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1. Objetivo

Describir el comportamiento de las redes entre actores que comercializan Comprobantes Fiscales Digitales por Internet

(CFDI) alrededor de las Empresas que Facturan Operaciones Simuladas (EFOS) ya detectadas por el Servicio de

Administración Tributaria (SAT), mediante herramientas de teoŕıa de redes y ciencia de datos. Esto con el fin de

estimar un presunto monto de evasión potencial del Impuesto sobre la Renta (ISR) y diseñar estrategias de combate

a este fenómeno.

2. Resumen ejecutivo

La evasión fiscal, siguiendo la definición de Oldman y Holland, puede presentarse desde el pago extemporáneo de

impuestos hasta la evasión fraudulenta y deliberada. En México, este segundo aspecto ha llevado a la comercialización

de facturas apócrifas. Con los cambios al Código Fiscal de la Federación (CFF) (art́ıculo 29: nuevas formas de

expedición de los comprobantes fiscales) y la introducción del Comprobante Fiscal Digital por Internet (CFDI),

los defraudadores fiscales han creado nuevas formas de evasión: las llamadas Empresas que Facturan Operaciones

Simuladas (EFOS) y su contraparte, las Empresas que Deducen Operaciones Simuladas (EDOS).

Para detectar estas EFOS, a partir del 1 de enero de 2014 se incorporó en el CFF el art́ıculo 69B, en el que se establecen

condicionantes generales y necesarias para la operación de un negocio o desarrollo de una profesión, relacionados

con la expedición de los CFDI, que tienen la obligación de emitir, como es el caso de los activos, el personal, la

infraestructura y la capacidad material y/o f́ısica; o bien, cuando el contribuyente no se encuentre localizado y a falta

de ellas, la autoridad fiscal presumirá como inexistentes las operaciones amparadas en ellos. De esta forma inicia el

proceso en que la autoridad le dará a conocer al contribuyente, a través del buzón tributario y mediante publicación

en el Diario Oficial de la Federación (DOF), para que éste desvirtúe la presunción, manifestando lo que a su derecho

convenga y presente la documentación e información respectiva.

Aśı mismo, considerando el CFF en su art́ıculo 58, dentro de las facultades de las autoridades fiscales, contempla

la determinación presuntiva de la utilidad fiscal de los contribuyentes para efectos de la Ley del ISR; por medio de

la aplicación de tasas establecidas a los montos totales percibidos en un ejercicio, de acuerdo al tipo de actividad

que realizan. Por lo que, considerando dicha metodoloǵıa y tomando las bases de datos proporcionadas para la

investigación, tendremos una estimación de la utilidad fiscal de los contribuyentes, identificados por su Registros

Federales de Contribuyentes Anonimizados (RFCA), conforme se establece en dicho art́ıculo, permitiéndonos realizar

una estimación de la evasión de ISR partiendo de un conjunto de RFCA sospechosos identificados por los distintos

métodos considerados en el estudio.

Sin embargo, reconocemos que los RFCA sospechosos pudieran tener el total de sus operaciones simuladas, lo que

nos llevaŕıa a considerar otra forma de determinación de la evasión en ISR directamente de los ingresos declarados,

sin dejar de lado la implicación que pudiera tener sobre cualquier otro ingreso no declarado y percibido de forma

adicional.

Con los datos que nos fueron proporcionados realizamos distintas exploraciones para la caracterización del compor-

tamiento de EFOS, en espećıfico, hemos realizado una exploración de las variables categóricas asociadas a las EFOS

y RFCA, patrones de emisión de CFDI entre actividades económicas y caracteŕısticas de la constitución legal de

personas morales y sus socios, asociados y representantes legales.
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En términos de la metodoloǵıa, utilizamos técnicas computacionales e interdisciplinarias derivadas de la llamada

ciencia de redes. En primer lugar, analizamos las emisiones de CFDI entre sectores de actividad económica. En

segundo, estudiamos la conformación legal de personas morales. Las redes bipartitas resultantes (es decir, relaciones

de nodos con grupos de nodos) describen a la persona moral y su relación con otras personas morales, representantes

legales o socios y asociados. De forma complementaria utilizamos el enfoque de ciencia de datos, a partir de la

implementación de dos modelos de aprendizaje de máquinas. En el primero, llamado potenciación del gradiente

(GBT, por sus siglas en inglés), se utiliza como insumo la información categórica. En el segundo, el modelo de

clasificación llamado Modelo de Redes Neuronales de Grafos, se toma como insumo las redes bipartitas.

Partiendo de la información categórica de RFCA y el listado de EFOS, calculamos la distribución de la presencia

de EFOS en los distintos sectores, ramas y actividades. Hemos identificado una sobre-representación de EFOS en

los sectores económicos de Comercio al por mayor, Construcción y Mineŕıa. Esta sobre-representación sugiere una

preferencia de las EFOS de pertenecer a ciertos sectores o actividades que puedan ser favorables para la simulación

de operaciones u otras actividades iĺıcitas.

Posteriormente, construimos redes de emisión de CFDI entre actividades económicas basadas en los registros de las

EFOS, y las comparamos con redes construidas por muestras aleatorias de RFCA. Encontramos ciertas parejas de

actividades (enlaces en la red de emisión) para las cuales los montos promedio asociados a los CFDI entre ellas

corresponden a montos mucho más altos que los observados en el resto de la población. De igual manera, resultado

del cálculo de medidas de centralidad de los nodos (actividades) en las redes, identificamos ciertas actividades que

juegan papeles importantes para la emisión, recepción y mediación de las operaciones asociadas a las EFOS. Estos

resultados sugieren que las EFOS realizan emisiones de montos altos con mayor preferencia entre ciertas actividades,

las cuales están asociadas con mayor frecuencia a la prestación de servicios o la comercialización de intangibles.

Es importante notar que no podemos asegurar que la mayor presencia de EFOS en ciertos sectores económicos

corresponda a un comportamiento real de las EFOS, o a un sesgo en los métodos y mecanismos utilizados por el

SAT para su identificación. Es necesario relacionar el comportamiento observado con caracteŕısticas legales o fiscales

de los sectores económicos para tener mayor certeza en esta aseveración.

De manera adicional a las emisiones de CFDI, construimos redes bipartitas de Personas Morales (PM) y sus socios,

asociados y representantes legales, las cuales representan la constitución legal de las empresas. Dentro de este listado

hay un conjunto de EFOS, el cual nos permite identificar su relación con el resto de las PM en el ecosistema empre-

sarial mexicano. Hemos observado redes bipartitas en las que las PM corresponden a EFOS, las cuales pueden ser

consideradas como redes organizadas de RFCA especializadas en la conformación y operación de empresas asociadas

a la emisión de CFDI de operaciones simuladas.

Motivados por la observación de una sobre-representación de EFOS en ciertos sectores, implementamos un modelo

de aprendizaje de máquinas (Machine Learning) basado en la información categórica de las EFOS, con el objetivo de

extrapolar posibles patrones existentes para la identificación de RFCA sospechosos. El modelo presenta una exactitud

de 86 % en la detección de las EFOS en el listado proporcionado y, resultado de la aplicación del modelo al total de

RFCA en las bases de datos, obtuvimos un listado de RFCA sospechosos de ser EFOS.

Dado que cada RFCA tiene una actividad económica, podemos pasar de emisiones de CFDI entre contribuyentes

a emisiones de CFDI entre actividades económicas. La motivación principal de esta exploración es la suposición de

que, además de que las EFOS tienen preferencia por pertenecer a ciertas actividades y sectores económicos, también

presentan una preferencia por realizar sus operaciones (emisiones y recepciones de CFDI) entre ciertas actividades.
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Haciendo uso de las redes bipartitas asociadas a EFOS, finalmente implementamos una Red Neuronal Convolucional

Profunda (DGCNN por sus siglas en inglés) capaz de usar no sólo la información categórica de los RFCA, sino

también la topoloǵıa de las redes bipartitas. Este modelo nos permite identificar redes bipartitas sospechosas y, en

consecuencia, obtener un listado adicional de RFCA sospechosos conformado por los RFCA que forman parte de

dichas redes.

Resultado de la aplicación de la metodoloǵıa descrita, obtuvimos un listado de 4,026 RFCA sospechosos. A partir de

éste, y considerando las tasas de utilidad del art. 58 del CFF, calculamos un estimado de evasión potencial anual de

ISR. Cabe hacer notar que los estimados obtenidos pueden verse modificados resultado de un análisis fiscal detallado,

por ejemplo, al incorporar el impacto de las pérdidas fiscales generadas artificialmente en ejercicios anteriores.

La metodoloǵıa utilizada en este estudio se basa en el comportamiento y caracteŕısticas observadas en las EFOS del

listado proporcionado. Por lo tanto, el refinamiento y la ampliación de los métodos utilizados dependen de la calidad

e integridad de las bases de datos con las que cuenta el SAT. En este sentido, recomendamos hacer una revisión de

la información disponible y realizar monitoreos periódicos de las mismas, con el objetivo de tener la posibilidad de

generar perfiles integrales y que caractericen el comportamiento de los contribuyentes al paso del tiempo.

Hasta el momento hemos estudiado solamente el comportamiento de las EFOS. Sin embargo, las EDOS juegan

un papel fundamental en los mecanismos de evasión que aún no ha sido explorado, ya que no contamos con la

información necesaria. De contar con un listado análogo al de EFOS, en un futuro podremos investigar y caracterizar

el comportamiento de EDOS, tanto en las redes de emisión de CFDI como en las redes bipartitas, y aśı obtendremos

una visión más completa del fenómeno y las prácticas de evasión tributaria.

Los métodos utilizados en este estudio no buscan reemplazar los esfuerzos realizados dentro del SAT, sino complemen-

tarlos para realizar una identificación de RFCA sospechosos de ser EFOS de forma más eficiente y expedita. Tanto la

ciencia de redes como el aprendizaje de máquinas son ĺıneas de investigación prometedoras tanto para automatizar la

identificación de patrones en actividades iĺıcitas, como para tener una visión más hoĺıstica del importante fenómeno

de la evasión tributaria.

3. Revisión del marco legal

3.1. La Evasión Tributaria en el Impuesto sobre la Renta

El término evasión tributaria, aunque muchos autores lo abordan y profundizan, no todos se detienen en su concep-

tualización, por lo que tomaremos los diferentes planos en los que Cosulich [1] lo hace, desde una perspectiva general,

hasta llegar a una particular y espećıfica. En el plano general considera a la evasión como la falta de cumplimiento de

sus obligaciones fiscales por el contribuyente, o bien, -parte espećıfica-, considera, existe evasión cuando se violan las

normas juŕıdicas establecidas, sin embargo, esta falta de cumplimiento o de violación a las normas juŕıdicas, puede

llevar consigo, tanto la falta de cumplimiento de las obligaciones formales, como de las obligaciones sustanciales, que

incluye la falta de pago del impuesto; por lo que para precisar acudimos al documento de Oldman y Holland [2]

que consideran como evasión, a todas aquellas actividades por las cuales se responsabiliza la persona que no paga el

impuesto que la legislación vigente cobra sobre su ingreso, < . . . > el contribuyente comete una falta tanto desde la

hipótesis de que su delito sea por declaración intencionalmente fraudulenta como hasta la de una simple falla al hacer

su declaración o al pagar el impuesto fuera del plazo determinado , que pese a los años transcurridos, consideramos
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precisa y vigente en este momento1.

Derivado de la definición de evasión tributaria podemos darnos cuenta que la misma corre en vertientes que van

desde una simple falla en las declaraciones que llevan al pago del impuesto, de manera particular en el Impuesto

sobre la Renta (ISR), correspondientes al ejercicio, como el pago extemporáneo de las mismas, hasta los motivos de

evasión fraudulenta y deliberada.

Con el fin de contrarrestar la evasión, la autoridad fiscal ha implementado herramientas que permiten dar seguimiento

en tiempo real a las operaciones entre contribuyentes, tal es el caso de la incorporación del Comprobante Fiscal Digital

por internet (CFDI) a las disposiciones fiscales –Código Fiscal de la Federación (CFF), art́ıculo 29-. Sin embargo, a

pesar de dicha incorporación los defraudadores fiscales han creado nuevas formas de evasión, que han tenido como

resultado las llamadas Empresas que Facturan Operaciones Simuladas (EFOS) y su contra parte, las Empresas que

Deducen Operaciones Simuladas (EDOS).

En este sentido, para detectar a estas EFOS, a partir del 1 de enero de 2014 se incorpora en el CFF el art́ıculo

69B, en el que se establecen condicionantes generales y necesarias para la operación de un negocio o desarrollo de

una profesión, relacionados con la expedición de los CFDI, que tienen la obligación de emitir, como es el caso de

los activos, el personal, la infraestructura y la capacidad material y/o f́ısica; o bien, cuando el contribuyente no se

encuentre localizado y a falta de ellas, la autoridad fiscal presumirá como inexistentes las operaciones amparadas

en dichos CFDI. De esta forma inicia el proceso en que la autoridad le dará a conocer al contribuyente, a través

del buzón tributario y mediante publicación en el Diario Oficial de la Federación (DOF), para que éste desvirtúe la

presunción, manifestando lo que a su derecho convenga y presente la documentación e información respectiva.

Transcurrido el plazo sin que el contribuyente haya desvirtuado la presunción establecida por la autoridad, se le

notificará en este sentido y la autoridad publicará a los treinta d́ıas siguientes de haber emitido su resolución el

listado correspondiente en el DOF y en la página del SAT el listado de quienes no desvirtuaron la presunción y por

lo tanto se considera que realizan operaciones inexistentes2.

