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Resumen

La creciente digitalizacion de la economia y la expansion de los sistemas de informacion han
transformado los procesos de fiscalizacion de las administraciones tributarias (AATT), planteando
nuevos desafios para la deteccion temprana de conductas evasivas. En este contexto, la inteligencia
artificial y las técnicas de machine learning ofrecen herramientas con potencial para fortalecer la gestion

del riesgo fiscal y optimizar la asignacion de recursos de control.

El presente trabajo propone un modelo conceptual de scoring de riesgo fiscal basado en inteligencia
artificial, orientado a complementar los mecanismos tradicionales de perfilamiento de contribuyentes en
la administracion tributaria argentina. A partir de una revisién del marco tedrico y del analisis del estado
actual de la fiscalizacion digital, se disefia una arquitectura conceptual del modelo y se ilustra su
funcionamiento mediante un ejemplo con datos sintéticos, preservando las restricciones normativas y

éticas propias del ambito tributario.

El estudio pone énfasis en la integracion del modelo a los procesos de auditoria electronica, en el rol del
control humano y en la necesidad de un adecuado marco de gobernanza y responsabilidad algoritmica.
Como conclusion, se sostiene que la analitica predictiva, utilizada de manera gradual y responsable,
puede constituir un instrumento estratégico para mejorar la eficiencia, focalizacion y caracter preventivo

de la fiscalizacion tributaria.
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l.Introduccion

La administracion tributaria argentina —como el resto de sus pares— enfrenta desde hace décadas el
desafio de detectar y prevenir conductas evasivas en un escenario caracterizado por la expansion del
comercio digital, la multiplicacion de fuentes de informacién y la creciente complejidad de las
transacciones econdémicas. En este contexto, organismos como la Agencia de Recaudacion y Control
Aduanero (ARCA) y las agencias tributarias provinciales avanzaron en la incorporacion de auditorias
electronicas, regimenes de informacion y mecanismos de cruce automatizado de datos. Sin embargo, el
volumen, la velocidad y la heterogeneidad de los datos disponibles superan las capacidades analiticas
tradicionales y limitan la posibilidad de identificar patrones de riesgo de manera oportuna (OCDE, 2017;
OCDE, 2019).

La inteligencia artificial (IA), y en particular las técnicas de machine learning’, han emergido en los
ultimos afios como herramientas capaces de procesar grandes cantidades de informacién y extraer
patrones sutiles que suelen pasar inadvertidos para los métodos convencionales. Diversas AATT —
entre ellas, HMRC (Reino Unido), ATO (Australia), IRS (Estados Unidos) y la Agencia Tributaria de
Espafia— ya utilizan modelos predictivos de riesgo fiscal para priorizar fiscalizaciones, mejorar el
perfilamiento de contribuyentes y aumentar la eficiencia en la asignacion de recursos (HMRC, 2020;
ATO, 2019; IRS, 2018; AEAT, 2021). Estos desarrollos muestran que la IA puede complementar los
sistemas de auditoria electronica, potenciando la deteccion temprana de inconsistencias, anomalias y
probables incumplimientos (OCDE, 2019; OCDE, 2021).

En el caso argentino, resulta relevante destacar que la administracién tributaria nacional cuenta desde
hace varios afios con herramientas orientadas al perfilamiento de contribuyentes, entre las cuales se
encuentra el Sistema de Perfil de Riesgo (SIPER), cuya finalidad es categorizar a los contribuyentes y
responsables inscriptos en el impuesto al valor agregado en funcion del grado de cumplimiento de sus
deberes fiscales formales y materiales, a partir de la informacién disponible en las bases de datos del
organismo. De acuerdo con los considerandos de la Resolucion General AFIP N° 3985/2017, el SIPER
constituye un proceso objetivo, permanente y dinamico, orientado a reflejar el comportamiento fiscal del
universo de contribuyentes y a permitir la aplicacion de procedimientos diferenciales en la
administracion de los tributos y los recursos de la seguridad social. En este sentido, la propia normativa
reconoce la conveniencia de avanzar en etapas de actualizacion y reestructuracion informatica y
operativa del sistema, con el fin de mejorar la precision y oportunidad de las categorizaciones

asignadas.

1 Aprendizaje automatico. Subcampo de la inteligencia artificial que desarrolla algoritmos capaces de aprender patrones a partir de datos y

mejorar su desempefio sin reglas explicitamente programadas.



A partir de estas premisas, el presente proyecto se propone estudiar la viabilidad conceptual de un
modelo predictivo de riesgo fiscal aplicable a la realidad argentina, que pueda complementar y potenciar
los esquemas de perfilamiento actualmente existentes. El interés central radica en analizar como la
integracion de datos provenientes de regimenes informativos, declaraciones juradas, historial de
cumplimiento y cruces de informacién en general, podria servir como base para un sistema de scoring?
que permita anticipar comportamientos evasivos. Asimismo, se examinaran los principales enfoques
algoritmicos posibles —como arboles de decisién, random forest® y técnicas de aprendizaje

supervisado— junto con los flujos de informacion necesarios para su implementacién (OCDE, 2019).

Si bien la potencialidad de estos modelos resulta significativa, su aplicaciéon en materia tributaria exige
considerar cuidadosamente aspectos éticos, de gobernanza y transparencia, especialmente en lo
referido al uso legitimo de datos fiscales, la reduccion de sesgos algoritmicos y la explicacion de los
resultados obtenidos. En este sentido, la presente investigacion buscard no soélo describir las
capacidades de la IA para mejorar la detecciéon de evasion, sino también delimitar las condiciones bajo
las cuales su implementacion puede fortalecer la equidad, la eficiencia y la legitimidad del accionar fiscal
(OCDE, 2021; Floridi, 2019).

En sintesis, este proyecto pretende aportar un marco tedrico-practico para comprender cémo la
inteligencia artificial puede servir como herramienta estratégica en la gestion del riesgo fiscal* en
Argentina, proponiendo un modelo conceptual de scoring, identificando sus potenciales aplicaciones en
auditorias electrénicas y evaluando las oportunidades y limitaciones asociadas a su uso. Se espera que
los resultados contribuyan al debate sobre modernizacion tributaria y sienten las bases para el
desarrollo de soluciones predictivas orientadas a optimizar la seleccién de casos y mejorar la deteccidn

temprana de conductas evasivas.

2 Puntaje de riesgo. Resultado de un modelo analitico que asigna a cada sujeto un valor o categoria que representa su nivel relativo de riesgo
dentro de un universo comparable.

3 Algoritmo de aprendizaje supervisado que combina multiples arboles de decisidon construidos sobre subconjuntos aleatorios de datos y variables,
mejorando la robustez y reduciendo el sobreajuste del modelo.

4 Enfoque integral que combina informacidn, analitica y criterios institucionales para anticipar, prevenir y mitigar riesgos de incumplimiento
tributario. Incluye la identificacion de patrones de riesgo, la segmentacidn de contribuyentes y la aplicacion de estrategias diferenciadas de control

y asistencia.



Il.Marco teodrico

a. Digitalizacion de los procesos tributarios.

Concepto, funciones y evolucion hacia las auditorias electrénicas.

En el contexto de las AATT modernas, la digitalizaciéon de procesos y la expansion de los sistemas de
informacion redefinieron la manera en que se gestionan las funciones esenciales de control y
verificacion. Mas que un cambio operativo, este proceso implicé una reconfiguracion del ciclo de
fiscalizacion, ahora sustentado en flujos de datos masivos, estructuras digitales de reporte vy
capacidades analiticas que permiten monitorear el cumplimiento fiscal en tiempo casi real (OCDE,
2021). La AATT no opera ya sobre registros fragmentados o inspecciones puntuales, sino sobre
ecosistemas de informacién integrados que habilitan modelos de deteccidon temprana basados en

evidencia y analitica avanzada (FMI, 2021).

Durante las ultimas dos décadas, las administraciones del mundo avanzaron de manera sostenida hacia
modelos de gestion tecnolégicamente intensivos, impulsados por la generalizacién de los sistemas de
facturaciéon electrénica, la expansion de los servicios web para contribuyentes y la automatizacion
progresiva de los mecanismos de verificacion. Este proceso, frecuentemente denominado
transformacion digital tributaria®, reconfiguré la manera en que los fiscos interacttan con los ciudadanos
y los modos en que los primeros obtienen informacién para evaluar la conducta fiscal (OCDE, 2019). En
esta evolucion, la captura masiva de datos transaccionales, bancarios, aduaneros y laborales se

consolidé como la base sobre la cual se estructuran los nuevos esquemas de control®.

La fiscalizacion tradicional, caracterizada por auditorias presenciales, revisiones documentales y
procedimientos extensos, cedio terreno frente a formas mas agiles y escalables de verificacion. Estos
nuevos enfoques, reunidos bajo el concepto de auditorias electrénicas, utilizan algoritmos, cruces
automatizados y analisis digital de documentacién para detectar inconsistencias en etapas tempranas y
focalizar los recursos de inspeccion (AFIP, 2020). La auditoria electronica no elimina el componente
humano, pero si redefine su rol: el inspector deja de ser un recolector manual de informacién para
convertirse en un analista de riesgos que interviene sobre casos previamente filtrados mediante

herramientas tecnolégicas.

