyo caso es relevante la regre-
sibn continua, o no defrauda-
dor, en que la relacion Z’ o +
+ ¢, < 0 solo permite determi-
nar la probabilidad de fraude.

Como en el caso de la mode-
lizacion «Probity», es posible for-
mar la funcion de verosimilitud
y llevar a cabo la estimacion de
los parametros poblacionales del
modelo maximizando dicha fun-
cion.

lll. RESULTADOS DE
LA ESTIMACION

En la actualidad se esta ulti-
mando la evaluacion de los mo-
delos «Probit» y «Tobit». Unica-
mente se dispone de resultados
definitivos para las aproximacio-
nes a los respectivos modelos a
través de la estimacion del «Mo-
delo Logity y de una aproxima-
cion por Minimos Cuadrados al
«Modelo Tobit». Ello significa
que la capacidad de discrimina-

cion del modelo que seguida-
mente se expone es mas pobre
de la que cabe esperar a partir
de la aplicacion de otras técni-
cas de estimacion mas sofistica-
das. El motivo es doble:

En primer lugar, como antes
ya se ha senalado, el método de
estimacién utilizado no es el mas
adecuado, lo que repercute en
detrimento de la bondad del mo-
delo.

En segundo lugar, la seleccion
de variables no es definitiva, da-
do que la significatividad de las
mismas puede resultar alterada
al pasar a otros métodos de es-
timacion, lo que puede hacer
aconsejable llevar a cabo una
reespecificacion de la ecuaciéon
de comportamiento.

a) Resultados obtenidos en la
deteccion del fraude en
unidades monetarias

Los resultados obtenidos se
sintetizan en el cuadro n.° 1 vy
en el grafico 1.

Asi, el cuadro n.° 1 separa en-
tre los resultados obtenidos den-

CUADRO N.° 2

DETECCION DE DECLARACIONES FRAUDULENTAS
T e e I R e R o e )

PROBABILIDAD SELECCIONADA

RESULTADOS DENTRO DE LA MUESTRA

RESULTADOS FUERA DE LA MUESTRA

% de Ja muestra % de declaraciones
inspeccionada fraudulentas detectado
(1 2}

% de la muestra

% de declaraciones

0,87 2,87
1,26 3,72
2,36 573
3,78 9,46
5,51 13,75
8,89 20,92
14,95 32,38
32,49 58,74
93,15 97,
100,00 100,00

Inspeccionada fraudulentas detectado
N 2’}
0,61 2,14
0,92 2,99
1,43 3,85
2,56 7,26
3,68 9,83
5,62 14,53
9,61 22,65

21,57 44,44
91,10 96,58
100,00 100,00




tro de la muestra de 1.270 ob-
servaciones y los que se obtie-
nen aplicando el mismo modelo
a una muestra de 978 observa-
ciones ajena a la seleccion y es-
timacion del modelo.

En efecto, dentro de la mues-
tra, seleccionando un nivel de
probabilidad de fraude en exce-
so a 0,9, el porcentaje de la
muestra inspeccionada es de un
0,87 por 100. Este 0,87 por 100
de contribuyentes representa el
6,98 por 100 del fraude global.
El ratio entre 6,98 y 0,87 da un
valor de 8,03 y su diferencia con
respecto a la unidad refleja la
mejora que el modelo supone
para este nivel de probabilidad
frente a una seleccion de contri-
buyentes puramente aleatoria.
Adicionalmente, el porcentaje de
aciertos para esta probabilidad
se sitda en el 90,91 por 100. (Es
decir, un 90,91 por 100 de los
contribuyentes inspeccionados
serian efectivamente fraudulen-
tos.) Por ultimo, dado que el
porcentaje de declaraciones frau-
dulentas en la totalidad de la
muestra se sitla en el 27,45 por
100, el cociente entre ambos por-
centajes, que da un valor de
3,31, refleja la mejora que el mo-
delo supone en cuanto a la se-
leccion de contribuyentes frau-
dulentos con respecto a lo que
seria una seleccion puramente
aleatoria.

La interpretacion de los resul-
tados obtenidos fuera de la mues-
tra es exactamente la misma. En
este caso cabe resaltar que el
porcentaje de declaraciones frau-
dulentas se sitla en el 23,93 por
100.