3.2. Ley del Impuesto sobre la Renta

En la presente investigación nos enfocamos en analizar la evasión en ISR generada por las posibles EFOS que se

detecten a través de los modelos de ciencia de redes, por lo que resulta importante conocer algunos aspectos relevantes

de este impuesto.

3.2.1. La Ley del Impuesto sobre la Renta, su objeto

La recaudación tributaria en México descansa mayoritariamente en el Impuesto Sobre la Renta (ISR), acudimos para

establecer su objeto, en virtud de su vigencia, claridad y precisión al enunciado de la Ley de ISR publicada en el

DOF del 31 de diciembre de 1953 en el que el art́ıculo 1 establećıa, El impuesto sobre la Renta grava los ingresos

provenientes del capital, del trabajo o de la combinación de ambos en los términos de este ordenamiento [3]. La Ley

de ISR vigente, aunque en términos generales y de manera indirecta también los considera de esa forma, es más

1Esta definición es la aceptada usualmente y es tomada de la Comisión Real de Tasación de Ganancias y Rentas del Reino Unido en
1955.

2La autoridad cuenta con un plazo que no excederá de 50 d́ıas hábiles para resolver al respecto; sin embargo, dentro de los primeros
20 d́ıas podrá solicitar al contribuyente documentación adicional y éste deberá aportarla dentro de un plazo de 10 d́ıas posteriores a su
notificación mediante el buzón tributario e interrumpirá el plazo de 50 d́ıas, hasta en tanto no venzan los 10 referidos.
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espećıfica al determinar el alcance de su objeto considerando las condicionantes de residentes en México, residentes

en el extranjero con establecimiento permanente en el páıs y residentes en el extranjero con fuente de riqueza en

territorio nacional.

3.2.2. Sujetos del Impuesto sobre la Renta en México

La Ley del Impuesto sobre la Renta (LISR) en México grava los ingresos de las personas morales y las personas

f́ısicas; dentro de las primeras, se consideran entre otras, las sociedades mercantiles, los organismos descentralizados

que realicen preponderantemente actividades empresariales, las instituciones de crédito, las sociedades y asociaciones

civiles y la asociación en participación cuando a través de ella se realicen actividades empresariales en México

–art́ıculo 7 LISR-, incluyendo también, dentro de entre otras, las establecidas en el art́ıculo 25 del Código Civil

Federal (CCF), y son: la Nación, los Estados y los Municipios, las demás corporaciones de carácter público reconocidas

por la ley, los sindicatos, las asociaciones profesionales, incluyendo las integradas por obreros y empresarios para la

defensa de sus intereses, las sociedades cooperativas y mutualistas, las asociaciones distintas de las enumeradas

que se propongan fines poĺıticos, cient́ıficos, art́ısticos, de recreo o cualquiera otro fin ĺıcito, siempre que no fueren

desconocidas por la ley y las personas morales extranjeras de naturaleza privada, que se regirán por el derecho de su

constitución.

3.2.3. El residente en México y el residente en el extranjero como determinante de la acumulación

del ingreso en el Impuesto sobre la Renta

Un concepto que determina la acumulación total de los ingresos en México, y por lo tanto, sobre ellos el pago del ISR,

sin importar la fuente de dónde procedan, es el de residencia en territorio nacional para efectos fiscales, entendiendo

como tal, en el caso de personas f́ısicas, cuando tengan su casa-habitación en el páıs, o cuando no teniéndola, obtengan

más del 50 % de sus ingresos de fuente de riqueza ubicada en México, o tengan en el páıs el centro principal de sus

actividades profesionales (intereses vitales) –art́ıculo 9 del CFF-.

Dos excepciones a lo indicado en el párrafo anterior, lo tienen los funcionarios de Estado o trabajadores del mismo

de nacionalidad mexicana, aun cuando obtengan más del 50 % de sus ingresos del extranjero o tengan en él su

centro principal de actividades profesionales, se consideran residentes en territorio nacional. La segunda excepción

se presenta cuando una persona f́ısica de nacionalidad mexicana acredita su nueva residencia en un páıs o territorio

en donde sus ingresos se encuentren sujetos a un Régimen Fiscal Preferente (REFIPRE), considerando como tales,

aquellos en los que los ingresos no son gravados para ISR, o bien, son gravados a una tasa inferior al 75 % de la que

corresponde en México –art́ıculo 176 tercer párrafo LISR-; esta persona f́ısica seguirá considerándose residente en

territorio nacional durante el año en que presentó el aviso 3 de cambio de residencia y los tres siguientes, salvo que

el páıs o jurisdicción de la nueva residencia sea un páıs que tenga celebrado un acuerdo amplio de intercambio de

información con México. Las personas f́ısicas de nacionalidad mexicana se consideran residentes en territorio nacional,

salvo prueba en contrario.

Tratándose de personas morales, son residentes en territorio nacional, cuando hayan establecido en él la administración

principal del negocio, o su sede de dirección efectiva; contario sensu las personas f́ısicas y morales que no se ubiquen

3Las personas f́ısicas y personas morales están obligadas a presentar al Registro Federal de Contribuyentes (RFC) un aviso de cambio
de residencia fiscal a más tardar dentro de los 15 d́ıas inmediatos anteriores a dicho cambio –art́ıculo 30, fracción XIV del Reglamento
de CFF-. La persona moral debe considerar, en este caso, como si efectuara una liquidación, con el propósito de que pague el ISR por los
ingresos y/o utilidades que se generaron en México –art́ıculo 12, segundo párrafo LISR-.
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bajo estos supuestos, se consideran residentes en el extranjero y podrán tener ingresos en México, ya sea a través de

un establecimiento permanente4 (EP) -sucursal, agencia, representación, etc.-, de forma constante, o bien, ingresos

de fuente de riqueza en territorio nacional; en el primer caso, tributarán bajo el régimen de Personas Morales del

T́ıtulo II, o Personas F́ısicas del T́ıtulo IV de la LISR, caṕıtulo II –actividades empresariales y profesionales-, según

se trate, conjuntamente con los residentes en México.

Cuando los residentes en el extranjero no tengan EP en el páıs, o teniéndolo, sus ingresos no correspondan al mismo,

se considerarán residentes en el extranjero con fuente de riqueza en territorio nacional y pagarán el ISR tomando

en cuenta dos supuestos, si el páıs de donde procedan tiene celebrado con México un Tratado para evitar la Doble

Tributación, se acogerán a las disposiciones establecidas en él, o en su defecto, lo harán bajo el t́ıtulo correspondiente

de la LISR (V), residentes en el extranjero; en ambos casos, el ISR lo cubren mediante retención, que le hará la

persona f́ısica o la persona moral que le efectúe el pago, por lo que, en este caso, los ingresos que perciba el residente

en el extranjero, ya pagaron impuesto en nuestro páıs, y la erogación formará parte de las deducciones de dichas

personas.

En este estudio, no consideramos el cálculo de evasión por estos ingresos, ya que no contamos con los CFDI corres-

pondientes. Sin embargo, se podŕıan incluir en estudios futuros, para cumplir con las acciones BEPS de la OCDE,

las cuales buscan evitar la erosión y traslado de utilidades a otros páıses con baja o nula regulación fiscal, algunas

de las cuales ya son aplicadas por México.

3.2.4. Tributación en ISR de las Personas Morales

Para la determinación y cálculo del ISR del ejercicio es necesario tomar en cuenta que la Ley contempla diferentes

tipos de ingresos. que pueden tener, tanto las personas f́ısicas como las personas morales, dentro de los cuales se

encuentran, los ingresos totales, gravables, acumulables, no acumulables, exentos y no objeto (véase la Sección A.2

del Anexo).

En el caso de las personas morales, la mecánica de tributación de las PM en la LISR cambia dependiendo su tipo y

caracteŕısticas, que pudieran clasificarse –las indicamos por separado, ya que aśı tenemos dividida la información que

nos proporcionaron y sobre la que enfocamos nuestra investigación, aunque algunas pertenecen al régimen general-

en personas morales del régimen general, sector primario y de autotransporte, con fines no lucrativos, régimen de

consolidación y grupos de sociedades y cooperativas de producción (véase la Sección A.3 del Anexo). En el presente

estudio nos enfocamos en el régimen general, derivado de que los reportes que integran una gran parte de la base

gravable para el cálculo del ISR lo constituyen los importes incluidos en el CFDI –art́ıculo 9 LISR-, que como

indicamos, son de diferentes tipos (véase la Sección A.1 del Anexo); sin embargo nos concentramos en los CFDI de

ingreso por la alternativa que tomamos para estimar la evasión fiscal.

Cabe aclarar que los CFDI de ingreso, en términos generales, constituyen parte de los ingresos acumulables que

integran la base para el cálculo del ISR causado, tanto de PM como de PF, o bien, de la determinación del remanente

distribuible en algunas PM con fines no lucrativos. Se debe tomar en cuenta, sin embargo, algunas consideraciones

sobre esta acumulación de importes del CFDI para la determinación de los ingresos acumulables, tal es el caso, de la

enajenación de bienes de activo fijo –inversiones–, partes representativas del capital –t́ıtulos valor, acciones, partes

sociales, certificados de participación– o terrenos, en los que la acumulación del ingreso no es el total del mismo,

sino únicamente la ganancia acumulable - art́ıculos 18 fracción IV, 19, 22 y 24, 31 sexto párrafo LISR– y no todas

4Cfr art́ıculo 2 y 3 LISR
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ellas están amparadas con un CFDI, como es el caso de las enajenaciones de un inmueble, un terreno o las partes

representativas del capital.

Existen otros ingresos acumulables que no están amparados con CFDI, como son: el ajuste anual por inflación,

determinado por el excedente de las deudas sobre los créditos –art́ıculo 44 fracción II, 45 y 46 de la LISR– o como

deducción en el caso contrario; los ingresos determinados presuntivamente por las autoridades fiscales en los casos en

que procedan –art́ıculo 18 fracción I, 91 tercer párrafo, 101 segundo párrafo y último párrafo aplicable a extranjeros-;

la recuperación de un crédito deducido por incobrable –art́ıculo 18 fracción V; las condonaciones, quitas y remisiones

–art́ıculo 101 fracción I, 197 párrafos tercero y cuarto LISR-.

Las PF con ingresos por actividades empresariales no consideran como ingreso acumulable el ajuste anual por

inflación, ya que el momento de acumulación de sus ingresos es al cobro –flujo de efectivo–, salvo, en este último

caso, cuando se trata de ingresos por la venta de bienes que se exporten y no se reciba el pago, deberán acumularlos

transcurridos doce meses de la exportación –art́ıculo 102, último párrafo LISR-.

3.2.5. Las pérdidas fiscales en la determinación del Resultado Fiscal

Por lo que se refiere a las pérdidas fiscales de ejercicios anteriores, se tiene que acudir al seguimiento de las mismas

en la contabilidad electrónica y en las declaraciones anuales. Una vez con todo esto estaŕıamos en posibilidad de

determinar el resultado fiscal, al que se aplicará la tasa del 30 % para determinar el ISR del ejercicio. Sin embargo,

ya que no determinamos el resultado fiscal por no contar con la información para hacerlo, optamos por la aplicación

del art. 58 del CFF sin considerarlas.

Aunque mensualmente se tiene la obligación de realizar enteros a cuenta del ISR del ejercicio –pagos provisionales

de ISR art́ıculo 14 LISR- se pueden tener por el contribuyente, en algunos casos, cantidades enteradas en importes

menores que generan recursos con los que se deja de contar, que estarán sujetos a las actualizaciones, recargos y

cualquier otro accesorio; aunque en el ejercicio fiscal se debe efectuar el pago de ISR de la cantidad que corresponda,

pudiendo, inclusive ser inferior al enterado mensualmente; en caso contrario, se cubrirá el ISR del ejercicio por los

enteros mensuales no realizados.

3.3. Código Fiscal de la Federación

Durante la investigación, buscamos diferentes alternativas que nos pudieran llevar a alcanzar el objetivo planteado,

mediante la información con que contábamos; con base en ésta, decidimos tomar la alternativa establecida en el

art́ıculo 58 del CFF. A la par, indagamos mediante el uso de redes bipartitas, las relaciones que se presentan en

la estructura constitutiva de la persona moral: representantes legales y socios y accionistas -considerando dentro

de éstos últimos, a los asociados y cualquier otro de naturaleza análoga- con hallazgos importantes que sugerimos

profundizar en investigaciones posteriores.

Los siguientes art́ıculos del CFF, además del 69B comentado al inicio, como indicamos, los consideramos para el

cálculo de la estimación de evasión de ISR –art́ıculo 58- y para apoyar y fundamentar las redes bipartitas de socios

y asociados y representantes legales –art́ıculo 27, Apartado B, fracción VI-.
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3.3.1. Art́ıculo 58, determinación presuntiva de la utilidad fiscal

En el Código Fiscal de la Federación –art́ıculo 58-, dentro de las facultades de las autoridades fiscales, contempla

que para determinar presuntivamente la utilidad fiscal de los contribuyentes para efectos de la Ley del ISR, podrán

aplicar a los ingresos brutos declarados o determinados presuntivamente, el coeficiente de 20 % o el que corresponda,

tratándose de alguna de las actividades señaladas –las tasas vaŕıan dependiendo éstas- y pueden ser del 6 %, 12 %,

15 %, 22 %, 23 %, 25 %, 27 %, 39 % y/o 50 %, esta última aplicable a servicios profesionales. Este art́ıculo se encuentra

descrito con mayor detalle en la Sección A.4 del Anexo.