5 La OCDE define la transformacién digital tributaria como la adopcidn estratégica de tecnologias digitales —incluyendo automatizacion, analisis de
datos y servicios electrénicos— para optimizar procesos internos, mejorar el cumplimiento y fortalecer la relacion con los contribuyentes, en linea
con estandares internacionales de eficiencia administrativa (OCDE, 2020).

6 Sobre Ia integracidn creciente de datos heterogéneos para fiscalizacion, ver ARCA (2022): Plan de Digitalizacion y Modernizacion de Procesos de

Fiscalizacion; y OCDE (2021): Tax Administration 2021.



En este marco, los cruces de datos se transformaron en la piedra angular de la fiscalizacién moderna. Al
integrar fuentes heterogéneas —facturacion electronica, libros IVA digitales, declaraciones juradas,
informacién de terceros, consumos con tarjetas, movimientos aduaneros, registros laborales, e incluso
fuentes externas normalizadas— las administraciones pueden reconstruir patrones econémicos con
mayor fidelidad y detectar brechas entre lo declarado y lo efectivamente realizado. La automatizacion de
estos procesos amplia la capacidad de control y permite aplicar modelos de monitoreo continuo,
reduciendo la dependencia de operativos puntuales o verificaciones aisladas (OCDE, 2017; OCDE,
2019).

La digitalizacion también posibilita el avance hacia esquemas de verificacion remota, donde el
contribuyente recibe comunicaciones electrénicas basadas en inconsistencias detectadas
algoritmicamente y puede responder o subsanar de manera virtual. Esta modalidad, desplegada en
distintos paises, optimiza tiempos, disminuye costos administrativos, ademas de facilitar e impulsar el

cumplimiento voluntario (OCDE, 2023).

En sintesis, la AATT contemporanea opera sobre un entorno en el que la informacién y la capacidad de
procesarla se vuelven activos estratégicos. La disponibilidad de datos en gran escala, combinada con
herramientas de analisis avanzadas, habilita una gestién mas inteligente del riesgo fiscal y allana el
camino hacia la incorporacion de tecnologias emergentes como la analitica predictiva, el machine
learning y los sistemas automatizados de priorizacion de casos. Este proceso, que continia en
expansion, redefine el paradigma de fiscalizacion y sienta las bases para la aplicacion de modelos

predictivos orientados a anticipar comportamientos de incumplimiento (OCDE, 2023).

b. Analisis de datos aplicado a la fiscalidad.

Modelos predictivos, riesgo fiscal y perfilamiento de los contribuyentes.

El uso de analitica de datos y machine learning en las AATT no constituye un desarrollo experimental,
sino un componente consolidado dentro de los sistemas modernos de gestién del riesgo fiscal. A
diferencia de la digitalizacion general mencionada en el apartado anterior —centrada en la
disponibilidad, calidad e interoperabilidad de la informacion—, este apartado aborda las herramientas
especificas que permiten transformar esos volumenes de datos en capacidades efectivas para detectar
inconsistencias, anticipar comportamientos y priorizar intervenciones. En esta transicion, la analitica se

convierte en el puente entre la infraestructura de datos y las estrategias de fiscalizacion avanzadas.

En la literatura especializada existe consenso en que las capacidades analiticas de las AATT se

estructuran en torno a tres grandes enfoques’: descriptivo, predictivo y prescriptivo.

7 OCDE (2022): Tax Administration 2022: Comparative Information on OECD and other Advanced and Emerging Economies. OECD Publishing.



el a analitica descriptiva se orienta a reconstruir y comprender el comportamiento fiscal histérico
mediante indicadores, paneles de control y modelos de segmentacion. Permite identificar brechas entre
declaraciones, detectar inconsistencias simples, evaluar series temporales de cumplimiento y analizar
patrones estructurales por sector, tamafio o localizacién.

el a analitica predictiva, por su parte, incorpora técnicas estadisticas y de machine learning para
estimar la probabilidad futura de determinados comportamientos —por ejemplo, riesgo de
subdeclaracién (o declaraciones en menos), probabilidad de mora o posibilidad de incumplimiento—
sobre la base de variables historicas y comportamientos comparables.

e A su vez, la analitica prescriptiva se orienta a optimizar decisiones operativas, como la priorizacion

de auditorias o la asignacion de recursos de inspeccion, a partir de los resultados predictivos.

En paralelo, la evolucion del machine learning amplié las posibilidades de estos enfoques analiticos al
introducir algoritmos capaces de procesar grandes volumenes de datos heterogéneos y detectar
relaciones complejas que exceden los métodos tradicionales. En el ambito tributario, los algoritmos
supervisados —tales como arboles de decision, random forest, gradient boosting® y regresiones
regularizadas®— son los mas utilizados para construir modelos de riesgo fiscal que asignan puntajes o
clasificaciones a contribuyentes'. Estos modelos permiten identificar comportamientos atipicos o no
deseados dentro de universos comparables, ponderar multiples variables de manera conjunta e
incorporar relaciones no lineales entre los factores de riesgo, caracteristicas frecuentes en los patrones

de evasion y dificilmente capturables mediante reglas o umbrales fijos.

Los métodos no supervisados también han ganado relevancia en la identificacion de grupos de riesgo y
patrones de comportamiento que no se encuentran explicitamente etiquetados. Técnicas como k-

means'’, clustering jerarquico, DBSCAN' y modelos de deteccion de anomalias basados en

Centro Interamericano de Administraciones Tributarias (CIAT) (2021): Analitica de datos para administraciones tributarias: conceptos y

aplicaciones. CIAT.

8 Técnica de aprendizaje supervisado que construye modelos de manera secuencial, donde cada nuevo modelo corrige los errores del anterior,

permitiendo capturar relaciones complejas y mejorar la capacidad predictiva.

9 Modelos de regresidon que incorporan penalizaciones sobre los coeficientes con el fin de reducir el sobreajuste, mejorar la estabilidad de las

estimaciones y manejar conjuntos de variables numerosos o correlacionados.

10 Alm, J., & McClelland, G. (2022): Tax Compliance and Data Analytics in Modern Tax Administrations. Journal of Tax Administration.

" Algoritmo de clustering (agrupamiento) no supervisado que agrupa observaciones en un numero predefinido de clusters, minimizando la
distancia interna dentro de cada grupo.

12 Técnica de agrupamiento no supervisado que organiza las observaciones en una estructura jerarquica segun su similitud, sin requerir definir
previamente el nimero de grupos.

13 Algoritmo de clustering no supervisado basado en densidad que identifica grupos de datos concentrados y distingue observaciones atipicas o

ruido, sin requerir un numero fijo de clusters.



densidad™ permiten identificar contribuyentes cuyas conductas difieren significativamente de su
segmento economico, facilitando la deteccion de perfiles evasivos emergentes'. Este enfoque resulta
especialmente valioso en contextos donde las etiquetas de incumplimiento son escasas, incompletas o
sesgadas, una situacion frecuente en administraciones con recursos limitados o con historiales

fragmentados de fiscalizacion.

Otro conjunto de técnicas aplicadas en el ambito tributario son los modelos de deteccion de anomalias
mediante sistemas hibridos que combinan reglas tradicionales con algoritmos de aprendizaje. Estos
sistemas permiten identificar desviaciones sutiles —como variaciones atipicas en la facturacion,
inconsistencias en los movimientos de comercio exterior o desalineamientos entre consumos bancarios
y bases imponibles declaradas— y emitir alertas tempranas. Su uso es comin en esquemas de
auditorias electronicas, donde los sistemas generan observaciones automaticas que posteriormente son

revisadas y validadas por analistas humanos.

Las experiencias documentadas por la OCDE y el CIAT, muestran que los paises que avanzaron en la
integracion de estas técnicas lograron mejoras significativas en precision, focalizacion y eficiencia
operativa. En particular, la utilizacion de modelos predictivos para la seleccion de casos, ha permitido
reducir cargas de fiscalizacion innecesarias, concentrar esfuerzos en contribuyentes con mayor
probabilidad de riesgo y fortalecer las capacidades de respuesta ante esquemas evasivos que se
adaptan con rapidez. Esta evidencia empirica demuestra que la incorporacién de machine learning no
reemplaza la funcién fiscalizadora tradicional, sino que la potencia, orientando mejor los recursos y

proporcionando herramientas mas robustas para la toma de decisiones estratégicas.

En sintesis, la analitica avanzada y el machine learning constituyen hoy pilares metodoldgicos que
habilitan una gestion del riesgo fiscal mas precisa, dinamica y proactiva. Su aplicacién no se limita a
mejorar procesos ya existentes, sino que redefine los cimientos sobre los cuales se construyen los
modelos modernos de fiscalizacion. En este marco, el desarrollo de modelos predictivos de riesgo fiscal
—como el que se propone en este trabajo— se inserta en una tendencia global que busca anticipar
comportamientos de incumplimiento a partir de evidencia cuantitativa y criterios de priorizacién

sistematicos.