Seleccionando un nivel de pro-
babilidad —o punto de corte—
razonable, como pueda ser una
probabilidad de fraude en exce-
so a 0,6, la utilidad del modelo
estriba en que inspeccionando

GRAFICO 2

DETECCION DE DECLARACIONES

FRAUDULENTAS

% declar fraudulentas detectado

9% de la muestra inspeccionado

solo, aproximadamente, un 2,5
por 100 de declaraciones, el por-
centaje de fraude detectado se
situa en el entorno del 12 por
100, obteniéndose un porcenta-
je de aciertos de alrededor del
70 por 100. Por otro lado, de-
tectar alrededor de un 50 por
100 del fraude, comporta ins-
peccionar un 20 por 100 de la
muestra. Posiblemente estos re-
sultados podran mejorarse. No
obstante, la verdadera utilidad
del modelo se da cuando la ca-
pacidad inspectora es limitada,
en cuyo caso, seleccionando ni-
veles de probabilidad elevados,
el porcentaje de aciertos también
lo es y la proporcion del fraude

detectado se sitlla a un nivel
muy superior al de la muestra
inspeccionada.

Puede observarse que la ca-
pacidad de discriminacion del
modelo se mantiene dentro de
unos limites razonables, al utili-
zar para su validacion una mues-
tra distinta de la empleada para
su especificacion y seleccion. El
hecho de que los resultados em-
peoren ligeramente es plenamen-
tre explicable por el inevitable
proceso de «agotamiento de los
datos» que casi todo proceso de
estimacion economeétrica entrafia.

Por ultimo, el grafico 1 recoge
estos resultados en forma de
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curva de Lorenz. La capacidad
de discriminacion del modelo
dentro de la muestra esta refle-
jada a través de la linea de trazo
continuo, y su capacidad de dis-
criminacion fuera de la muestra
se indica por medio del trazo
discontinuo. Puede observarse
que la seleccion que el modelo
sugiere se aparta claramente de
la aleatoriedad, alternativa que
vendria representada por la bi-
sectriz, orientando la inspeccion
hacia las declaraciones fraudu-
lentas.

b) Resuftados obtenidos en la
deteccion de declaraciones
fraudulentas

En el cuadro y en el gréafico
precedentes se analiza el sesgo
que el modelo introduce en la
deteccion del fraude en pesetas,
frente a lo que seria una selec-
cién puramente aleatoria. En este
apartado se repite el mismo ana-
lisis, pero centrando la atencion
en la capacidad que el modelo
tiene para detectar declaracio-

nes fraudulentas, sin tomar en
consideracion el importe del frau-
de en tales declaraciones.

Asi, el cuadro n.° 2 sehala
que, para una probabilidad de
fraude en exceso a 0,9, dentro
de la muestra el modelo selec-
ciona un 0,87 por 100 de decla-
raciones, que representan el 2,87
por 100 del total de declaracio-
nes fraudulentas. Fuera de la
muestra, a este mismo nivel de
probabilidad, un 0,61 por 100 de
declaraciones seleccionadas per-
mite detectar el 2,14 por 100 de
declaraciones fraudulentas. Para
una probabilidad de fraude en
exceso de 0,6, aproximadamen-
te, un 2 por 100 de la muestra
inspeccionada detecta del orden
de un 7 por 100 del total de de-
claraciones fraudulentas, y, co-
mo se vio en el apartado prece-
dente, tales declaraciones repre-
sentan un 12 por 100 del fraude
global en pesetas.

El grafico 2 establece la co-
rrespondiente representacion gra-

| fica. A este respecto se com-

prueba que el comportamiento
del modelo dentro de la mues-
tra es similar al que se obtiene
al utilizar una muestra ajena a la
empleada para su seleccion y es-
timacion.

¢c) Resultados obtenidos en la
prediccion del fraude
agregado

A partir del conjunto de de-
claraciones de renta presenta-
das en un determinado ejercicio,
pueden suscitarse dos cuestio-
nes basicas. En primer lugar,
¢cudl es el fraude agregado o
global que cabe estimar para el
conjunto de contribuyentes que
han presentado la correspondien-
te declaracion sobre la renta? En
segundo lugar, scudl es la pre-
diccién del fraude global que se
detectara al inspeccionar distin-
tos porcentajes de la muestra
segin la ordenacion de declara-
ciones que el modelo establece?
En este sentido, el cuadro n.° 3
ofrece la informacion relevante