3.3.2. Art́ıculo 27, apartado A, inciso III y apartado B, incisos V y VI, Registro Federal de Con-

tribuyentes, obligaciones, libro de socios y accionistas y aviso al RFC por cambio de socios y

accionistas

A partir del 1 de enero de 2020 el art́ıculo 27 del CFF, que contempla disposiciones en materia del RFC, se rees-

tructuró, incluyendo dos Apartados, el A, que contempla los sujetos y sus obligaciones y el Apartado B, el catálogo

general de obligaciones que deben cumplir, de acuerdo a cada caso, estos sujetos.

En la fracción III del Apartado A del art́ıculo en comento, se establecen las obligaciones que deben cumplir los

representantes legales, socios y accionistas de la persona moral listados en el Apartado B (fracciones I, II, III y IV),

además de la recién incorporada fracción VI, presentar un aviso al RFC a través del cual informen el nombre y la

clave del RFC de los socios y accionistas, cada vez que se realice alguna modificación o incorporación respecto a éstos

. . . .

Conforme a la exposición de motivos del paquete económico para 2020 [4], que indica: Toda vez que actualmente la

Ley no obliga a los representantes legales, socios y accionistas de las personas morales con fines no lucrativos a que

soliciten la inscripción ante el RFC, ello impide al SAT conocer la información de las personas morales con fines no

lucrativos, respecto dichos sujetos, lo cual es fundamental cuando se realizan acciones de detección de operaciones

inexistentes, toda vez que las personas morales con fines no lucrativos no están exentas de involucrarse en conductas

tendientes a la defraudación fiscal o desv́ıo de recursos, o bien, alguno de sus socios o representantes legales.

Derivado de lo anterior se elimina para el año 2020 la salvedad que se teńıa para las personas morales con fines no

lucrativos. Esta eliminación originó que dichas personas morales “tuvieran dudas” para cumplir con la obligación por

considerar que no contaban con socios y accionistas, por lo que, para el 2021 se cambia el contenido de la fracción

VI e incorporan a asociados y demás personas, cualquiera que sea el nombre con el que se les designe, que por su

naturaleza formen parte de la estructura orgánica y que ostenten dicho carácter conforme a los estatutos o legislación

bajo la cual se constituyen [5].

También a partir del 1 de enero de 2020 se incorpora en la fracción VI del apartado B del art́ıculo 27, la obligación

de presentar aviso al RFC cuando haya modificación de socios o accionistas –para 2021 se incorporan también a los

indicados en el párrafo anterior-; la exposición de motivos indicaba: De igual manera se sugiere establecer que las

personas morales tendrán la obligación de presentar un aviso en el RFC cada vez que sus socios o accionistas sean

modificados, atendiendo a la necesidad de que se combata la creación de empresas que se constituyen únicamente con

la finalidad de facturar o deducir operaciones inexistentes, las cuales regularmente están integradas con los mismos

socios o accionistas personas f́ısicas que se dedican a esta práctica indebida.

Por su parte la regla 2.4.19 de la Resolución Miscelánea Fiscal (RMF) para 2020, publicada en el DOF del 28 de
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diciembre de 2019, a este respecto establece que, deberán presentar ante el RFC un aviso en el que informarán

el nombre y la clave del RFC de los socios y accionistas cada vez que se realice una modificación o incorporación

conforme a la ficha de trámite 295/CFF “Aviso de actualización de socios o accionistas” contenida en el Anexo 1-A

dentro de los treinta d́ıas hábiles siguientes al que se realice el supuesto ante la Administración Desconcentrada de

Servicios al Contribuyente (ADSC). El art́ıculo cuadragésimo sexto transitorio de la RMF en comento, establece que

el aviso al RFC con la información de la estructura con la que se encuentren las PM en ese momento, por única

ocasión se deberá presentar a más tardar el 30 de junio de 2020.

La ampliación del plazo para presentar el aviso con la información de socios y accionistas que conforman la estructura

actualizada de la persona moral –que se publicó al cierre de esta investigación-, indica, al igual que en 2020, por

única ocasión, para quienes no lo hayan presentado en dicho año, lo podrán hacer a más tardar el 31 de marzo de

2021 [6]. Aśı como, para quienes a partir del 1 de enero de 2021 y durante el primer semestre tengan la obligación de

presentar el aviso por modificación o incorporación de socios y accionistas, asociados u otras personas de naturaleza

análoga, lo podrán hacer a más tardar el 30 de septiembre de 2021 -Art́ıculo Quincuagésimo Tercero Transitorio para

2021-.

3.4. Ley Federal para la Prevención e Identificación de Operaciones con Recursos de

Procedencia Iĺıcita (LFPIORPI)

Por lo que corresponde a la LFPIORPI, disposición de carácter administrativo, llamada comúnmente Ley Anti

lavado, cuyo objeto es proteger al sistema financiero y a la economı́a nacional de las operaciones con recursos de

procedencia iĺıcita –art́ıculo 2-, tomamos el art́ıculo 17, De las actividades vulnerables, fracciones V y XI para

apoyar y fundamentar los hallazgos mostrados en las Secciones 6.1.1 y 7, en donde identificamos sectores económicos

sobre representados de EFOS, en espećıfico los sectores de construcción y prestación de servicios. Las actividades

vulnerables de esta Ley, corresponden, como su nombre lo indica, a aquellas en las que se tiene mayor riesgo de ser

utilizadas para incorporar a la economı́a nacional, recursos obtenidos de forma iĺıcita.

3.4.1. Art́ıculo 17, fracción V, prestación habitual o profesional de servicios de construcción y en

general transmisión de propiedad y constitución de derechos sobre bienes

La Ley en comento establece la obligación, a quienes realizan estas actividades vulnerables, de inscribirse en el

padrón de sujetos obligados a cumplir con la LFPIORPI, aśı como, entre otras, identificar al cliente, usuario y en su

caso, beneficiario final y presentar avisos mensuales, con los datos de las personas que recibieron estas operaciones

y que fueron previamente identificadas, cuando el monto llegue o supere el umbral de 8,025 Unidades de Medida y

Actualización (UMA) -$678,032.25 para 2020-. Estas operaciones de servicios de construcción y en general transmisión

de propiedad y constitución de derechos sobre bienes, a su vez, están relacionadas con las obligaciones, que en materia

de esta ley tienen los notarios, en cuanto a identificación –siempre-, presentación de avisos -16,000UMA, $1,351,840.-

, prohibición de recibir o pagar operaciones con dinero en efectivo, metales preciosos o divisas, a partir de ciertos

montos – 8,025 UMA $678,032.25 para estas operaciones-, y en su caso, anotar en la escritura o documento en el que

otorgan fe pública, monto, fecha y forma de pago y moneda o divisa con que fue cubierta la operación –art́ıculos 17,

fracción XII, apartado A,incisos a) a e); 32; 33 de la LFPIORPI y 42 a 45 del Reglamento de dicha ley-.
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3.4.2. Prestación de servicios profesionales, art́ıculo 17, fracción XI, incisos a) a e)

Por cuanto a la prestación de servicios profesionales, sin que medie una relación laboral, establecida en la fracción

XI, incisos a) a e), tienen las mismas obligaciones que los de la fracción V -salvo en el umbral para presentar aviso-,

en cuanto a inscripción al padrón, identificación del cliente, usuario, o en su caso, beneficiario final y presentación

de avisos cuando lleven a cabo operaciones por cuenta del cliente, en cuanto a compra de bienes inmuebles o cesión

de derechos sobre éstos; administración y manejo de recursos, valores y manejo de cualquier otro activo; manejo de

cuentas bancarias, de ahorro o de valores; organización de aportaciones de capital o cualquier otro tipo de recursos

para la constitución, operación y administración de sociedades mercantiles; o bien, la constitución, escisión, o fusión,

operación y administración de personas morales o veh́ıculos corporativos, incluido el fideicomiso y la compra o venta

de entidades mercantiles. La presentación de avisos, con los datos de las personas a quienes se les prestó el servicio,

previamente identificadas, es siempre, cuando lleven a cabo a su nombre y representación operaciones financieras

relacionadas con las antes indicadas.

4. Experiencias internacionales de investigación

El fenómeno de la evasión fiscal ha sido estudiado desde distintos puntos de vista, entre los que destaca en tiempos

recientes el enfoque de la Ciencia de Redes, el cual ha mostrado su utilidad para la descripción de sistemas y

fenómenos de distinta naturaleza [7].

Además del fenómeno espećıfico de la evasión fiscal, la ciencia de redes, mediante la construcción y análisis de las

redes identificadas, ha sido utilizada para la detección de cárteles de manipulación de precios [8], o para analizar

el riesgo de posibles prácticas corruptas en licitaciones públicas [9]. Aśı mismo, se ha utilizado para describir redes

de corrupción poĺıtica, por medio de la identificación de nodos estructurales en la topoloǵıa de redes de figuras

públicas [10], o como en el estudio presentado en la referencia [11], en donde se estudia la dinámica de actores en

distintos eventos de corrupción, identificando conjuntos de actores que han participado de forma recurrente en este

tipo de prácticas y sus mecanismos de colusión con el resto de los actores por medio de la construcción y el análisis

de las redes de corrupción identificadas.

Este tipo de esfuerzos también han sido útiles para la descripción de redes de empresas pantalla (coloquialmente

conocidas como empresas fantasma) y asociadas a la desviación de recursos públicos, tomando como ejemplo el caso

conocido como “la estafa maestra” [12], en donde, haciendo uso de información abierta relacionada con la asignación

de contratos públicos y la constitución legal de empresas, se construyen redes entre empresas y dependencias públicas,

aśı como redes bipartitas de las empresas a las que se les asignaron los contratos, que permiten explorar distintos

aspectos de estas empresas pantalla, tales como patrones en las fechas de constitución de las mismas aśı como

identificar que estas empresas operan de manera organizada en redes de corrupción, operadas por un conjunto de

actores que coordinan la operación de las mismas.

Otro ejemplo de la aplicación de técnicas de la ciencia de redes para el estudio de actividades iĺıcitas se presenta en

el estudio mostrado en la referencia [13], en donde se trata el fenómeno del lavado de dinero. En dicho trabajo se

realiza una caracterización de actores, representados por nodos en las redes en las que, mediante distintas medidas de

centralidad, los autores asignan distintos roles a los actores (nodos), que permitiŕıan identificar conjuntos de actores

clave en estas redes para la implementación de acciones de intervención efectivas.

Este conjunto de ejemplos ofrece un panorama de la aplicación de técnicas similares a las empleadas en este estudio,
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y muestran como la ciencia de redes hace una importante aportación para el entendimiento y desarrollo de posibles

mecanismos de intervención para mitigar distintos tipos de actividades iĺıcitas como la evasión fiscal, la corrupción

o el lavado de dinero, entre otros. Esta es un área de investigación abierta la cual, gracias a un enfoque multidisci-

plinario, posibilita desde la caracterización de los mecanismos legales sobre los cuales estas prácticas ocurren, hasta

la incorporación de modelos de aprendizaje de máquinas que permiten la generalización de comportamientos para la

identificación de conductas sospechosas.

En las siguientes secciones desarrollamos las metodoloǵıas utilizadas y los resultados obtenidos de la aplicación de

las mismas en este estudio, lo cual nos ha permitido realizar un estimado de la evasión de ISR asociado a RFCA

sospechosos de ser posibles EFOS.

5. Descripción de datos

Los datos que nos fueron proporcionados, en distintas bases de datos con información previamente anonimizada por

parte del SAT, incluyen:

Agregados mensuales de las emisiones de CFDI entre RFCA, en el periodo 2015–2019, conformados por los

RFCA de emisores, receptores y los montos asociados.

Base de datos con información categórica de cerca de 80 millones de RFCA, que incluyen:

� Fecha de creación

� Fecha inicio de operaciones

� Entidad federativa

� Clave numérica del Sector Económico

� Descripción del Sector Económico

� Clave numérica de la Rama Económica

� Descripción de la Rama Económica

� Clave numérica de la Actividad Económica

� Descripción de la Actividad Económica

Declaraciones anuales de ISR de Personas F́ısicas y Morales en el periodo 2015–2019, en las que se reportan

los ingresos e impuestos que los contribuyentes autodeterminan y declaran.

Listado de relaciones entre Personas Morales y sus Representantes Legales y Socios y Asociados identificados

por medio de su RFCA, aśı como información categórica asociada a cada uno de ellos.

Listado de EFOS definitivas y presuntas identificadas por medio de su RFCA, previamente procesadas por el

SAT.

Del total de los RFCA en el padrón, 10,678 RFCA están clasificados como EFOS por el SAT, las cuales pueden

ser definitivas o presuntas. En la Tabla 1 se muestran los números exactos de RFCA en cada una de las categoŕıas.

A los contribuyentes o RFCA que no pertenecen al padrón de EFOS proporcionado por el SAT los denominamos

no clasificados, pues no se conoce si se clasifican como EFOS o no. Cabe hacer notar que este listado de EFOS es
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esencial, ya que la identificación y caracterización de su comportamiento en las distintas bases de datos, es lo que

permite implementar los métodos utilizados en este estudio, que generalizan su comportamiento para la identificación

de RFCA sospechosos de ser EFOS.

Número de EFOS definitivas y presuntas en el listado

EFOS Definitivas EFOS Presuntas

9,663 1,015

Tabla 1: Número de EFOS Definitivas y Presuntas proporcionadas por el SAT

El otro conjunto de datos que fue utilizado fue el listado de personas morales y sus socios, asociados y representantes

legales, en el cual consta de 2,012,442 RFCA, de los cuales 1,161 están clasificados como EFOS definitivas o presuntas.

Partiendo de estos conjuntos de datos construimos redes de emisión de CFDI entre actividades económicas, redes

bipartitas entre personas morales y sus asociados, aśı como implementamos modelos de Aprendizaje de Máquinas

para la identificación de RFCA sospechosos. Los detalles del procesamiento y análisis de los datos se describe en las

siguientes secciones.