C. Referencias internacionales.

La adopcion de herramientas de analitica avanzada y modelos predictivos en las AATT no es un

fenédmeno aislado, sino parte de una tendencia global impulsada por organismos internacionales como

4 Técnicas analiticas que identifican observaciones que se desvian significativamente de patrones habituales en funcién de la densidad de los

datos.

5 ocpe (2021): Advanced Analytics for Tax Administration. OECD Publishing.



la OCDE, el CIAT y el FMI'®. Estas entidades han promovido la modernizacion de los sistemas de
gestion del riesgo fiscal y la transicion hacia modelos de fiscalizacion sustentados en datos, lo que ha
derivado en una variedad de experiencias comparadas que sirven de referencia para los paises que se

encuentran en etapas de evolucién o consolidacion tecnoldgica.

En el ambito de la OCDE, varios paises han desarrollado estrategias sistematicas para incorporar
analitica predictiva en la gestion del cumplimiento. Australia y Canada se destacan por el uso de

t'7 que clasifican contribuyentes segin probabilidad de

modelos de compliance risk managemen
incumplimiento y magnitud potencial de riesgo, permitiendo orientar auditorias hacia segmentos de
mayor impacto'®. En ambos casos, la integraciéon de fuentes de informacion financieras, laborales y de
facturacion electrénica, posibilitd la implementacion de sistemas automatizados de alerta temprana y la

priorizacion dindmica de casos.

En el Reino Unido, la HMRC opera desde hace mas de una década con plataformas de analisis masivo
de datos que combinan machine learning, deteccion de anomalias y cruces automatizados'. Este
enfoque ha permitido fortalecer las capacidades de fiscalizacion digital y reducir la brecha fiscal
mediante mecanismos de segmentacion avanzada, perfiles de riesgo y modelos de prediccion aplicados
a sectores especificos, como comercio electronico, rentas personales y trabajo independiente. La
experiencia britanica se destaca, ademas, por la integracién de equipos multidisciplinarios de ciencia de

datos dentro de la estructura tributaria.

La Unién Europea ofrece un marco cooperativo particularmente relevante. Iniciativas como
EUROFISC? y los mecanismos de intercambio de informacién en tiempo casi real entre AATT han
permitido trabajar con modelos predictivos en contextos transfronterizos?'. Estos instrumentos estan

orientados principalmente a la deteccion de fraudes en el IVA, en particular esquemas complejos como

6 ocDE (2021): Documentos y lineamientos sobre gestion del riesgo fiscal y digitalizacion tributaria. OCDE.

7 proceso sistematico de identificar, evaluar y mitigar los riesgos legales, regulatorios y éticos que enfrenta una organizaciéon —publica o privada-.
Su objetivo es evitar sanciones, multas, litigios y dafios reputacionales mediante el cumplimiento de normas externas e internas, protegiendo asi la

sostenibilidad de la entidad.
8 ocDE (2019): Compliance Risk Management: experiencias comparadas. OCDE.
9 Her Majesty’s Revenue and Customs (2020): Data and analytics strategy. HMRC.

20 Red de cooperacion administrativa de la Unidn Europea orientada a la prevencion y deteccidon del fraude en el impuesto al valor agregado (IVA).
Facilita el intercambio rapido de informacion entre Estados miembros y el andlisis conjunto de riesgos transfronterizos, constituyendo un ejemplo

de fiscalizacién basada en datos y cooperacién internacional.

21 European Commission (2021): EUROFISC annual report. EU Commission.



el fraude carrusel?’, mediante analisis de redes comerciales, deteccién de inconsistencias y monitoreo

de operadores sospechosos.

Finalmente, entre los paises de América Latina, Brasil constituye uno de los casos de referencia mas
so6lidos. La adopcion de la “Nota Fiscal Eletrénica” y la progresiva digitalizacion de los libros contables,
cred un ecosistema de datos unico en la regién, que habilitdé la automatizacion de controles, el anélisis
de redes comerciales y el desarrollo de modelos predictivos para detectar omisiones e incongruencias?.
El volumen y granularidad®* de los datos disponibles posicionan a Brasil como uno de los lideres en

fiscalizacién algoritmica.

Chile, por su parte, ha avanzado en el uso de modelos estadisticos y analisis de comportamiento
aplicados a micro y pequeias empresas, especialmente en segmentos donde el riesgo de informalidad
es estructural®. La integracién entre facturacion electronica, informacion bancaria y declaraciones
juradas permitio fortalecer los sistemas de alertas automaticas y aumentar la cobertura de fiscalizacion
no presencial. El Servicio de Impuestos Internos (SlII) también ha desarrollado herramientas de
segmentacion predictiva que priorizan fiscalizaciones basadas en la trayectoria histérica del

contribuyente.

En conjunto, estas experiencias muestran que la analitica avanzada se ha consolidado como un
componente central de las estrategias modernas de gestion del riesgo fiscal. Los casos internacionales
ilustran que su adopcion requiere no solo infraestructura tecnolégica y calidad de datos, sino también
capacidades institucionales, gobernanza algoritmica y marcos regulatorios que aseguren transparencia
y control. Para las AATT que se encuentran en proceso de modernizacion, estos antecedentes ofrecen
evidencia sobre los beneficios potenciales y los desafios asociados a la incorporacién de modelos

predictivos en la fiscalizacion.

22 También denominado Missing Trader Intra-Community Fraud (MTIC), es un esquema de evasién del IVA caracterizado por la intervencién de
empresas reales vy ficticias que simulan operaciones comerciales intracomunitarias para aprovechar la exencion en las ventas transfronterizas.
European Commission (2018): EUROFISC: Cooperation in combating VAT fraud. European Union Publications.

2 CIAT (2022): Experiencias de fiscalizacion electronica en América Latina. CIAT.

2 Nivel de detalle con el que se registran y analizan los datos, donde una mayor granularidad implica informacién mds desagregada y
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lll.Panorama de la administracion tributaria argentina.

a. Estructura institucional y marco operativo actual.

ARCA constituye actualmente el organismo federal responsable de la administracion tributaria,
aduanera y de los recursos de la seguridad social. Su disefio institucional responde a un modelo
orientado a la integracion funcional, la gestién del riesgo fiscal y el uso intensivo de informacion
estructurada y no estructurada, siguiendo los lineamientos promovidos por organismos internacionales

para AATT modernas?®.

Desde el punto de vista organizacional, ARCA adopta un esquema de tipo matricial que combina areas
sustantivas (fiscalizacion, recaudacion, aduana) con areas transversales de soporte tecnoldgico y
analitico. Este enfoque apunta a superar el historico caracter fragmentado de algunas AATT y avanzar
hacia una arquitectura interoperable de sistemas, recomendada por la OCDE y el CIAT como condicién

para la gestion del riesgo basada en datos?’.

No obstante, cabe destacar que el grado de consolidacién de este modelo presenta diferencias entre
funciones y dominios operativos: mientras ciertos procesos tributarios muestran altos niveles de
estandarizacion y digitalizacion —como la gestion de declaraciones juradas y la facturacion
electronica—, otros ambitos, en particular aquellos que requieren la integracion intensiva de multiples
fuentes de informacién o la coordinaciéon entre areas tributarias y aduaneras, evidencian mayores

desafios en términos de interoperabilidad y explotacién analitica de los datos.

Desde una perspectiva operativa, ARCA articula:

e Procesos de administracion y control tributarios y aduaneros centralizados, sostenidos por plataformas
digitales que integran declaraciones, pagos, operaciones de comercio exterior y registros financieros.

e Un sistema unificado de gestion del riesgo fiscal, estructurado mediante criterios metodoldgicos
comunes para la clasificacion de contribuyentes, la deteccion temprana de inconsistencias y la
priorizacion de fiscalizaciones.

e Un modelo de gobierno del dato, con estandares de calidad, seguridad y trazabilidad, alineado con

buenas practicas internacionales para el uso posterior de analitica avanzada?.

En sintesis, ARCA opera bajo un enfoque que combina funciones tradicionales de control con una

creciente orientacion a procesos digitales y decisiones basadas en datos, aunque con niveles de
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madurez heterogéneos entre areas y procesos, lo que resulta relevante al momento de evaluar la

factibilidad y el alcance de modelos predictivos mas sofisticados.

b. Herramientas actuales de control y fiscalizacion digital.

El ecosistema tecnolégico de ARCA reune un conjunto de herramientas que permiten automatizar
procesos, monitorear conductas tributarias y ejecutar fiscalizaciones con mayor alcance y precision.
Este conjunto, constituye la base sobre la cual pueden desarrollarse modelos analiticos mas

sofisticados, en linea con las tendencias observadas en diferentes administraciones del mundo?.

Entre los principales componentes se destacan:

1) Declaraciones y registros electrénicos consolidados.

Incluyen facturacién electronica, libros IVA y de empleados digitales, registros aduaneros y
declaraciones juradas integradas. Estas herramientas se alinean con los estandares de digitalizacion
promovidos por la OCDE, que identifica la consolidacion de registros electronicos como el pilar para la

fiscalizacion basada en datos®°.

2) Sistemas de cruces automatizados o semi-automatizados.
Los cruces de informacion —bancaria, registral, laboral, aduanera y comercial— constituyen una
practica extendida en América Latina. El CIAT destaca que estos mecanismos representan la transicion

desde la fiscalizacion reactiva hacia esquemas de verificacion preventiva®'.