CUADRO N.° 3

PREDICCION DEL FRAUDE AGREGADO

T R e - e e R 2 s g B o SR gm0 e ]
RESULTADOS DENTRO DE LA MUESTRA

RESULTADOS FUERA DE LA MUESTRA

PROBABILIDAD

Fraude Fraude

Fraude Fraude

SELECCIONADA % de la muestra : Porcentaje % de la mues 2 Porcentaj
inspeccionada P ;;"d;g:f oﬁfﬂeﬁfﬂ de erro:" inspeccionadga p{;i,'ggo o‘?ﬁ%??‘) d;t;”:a;re

P>09.............. 0,87 1.417 1566 — 9,46 0 1.081 821 + 31,67
o> 205 1,26 1.694 1.929 — 12,18 0 1.265 1.139  + 11,06
07 R 2,36 2479 2416 + 2,61 1 1.559 1.203  + 29,59
P>06............ .. 3,78 3.34 330 — 027 2 2.130 1.792 + 18,86
P205 ... .. womi.. 5,61 4.314 4334 — 046 3 2.590 2310 + 1212
P>04 ... ... . .. 8,89 5.986 6.231 — 393 5,62 3359 3106 + 8,14
P28 o w i - 14,95 8.237 9.021 — 8869 9,61 4.623 4364 + 593
P 202 i . om oo 32,49 12.569 14.141 — 11,19 21,567 7.137 7.627 — 6,42
P20 ... . o 93,15 20.229 21952 — 7,85 91,10 14.159 14.846 — 4,63
P>00......... ... 100,00 22.407 22.407 0,00 100,00 14.447 15309 — 563
Media de los valores absolutos de los porcentajes de error. 5,66 % 13,40 %
Raiz cuadrada del error cuadrético medio ... ... ... ... ... 7,23% 16,43 %
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GRAFICO 3

PREDICCION DEL FRAUDE AGREGADO:
RESULTADOS OBTENIDOS DENTRO

DE LA MUESTRA

Fraude predicho

Fraude observado

a efectos de la evaluacion de la
capacidad predictiva del modelo.

Con respecto a la primera cues-
tion, y analizando el comporta-
miento del modelo fuera de la
muestra que ha servido para su
seleccion y estimacion (en este
caso, tratar de evaluar el com-
portamiento del modelo dentro
de la muestra carece de sentido
dado que los residuos suman
cero), a partir de la aproximacion
«Tobit» el fraude global predicho
es de 14.447 miles de pesetas.
El fraude global observado es de
156.309 miles de pesetas. En con-
secuencia, el modelo hubiese in-

fravalorado en un 5 por 100 el
volumen global de fraude. Si tal
andlisis se hace extensible a la
totalidad de declaraciones de ren-
ta de un determinado ejercicio,
el modelo puede ofrecer una
aproximacion al fraude global
que cabe estimar para el con-
junto de contribuyentes que han
presentado declaracion. En este
caso, no obstante, la estabili-
dad del modelo es mas discuti-
ble, al analizar ejercicios distin-
tos del que ha servido para su
estimacion, dado que el porcen-
taje de fraude puede variar en el
tiempo.

Con respecto a la segunda
cuestion, el modelo sefiala que,
para un nivel de probabilidad de
fraude en exceso, por ejemplo,
a 0,6, dentro de la muestra la
inspeccion de un 3,78 por 100
de declaraciones permitiria de-
tectar 3.341 miles de pesetas de
fraude. El valor observado es en
realidad de 3.350 miles de pese-
tas. Fuera de la muestra, el mo-
delo predice que inspeccionan-
do un 2,56 por 100 de declara-
ciones, aflorarian 2.130 miies de
pesetas de fraude. El valor ob-
servado es de 1.792 miles de pe-
setas. En cuanto a la represen-
tacion gréafica de estos resulta-
dos se efectta en los graficos 3
vy 4.

En cualquier caso, conviene
resaltar que esta prediccion del
fraude global puede realizarse
para cualquier ordenacion de de-
claraciones. A titulo ilustrativo,
para una ordenacion de decla-
raciones llevada a cabo por la
propia inspeccion atendiendo a
otros criterios distintos de la pro-
babilidad de fraude que el mo-
delo predice.

Desde la optica de la predic-
cion del fraude global, los resul-
tados del modelo son acepta-
bles, sobre todo cuando tal eva-
luacion hace referencia a un co-
lectivo de declaraciones no ex-
cesivamente reducido.