6. Metodoloǵıa de investigación

Debido a que los datos que nos fueron proporcionados permiten describir tanto a los contribuyentes como a las

relaciones entre ellos desde distintos puntos de vista, utilizamos diferentes técnicas para la exploración de su com-

portamiento.

En primer lugar, haciendo uso de la base de datos de información categórica de contribuyentes, calculamos la

distribución de las EFOS dentro de los distintos sectores, ramas y actividades económicas (véase la Sección 6.1.1).

Posteriormente, agrupamos a los contribuyentes por actividades económicas y construimos redes de emisión de CFDI

entre ellas (véase la Sección 6.1.2), en las cuales caracterizamos a los nodos en las redes por medio del cálculo de

medidas de centralidad, y comparamos los montos promedio de las operaciones de EFOS (los cuales asignamos a pesos

de los enlaces en las redes) con los de las operaciones realizadas por el resto de la población (véase la Sección 6.1.3).

A la luz de los resultados obtenidos en las secciones 6.1.1 y 6.1.2, partiendo de la información categórica de las EFOS

definitivas y presuntas, implementamos un modelo de clasificación de Aprendizaje de Máquinas que nos permite

realizar una clasificación del resto de los contribuyentes como sospechosos de ser EFOS (véase la Sección 6.2.1).

La evaluación del modelo presenta una muy buena precisión en tanto a que clasifica correctamente a las EFOS

proporcionadas por el SAT con una alta probabilidad.

En segundo lugar, a partir del listado de relaciones entre personas morales y sus representantes legales y socios o

asociados construimos redes bipartitas, las cuales representan la composición legal de personas morales (véase la

Sección 6.1.4). Considerando las redes compuestas exclusivamente por las personas morales en el listado de las EFOS

y sus asociados, observamos una variedad de topoloǵıas (patrones de interacción entre nodos). Este conjunto de

redes es utilizado para el entrenamiento de un segundo modelo de clasificación basado en Aprendizaje de Máquinas

(véase la Sección 6.2.3) el cual, a diferencia del basado en la información categórica de los contribuyentes y que

asigna una probabilidad de ser sospechoso de ser EFOS a un RFCA en particular, realiza una clasificación de

redes bipartitas, asignándoles ahora a las redes completas una probabilidad de ser sospechosas, generalizando las

propiedades topológicas de las redes bipartitas observadas alrededor de las EFOS.
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En las siguientes secciones se describe a detalle la metodoloǵıa y resultados obtenidos de cada una de las exploraciones

realizadas.

6.1. Ciencia de redes

En esta sección describimos la aplicación de distintas técnicas de la ciencia de redes para describir algunos patrones

de emisión de CFDI, y de relaciones de la composición legal de personas morales por medio de sus representantes

legales, socios y asociados, observados en las EFOS.

En cada una de estas aplicaciones el papel de los nodos y los enlaces en la red es distinto. Por un lado, los nodos

corresponden a los sectores, ramas o actividades económicas de los contribuyentes, y los enlaces representan la emisión

y recepción de CFDI. Por otro lado, en la aplicación en la que estudiamos la conformación legal de personas morales,

los nodos, aunque en este caso también representan a contribuyentes, pueden ser de tres tipos distintos: personas

morales, representantes legales o socios y asociados. En este caso los enlaces en la red representan una relación entre

RFCA mediante la composición legal de las personas morales.

6.1.1. Concentración de EFOS en actividades económicas

Hicimos uso de la base de datos de información categórica en la que se incluye el sector, rama y actividad económica
5 para identificar si las EFOS prefieren pertenecer a alguna de las categoŕıas en las que está dividida la economı́a, es

decir, si buscan actividades que les permita con mayor facilidad simular operaciones y por ende causar erosión de la

base gravable, defraudación o evasión fiscal. Este análisis motivó la exploración de los patrones de emisión de CFDI

entre actividades económicas de la Sección 6.1.2 y se convirtió en el punto de partida para uno de los procedimientos

de aprendizaje de máquinas: potenciación del gradiente, presentado en la Sección 6.2.1.

Para identificar si existe tal preferencia, se podŕıa comparar la distribución en sectores y actividades económicas

que presenta la base de EFOS con el total de la población. Sin embargo, para robustecer esta comparativa y tener

un mejor nivel de confianza se tomaron 100 muestras de datos, cada una conteniendo 10 mil registros aleatorios de

la tabla de RFCA no clasificados (no sabemos si son posibles EFOS o no) para construir las distribuciones de las

distintas actividades y sectores económicos y aśı compararlos con la distribución que presentan las EFOS.

Como resultado de lo anterior, observamos una sobre representación de las EFOS en los sectores del comercio al

por mayor, la industria de la construcción y la mineŕıa (véase la Figura 1). Por ejemplo, la proporción media de

la población general dedicada al sector del comercio al por mayor es del 3.5 %, con una desviación estándar del

0.06 %, mientras que en la población de EFOS definitivas y presuntas, corresponde al 18.3 %. Esto indica una sobre

representación, pues claramente difiere de lo que podŕıa atribuirse al azar (297 desviaciones estándar).

Las figuras 3 y 4 exploran aún más los sectores sobre representados de comercio al por mayor y la construcción, y

observamos que dentro de estos sectores existen ramas y actividades con participación significativamente mayor de

las EFOS presuntas y definitivas, por ejemplo, “otras construcciones de Ingenieŕıa Civil u obra pesada”, en el sector

de la construcción (véase la Fig. 3) o la actividad de “otros intermediarios de comercio al por mayor” en el sector

del comercio al por mayor (véase la Fig. 4).

5Los sectores, ramas y actividades económicas se organizan de manera jerárquica, siendo los sectores la categoŕıa más general, seguido
de las ramas, para finalizar con las actividades económicas, la cual corresponde a la categoŕıa más espećıfica y numerosa de las tres. Cada
uno de estos niveles nos permite observar el comportamiento de los contribuyentes a diferentes escalas.
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A pesar de la fuerte evidencia de que las EFOS pudieran inclinarse por ciertas actividades de ciertos sectores

económicos no podemos concluir que este hecho sea por un comportamiento natural de las EFOS o porque los

criterios de fiscalización y detección de EFOS por parte del SAT sesga la investigación en estas áreas económicas.

En cualquiera de los dos casos, surge la pregunta de si es posible mejorar este perfil EFOS utilizando únicamente la

información categórica de RFCA.
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Sectores Económicos

Clave Descripción

43.0 COMERCIO AL POR MAYOR

23.0 CONSTRUCCIÓN

21.0 MINERÍA

55.0 DIRECCIÓN DE CORPORATIVOS Y EMPRESAS

51.0 INFORMACIÓN EN MEDIOS MASIVOS
53.0 SERVICIOS INMOBILIARIOS Y DE ALQUILER DE BIENES MUEBLES E INTANGIBLES

72.0 SERVICIOS DE ALOJAMIENTO TEMPORAL Y DE PREPARACIÓN DE ALIMENTOS Y BEBIDAS
71.0 SERVICIOS DE ESPARCIMIENTO CULTURALES Y DEPORTIVOS, Y OTROS SERVICIOS RECREATIVOS

56.0 SERVICIOS DE APOYO A LOS NEGOCIOS Y MANEJO DE DESECHOS Y SERVICIOS DE REMEDIACIÓN
48.0 TRANSPORTES, CORREOS Y ALMACENAMIENTO
52.0 SERVICIOS FINANCIEROS Y DE SEGUROS
22.0 ELECTRICIDAD, AGUA Y SUMINISTRO DE GAS POR DUCTOS AL CONSUMIDOR FINAL
61.0 SERVICIOS EDUCATIVOS

54.0 SERVICIOS PROFESIONALES, CIENTÍFICOS Y TÉCNICOS
81.0 OTROS SERVICIOS EXCEPTO ACTIVIDADES DEL GOBIERNO

11.0 AGRICULTURA, GANADERÍA, APROVECHAMIENTO FORESTAL, PESCA Y CAZA
62.0 SERVICIOS DE SALUD Y DE ASISTENCIA SOCIAL
93.0 ACTIVIDADES DEL GOBIERNO Y DE ORGANISMOS INTERNACIONALES Y EXTRATERRITORIALES

0.0 ACTIVIDAD PENDIENTE DE ACLARACIÓN
31.0 INDUSTRIAS MANUFACTURERAS
46.0 COMERCIO AL POR MENOR

Figura 1: Proporción de EFOS definitivas y presuntas (puntos azules y verdes, respectivamente), que pertenecen a
los diferentes sectores económicos, en comparación con la distribución de proporciones de 100 diferentes muestras de
RFCA representativas de la población en general (diagramas de caja en rojo). Los sectores con más sobre represen-
tación en la población de EFOS son el 43, el 23 y el 21, los cuales corresponden a los sectores de comercio al por
mayor, construcción y mineŕıa respectivamente.
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Ramas Económicas dentro del Sector de comercio al por mayor

Clave Descripción

1418.0 INTERMEDIACIÓN AL POR MAYOR.
1415.0 COMERCIO AL POR MAYOR DE MAQUINARIA Y EQUIPO PARA LOS SERVICIOS Y PARA ACTIVIDADES COMERCIA-

LES.

1408.0 COMERCIO AL POR MAYOR DE ARTÍCULOS DE PAPELERÍA, LIBROS, REVISTAS Y PERIÓDICOS.
1416.0 COMERCIO AL POR MAYOR DE MAQUINARIA, MOBILIARIO Y EQUIPO DE USO GENERAL.

1419.0 COMERCIO AL POR MAYOR POR MEDIOS MASIVOS DE COMUNICACIÓN Y OTROS MEDIOS.

1406.0 COMERCIO AL POR MAYOR DE ARTÍCULOS DE PERFUMERÍA, JOYERÍA Y OTROS ACCESORIOS DE VESTIR.

1409.0 COMERCIO AL POR MAYOR DE ELECTRODOMÉSTICOS MENORES Y APARATOS DE LÍNEA BLANCA.
1412.0 COMERCIO AL POR MAYOR DE MATERIALES DE DESECHO
1414.0 COMERCIO AL POR MAYOR DE MAQUINARIA Y EQUIPO PARA LA INDUSTRIA.
1417.0 COMERCIO AL POR MAYOR DE CAMIONES.
1404.0 COMERCIO AL POR MAYOR DE PRODUCTOS TEXTILES Y CALZADO.

1405.0 COMERCIO AL POR MAYOR DE PRODUCTOS FARMACÉUTICOS.

1407.0 COMERCIO AL POR MAYOR DE DISCOS, JUGUETES Y ARTÍCULOS DEPORTIVOS.
1413.0 COMERCIO AL POR MAYOR DE MAQUINARIA Y EQUIPO AGROPECUARIO, FORESTAL Y PARA LA PESCA.
1411.0 COMERCIO AL POR MAYOR DE MATERIAS PRIMAS PARA LA INDUSTRIA.
1410.0 COMERCIO AL POR MAYOR DE MATERIAS PRIMAS AGROPECUARIAS.
1403.0 COMERCIO AL POR MAYOR DE BEBIDAS Y TABACO.
1402.0 COMERCIO AL POR MAYOR DE ALIMENTOS Y ABARROTES.

Figura 2: Proporción de EFOS definitivas y presuntas que pertenecen a las diferentes ramas dentro del sector 43
(comercio al por mayor), en comparación con la distribución de proporciones de 100 diferentes muestras de RFCA
representativas de la población general perteneciente a este sector. Las ramas más sobre representadas en la población
de EFOS son la 1418, 1415 y 1408, que corresponden a las ramas de: Intermediación al por mayor, Comercio al por
mayor de maquinaria y equipo para los servicios y para actividades comerciales y Comercio al por mayor de art́ıculos
de papeleŕıa, libros, revistas y periódicos, respectivamente.
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Ramas Económicas dentro del Sector de construcción

Clave Descripción

1311.0 OTRAS CONSTRUCCIONES DE INGENIERÍA CIVIL U
OBRA PESADA

1309.0 DIVISIÓN DE TERRENOS Y CONSTRUCCIÓN DE
OBRAS DE URBANIZACIÓN

1306.0 EDIFICACIÓN RESIDENCIAL

1310.0 CONSTRUCCIÓN DE VÍAS DE COMUNICACIÓN

1308.0 CONSTRUCCIÓN DE OBRAS PARA EL ABASTECI-
MIENTO DE AGUA, PETRÓLEO, GAS, ELECTRICI-
DAD Y TELECOMUNICACIONES

1315.0 OTROS TRABAJOS ESPECIALIZADOS PARA LA
CONSTRUCCIÓN

1314.0 TRABAJOS DE ACABADOS EN EDIFICACIONES
1312.0 CIMENTACIONES, MONTAJE DE ESTRUCTURAS

PREFABRICADAS Y TRABAJOS EN EXTERIORES
1313.0 INSTALACIONES Y EQUIPAMIENTO EN CONSTRUC-

CIONES

1307.0 EDIFICACIÓN NO RESIDENCIAL

Figura 3: Proporción de EFOS definitivas y presuntas que pertenecen a las diferentes ramas dentro del sector 23
(construcción), en comparación con la distribución de proporciones de 100 diferentes muestras de RFCA represen-
tativas de la población general perteneciente a este sector. Las ramas más sobre representadas en la población de
EFOS son la 1311, la 1309 y la 1306 correspondientes a las ramas de: Otras construcciones de Ingenieŕıa Civil u obra
pesada, División de terrenos y construcción de obras de urbanización y Edificación residencial, respectivamente.
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Actividades Económicas dentro del Sector de comercio al por mayor