3) Perfiles de riesgo y segmentacién primaria de contribuyentes.
ARCA utiliza matrices de riesgo sustentadas en reglas, indicadores de capacidad econdmica y
antecedentes. Sin embargo, tal como sefiala el FMI, las matrices tradicionales basadas en puntuaciones

estaticas presentan limitaciones frente a esquemas de riesgo dinamico basados en 1A%,

4) Fiscalizacién remota y procedimientos digitales de control.

Comprenden verificaciones electronicas, requerimientos automatizados y mecanismos de control no
presencial basados en criterios de selectividad. Estas modalidades se han consolidado como una
practica internacional eficiente, especialmente en administraciones con elevado volumen transaccional,
al reducir costos operativos y ampliar la cobertura de fiscalizacion sin incrementar proporcionalmente los

recursos humanos®.
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5) Sistemas de monitoreo aduanero basados en riesgo.
Estos, integran antecedentes del operador, rutas, valores de referencia y perfiles logisticos. Sin
embargo, persiste una brecha respecto de la integracion tributario-aduanera, una problematica

frecuente en la region, segun estudios del Banco Interamericano de Desarrollo®.

c. Limitaciones del modelo vigente y desafios que justifican la adopciéon de analitica

predictiva.

A partir del analisis de la normativa vigente, la documentacién institucional disponible y la literatura
especializada, pueden identificarse una serie de limitaciones estructurales que condicionan la capacidad
de la administracion tributaria argentina para avanzar hacia modelos de gestion del riesgo basados en

analitica avanzada e inteligencia artificial.

En primer lugar, persisten brechas de interoperabilidad entre sistemas informaticos derivadas de
desarrollos histéricos no homogéneos y de la coexistencia de plataformas con distintos niveles de
madurez tecnoldgica®. Esta fragmentacion dificulta la integraciéon efectiva de informacioén tributaria,
aduanera y de seguridad social en repositorios unificados, 1o que limita la explotaciéon analitica de los
datos y la posibilidad de construir modelos predictivos consistentes.

En segundo término, se observan restricciones vinculadas a la calidad, consistencia y normalizacion de
los datos disponibles®. La heterogeneidad de formatos, la duplicaciéon de registros, los rezagos
temporales y la falta de trazabilidad plena afectan la confiabilidad de los insumos analiticos y aumentan

el riesgo de sesgos en los procesos de clasificacion y priorizacion de contribuyentes.

Asimismo, el esquema actual de gestion del riesgo fiscal se apoya mayormente en matrices de riesgo
estaticas y reglas deterministicas, entendidas como criterios de decision predefinidos que asignan
alertas o categorias de riesgo en funcion del cumplimiento de umbrales fijos e indicadores tradicionales,
sin mecanismos de aprendizaje o actualizaciéon dinamica®. Si bien estos instrumentos permiten
orientar la fiscalizaciéon, presentan limitaciones para captar patrones complejos o emergentes de
evasion, particularmente en contextos de alto dinamismo econdmico y sofisticacion de las conductas

evasivas.
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Otra limitacion relevante se vincula con las capacidades analiticas y organizacionales del organismo®.
La disponibilidad de perfiles especializados en ciencia de datos, estadistica aplicada e ingenieria de
datos podria resultar todavia insuficiente para sostener, de manera sistematica, el desarrollo, validacion
y mantenimiento de modelos analiticos avanzados. Esta brecha dificulta la conformacion de equipos
interdisciplinarios estables y la institucionalizacion de practicas de mejora continua basadas en

evidencia.

Por otra parte, subsisten condicionantes normativos y de gobernanza del dato que inciden en el alcance
de las herramientas analiticas disponibles®®. En particular, la ausencia de marcos especificos para la
documentacion, explicabilidad y auditoria de modelos automatizados, junto con restricciones asociadas
al uso y reutilizacion de informacion fiscal, plantea desafios adicionales para la adopcién responsable de

sistemas basados en inteligencia artificial.

En conjunto, estas limitaciones no constituyen obstaculos insalvables, pero si delinean un conjunto de
aspectos criticos que deben ser abordados para que la incorporacion de modelos predictivos en la

gestidn del riesgo fiscal resulte técnicamente viable, juridicamente segura y operativamente sostenible.

d. Oportunidades para la modernizacién basada en la IA

Las limitaciones estructurales del modelo vigente, lejos de constituir un impedimento absoluto, delinean
un conjunto de oportunidades concretas para la modernizaciéon de la gestion del riesgo fiscal mediante
el uso de inteligencia artificial. En particular, la disponibilidad creciente de datos digitales, junto con la
experiencia acumulada en auditorias electrénicas y sistemas de perfilamiento, crea un contexto propicio
para avanzar hacia enfoques analiticos mas sofisticados, de caracter predictivo y adaptativo (OCDE,
2021).

1. Evolucién de los sistemas de perfilamiento existentes. Una primera oportunidad se vincula
con la evolucién de los esquemas actuales de segmentacién y categorizacion, como el Sistema de Perfil
de Riesgo (SIPER), hacia modelos que incorporen técnicas de machine learning. Mientras los sistemas
basados en reglas deterministicas permiten ordenar el universo de contribuyentes segun criterios
explicitos, los modelos predictivos pueden complementar este enfoque estimando probabilidades de
incumplimiento a partir de multiples variables combinadas y actualizadas de manera continua. La

literatura especializada sefala que este tipo de modelos permite mejorar la precisiéon del riesgo
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asignado, sin eliminar la supervision humana (human in the loop)® ni los criterios normativos

preexistentes*'.

2. Optimizacion de la selecciéon y priorizacion de casos. En segundo lugar, la IA ofrece
oportunidades relevantes para optimizar la seleccién y priorizacion de casos de fiscalizacion. Mediante
modelos de scoring de riesgo, es posible focalizar los recursos de control en contribuyentes con mayor
probabilidad de incumplimiento y mayor impacto potencial, reduciendo la carga administrativa sobre
segmentos de bajo riesgo, o bajo “rendimiento” del control. Este enfoque resulta especialmente valioso
en contextos de restricciones presupuestarias y alta dispersion del universo fiscalizable, donde la

eficiencia en la asignacion de recursos adquiere un rol central (OCDE, 2019).

3. Integracion analitica de fuentes de informacién heterogéneas. Otra area de oportunidad
reside en la integracion analitica de fuentes de informacién, actualmente sub-explotadas. La
combinacion sistematica de datos provenientes de regimenes informativos, declaraciones juradas,
historial de cumplimiento, operaciones aduaneras y fuentes externas permite construir representaciones
mas completas del comportamiento fiscal. Las técnicas de IA facilitan el analisis conjunto de estas
fuentes heterogéneas, superando las limitaciones de los cruces simples y habilitando la deteccion de
patrones complejos o inconsistencias no evidentes, tal como sefialan diversos estudios comparados en
AATT avanzadas*.

4, Fortalecimiento de la fiscalizacion electronica y el enfoque de “alerta temprana”.
Asimismo, la aplicacién de modelos predictivos puede fortalecer los mecanismos de fiscalizacion
electrénica y verificacién remota, al generar alertas tempranas basadas en inconsistencias de ciertas
variables. Esto abre la posibilidad de transitar desde un esquema predominantemente reactivo, hacia
uno mas preventivo, orientado a corregir conductas apenas se producen, o cuando comienzan a
manifestarse sefiales que anticipan un eventual incumplimiento, contribuyendo también a mejorar el

cumplimiento voluntario®:.

5. Transparencia, gobernanza del dato y explicabilidad algoritmica. Finalmente, la
modernizacion basada en |IA ofrece una oportunidad para institucionalizar practicas de gestion del
riesgo mas transparentes y trazables, siempre que se acompafie de adecuados marcos de gobernanza
del dato y explicabilidad algoritmica. La documentacién de modelos, la validacion peridédica de

resultados y la supervision humana de las decisiones automatizadas resultan condiciones necesarias

40 Principio segun el cual los sistemas automatizados operan bajo control y validacion humana, especialmente cuando influyen en decisiones con
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para compatibilizar el uso de herramientas avanzadas con los principios de legalidad, equidad vy

seguridad juridica que rigen la actuacion de la administracion tributaria®.

En conjunto, estas oportunidades muestran que la incorporaciéon de inteligencia artificial en la gestion
del riesgo fiscal no constituye un salto disruptivo aislado, sino un proceso evolutivo, apoyado en
capacidades ya existentes. En este sentido, el desarrollo de un modelo conceptual de scoring predictivo
—como el que se propone en este trabajo— se inscribe en una trayectoria plausible de modernizacion,
orientada a fortalecer la deteccion temprana de evasion y a mejorar la eficiencia del accionar fiscal en la

Argentina.

IV.Propuesta del modelo predictivo de riesgo fiscal.

A partir del diagndstico realizado sobre el estado actual de la administracion tributaria argentina y de las
oportunidades identificadas para la modernizacién basada en inteligencia artificial, este capitulo
presenta una propuesta conceptual de modelo predictivo de riesgo fiscal orientado a fortalecer la

deteccién temprana de conductas evasivas y optimizar la seleccion de casos para fiscalizacion.