IV. CONCLUSIONES

Como conclusiones de este
trabajo pueden destacarse los si-
guientes aspectos:

a) En primer lugar, cabe re-
saltar la utilidad de disponer de
un modelo estadistico de orde-
nacion de declaraciones segln
la probabilidad de fraude al tiem-
po que de prediccién de su im-
porte, dado que en tal caso la
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GRAFICO 4

MUESTRA

Fraude predicho

PREDICCION DEL FRAUDE AGREGADO:
RESULTADOS OBTENIDOS FUERA DE LA

Fraude observado

totalidad del proceso es plena-
mente informatizable. En este
sentido, a todas las declaracio-
nes se les aplica igual baremo a
efectos de llevar a cabo su or-
denacion, si bien ello no exclu-
ve la posibilidad de recurrir a
otros criterios complementarios
con el fin de establecer la selec-
cion definitiva de declaraciones
a inspeccionar.

b) Los resultados provisiona-
les del modelo son esperanza-
dores, en el sentido de que, al
efectuar su evaluacion con una
muestra distinta de la utilizada
para la especificacion y estima-

cion, se comprueba que inspec-
cionando declaraciones con ele-
vada probabilidad de fraude, lo
que comporta seleccionar un re-
ducido porcentaje del total de
la muestra, el porcentaje de acier-
tos (o clasificaciones correctas)’
asi como el porcentaje de frau-
de detectado, son magnitudes
que se sitlan muy por encima de
lo que comportaria una selec-
cion aleatoria. Al reducirse el ni-
vel de probabilidad que orienta
la seleccién de declaraciones, el
porcentaje de la muestra inspec-
cionada aumenta y, como es l6-
gico, la capacidad de discrimi-
nacion del modelo empeora, si

bien cabe esperar que estos re-
sultados puedan mejorarse en el
curso de la investigacion. Por
otro lado, la capacidad predicti-
va del fraude agregado que se
deduce del modelo se sitla en
unos margenes de error acepta-
bles.

¢/ Dentro de las mejoras po-
tenciales del modelo, debe ha-
cerse hincapié en los siguientes
puntos:

En primer lugar, llevar a cabo
su estimacion por métodos mas
adecuados. En la actualidad se
esta ultimando la aplicacion de
Maxima Verosimilitud para la es-
timacion de los modelos «Pro-
bit» y «Tobit». No obstante, los
resultados que en este articulo
se ofrecen hacen sélo referen-
cia a la aplicacion de los mode-
los Logit y de Regresion por
Minimos Cuadrados, y, en con-
secuencia, son inferiores a los
que se obtendran al emplear
otros métodos de estimacién mas
eficientes.

En segundo lugar, puede te-
ner interés contemplar la posible
inclusion de otras variables ex-
plicativas que en esta estimacion
no han podido ser tratadas por
falta de informacion disponible.
Se da tal circunstancia, a titulo
ilustrativo, para el caso de infor-
macion referente a la declara-
cion sobre el patrimonio, al tra-
tamiento mas detallado de las
profesiones, a la ubicacion geo-
gréafica de los contribuyentes, o
a datos relativos a la accion ins-
pectora a que el contribuyente
ha sido sometido con anteriori-
dad.

Por ultimo, cabria tratar de
aplicar el modelo a nivel de dis-
tintas profesiones, permitiendo
cambios estructurales en la to-
talidad o parte de los coeficien-
tes al pasar de una a otra pro-
fesion.
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En conjunto, todo ello debe
contribuir a mejorar la eficacia
de la actividad inspectora cuan-
do los medios de que dispone la
Administracion son limitados. Se
trata de asignar estos medios de
forma rentable desde la optica
de la deteccion del fraude, de
suerte gque se maximice el ratio
entre volumen de fraude detec-
tado y costes de la inspeccion.

NOTA

{*) Este trabajo constituye un resumen
del estado actual de una investigacion fi-
nanciada por el Instituto de Estudios Fisca-
les. Recientemente se ha incorporado al
equipo investigador el profesor Jaime Gar-
cia, de la Universidad Auténoma de Bar-
celona.

Deseamos expresar nuestro agradecimien-
to al Instituto de Estudios Fiscales, asi co-
mo al Centro de Proceso de Datos del Mi-
nisterio de Economia y Hacienda, por la
colaboracion prestada. Asimismo, agrade-
cemos a Antonio Zabalza sus comentarios
y sugerencias a este trabajo. No obstante,
asumismo plenamente la responsabilidad de
los posibles errores.
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