Clave Descripción

434219.0 Comercio al por mayor de otros materiales para la construcción, excepto de madera
437119.0 Otros intermediarios de comercio al por mayor
435319.0 Comercio al por mayor de maquinaria y equipo para otros servicios y para actividades comerciales
434311.0 Comercio al por mayor de desechos metálicos
435411.0 Comercio al por mayor de equipo y accesorios de cómputo
433410.0 Comercio al por mayor de art́ıculos de papeleŕıa para uso escolar y de oficina
435419.0 Comercio al por mayor de otra maquinaria y equipo de uso general
433220.0 Comercio al por mayor de art́ıculos de joyeŕıa y otros accesorios de vestir
437210.0 Comercio al por mayor por medios masivos de comunicación (como correo e internet) y otros medios
434224.0 Comercio al por mayor de madera
433420.0 Comercio al por mayor de libros
435313.0 Comercio al por mayor de mobiliario, equipo e instrumental médico y de laboratorio
432120.0 Comercio al por mayor de ropa
435220.0 Comercio al por mayor de maquinaria y equipo para la industria manufacturera
434225.0 Comercio al por mayor de equipo y material eléctrico
433510.0 Comercio al por mayor de electrodomésticos menores y aparatos de ĺınea blanca
433313.0 Comercio al por mayor de art́ıculos y aparatos deportivos
434221.0 Comercio al por mayor de materiales metálicos
434222.0 Comercio al por mayor de productos qúımicos para uso industrial
435311.0 Comercio al por mayor de equipo de telecomunicaciones, fotograf́ıa y cinematograf́ıa
431150.0 Comercio al por mayor de semillas y granos alimenticios, frutas secas, chiles secos y especias (clavos, pimienta, azafrán, comino,

nuez moscada, canela)
437111.0 Venta al por mayor por comisión y consignación
432111.0 Comercio al por mayor de fibras, hilos y telas
432130.0 Comercio al por mayor de calzado
432112.0 Comercio al por mayor de blancos

Figura 4: Proporción de EFOS definitivas y presuntas que pertenecen a las diferentes actividades dentro del sector
43 (comercio al por mayor), en comparación con la distribución de proporciones de 100 diferentes muestras de
RFCA representativas de la población general perteneciente a este sector. Se observa una mayor sobre representación
de EFOS en las actividades 437119, 434219, 434311, 435319, 435411 y 435419, las cuales corresponden a: Otros
intermediarios de comercio al por mayor, Comercio al por mayor de otros materiales para la construcción, excepto
de madera, Comercio al por mayor de desechos metálicos, Comercio al por mayor de maquinaria y equipo para otros
servicios y para actividades comerciales, Comercio al por mayor de equipo y accesorios de cómputo, Comercio al por
mayor de otra maquinaria y equipo de uso general, respectivamente.
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Actividades Económicas dentro del Sector de construcción

Clave Descripción

237999.0 Otras construcciones de ingenieŕıa civil u obra pesada
237212.0 Construcción de obras de urbanización
236222.0 Administración y supervisión de Construcción de inmuebles comerciales, institucionales y de servicios
237994.0 Administración y supervisión de construcción de otras obras de ingenieŕıa civil u obra pesada
236111.0 Construcción de vivienda unifamiliar
237123.0 Administración y supervisión de construcción de obras para petróleo y gas
236113.0 Administración y supervisión de construcción de vivienda
237312.0 Construcción de carreteras, autopistas, terraceŕıas, puentes, pasos a desnivel y aeropistas
237213.0 Administración y supervisión de división de terrenos y de construcción de obras de urbanización
237121.0 Construcción de obras relacionadas con la distribución de petróleo y gas
238910.0 Preparación de terrenos para la construcción
238221.0 Instalaciones hidrosanitarias y de gas en construcciones
236212.0 Administración y supervisión de Construcción de naves y plantas industriales
237111.0 Construcción de obras para el tratamiento, distribución y suministro de agua y drenaje
237992.0 Construcción de obras maŕıtimas, fluviales y subacuáticas

Figura 5: Proporción de EFOS definitivas y presuntas que pertenecen a las diferentes actividades dentro del sector
23 (construcción), en comparación con la distribución de proporciones de 100 diferentes muestras de RFCA represen-
tativas de la población general perteneciente a este sector. Se observa una mayor sobre representación de EFOS en
las actividades 237999, 237212, 236222, 237994 y 236111, que corresponden a: Otras construcciones de ingenieŕıa civil
u obra pesada, Construcción de obras de urbanización, Administración y supervisión de Construcción de inmuebles
comerciales, institucionales y de servicios, Administración y supervisión de construcción de otras obras de ingenieŕıa
civil u obra pesada y Construcción de vivienda unifamiliar, respectivamente.
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6.1.2. Redes de emisiones de CFDI entre actividades económicas

El análisis de las redes de emisiones de CFDI entre actividades económicas, puede ser útil para la identificación de

actividades susceptibles de participar con mayor frecuencia en la evasión de impuestos y ser útil para la focalización

de recursos y la detección temprana de posibles evasores. Con el objetivo de comparar las emisiones de CFDI entre

actividades económicas que realizan tanto las EFOS como los RFCA no clasificados, construimos redes de emisiones

para cada una de las clasificaciones de las actividades de los contribuyentes (sector, rama, actividad) en las que

los enlaces corresponden al agregado de las operaciones entre EFOS, 6 ya sean definitivas o presuntas, y redes en

las que los enlaces corresponden a las emisiones del resto de los contribuyentes (La manera en la que agregamos la

información y que nos permite pasar de interacciones entre RFCA a interacciones entre actividades económicas se

describe en la Sección A.6 del Anexo).

En la Fig. 6 se muestran ejemplos de las redes de emisiones de CFDI entre sectores, ramas y actividades obtenidas

de los RFCA previamente identificados como EFOS. Se puede observar como el número de elementos se incrementa

conforme se consideran las más espećıficas en la jerarqúıa de la clasificación de sectores, ramas y actividades.

Dado que el nivel de actividad económica se compone de un mayor número de elementos y nos permite realizar una

mejor descripción y caracterización de las propiedades de dichas redes de emisión de CFDI, en lo sucesivo analizamos

este nivel y prescindiremos de los niveles de sector y rama económicas.

A continuación, calculamos medidas de centralidad de los nodos en la red, para cuantificar su importancia respecto

a distintos roles que desarrollan en ella, lo que nos permite identificar a las actividades económicas más utilizadas

por las EFOS para la realización de sus operaciones.

Se utilizaron las siguientes medidas de centralidad:

i) Centralidad de grado de entrada: la cual identifica a los nodos (o actividades) que reciben emisiones de CFDI

desde un mayor número de actividades distintas

ii) Centralidad de grado de salida: que identifica actividades económicas que realizan emisiones de CFDI hacia un

mayor número de actividades distintas

iii) Centralidad de betweenness: la cual nos permite identificar actividades que fungen como intermediarias de las

emisiones de CFDI entre un mayor número de parejas de actividades económicas.

En la Tabla 2 se listan las actividades con los valores más altos de las medidas de centralidad de grado de entrada,

de salida y betweenness. Se puede observar como la actividad “Servicios de consultoŕıa en administración” es la

que consistentemente presenta los valores más altos, seguida de otras actividades como “Otros intermediarios de

comercio al por mayor”, “Otros servicios profesionales, cient́ıficos y técnicos”, “Servicios especializados de apoyo

a las empresas”, entre otros. Siendo el común denominador de estas actividades el que están relacionadas con la

prestación de servicios con generalidades o ambiguedad de la descripción de la actividad que se desarrolla. Por

otro lado, otro conjunto de actividades que también presentan valores altos de las medidas de centralidad son las

relacionadas con el sector de la construcción, el cual como hemos mencionado anteriormente, presenta una sobre

representación de EFOS.

El que este tipo de actividades sean utilizadas con mayor frecuencia como emisoras, receptoras o intermediaras de

los CFDI asociados a las operaciones de EFOS, puede indicarnos, ya sea que las EFOS que emiten los CFDI tienen

6Solamente tomaremos en cuenta el número de facturas activas y el monto subtotal activo de cada registro.
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Figura 6: Redes de emisiones de CFDI entre a) sectores, c) ramas y d) actividades económicas asociadas a EFOS y
al resto de la población. Las redes entre b) sectores económicos asociadas a las emisiones de RFCA no clasificados
son más homogéneas que las asociadas a EFOS. Los números que etiquetan a los nodos en las figuras corresponden
a las claves numéricas que identifican a los sectores, ramas y actividades económicas en la base de datos que nos
fue proporcionada, mientras que el tamaño de los nodos es proporcional a su grado (número de enlaces que parten
de o llegan a cada nodo). En a) destacan los sectores, 23, 43, 46, 48, 53, 54 y 56, que corresponden a los sectores
de: Construcción, Comercio al por mayor, Comercio al por menor, Transportes, correos y almacenamiento, Servicios
inmobiliarios y de alquiler de bienes muebles e intangibles, Servicios profesionales, cient́ıficos y técnicos, y Servicios de
apoyo a los negocios y manejo de desechos y servicios de remediación. En c) destacan las ramas 1508, 1512, 1515, 1524,
asociadas a: Servicios de Contabilidad, auditoŕıa y servicios relacionados, Servicios de consultoŕıa administrativa,
cient́ıfica y técnica, Otros servicios profesionales, cient́ıficos y técnicos, y Otros servicios de apoyo a los negocios.
Finalmente en d) destacan las actividades, 237999, 437119, 541211, 541610, 541990 asociadas a: Otras construcciones
de ingenieŕıa civil u obra pesada, Otros intermediarios de comercio al por mayor, Servicios de contabilidad y auditoŕıa,
Servicios de consultoŕıa en administración, y otros servicios profesionales, cient́ıficos y técnicos.
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Actividades Económicas con mayor centralidad

Grado de Entrada Grado de Salida Betweenness

Servicios de consultoŕıa en admi-
nistración

Servicios de consultoŕıa en admi-
nistración

Servicios de consultoŕıa en admi-
nistración

Otros intermediarios de comercio al
por mayor

Otros servicios profesionales,
cient́ıficos y técnicos

Administración y supervisión de
construcción de otras obras de in-
genieŕıa civil u obra pesada

Otros servicios de apoyo a los ne-
gocios

Otros intermediarios de comercio al
por mayor

Otras construcciones de ingenieŕıa
civil u obra pesada

Otros servicios profesionales,
cient́ıficos y técnicos

Servicios de contabilidad y audi-
toŕıa

Construcción de inmuebles comer-
ciales, institucionales y de servicios

Construcción de inmuebles comer-
ciales, institucionales y de servicios

Otras construcciones de ingenieŕıa
civil u obra pesada

Comercio al por mayor de equipo y
accesorios de cómputo

Tabla 2: Actividades económicas que presentan los valores más altos de las medidas de centralidad consideradas.
Se puede observar como dichas actividades están relacionadas en su mayoŕıa con la prestación de servicios y su
descripción es ambigua o muy general.

dentro de su objeto social o como actividad preponderante la prestación de servicios, o bien la preferencia por utilizar

este tipo de actividades responde a que, debido a su ambiguedad en su descripción y al no estar relacionadas con la

producción o venta de bienes tangibles, pudiera permitir con mayor holgura la posibilidad de no tener que comprobar,

por ejemplo, activos en una auditoŕıa. 7 Sin embargo, es necesario realizar una investigación más detallada de las

regulaciones y normativas para tener un mejor entendimiento de este comportamiento.

6.1.3. Comparación de montos en emisiones de CFDI

Adicional a la caracterización de las actividades económicas en las redes de emisión de CFDI por medio de las

medidas de centralidad, también se estudiaron los montos promedio observados para sustentar evidencia de que las

EFOS realizan transacciones con montos significativamente mayores a los del resto de la población. Esto se realizó

comparando los montos promedio por operación de las emisiones de las EFOS (los cuales asignamos como peso a

los enlaces dentro de las redes de emisión de CFDI 8), con los observados en 100 muestras aleatorias de RFCA

no clasificados con tantos elementos como el número de EFOS proporcionadas (10,678 RFCA entre presuntas y

definitivas).

Este conjunto de redes, que interpretamos como “el resto de la población”, es nuestro punto de comparación con

respecto al cual identificamos posibles desviaciones, las cuales asociamos a un comportamiento caracteŕıstico de EFOS

y que podŕıan ser utilizadas para el monitoreo y detección de CFDI con montos sospechosos, como un elemento dentro

de una estrategia eficiente de detección de evasores o transacciones potencialmente anómalas.

Cada una de las redes de emisión de CFDI resultantes del proceso descrito anteriormente tiene asociado un conjunto

de pesos (que representan los montos promedio por operación entre pares de actividades económicas) que nos permite,

considerando al mismo par de nodos i, j y el peso del enlace entre ellos en cada una de las 100 redes, calcular el

valor promedio del peso de dicho enlace, µij , definido como:

7Cabe mencionar que a partir de 2014, pueden estar sujetos a la aplicación del art́ıculo 69 B, al no contar con los activos, infraestructura
o capacidad material, directa o indirecta para proporcionar los servicios que amparen los CFDI; o bien, al encontrase como no localizado.

8A cada enlace entre cualquier pareja de nodos i y j se le asocia el peso, ωij , el cual definimos como el cociente del agregado total de
los montos subtotales de las emisiones mensuales de CFDI, mij , entre el total de facturas activas emitidas, fij , el cual corresponde al
monto promedio por factura, es decir: ωij = mij/fij .
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Figura 7: Comparación de caracteŕısticas de los enlaces en las redes de actividades económicas asociadas a EFOS
y al resto de la población. El eje horizontal corresponde a parejas emisor - receptor, en este caso, correspondientes
a actividades económicas de cualquier sector. Los datos se encuentran ordenados de forma descendente. El eje
vertical corresponde al logaritmo del z-score para cada una de las parejas de actividades. Se puede observar como
un conjunto de actividades (aquellas por encima de la ĺınea horizontal punteada) realiza operaciones con montos
mayores comparados con el resto de la población. La figura a) corresponde a Junio de 2017 mientras que la figura b)
corresponde a Noviembre de 2018, sin embargo este comportamiento es consistente para todos los meses.