La propuesta se concibe como un esquema complementario a los instrumentos actualmente vigentes —
en particular, a los sistemas de perfilamiento y segmentacion basados en reglas— y no como un
reemplazo de los mecanismos existentes. En este sentido, el modelo busca integrar técnicas de
machine learning dentro de un marco institucional compatible con los principios de legalidad,

transparencia y control humano que rigen la actuacién de la administracion tributaria.

El énfasis del capitulo no se encuentra en la implementacion técnica especifica, sino en el disefio logico
y metodolégico del modelo, poniendo el foco en sus componentes esenciales, en los tipos de datos que
podrian ser utilizados y en la légica general de construccion de un scoring de riesgo fiscal. Este
abordaje permite analizar la viabilidad del modelo sin requerir acceso a informacion protegida por el

secreto fiscal ni a sistemas internos del organismo.

Asimismo, la propuesta contempla el uso de datos sintéticos y escenarios simulados con fines
ilustrativos, con el objetivo de mostrar el funcionamiento general del modelo, sus posibles resultados y
sus limitaciones, sin comprometer informacion real de los contribuyentes. De este modo, el capitulo
busca ofrecer un marco de referencia conceptual que permita comprender como un modelo predictivo
de riesgo fiscal podria incorporarse progresivamente a los procesos de fiscalizacion electrénica,

aportando mayor eficiencia y capacidad de anticipacion al accionar del fisco.
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a. Objetivo y alcance del modelo predictivo propuesto.

El objetivo del modelo predictivo de riesgo fiscal propuesto es complementar los mecanismos actuales
de gestién del riesgo mediante la incorporacién de técnicas de inteligencia artificial orientadas a
anticipar comportamientos de incumplimiento y optimizar la seleccion de casos para la fiscalizacion
electrénica. En este sentido, el modelo se concibe como una herramienta de apoyo a la toma de
decisiones, destinada a mejorar la eficiencia del control tributario sin sustituir los procedimientos

normativos ni el criterio experto de los agentes fiscales.

El alcance del modelo es conceptual y metodolégico. No se propone el desarrollo de un sistema
operativo ni su implementacioén directa en los entornos productivos de la AATT, sino la definicion de una
arquitectura analitica plausible que permita evaluar su viabilidad técnica, operativa y normativa. Este
enfoque resulta consistente con las recomendaciones de organismos internacionales, que sugieren
avanzar progresivamente desde modelos piloto y marcos conceptuales hacia soluciones

institucionalizadas de analitica avanzada®.

Desde una perspectiva funcional, el modelo se orienta a la construccion de un scoring de riesgo fiscal,
entendido como una medida sintética que estima la probabilidad relativa de incumplimiento de un
contribuyente dentro de un universo comparable. Dicho scoring no constituye una determinacion
automatica de evasion ni un acto administrativo, sino un insumo para la priorizacién de acciones de
control, compatible con esquemas de fiscalizacion diferenciada y enfoques basados en riesgo (OCDE,
2019).

En cuanto a su ambito de aplicacion, el modelo se focaliza en contribuyentes con informacién digital
disponible, particularmente aquellos alcanzados por regimenes de facturacién electrénica,
declaraciones juradas periédicas y sistemas de informacién de terceros. Esta delimitacion responde
tanto a criterios de factibilidad analitica como a la necesidad de contar con series histéricas consistentes

para el entrenamiento y validacion de modelos predictivos“®.

Asimismo, el alcance del modelo se restringe a la deteccion temprana de senales de riesgo, evitando su
utilizacién como mecanismo exclusivo para la adopcién de decisiones con efectos juridicos directos. En
linea con los principios de gobernanza algoritmica, se asume que los resultados del modelo deben ser
interpretados, contextualizados y eventualmente contrastados por agentes humanos, garantizando la

trazabilidad y explicabilidad de los criterios utilizados.
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En conclusién, el modelo propuesto se disefia bajo el supuesto de uso responsable de los datos
fiscales, respetando los principios de legalidad, proporcionalidad y minimizacion, y contemplando desde
su concepcion instancias de control, revision periddica y actualizacion metodoldgica. De este modo, el
objetivo no es maximizar la deteccion de incumplimientos a cualquier costo, sino mejorar la calidad del
control tributario, fortaleciendo simultaneamente la eficiencia administrativa y la legitimidad del accionar

fiscal*’.

b. Fuentes de datos e insumos analiticos.

El disefio de un modelo predictivo de riesgo fiscal requiere identificar, de manera preliminar, las fuentes
de datos potencialmente disponibles y analiticamente relevantes, asi como los criterios para su
integracion y tratamiento. En el contexto de la administraciéon tributaria argentina, la digitalizacion
progresiva de los procesos fiscales ha ampliado de forma significativa el volumen y la diversidad de
informacion susceptible de ser utilizada con fines analiticos, siempre dentro de los limites impuestos por

el marco normativo vigente.

Una primera categoria de insumos esta constituida por los datos declarativos, principalmente las
declaraciones juradas de impuestos nacionales y los registros asociados a regimenes de informacion
periodicos. Estos datos permiten reconstruir el comportamiento fiscal historico de los contribuyentes,
identificar inconsistencias internas y analizar la evolucién temporal de variables clave como bases

imponibles, saldos a favor, créditos fiscales y niveles de cumplimiento formal.

En segundo lugar, adquieren especial relevancia los datos transaccionales, en particular aquellos
derivados de la facturacion electrénica y de los libros digitales. Estas fuentes ofrecen un nivel de
granularidad superior al de las declaraciones agregadas y permiten analizar patrones de emision,
frecuencia, montos, contrapartes y desvios respecto de comportamientos sectoriales comparables. La
literatura especializada destaca que este tipo de informacion constituye uno de los pilares para el

desarrollo de modelos de riesgo basados en analitica avanzada (OCDE, 2021).

Una tercera fuente relevante corresponde a los datos provenientes de terceros, tales como informacién
bancaria, laboral, aduanera y registral, obtenida a través de regimenes de informacién y convenios de
intercambio interinstitucional. La integracion de estas fuentes permite contrastar lo declarado por el
contribuyente con informacion externa, ampliando la capacidad de deteccién de inconsistencias y

reduciendo la dependencia de controles exclusivamente declarativos®.
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Asimismo, a partir de estas fuentes primarias pueden construirse variables derivadas e indicadores

sintéticos, cuya definicion y utilizacion se desarrollan en el apartado siguiente*°.

Desde una perspectiva metodoldgica, la utilizacion de estas fuentes exige atender a criterios de calidad,
consistencia y trazabilidad de los datos, asi como a la gestion de valores faltantes, errores de carga y
sesgos estructurales. Organismos internacionales subrayan que la preparacién y gobernanza del dato
constituye una etapa critica del ciclo de vida de los modelos analiticos, con impacto directo sobre la

confiabilidad de los resultados obtenidos®.

De esta manera, el modelo propuesto asume como principio rector el uso responsable y proporcional de
la informacion fiscal, limitando los insumos analiticos a aquellos estrictamente necesarios para el
objetivo perseguido y garantizando que el tratamiento de los datos se encuentre debidamente
documentado. Este enfoque resulta coherente con las recomendaciones en materia de gobernanza
algoritmica y proteccion de derechos del contribuyente, especialmente en contextos de aplicacion de

inteligencia artificial en funciones publicas sensibles®'.

c. Variables e indicadores de riesgo fiscal.

La definicién de las variables e indicadores de riesgo constituye un componente central en el disefio del
modelo predictivo propuesto, en tanto determina su capacidad para capturar sefiales relevantes de
incumplimiento y discriminar comportamientos fiscales heterogéneos dentro de universos comparables.
En esta propuesta, las variables se conciben como insumos analiticos de caracter indirecto, orientados
a estimar probabilidades relativas de riesgo y no a determinar de manera automatica la existencia de

evasion.