µij =
1

Nij

100∑
k=1

ωk
ij , (1)

donde ωk
ij es el peso del enlace entre los nodos i y j de la red de emisión entre actividades económicas de la k-ésima

red de referencia, y Nij es el número total de redes en las que ωij 6= 0. Aśı mismo calculamos la desviación estándar,

σij , de este mismo conjunto de valores.

Para comparar los pesos de los enlaces entre actividades económicas observadas en las redes basadas en las emisiones

de las EFOS con los de las redes del resto de la población, hacemos uso del z-score, el cual es una forma de

medir la desviación de un elemento con respecto al valor promedio de un conjunto de elementos en unidades de la

desviación estándar de los valores en el conjunto, el cual calculamos para cada enlace entre cualquier par de nodos

i, j, representamos como zij , y está definido por:

zij =
ωij − µij

σij
, (2)

de tal forma que valores zij > 1 nos indican que el peso ωij en las redes basadas en las emisiones de EFOS,

corresponden a montos mayores a una desviación estándar del valor promedio observado en el resto de la población.

Como se muestra en la Fig. 7, observamos un conjunto de enlaces (parejas de actividades económicas) para los

cuales el monto promedio por operación corresponde a valores mucho mayores que los observados para el resto de

la población. Lo cual sugiere que las EFOS, además de realizar sus operaciones desde un conjunto de actividades

económicas que puedan ser favorables para sus intereses, también realizan operaciones por montos más elevados que

el promedio de los contribuyentes. En la Tabla 3 listamos las parejas de actividades económicas con los valores más

altos de su z-score, zij , y que por lo tanto se desv́ıan más del comportamiento del resto de la población.

En conjunto, este par de análisis, la caracterización de nodos asociados a actividades económicas por medio de
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Actividades Económicas con mayor desviación del monto promedio

Actividad Emisora Actividad Receptora

Comercio al por mayor de madera Otros servicios de orientación y trabajo social pres-
tados por el sector público

Telefońıa tradicional Comercio al por mayor de equipo de telecomunica-
ciones, fotograf́ıa y cinematograf́ıa

Fabricación de bolsos de mano, maletas y similares Comercio al por mayor de maquinaria y equipo para
la industria manufacturera

Fabricación de otros productos de papel y cartón Comercio al por mayor de madera

Confección de otros accesorios de vestir Otros servicios de consultoŕıa cient́ıfica y técnica

Confección de otros accesorios de vestir Administración y supervisión de construcción de vi-
vienda

Otros servicios de apoyo a los negocios Otros servicios profesionales, cient́ıficos y técnicos

Servicios de recepción de llamadas telefónicas y pro-
moción por teléfono

Otros servicios relacionados con la contabilidad

Servicios de Arquitectura Reparación y mantenimiento de otro equipo
electrónico y de equipo de precisión

Tabla 3: Parejas de actividades económicas con una mayor desviación en su valor de z-score, zij , lo cual representa
el uso de montos mucho mayores en los montos promedio de las operaciones entre estas actividades cuando están
asociadas a las emisiones de EFOS, en comparación con los montos observados en el resto de la población.

sus medidas de centralidad, y la desviación de los pesos de los enlaces, que representan los montos promedio de

las operaciones entre actividades económicas asociadas a las operaciones de las EFOS, con respecto al resto de la

población, muestran un comportamiento caracteŕıstico de las EFOS que, si bien es necesario investigar a mayor

profundidad, podŕıa ser útil para la identificación de operaciones sospechosas.

6.1.4. Redes bipartitas de RFCA de personas morales y sus asociados

Como parte de la información que nos fue proporcionada se incluye un listado de RFCA que representan tanto a

personas morales como a sus socios y asociados o representantes legales. Esta base de datos consta de un total de

2,012,442 RFCA, dentro de las cuales 1,161 están identificadas como EFOS (11 % del listado de EFOS).

Considerando a los socios, asociados y representantes legales como miembros de la misma categoŕıa, la cual denomina-

mos simplemente como asociados, y a las personas morales como una categoŕıa aparte, construimos redes bipartitas

en donde los nodos representan a RFCA dentro de alguna de estas dos categoŕıas, y los enlaces representan los roles

que desarrollan los RFCA en relación a la conformación de las personas morales. A diferencia de las redes basadas

en los registros de emisiones de CFDI entre contribuyentes, estas redes no representan la actividad económica de los

contribuyentes sino la composición y organización legal de las personas morales, por lo que consideramos que estas

relaciones son más estrechas al representar un acuerdo expreso entre ambas partes con un efecto legal.

En primera instancia, nos centramos en las redes bipartitas compuestas por las personas morales que están clasificadas

como EFOS, ya sean definitivas o presuntas. Como se puede observar en la Fig. 8, estas redes bipartitas se organizan

en componentes de distintos tamaños y tipos, en las que las personas morales pueden presentarse de manera aislada

al centro de una topoloǵıa de tipo estrella, o de manera conjunta en componentes más grandes donde un conjunto

de personas morales comparten algunos de sus asociados.
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Figura 8: Ejemplos de las redes bipartitas observadas partiendo de las personas morales clasificadas como EFOS
(nodos rojos) y sus asociados (nodos azules). Se pueden observar distintos tipos de topoloǵıas (patrones de conexión
entre nodos) en las que hay casos en donde una sola persona moral tiene su propio conjunto de asociados y otros
casos donde distintas personas morales comparten algunos de sus asociados formando redes más grandes.
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Figura 9: Distribución de tamaños de componentes observadas con el total de las relaciones entre personas morales
y sus asociados en el intervalo 10 < N < 100 (izquierda) y de tamaños N > 100 (derecha).

Es importante enfatizar que todas las personas morales que forman parte de las componentes mostradas en la Fig. 8,

corresponden a RFCA ya identificados como EFOS, y que las componentes en las que se observa un conjunto de

personas morales que comparten asociados, se pueden asociar a redes organizadas de RFCA que se han especializado

en la constitución y operación de personas morales que se dedican a la emisión de facturas de operaciones simuladas.

Estas redes bipartitas centradas en personas morales clasificadas como EFOS son utilizadas en la Sección 6.2.3

como conjunto de entrenamiento de un modelo de Aprendizaje de Máquinas para la clasificación de redes bipartitas

compuestas por RFCA no clasificados como sospechosas de presentar un comportamiento similar a los de las EFOS.

Si ahora, en vez de considerar solamente a las personas morales clasificadas como EFOS en el listado, tomamos en

cuenta a la totalidad de ellas y construimos las redes bipartitas formadas por las personas morales y sus asociados,

podemos observar que se organizan en componentes de distintos tamaños, cuya distribución se muestra en la Fig. 9 y

se pueden observar ejemplos de las mismas en la Fig. 10. Cada una de estas componentes corresponde a un conjunto

de RFCA que representan tanto a personas morales como asociados, los cuales se encuentran conectados entre ellos

mediante un conjunto de personas morales, por medio de las relaciones entre sus asociados.

Aunque previamente consideramos a las personas morales clasificadas como EFOS de forma aislada para su carac-

terización inicial (véase la Fig. 8), estas no operan de forma independiente, sino que también participan en las redes

bipartitas formadas por el total de los RFCA en el listado de personas morales y asociados 9. En la Tabla 4 reportamos

el número de componentes observadas y el número de EFOS presentes en cada una de ellas. Como se puede observar,

debido principalmente a la gran diferencia entre el número total de RFCA (2,012,442) y el número de EFOS (1,161)

en el listado, la gran mayoŕıa de las componentes observadas no contienen EFOS, sin embargo pudimos identificar

una componente en la que están presentes cerca del 40 % de las EFOS en el listado. En la Fig. 10 mostramos algunos

ejemplos de las componentes de las redes bipartitas observadas con presencia de EFOS al considerar el total de los

RFCA en el listado de personas morales y asociados.

9Haciendo uso de las redes obtenidas considerando a la totalidad de los RFCA en el listado, realizamos el experimento de entrenar un
modelo de Aprendizaje de Máquinas para realizar una clasificación de nodos individuales dentro de las redes bipartitas como sospechosos
de ser EFOS, sin embargo, debido a la baja densidad de EFOS en este listado, no obtuvimos resultados favorables.
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Figura 10: Ejemplos de las redes bipartitas observadas al considerar el conjunto completo de los RFCA en el listado
de personas morales y asociados. Los nodos amarillos corresponden a personas morales no etiquetadas como EFOS,
mientras que los rojos corresponden a personas morales EFOS, de forma similar los nodos azules corresponden a
RFCA asociados no etiquetados como EFOS mientras que los morados representan RFCA asociados presentes en el
listado de EFOS que nos fue proporcionado.
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Presencia de EFOS en las componentes de las redes bipartitas

Número de Componentes Número de EFOS en la componente

409,880 0
578 1
36 2
9 3
1 4
1 5
1 10
1 465

Tabla 4: Número de EFOS observadas en las componentes bipartitas al considerar la totalidad de personas morales
y asociados en el listado proporcionado por el SAT.

6.2. Aprendizaje de máquinas

Las técnicas de aprendizaje de máquina construyen modelos basados en un conjunto de datos de ejemplo (datos de

entrenamiento) que se conforman de una serie de variables de entrada o features y el valor de salida para cada uno

de los casos. Los modelos resultantes “aprenden” de este conjunto de datos de entrenamiento para hacer predicciones

consistentes con los valores de salida sin necesidad de tener las reglas de conversión expĺıcitamente programadas,

puede decirse por ende, que estos algoritmos mejoran automáticamente a través de la experiencia [14]. En nuestro

caso, consideramos las caracteŕısticas de EFOS publicadas por el SAT y las comparamos con las de RFCA no

clasificados, para entrenar estos modelos con ejemplos de ambos casos.

En este proyecto se utilizaron dos técnicas de aprendizaje de máquina para detectar patrones espećıficos relacionados

con EFOS. La primer técnica utilizada fue un modelo tipo Gradient Boosting Trees [15] [16] para detección de

EFOS individuales y entrenado en sus caracteŕısticas no fiscales, y el segundo es un modelo de Redes Neuronales de

Grafos [17] [18] para la detección de redes de socios, asociados y representantes legales relacionados con la creación

de EFOS personas morales.

6.2.1. Modelo Gradient Boosting Trees (GBT)

Gradient Boosting o Potenciación del gradiente es una técnica de aprendizaje de máquina utilizada para problemas

de regresión y clasificación, que produce un modelo de predicción en la forma de un ensamble o suma de modelos más

débiles, t́ıpicamente árboles de decisión [15]. El algoritmo empieza entrenando un primer modelo simple a los datos

de entrenamiento, después se construye un segundo modelo que se enfoque en predecir el error del primer modelo. La

suma de ambos modelos nos da una predicción más acertada del valor objetivo real. Este proceso se repite muchas

veces, en cada paso entrenando un modelo que prediga el error de la suma de todos los anteriores, hasta que el error

del modelo combinado no se reduzca más en el conjunto de datos de prueba. 10 Este algoritmo es considerado uno

10Espećıficamente consideremos un algoritmo de potenciación de gradiente en un problema de regresión con M etapas entrenado sobre
un conjunto de n observaciones x que usamos para predecir un conjunto de respuestas y. Durante cada etapa m(1 ≤ m ≤ M) supondremos
un modelo imperfecto Fm (por ejemplo, para un valor de m pequeño, este modelo podŕıa simplemente regresar el valor medio de los
valores observados y: ŷi = ȳ). Para mejorar Fm, el algoritmo debe añadir un nuevo estimador hm(x). Por lo tanto,

Fm+1(x) = Fm(x) + hm(x) = y

o, de forma equivalente,
hm(x) = y − Fm(x)

. Es decir, el método de potenciación del gradiente calcula hm como el residual o error de la etapa m, y−Fm(x). Esto significa que cada
nuevo modeloFm+1 intenta corregir el error de su predecesor Fm
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de los estándares de la industria para el entrenamiento con datos no homogéneos en formato tabular.

Existen una gran variedad de implementaciones de esta técnica en libreŕıas de código abierto. En este proyecto

utilizaremos la implementación del algoritmo de la libreŕıa Catboost, desarrollada inicialmente por la empresa Yandex

y publicada con libreŕıa de código abierto [16].

Se entrenó el modelo con todos los RFCA en la categoŕıa de EFOS presuntas o definitivas (un total de 10,573

muestras) a los cuales se catalogó con la etiqueta ”1”) y con una muestra aleatoria de 50,000 RFCA no clasificados, a

los cuales se les dio la etiqueta de ”0”. Se entrenó un modelo de clasificación binaria usando la clase CatBoostClassifier

de la libreŕıa CatBoost que utiliza las siguientes caracteŕısticas provenientes de la información categórica para cada

RFCA:

Situación fiscal

Tipo de Persona (f́ısica o moral)

Edad de operación (Calculada como el número de d́ıas transcurridos desde la fecha de inicio de operaciones a

la actualidad)

Entidad Federativa

Municipio

Clave de Actividad

Clave de Rama

Clave de Sector

Si pertenece al sector automotŕız

Si pertenece al sector público

6.2.2. Resultados del modelo de identificación de EFOS

La figura 11 muestra lo que se conoce como la curva ROC (acrónimo de Receiver Operating Characteristic, o

Caracteŕıstica Operativa del Receptor) del modelo, la cuál es una gráfica de la proporción de verdaderos positivos

(PVP) frente a la proporción de falsos positivos (PFP) según se vaŕıa el umbral de discriminación del modelo (valor

a partir del cuál decidimos que un caso es positivo). 11 Observamos que la curva generada por nuestro modelo en el

conjunto de datos de prueba tiene un área bajo la curva (AUC) de 0.97, muy cercano al valor ideal de 1.0 que tendŕıa

un modelo de clasificación perfecta. Para poder tener un clasificador se necesita un punto de corte en la salida del

modelo que se tomará como el umbral de discriminación, es decir, el valor a partir del cuál se clasificará a un RFCA

como sospechoso. La figura 12 muestra la matriz de confusión del modelo con un valor de corte de 0.85 evaluada

en el conjunto de datos de prueba. En esta matriz, las columnas representan los RFCA que el modelo clasificó en

cada una de las categoŕıas (0 para no sospechosos, 1 para sospechosos), mientras que las filas son los valores reales

de estos RFCA. De esta manera, los valores de la diagonal corresponden a los casos clasificados de forma correcta,

mientras que los errores se encuentran fuera de la diagonal. Se puede observar que del total de 3,793 RFCA en el

11Esta curva ilustra la habilidad de diagnóstico de un sistema de clasificación binaria, con un clasificador perfecto ubicándose en la
esquina superior izquierda (PVP igual a 1, PFP igual a 0) y un modelo aleatorio representado por una ĺınea recta de pendiente 1, puesto
que en este caso la proporción de verdaderos positivos seŕıa igual a la de falsos positivos para todos los valores de discriminación.
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conjunto de prueba, el modelo clasifica 518 como sospechosos de ser EFOS, siendo 446 de estos verdaderos EFOS y

72 falsos positivos. Esto da un porcentaje de precisión del 86 %. El reporte completo de clasificación se puede ver en

la tabla 5.

Figura 11: Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) del modelo Catboost. Se grafica la proporción de falsos
positivos (eje horizontal) contra la proporción de verdaderos positivos para el modelo a diferentes umbrales de
discriminación. El modelo aleatorio (donde clasificamos un RFCA como EFOS o no EFOS puramente basados en
el azar), se muestra como la ĺınea punteada. Se observa un poder discriminatorio marcadamente superior al azar y
cercano al punto ideal (esquina superior izquierda).

Predicción del modelo
0 1 Total

Valores reales
0 3171 72 3243
1 104 446 550
Total 3275 518 3793

Figura 12: Matriz de confusión del modelo Catboost. Las columnas representan los RFCA que el modelo clasificó
como sospechosos (1) o no sospechosos (0), mientras que las filas son los valores reales de los RFCA. Se observa que de
los 3, 243 RFCA provenientes de la población de no sospechosos, el modelo solo clasificó 72 (2 %) como sospechosos,
mientras que de los 550 provenientes de la población de EFOS definitivas y presuntas, el modelo pudo identificar 446
(81 %) como sospechosas. Puesto que sólo 72 de los que clasificó como sospechosos eran en realidad de la población
de RFCA no clasificados, la precisión total del modelo es de 86 %.

Las figuras 13 y 14 muestran los valores de importancia relativa para las diferentes variables categóricas en el resultado

final del modelo, producidos por el proceso SHAP (SHapley Additive exPlanations) [19] . La figura 13 muestra el

valor absoluto de estos valores, mientras que la figura 14 extiende este análisis mostrando el efecto que cada variable

tiene en la salida del modelo conforme sube o baja su valor.

Por ejemplo, observamos que la caracteŕıstica que el modelo considera más importante es la edad de operación

(definida como el número de d́ıas desde la fecha de inicio de operaciones del RFCA). Al examinar con más detalle el

efecto que tiene esta variable en el modelo, podemos ver que valores más bajos de la edad (RFCA de reciente creación,

color azul claro en la figura 14) tienen un efecto muy negativo en la salida del modelo, lo que indica que mueven el

resultado más hacia una clasificación de no EFOS o, lo que es lo mismo, que el modelo no encontró muchos ejemplos de

EFOS definitivas o presuntas de reciente creación. En el caso de los RFCA más antiguos (edad de operación alta, color

rojo en el diagrama) podemos ver que se concentran alrededor de la región central, indicando que esa caracteŕıstica
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Reporte de Clasificación

precisión recall score f1 soporte

0 0.97 0.98 0.97 3243
1 0.86 0.81 0.84 550

Tabla 5: Reporte de Clasificación para el modelo de Catboost. Se muestra la precisión, recall, score f1 y soporte tanto
para las clasificaciones de 0 (no sospechosos) como las de 1 (sospechosos) en el conjunto de prueba. La precisión es
el radio de verdaderos positivos contra la suma de verdaderos positivos y falsos positivos. El recall o exhaustividad
es el radio de verdaderos positivos contra la suma de verdaderos positivos y falsos negativos. El score f1 es la media
armónica de la precisión y el recall, pesados de tal forma que el mejor score es 1.0 y el peor es 0.0. El soporte es
el número de muestras de cada clase presentes en el conjunto de prueba (3242 RFCA no sospechosos y 550 de la
población de EFOS definitivas y presuntas).

Figura 13: Valores SHAP de importancia absoluta para las variables en el modelo de Catboost. Observamos que la
edad de operación del RFCA es la variable que el modelo considera como la más importante, seguida por la entidad
federativa, el tipo de persona (f́ısica o moral) y finalmente, la clave de actividad.
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Figura 14: Impacto de las variables como función de sus valores correspondientes en el mismo orden de importancia
que en la figura 13. La distribución a lo largo del eje horizontal muestra el efecto que diferentes valores de la variable
(representados por el color) tienen sobre el resultado final del modelo, con valores hacia la derecha apuntando a
una clasificación más sospechosa, mientras que los valores a la izquierda mueven el resultado hacia una clasificación
menos sospechosa. Podemos ver que valores más bajos de la edad (RFCA de reciente creación) tienen un efecto muy
negativo en la salida del modelo, lo que indica que mueven el resultado más hacia una clasificación de no sospechosos
, mientras que valores de la edad de operación en el peŕıodo 2008-2013 mueven el resultado final hacia una clasificación
de sospechosos.

no ejerce un efecto muy significativo en la salida del modelo. Finalmente observamos un conjunto de valores de la

edad de operación con coloración similar que mueven el resultado final hacia una clasificación de sospechosos. Estos

valores se concentran principalmente en los RFCA que iniciaron operaciones en el peŕıodo 2008-2013. Cabe hacer

notar que la incorporación del art́ıculo 69-B al Código Fiscal de la Federación, el cual se publicó en el Diario Oficial

de la Federación el 9 de diciembre de 2013 e inició su vigencia a partir del 1° de enero de 2014, puede condicionar

este supuesto.

6.2.3. Modelo Redes Neuronales de Grafos (DGCNN)

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son un modelo de aprendizaje automático inspirado en la arquitectura

de un cerebro. Formadas por una colección de unidades interconectadas, de manera semejante a como se conectan

las neuronas en un cerebro, por lo que comúnmente se les conocen a estas unidades como neuronas. Cada neurona

alterna su estado entre activa e inactiva de acuerdo a la información que recibe de las neuronas con las que está

conectada. Alterando el peso de la interacción entre neuronas se cambia la manera en que se procesa la información.

Es justamente mediante la modificación de dichos pesos como una red neuronal aprende a identificar patrones.

Para la clasificación de redes de constitución de personas morales se utilizó el algoritmo conocido como Deep Graph

Convolutional Neural Network, o de redes neuronales convolucionales profundas de grafos, llamado aśı porque, a

diferencia de una red neuronal convencional, que requeriŕıa la inserción de nodos individuales de la red y el cálculo e

inclusión de caracteŕısticas de red agregadas para cada uno de ellos, permite la inclusión directa de redes completas

como observaciones individuales y es capaz de aprender su arquitectura interna y de usar sus caracteŕısticas de red

para la clasificación de una etiqueta de red global.
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La DGNN tiene tres etapas de procesamiento secuenciales: En la primer etapa, se introduce la red o grafo de entrada

a una serie de capas convolucionales de grafos, propuestas por primera ocasión en [18]. Estas capas extraen las

caracteŕısticas de los vértices 12 y las propagan entre sus vecinos, de forma que se pueda extraer información de

subestructuras locales en la red de forma automática. Estos descriptores extráıdos por las capas convolucionales se

env́ıan a una capa SortPooling cuyo objetivo es ordenarlos de forma consistente antes de procesarlos por una red

neuronal convolucional clásica 13. Esta red convolucional tradicional lee la representación de los grafos ordenados y

hace las predicciones finales 14.

Para el entrenamiento y la definición de etiquetas se utilizaron solamente redes bipartitas de más de 3 nodos, donde

cada nodo corresponde a un RFCA y las conexiones se definen por relaciones con sus socios, asociados y representantes

legales. Se les dio un peso mayor a las conexiones con represenantes legales, lo que significa que el modelo veŕıa esas

conexiones como más importantes que las que se observan con socios y asociados. Se entrenó la red neuronal con un

conjunto de 480 redes bipartitas centradas alrededor de EFOS definitivas o presuntas, a las que se les dio etiqueta

1 ; y con una muestra aleatoria de 480 redes t́ıpicas (cuyos RFCA miembros teńıan clasificación desconocida) a las

que se les dio la etiqueta 0. Inclúımos también la misma información categórica para cada nodo que utilizamos para

el entrenamiento del modelo GBT en la sección 6.2.1, a saber:

Situación fiscal

Tipo de Persona

Edad de operación

Entidad Federativa

Municipio

Clave de Actividad

Clave de Rama

Clave de Sector

Si pertenece al sector automotŕız

Si pertenece al sector público

6.2.4. Resultados del modelo DGNN

La figura 15 muestra la curva ROC del modelo DGCNN para la clasificación de redes bipartitas. Observamos que el

modelo demuestra una capacidad de predicción marcadamente mayor al azar, con un área bajo la curva (AUC) de

0.87.

En la figura 16 se muestra la matriz de confusión para un valor de corte de 0.65 (el valor a partir del cual se clasifica

la red como sospechosa). Esta matriz está calculada sobre un conjunto de datos de prueba separados de los datos de

12En el caso del presente estudio, cada vértice corresponde a un RFCA y su información categórica
13La pregunta es, en qué orden debemos poner los vértices. En el caso de clasificación de imágenes, por ejemplo, los pixeles están

ordenados de forma natural por su ubicación espacial. En clasificación de textos podemos ordenar las palabras por orden alfabético. Para
redes, los vértices pueden ser ordenados de acuerdo a sus roles estructurales dentro del grafo (niveles de conectividad, centralidad, etc.,
véase la sección 6.1)

14Utilizamos la arquitectura propuesta en [17] y [18] usando la implementación de código abierto de la libreŕıa StellarGraph [20].
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Figura 15: Curva ROC del modelo de Redes Neuronales. Se grafica la proporción de falsos positivos (eje horizontal)
contra la proporción de verdaderos positivos para el modelo a diferentes umbrales de discriminación. El modelo
aleatorio (donde clasificamos un RFCA como EFOS o no EFOS puramente basados en el azar), se muestra como la
ĺınea punteada. Se observa un poder discriminatorio marcadamente superior al azar con score de AUC (área bajo la
curva) de 0.87.

Predicción del modelo
0 1 Total

Valores reales
0 21 1 22
1 14 9 23
Total 35 10 45

Figura 16: Matriz de confusión del modelo de Redes Neuronales. Las columnas representan las redes bipartitas que el
modelo clasificó como sospechosas (1) o no sospechosas (0), mientras que las filas son los valores reales de estas redes.
Se observa que de las 22 redes provenientes de la población de no sospechosas, el modelo solo clasificó 1 (5 %) como
sospechosa, mientras que de los 23 provenientes de la población de redes centradas en EFOS definitivas o presuntas,
el modelo pudo identificar 9 (30 %) como sospechosas. Puesto que sólo 1 de las que clasificó como sospechosas eran
en realidad de la población de redes centradas en RFCA no clasificados, la precisión total del modelo es de 90 %.
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entrenamiento del modelo. Se puede observar que, del total de 45 redes en el conjunto de prueba, el modelo clasifica

9 como sospechosas, siendo 8 de estas verdaderas redes centradas alrededor de EFOS y 1 falso positivo. Esto da un

porcentaje de precisión del 90 %. El reporte completo de clasificación se puede ver en la tabla 6.

Reporte de Clasificación

precisión recall score f1 soporte

0 0.60 0.95 0.74 22
1 0.90 0.39 0.55 23

Tabla 6: Reporte de Clasificación para el modelo de redes neuronales de grafos. Se muestra la precisión, recall, score
f1 y soporte tanto para las clasificaciones de 0 (no sospechosas) como las de 1 (sospechosas) en el conjunto de redes
de prueba. La precisión es el radio de verdaderos positivos contra la suma de verdaderos positivos y falsos positivos.
El recall o exhaustividad es el radio de verdaderos positivos contra la suma de verdaderos positivos y falsos negativos.
El score f1 es la media armónica de la precisión y el recall, pesados de tal forma que el mejor score es 1.0 y el peor
es 0.0. El soporte es el número de muestras de cada clase presentes en el conjunto de prueba (22 redes centradas en
RFCA no clasificados y 23 provenientes de la población de redes centradas en EFOS definitivas y presuntas)

Podemos observar que aunque el recall (la proporción de redes verdaderas centradas en EFOS que el modelo logra

identificar) es relativamente bajo (39 %) esto se compensa con el hecho de que la precisión del modelo para las redes

que clasifica como sospechosas es del 90 % en este conjunto de datos de prueba. Es decir, que aunque el modelo

no logre identificar a todas las redes centradas alrededor de EFOS que existen, se puede tener un mayor nivel de

confianza en las que śı se identifican como sospechosas. Se puede obtener un mayor valor de recall ajustando el valor

de corte de clasificación para este modelo, pero esto forzosamente vendŕıa a expensas de reducir la precisión del

modelo.