Desde una perspectiva conceptual, las variables de riesgo pueden agruparse en categorias funcionales,
en base al tipo de informacion que reflejan y al rol que cumplen dentro del modelo. Esta clasificacion

facilita tanto la interpretacion de los resultados como la gobernanza posterior del sistema.

e Una primera categoria esta integrada por variables de comportamiento declarativo, vinculadas al
cumplimiento formal y material de las obligaciones fiscales. Incluyen indicadores como la presentacion
en término de declaraciones juradas, la regularidad en los pagos, la recurrencia de rectificativas y la
existencia de inconsistencias internas entre distintos tributos o periodos fiscales. Se trata de variables
altamente informativas para la deteccion temprana de riesgos, especialmente cuando se analiza su

evolucion temporal.
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e En segundo lugar, se identifican variables econémicas y transaccionales, derivadas del analisis de
bases imponibles, volumenes de facturacion, estructura de ingresos y egresos, y patrones de operacion
observados a través de la facturacion electronica y otros registros digitales. Estas variables permiten
evaluar la coherencia econémica del contribuyente, detectar desvios significativos respecto de
comportamientos historicos propios o de referencias sectoriales y capturar cambios abruptos que

pueden constituir sefiales de alerta temprana.

e Una tercera categoria corresponde a variables relacionales, construidas a partir de la vinculacién del
contribuyente con terceros, tales como proveedores, clientes u operadores de comercio exterior.
Indicadores de concentracion de operaciones, recurrencia de contrapartes de riesgo o pertenencia a
redes con comportamientos atipicos han sido ampliamente utilizados en modelos de riesgo fiscal en
distintas administraciones, dada su capacidad para revelar esquemas complejos de evasion que no

resultan evidentes a partir del analisis individual.

e Asimismo, el modelo contempla la incorporacion de variables temporales y dinamicas, orientadas a
capturar tendencias, estacionalidades y rupturas en el comportamiento fiscal. La variacion interanual de
determinados indicadores, la volatilidad de la facturacién o la persistencia de desvios a lo largo del
tiempo permiten enriquecer la capacidad predictiva del modelo y diferenciar situaciones coyunturales de

patrones sistematicos de incumplimiento.

e A su vez, se prevé la utilizacion de indicadores sintéticos o compuestos, construidos a partir de la
combinacién ponderada de multiples variables primarias. Estos indicadores facilitan la traduccion de
informacion compleja en sefales operativas para los procesos de fiscalizacion, sin perder de vista la
necesidad de trazabilidad y explicabilidad de los criterios utilizados. En este sentido, se asume que la
seleccion y ponderacion de variables debe ser objeto de revision periddica, a fin de mitigar sesgos y

adaptar el modelo a cambios en el entorno econdémico y normativo (OCDE, 2022).

En conjunto, la definicion de variables e indicadores propuesta busca equilibrar capacidad predictiva,
interpretabilidad y viabilidad institucional, priorizando sefiales observables y documentables que puedan

ser integradas de manera gradual a los esquemas actuales de gestién del riesgo fiscal.

d. Enfoque metodolégico y I6gica del modelo de scoring

El enfoque metodolégico del modelo propuesto se basa en la utilizacion de técnicas de aprendizaje
automatico supervisado, orientadas a estimar la probabilidad relativa de incumplimiento de los
contribuyentes a partir de informacion histérica disponible. Este tipo de enfoque resulta especialmente

adecuado en contextos tributarios donde existen registros previos de fiscalizacién, ajustes o



inconsistencias detectadas, que pueden ser utilizados como referencia para el entrenamiento de los

modelos, aun reconociendo las limitaciones y sesgos inherentes a dichas etiquetas.

Desde el punto de vista conceptual, el modelo se estructura en torno a la construccion de un sistema de
scoring de riesgo, entendido como una funcion que asigna a cada contribuyente un puntaje continuo o
una categoria ordinal que refleja su nivel relativo de riesgo dentro de un universo comparable. A
diferencia de los esquemas basados exclusivamente en reglas deterministicas, este enfoque permite
ponderar multiples variables de manera simultanea, capturar interacciones complejas y actualizar los

criterios de riesgo en funcion de nueva informacion.

En cuanto a los algoritmos potencialmente aplicables, la literatura especializada sefiala una preferencia
por modelos supervisados interpretables o parcialmente interpretables, tales como arboles de decision,
random forests, gradient boosting y regresiones regularizadas (OCDE, 2021). Estos algoritmos ofrecen
un equilibrio razonable entre capacidad predictiva y explicabilidad, un aspecto central en el ambito
tributario, donde los resultados analiticos deben ser comprensibles y auditables por los equipos técnicos

y juridicos de la administracion.

El proceso metodolédgico del modelo puede describirse, a nivel general, en cuatro etapas®:

1. Preparacion y depuraciéon de los datos, incluyendo la seleccion de variables, el tratamiento
de valores faltantes y la normalizacion de escalas;

2. Entrenamiento del modelo, utilizando datos historicos y técnicas de validacion cruzada para
reducir el riesgo de sobreajuste;

3. Evaluacion del desempeiio, mediante métricas apropiadas como precisidén, sensibilidad, y
medidas de capacidad discriminatoria, que permiten evaluar la aptitud del modelo para ordenar
contribuyentes segun su nivel relativo de riesgo; y

4, Generacion del scoring de riesgo, que sirve como insumo para la priorizacion de acciones de

control.

Un aspecto central del enfoque propuesto es que el scoring obtenido no constituye una decisién
automatica, sino un elemento de apoyo para los procesos de fiscalizacion electronica y selecciéon de
casos. En este sentido, se asume la existencia de instancias de revisiéon humana, tanto en la validacion
del modelo como en la interpretacion de sus resultados, en linea con las recomendaciones sobre

supervisidon humana de sistemas automatizados en funciones publicas.

Asimismo, el modelo incorpora una logica de actualizacion periddica y monitoreo continuo,
reconociendo que los patrones de incumplimiento fiscal evolucionan en el tiempo. La recalibracion de

los modelos, la revision de las variables utilizadas y el control de posibles sesgos constituyen
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componentes esenciales para garantizar la estabilidad y equidad del sistema, evitando degradaciones

en su desempefio predictivo®3.

En conjunto, el enfoque metodoldgico propuesto combina rigor analitico, prudencia institucional y
viabilidad operativa, sentando las bases para un modelo de scoring de riesgo fiscal que pueda
integrarse progresivamente a los esquemas actuales de gestién del riesgo, sin comprometer los

principios de legalidad, transparencia y control humano.

e. Integracion del modelo en los procesos de fiscalizacion.

La utilidad del modelo predictivo de riesgo fiscal propuesto depende, en gran medida, de su adecuada
integracion en los procesos existentes de fiscalizacion y control, evitando su concepcién como una
herramienta aislada o paralela a los esquemas vigentes. En este sentido, el scoring de riesgo debe ser
entendido como un insumo analitico transversal, destinado a fortalecer los mecanismos de seleccion y

priorizacion de casos dentro de las auditorias electronicas y los procedimientos de verificacion remota.

Desde una perspectiva operativa, el modelo puede integrarse como una capa analitica complementaria
a los sistemas actuales de perfilamiento de contribuyentes, como el SIPER. Mientras estos sistemas
clasifican a los contribuyentes en categorias discretas a partir de reglas y criterios predefinidos, el
scoring predictivo permite introducir una medida continua de riesgo que refine dicha segmentacion,

facilite comparaciones intra—segmento y mejore la focalizaciéon de las acciones de control.

En el marco de las auditorias electronicas, el modelo puede desempefar un rol relevante en la
seleccion temprana de casos, priorizando aquellos contribuyentes que combinan una mayor
probabilidad estimada de incumplimiento con un impacto fiscal potencial significativo. De este modo, la
fiscalizacion se orienta hacia un enfoque basado en riesgo, reduciendo intervenciones innecesarias
sobre contribuyentes de bajo riesgo y optimizando el uso de recursos administrativos, tal como

recomiendan los organismos internacionales (OCDE, 2021).

Asimismo, el scoring de riesgo puede ser utilizado como insumo para esquemas de verificacion remota
y acciones preventivas, tales como comunicaciones electronicas segmentadas, requerimientos
automaticos de informacion o alertas tempranas. Este tipo de integracién permite avanzar hacia
modelos de cumplimiento cooperativo y control preventivo, en los que la intervencion del fisco se
produce antes de que el incumplimiento se consolide, contribuyendo a mejorar el cumplimiento

voluntario®.
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Un aspecto central de la integracion propuesta es la preservacion del control humano en la toma de
decisiones. El modelo no sustituye el analisis técnico ni la evaluacion de los agentes fiscales, sino que
proporciona informacion adicional para orientar su intervencién. En particular, se asume que las
decisiones con efectos juridicos directos —como el inicio de una fiscalizacion formal— deben
sustentarse en instancias de revision humana debidamente documentadas, en linea con los principios

de supervision y responsabilidad algoritmica®®.

Finalmente, la integracién del modelo requiere definir procedimientos claros de uso, revisién y
actualizacion, incluyendo la documentacion de los criterios analiticos empleados, la capacitacion de los
equipos técnicos y la articulacion entre areas operativas y analiticas. La experiencia comparada muestra
que la adopcién exitosa de modelos predictivos en AATT depende tanto de la calidad técnica del

modelo como de su adecuada insercion en los flujos de trabajo institucionales®®.

En conjunto, la integracion del modelo predictivo en los procesos de fiscalizacion permite consolidar un
enfoque de gestién del riesgo fiscal mas inteligente, focalizado y preventivo, alineado con las
capacidades actuales de la administracion tributaria argentina y con los principios que rigen su

actuacion.

f.Consideraciones sobre validacion, monitoreo y actualizacion del modelo.

La implementacion de un modelo predictivo de riesgo fiscal exige contemplar, desde su disefio,
mecanismos sistematicos de validacién, monitoreo y actualizacién, con el fin de garantizar la
confiabilidad de los resultados, la estabilidad del desempefio y la adecuacion del modelo a los cambios
en el entorno econdmico y normativo. La experiencia comparada muestra que la efectividad de los
modelos analiticos no depende uUnicamente de su etapa inicial de desarrollo, sino de su gestién a lo
largo del tiempo (OCDE, 2021).

En una primera instancia, la validacién del modelo resulta indispensable para evaluar su desempefio
predictivo antes de su utilizacion operativa. Este proceso incluye la comparacion entre las predicciones
del modelo y resultados histéricos observados, la utilizacion de conjuntos de datos separados para
entrenamiento y prueba, y la aplicacion de métricas apropiadas —como sensibilidad, precision vy
medidas de capacidad discriminatoria— acordes a los objetivos de fiscalizacién. La validacién permite

55 Entiéndase como la obligacion institucional de documentar, auditar y responder por el uso de modelos automatizados en los procesos de
fiscalizacion
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identificar posibles errores sistematicos, sobreajustes o sesgos iniciales que podrian afectar la equidad

y eficiencia del sistema®’.

Una vez en funcionamiento, el modelo requiere un monitoreo continuo de su desempefio, orientado a
detectar degradaciones en su capacidad predictiva o cambios en la distribucion de los datos utilizados.
Factores como modificaciones normativas, alteraciones en los patrones de cumplimiento o adaptaciones
estratégicas de los contribuyentes pueden reducir la efectividad de los modelos si no se realizan ajustes
oportunos. Es por ello que resulta de especial importancia establecer indicadores de alerta temprana

que permitan identificar desvios relevantes en el comportamiento del modelo.

La actualizacion periédica del mismo constituye otro componente central del ciclo de vida analitico. Esta
actualizacion puede implicar la incorporacion de nuevas variables, la recalibracién de los parametros
existentes o incluso la revisién del enfoque metodoldgico utilizado. Lejos de ser un evento excepcional,
la actualizacion debe concebirse como un proceso regular, alineado con la evolucion de los riesgos

fiscales y con los cambios en las fuentes de informacion disponibles®®,

Asimismo, la validacion y el monitoreo del modelo deben integrarse en un marco de gobernanza
algoritmica®, que contemple responsabilidades claras, documentacién adecuada y procedimientos de
auditoria interna. La trazabilidad de las decisiones analiticas, la conservacion de versiones del modelo y
la posibilidad de explicar los criterios utilizados constituyen elementos esenciales para garantizar la
transparencia y la rendicion de cuentas, especialmente cuando los resultados del modelo influyen en

procesos de fiscalizacién.

Cabe destacar que la supervisiéon humana debe estar presente en todas las etapas del ciclo del modelo,
desde su validacion inicial hasta su actualizacion periddica. La intervencion de equipos técnicos
interdisciplinarios permite contextualizar los resultados, evaluar su razonabilidad y asegurar que el uso
del modelo se mantenga alineado con los principios de legalidad, proporcionalidad y equidad que rigen
la actuacién de la administracion tributaria. De este modo, la validacién y el monitoreo no soélo fortalecen

la calidad técnica del modelo, sino también su legitimidad institucional.

57 Hastie, T., Tibshirani, R., & Friedman, J. (2017): The Elements of Statistical Learning (2nd ed.). Springer.
58 Centro Interamericano de Administraciones Tributarias (2022): Gestion del riesgo y analitica avanzada en las administraciones tributarias. CIAT.

59 Refiere al conjunto de normas, procesos y mecanismos institucionales que regulan el disefio, uso y supervision de modelos automatizados.



V.Ejemplo de aplicacion.

a. Descripcion del modelo simulado con datos sintéticos.

Con el fin de ilustrar el funcionamiento del modelo predictivo de riesgo fiscal propuesto, este capitulo
desarrolla un ejemplo conceptual basado en datos sintéticos. La utilizacién de informacion simulada
responde, en primer lugar, a las restricciones normativas propias del ambito tributario, en particular al
secreto fiscal. En este contexto, el uso de datos reales resulta juridicamente improcedente para fines de
investigacion académica, mientras que los datos sintéticos constituyen una alternativa
metodolégicamente valida y ampliamente aceptada para la demostracion conceptual de modelos

analiticos.

Desde una perspectiva metodolégica, los datos sintéticos permiten reproducir estructuras de
informacion y relaciones plausibles entre variables relevantes, sin replicar observaciones reales ni
comprometer informacion sensible. De este modo, es posible mostrar el flujo l6gico del modelo, la
construccidon de variables y la generacion de un scoring de riesgo, sin pretender validar empiricamente
su desempefio ni extrapolar resultados cuantitativos al universo real de contribuyentes. El alcance del

ejemplo es, por lo tanto, estrictamente ilustrativo y no evaluativo.

El conjunto simulado de datos representa un universo hipotético y acotado de contribuyentes ficticios,
caracterizados a partir de tipologias de variables coherentes con las fuentes de informacion descriptas
en el acapite anterior. Dichas variables se agrupan, a los fines analiticos, en cuatro categorias
principales:

e Variables declarativas

e Variables econdémicas y transaccionales

e Variables relacionales

e Variables temporales y dinamicas

A partir de estas variables primarias se generan indicadores derivados y medidas sintéticas, disefiadas
para alimentar el modelo de scoring de riesgo. La asignacion de valores se realiza de manera
controlada, introduciendo perfiles diferenciados de bajo, medio y alto riesgo con el Unico propdsito de
mostrar como el modelo puede discriminar entre comportamientos heterogéneos dentro de un entorno

simulado.

Sobre esta base, el apartado siguiente presenta el flujo I6gico del modelo predictivo de riesgo fiscal,
detallando las etapas que van desde la integracion de los datos hasta la generacion del scoring y su

utilizacion como insumo para los procesos de fiscalizacion.
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b. Arquitectura conceptual del modelo predictivo de riesgo fiscal.
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El modelo predictivo de riesgo fiscal propuesto se estructura a partir de un flujo légico secuencial, que
articula la integracion de datos, su procesamiento analitico y la generacion de un scoring de riesgo
orientado a apoyar los procesos de fiscalizaciéon. Este flujo no representa una arquitectura informatica
especifica, sino una secuencia conceptual de etapas, coherente con las practicas observadas en AATT

que han incorporado analitica avanzada en la gestion del riesgo.

La primera etapa corresponde a la integracion de fuentes de datos, que incluye informacion declarativa
y transaccional generada por los propios contribuyentes, regimenes de informacién de terceros con los
que ya cuenta la AATT, asi como fuentes externas heterogéneas que no se originan en el sistema
tributario propiamente dicho. Estas ultimas pueden provenir de ambitos financieros, comerciales,
logisticos o digitales, y presentan distintos niveles de estructura, formato y calidad. En esta instancia, los
datos se conciben como insumos heterogéneos que requieren procesos especificos de integracion,
normalizacion y transformacion para su posterior utilizacion analitica, sin que ello implique aun una

evaluacion de riesgo per se.

La segunda etapa consiste en el pre-procesamiento de los datos, orientado a garantizar su calidad,
consistencia y comparabilidad. Esta fase incluye tareas de limpieza, transformacion, normalizacion y
construccién de variables derivadas, necesarias para reducir “ruidos”, corregir inconsistencias y adaptar
la informacion a los requerimientos del modelo predictivo. Esta instancia resulta critica para el
desempenfio posterior del modelo, en tanto condiciona la calidad de las inferencias que se obtengan

como resultado.
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En una tercera etapa se ubica el modelo predictivo de scoring de riesgo, basado en algoritmos de
machine learning supervisado. A partir de las variables construidas, el modelo estima una probabilidad
relativa de incumplimiento o asigna un puntaje de riesgo, que permite ordenar a los contribuyentes
dentro de un universo comparable. Este scoring no constituye una calificacién juridica ni una presuncion
automatica de incumplimiento o evasion, sino una herramienta analitica destinada a apoyar la toma de

decisiones.

La cuarta etapa corresponde a la generacion e interpretacion de los resultados del modelo, expresados
en puntajes continuos o categorias de riesgo (bajo, medio, alto). Estos resultados deben ser
interpretados en funcion del contexto econémico, sectorial y temporal de cada contribuyente, y pueden

complementarse con informacion adicional disponible en los sistemas de la AATT.

El flujo culmina en la utilizacién operativa del scoring de riesgo como insumo para los procesos de
fiscalizacion. Entre sus posibles aplicaciones, se incluyen la priorizacion de casos para auditorias
electronicas, la emision de alertas tempranas y la seleccion de contribuyentes para verificaciones
remotas. En todos los casos, se asume la existencia de instancias de validaciéon y control humano, de
modo que el modelo actie como un sistema de apoyo y no como un mecanismo automatico de

decision, retroalimentando y corrigiendo posibles desvios.

En conjunto, el flujo l6gico presentado permite visualizar como la analitica predictiva puede integrarse
de manera progresiva en los esquemas actuales de gestion del riesgo fiscal, fortaleciendo la capacidad
de deteccion temprana de inconsistencias sin alterar los principios de legalidad, proporcionalidad y

control que rigen la actuacion de la administracion tributaria.

C. Analisis de resultados.

A partir de la aplicacion del modelo predictivo sobre el conjunto de datos sintéticos, se obtiene un
puntaje de riesgo fiscal (scoring) para cada contribuyente, que permite ordenar el universo analizado
segun su nivel relativo de riesgo. Tal como se ha sefalado, estos resultados no representan
evaluaciones reales ni determinaciones juridicas, sino que cumplen una funcion estrictamente ilustrativa

orientada a mostrar el comportamiento general del modelo.

En el escenario simulado, el scoring permite diferenciar perfiles de riesgo bajo, medio y alto a partir de
la combinacién de variables declarativas, econdmicas, relacionales y temporales. Los contribuyentes
ubicados en los niveles de riesgo mas elevado presentan, de manera consistente, mayores desvios
respecto de sus patrones historicos, irregularidades recurrentes en el cumplimiento formal o
comportamientos atipicos en relacion con su grupo de referencia. Por el contrario, los perfiles de bajo

riesgo exhiben trayectorias mas estables y coherentes con los parametros simulados de cumplimiento.



Uno de los principales aportes del modelo, aun en este arquetipo simplificado, radica en su capacidad
para integrar multiples sefales de riesgo de manera simultanea, superando la logica de alertas aisladas
basadas en reglas deterministicas. El scoring resultante no se encuentra dominado por una Unica
variable, sino que refleja el efecto conjunto de distintos indicadores, permitiendo captar situaciones en
las que el riesgo emerge de la interaccion entre factores y no de un desvio individual facilmente

observable®®.

Asimismo, el analisis de los resultados muestra que el modelo resulta especialmente util para ordenar
prioridades dentro de universos comparables, incluso cuando las diferencias absolutas entre
contribuyentes no son extremas. Esta capacidad de discriminacion relativa resulta clave para los
esquemas de fiscalizacion basados en riesgo, donde el objetivo no es identificar con certeza absoluta la
evasion, sino optimizar la asignacién de recursos de control hacia aquellos casos con mayor

probabilidad estimada de incumplimiento y mayor impacto potencial.

Desde una perspectiva operativa, los resultados del scoring podrian ser utilizados como insumo para
decisiones diferenciadas, tales como la seleccién de contribuyentes para auditorias electronicas, la
emision de alertas tempranas o la priorizaciéon de verificaciones remotas. El ejemplo refuerza, en este
sentido, la idea de que el modelo actia como un sistema de apoyo a la decision, cuya interpretacién
requiere necesariamente del analisis contextual y del control humano por parte de los agentes fiscales.

Finalmente, el ejercicio permite observar que el valor del modelo no reside uUnicamente en la
clasificacion final de los contribuyentes, sino también en su capacidad para aportar informacién
estructurada sobre los factores que inciden en el riesgo fiscal. Esta caracteristica resulta particularmente
relevante para la gestion tributaria, en tanto facilita la comprension de los patrones subyacentes y

contribuye a una fiscalizacion mas focalizada, eficiente y transparente.

En conjunto, el analisis de los resultados simulados muestra que el modelo predictivo de riesgo fiscal
propuesto es conceptualmente consistente y operativamente plausible, y que su principal aporte radica
en mejorar la priorizacién de acciones de control y fortalecer la deteccion temprana de comportamientos

de riesgo dentro de un marco de uso responsable de la inteligencia artificial.
d. Alcances y limitaciones.
El ejemplo desarrollado en este capitulo tiene un alcance estrictamente ilustrativo y conceptual,

orientado a mostrar cémo podria funcionar un modelo predictivo de riesgo fiscal, basado en inteligencia

artificial dentro de una AATT. En este sentido, su propdsito no es validar empiricamente el desempefio
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del modelo, ni medir su impacto fiscal, sino facilitar la comprensién del enfoque metodolégico propuesto

y de su posible integracion en los procesos de fiscalizacion.

Una primera limitacion relevante del ejercicio, radica en el uso de datos sintéticos, que, si bien permite
preservar la confidencialidad y cumplir con las restricciones del secreto fiscal, no reproduce la
complejidad, heterogeneidad, ni las distribuciones empiricas observadas en bases de datos reales. En
consecuencia, los resultados obtenidos no pueden extrapolarse al comportamiento efectivo de los

contribuyentes ni utilizarse como evidencia de eficacia predictiva.

Asimismo, el modelo presentado simplifica las relaciones entre variables, omitiendo factores
institucionales, normativos y conductuales que influyen en la dinamica del cumplimiento tributario. En
una implementacion real, estos elementos deberian ser incorporados progresivamente, junto con
procesos de validacion técnica mas exhaustivos y pruebas en entornos controlados antes de su

eventual uso operativo®'.

Otra limitacion del ejemplo, se vincula con la ausencia de retroalimentacion real entre los resultados del
modelo y las acciones de fiscalizacion. En contextos reales, las decisiones adoptadas por la
administracion —como auditorias, ajustes o comunicaciones preventivas— generan informacién
adicional que puede ser utilizada para recalibrar los modelos y mejorar su desempefo a lo largo del

tiempo. Esta dinamica de aprendizaje continuo no puede ser replicada en un ejercicio simulado.

Por dltimo, y desde una perspectiva institucional, el ejemplo tampoco aborda en profundidad los
desafios organizacionales y operativos asociados a la adopcién de modelos predictivos, tales como la
capacitacion del personal, la coordinacion entre areas técnicas y operativas, o la adecuacion de los
marcos normativos internos. Estos aspectos resultan centrales para una implementacion efectiva, pero

exceden el alcance del presente trabajo.

En sintesis, el ejercicio desarrollado permite visualizar de manera concreta la plausibilidad conceptual y
operativa del modelo predictivo propuesto, al tiempo que explicita sus principales limitaciones. Estas
restricciones refuerzan la necesidad de una adopcion gradual, responsable y cuidadosamente
gobernada de la inteligencia artificial en el ambito tributario, alineada con las buenas practicas

internacionales y con las particularidades del contexto argentino.
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VI.Conclusiones

La transformacion digital de las AATT ha redefinido de manera sustantiva los procesos de fiscalizacion y
control, desplazando el eje desde esquemas predominantemente reactivos hacia enfoques basados en
informacioén, analisis y gestion del riesgo. En este contexto, la inteligencia artificial y, en particular, los
modelos predictivos basados en machine learning, emergen como herramientas con un potencial
significativo para fortalecer la deteccion temprana de conductas evasivas y optimizar la asignacion de

los recursos de control.

A lo largo del presente trabajo se analiz6 el marco conceptual y operativo en el que podria inscribirse un
modelo predictivo de riesgo fiscal aplicable a la administracion tributaria argentina, atendiendo tanto a
las capacidades existentes como a las restricciones institucionales, normativas y éticas propias del
ambito tributario. El analisis del estado actual, muestra que organismos como ARCA cuentan con un
grado relevante de digitalizacién, con sistemas de auditoria electronica, cruces automatizados de
informacién y esquemas de perfilamiento de contribuyentes que constituyen una base adecuada para la

incorporacion progresiva de analitica avanzada.

En este sentido, la propuesta desarrollada no plantea una ruptura con los instrumentos vigentes, sino
una evolucién complementaria. El modelo predictivo de scoring de riesgo fiscal se concibe como una
capa analitica adicional, capaz de integrar multiples sefiales de riesgo de manera simultanea, capturar
relaciones complejas entre variables y ordenar contribuyentes segun su nivel relativo de riesgo. Este
enfoque permite superar algunas de las limitaciones inherentes a las matrices de riesgo estaticas y a las
reglas deterministicas, sin renunciar a la trazabilidad, ni a la explicabilidad necesarias en la gestion

publica.

El ejemplo ilustrativo con datos sintéticos permiti6 mostrar, de forma concreta, la plausibilidad
conceptual y operativa del modelo propuesto. Aun reconociendo sus limitaciones, el ejercicio evidencié
la capacidad del scoring para diferenciar perfiles de riesgo, apoyar la priorizacion de auditorias
electronicas y servir como insumo para acciones preventivas y verificaciones remotas. De este modo, se
refuerza la idea de que el principal valor de la analitica predictiva en materia tributaria no reside en la

automatizacion de decisiones, sino en su aporte como herramienta de apoyo al analisis humano.

Un aspecto central del trabajo fue la incorporacion de consideraciones relativas a la gobernanza y
responsabilidad algoritmica, entendidas como condiciones necesarias para un uso legitimo y sostenible
de la inteligencia artificial en la fiscalizacion tributaria. La necesidad de control humano, transparencia,
documentacion de los modelos y revision peridédica de su desempefio, se presenta no como una
limitacion, sino como un requisito indispensable para preservar la equidad, la legalidad y la confianza en
el accionar del fisco.



En conjunto, este trabajo busca contribuir al debate sobre la modernizacion de la administracion
tributaria argentina desde una perspectiva realista y aplicada, proponiendo un marco conceptual que
articula tecnologia, gestion del riesgo y principios institucionales. Lejos de ofrecer soluciones cerradas,
la investigacion sienta las bases para futuras lineas de andlisis orientadas a la validacion empirica de
modelos, el estudio de impactos fiscales concretos y la adaptacién de estas herramientas a las

particularidades normativas y organizacionales del pais.

Finalmente, puede afirmarse que la inteligencia artificial, utilizada de manera responsable y
estratégicamente integrada, tiene el potencial de convertirse en un instrumento clave para una
fiscalizacion mas inteligente, focalizada, e incluso preventiva, capaz de fortalecer la eficiencia del
sistema tributario y de mejorar la relacion entre el Estado y los contribuyentes, en un entorno econémico

cada vez mas complejo y digitalizado.
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