7. Integración de los métodos

Las metodoloǵıas utilizadas en este estudio caen dentro de dos grandes categoŕıas: métodos de análisis de la ciencia

de redes, y modelos de aprendizaje de máquinas (Machine Learning).

Por medio de la primera, realizamos una descripción de las redes de emisión de CFDI entre RFCA o entre actividades

económicas mediante una agregación de los registros entre contribuyentes por medio de su información categórica,

y de las redes entre PM y sus asociados, que representan la constitución legal de empresas en México; y por medio

de la segunda, implementamos algoritmos de clasificación de RFCA que generalizan el comportamiento de EFOS, y

que nos permiten identificar sospechosos dentro del total de RFCA que forman parte de las bases de datos.

Estas aproximaciones, aunque operan en las bases de datos de manera independiente, están vinculadas por medio de

las observaciones y resultados obtenidos por cada uno de ellos, ya que motivan la exploración e implementación de

algoritmos que complementan la visión del fenómeno desde cada enfoque.

De forma espećıfica, la observación de una sobre representación de EFOS en ciertos sectores económicos motivó, tanto

a la implementación del modelo de Gradient Boosting Trees para la identificación de RFCA sospechosos haciendo uso

exclusivamente de la información categórica de los contribuyentes (véase la Sección 6.2.1), como a la construcción de

redes de emisión de CFDI entre actividades económicas (véase la Sección 6.1.2). Lo cual nos ha permitido identificar

no solamente un conjunto de sectores económicos en los que se observan EFOS con mayor frecuencia, que además

corresponden a sectores identificados como vulnerables asociados a operaciones con recursos de procedencia iĺıcita

(véase la Sección 3.4), sino también a las principales actividades económicas que utilizan para realizar operaciones,
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por medio del cálculo de medidas de centralidad de los nodos y la caracterización de los enlaces en dichas redes, que

representan a las actividades económicas y las operaciones entre ellas respectivamente.

Aśı mismo, el análisis de las redes bipartitas (véase la Sección 6.1.4), el cual pudo realizarse gracias a la base de

datos de PM y sus socios y asociados y representantes legales que nos fue proporcionada, nos permitió en primer

lugar, identificar como las PM dentro del listado proporcionado se organizan en componentes de distintos tamaños,

i.e. estas no se observan de manera aislada sino que existen grupos de PM relacionadas entre ellas por medio de

sus socios y asociados y representantes legales, dentro de las cuales pudimos observar la distribución de las EFOS

previamente identificadas por el SAT. En segundo lugar, este análisis también nos permitió identificar redes bipartitas

compuestas en su totalidad por PM ya clasificadas como EFOS, las cuales es posible asociar con redes organizadas

de RFCA dedicados tanto a la constitución como a la operación de PM asociadas a la simulación de operaciones.

Estos hallazgos resuenan con lo expresado en el Marco Legal de este estudio (véase la Sección 3), en espećıfico lo

relacionado con el art. 27 del CFF, apartado B fracción VI (véase la Sección 3.3.2), en el cual se expresan reformas con

el objetivo de contar con mayor información respecto a la constitución de personas morales, debido a que la ausencia

de la misma dificulta la detección de operaciones inexistentes. Como mostramos en este estudio, las herramientas de

la ciencia de redes son útiles para la descripción de este tipo de relaciones las cuales, de la mano de acciones legales,

pueden eficientizar la detección de evasores mediante su relación con EFOS ya identificados. Aśı mismo, en el mismo

art́ıculo se menciona como las personas morales a partir de 2020, tienen la obligación de notificar cambios en sus

socios y accionistas. Un registro eficiente y monitoreo de esta información con las técnicas utilizadas en este estudio

o similares, permitiŕıa identificar conductas anómalas o sospechosas y estudiar la dinámica de la composición legal

de las empresas al paso del tiempo.

La identificación de estas componentes alrededor de PM EFOS, motivó la implementación de un modelo de apren-

dizaje de máquinas capaz de no solamente realizar una clasificación de RFCA individuales, sino de redes bipartitas

completas, que generaliza las propiedades topológicas (patrones de conexión entre nodos) observadas en las redes

bipartitas asociadas a EFOS, el cual toma como conjunto de entrenamiento las redes bipartitas asociadas a EFOS

identificadas por medio del análisis basado en ciencia de redes. El modelo utilizado para realizar esta clasificación

(véase la Sección 6.2.3) es una técnica muy reciente con la que hemos obtenidos buenos resultados y que consideramos

merece la pena seguir explorando.

Resultado tanto de los análisis basados en ciencia de redes como de los modelos de clasificación de RFCA sospechosos

de ser EFOS basados en Machine Learning, hemos podido identificar sectores y actividades económicas a los que

pertenecen los RFCA sospechosos. Una caracteŕıstica recurrente de estos sectores y actividades económicas, los cuales

se listan en las Tablas 11 y 12 del Anexo, es que están relacionadas con mayor frecuencia a la prestación de servicios

y la comercialización de intangibles, esta observación resuena con lo expresado en las páginas XCII a XCIII del

paquete económico para 2020, entregado el 8 de septiembre de 2019, en el cual haciendo referencia a las empresas

que emiten, comercializan y usan comprobantes fiscales de operaciones inexistentes, parafraseando el texto en dicho

documento se expresa que, estas empresas cuentan con un objeto social amplio para poder ofrecer CFDI acordes a

una amplia gama de actividades de los contribuyentes que adquieren estos comprobantes, aśı como que las principales

actividades de estas empresas están relacionadas con: la prestación de servicios, subcontratación laboral, consultoŕıa,

capacitación, investigación, entre otros; en concordancia con los resultados obtenidos en nuestra investigación.

Este estudio nos ha permitido obtener una mejor descripción del comportamiento de las EFOS y obtener un listado

de RFCA sospechosos de ser EFOS, el cual utilizamos en la siguiente sección para obtener estimados de evasión de

ISR en distintos ejercicios fiscales.
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8. Cálculos de evasión

Como resultado de la aplicación de los métodos de clasificación basados en aprendizaje de máquinas, obtenemos un

listado de RFCA sospechosos de ser EFOS por cada uno de ellos15. Cada método operó de manera independiente

sobre las bases de datos, basados en conjuntos independientes de la información de los RFCA: información categórica

e información de la constitución legal de PM. En la Tabla 7 se listan los números de RFCA sospechosos identificados

por cada modelo, aśı como los que fueron clasificados como sospechosos por ambos.

Número de RFCA sospechosos identificados

Modelo de Catboost basado en información categórica 100,000

Modelo de Clasificación de Redes Bipartitas 19,653

RFCA en la intersección de los listados 4,026

Tabla 7: Número de RFCA sospechosos identificados por cada método de clasificación basado en aprendizaje de
máquinas y en la intersección de los listados.

Del total de los RFCA clasificados como sospechosos por ambos modelos, 3,784 corresponden a RFCA asociados a

Personas Morales, mientras que 242 corresponden a Personas F́ısicas. Este conjunto de RFCA es el que utilizamos

como punto de partida para el cálculo de los estimados de evasión de ISR que presentamos en este documento.

Tomando en cuenta la información disponible de las emisiones de CFDI entre contribuyentes, en un inicio propusimos

un acercamiento a la estimación de la evasión en ISR, considerar la tasa del 30 % a los importes totales del CFDI

de los RFCA sospechosos PM y aplicar una tasa promedio del 20 % a los RFCA sospechosos PF, ya que la tarifa

aplicable tiene un excedente máximo del 35 %.

La estimación de la evasión en ISR considerando los CFDI se aplicaŕıa en el Grupo 1 de PM (Régimen General de

Ley de Personas Morales), conforme al art́ıculo 9 de la Ley de ISR para llegar al Resultado Fiscal y aplicarle la tasa

del 30 %. Sin embargo, en esta alternativa no contábamos con los diversos CFDI para llegar a una estimación del ISR,

ya que como indicamos anteriormente, los ingresos acumulables del ejercicio no están dados por los importes de los

CFDI expedidos, hay partidas en las que se acumula, no el total, sino sólo la ganancia, es el caso de enajenaciones de

activos fijos, terrenos y partes sociales, aśı como, el ajuste anual por inflación acumulable que no está representado

en un CFDI. De igual manera, la identificación de inconsistencias entre los montos de ingreso obtenido registros de

CFDI y los reportados en las bases de datos de declaraciones anuales, no nos permitieron explorar esta alternativa.

Como segunda alternativa para determinar de manera estimada la evasión en ISR, partimos de los EFOS para llegar

a los presuntos EDOS conforme a los CFDI expedidos por los primeros, la hipótesis planteada fue que los EDOS

ya tienen sus operaciones efectuadas durante el ejercicio, pero al ver que el resultado fiscal, o bien la base sobre la

cual se determina el ISR es alta, acuden a los EFOS para adquirir CFDI para reducirla; con lo que, la base para la

estimación de la evasión del ISR será la determinada sobre la base de los importes de esos CFDI recibidos por los

EDOS. Esta alternativa tuvo que ser descartada debido a que no contamos con un listado de EDOS, de la forma con

la que contamos con un listado de EFOS, aunado a que el ejercicio que realizamos para la posible identificación de

EDOS, por medio de la identificación de enlaces recurrentes alrededor de EFOS, no fue concluyente. Sin embargo,

cabe hacer notar que un estudio a mayor detalle de la formación y caracteŕısticas de dichos enlaces apoyado, ya

15El modelo de Catboost (Sección 6.2.1) identificó en primera instancia a 1,141,880 RFCA como sospechosos, de los cuales solamente
502,814 RFCA realizaron emisiones de CFDI en el periodo 2015–2019. Para realizar un filtrado adicional de este conjunto, consideramos
a los que fueron clasificados como posibles EFOS por el modelo con una probabilidad mayor a 0.99, resultando en un total de 100,000
RFCA sospechosos.
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sea con un listado de EDOS o un conjunto de caracteŕısticas de ellos validado por el SAT, permitiŕıa incorporar el

comportamiento de EDOS y complementar la exploración realizada en este estudio.

Como tercera alternativa y como hemos discutido en la sección referente al marco legal en el que se basa este estudio

(véase la Sección 3) el ISR se calcula tomando como base la utilidad fiscal o gravable obtenida por cada contribuyente

resultado de sus actividades comerciales, a la cual se le aplica la tasa estatutaria vigente durante el ejercicio. Dado

que la determinación de la base para el pago de ISR de cada contribuyente seŕıa un procedimiento complicado y para

el cual no contamos con la información suficiente para realizar un cálculo detallado, hemos tomado la decisión de

realizar una aproximación de la utilidad generada por cada uno de los RFCA sospechosos, partiendo de los ingresos

reportados por cada uno de ellos para cada ejercicio en las bases de datos de declaraciones anuales que nos fueron

proporcionadas, aplicando las tasas de utilidad expresadas en el art. 58 del CFF (véanse la Sección A.5 y la Tabla 10

del Anexo). Si bien dichas tasas de utilidad en el art. 58 del CFF hacen referencia a las actividades económicas

de los contribuyentes, hemos realizado una clasificación de estas actividades en sectores económicos, identificando

especialmente aquellos a los que pertenecen los RFCA sospechosos identificados, en las Tablas 11 y 12 listamos la

distribución de RFCA sospechosos en los distintos sectores y actividades económicas, de tal forma que en vez de

aplicar las tasas por actividad, lo hacemos por sectores económicos. Esta decisión es meramente operativa, ya que

nos facilita tanto la clasificación como el procesamiento de los datos.

Una vez que hemos obtenido la utilidad estimada de cada RFCA sospechoso para cada ejercicio por medio de la

información reportada en las bases de datos de declaraciones anuales y la aplicación de las tasas de utilidad por

sector del art. 58 del CFF, aproximamos la recaudación potencial del ISR de cada uno de los RFCA sospechosos

aplicando una tasa del 30 %, conforme lo establece el art́ıculo 9 de la Ley del Impuesto sobre la Renta, en el caso de

los RFCA sospechosos Personas Morales, y una tasa del 20 %, como estimación promedio, con base en la tarifa del

art́ıculo 152 de la Ley del Impuesto sobre la Renta, para Personas F́ısicas.

Ya que obtuvimos la recaudación potencial, comparamos dicho monto con el ISR efectivamente pagado reportado en

las declaraciones anuales de los contribuyentes, lo cual nos permite definir el estimado de evasión individual de cada

uno de los RFCA sospechosos como la diferencia entre el ISR potencial menos el ISR reportado en su declaración

anual. Este cálculo nos permite obtener los estimados de evasión de ISR resultado del análisis realizado en este

estudio, los cuales reportamos en la Tabla 8 para los RFCA sospechosos PF y en la Tabla 9 para los sospechosos PM.

Estimados de evasión de ISR de RFCA sospechosos PF

Ejercicio Ingreso
(MDP)

ISR CFF
(MDP)

ISR Declarado
(MDP)

Evasión ISR
(MDP)

Evasión Promedio ISR
(MDP, RFCA)

2016 242 10 8 2 0.04 (43)
2017 420 15 14 2 0.04 (46)
2018 433 18 11 7 0.15 (49)
2019 171 12 1 11 0.35 (33)

Tabla 8: Estimados de evasión de ISR en millones de pesos (MDP) para cada ejercicio, asociados a los RFCA
sospechosos Personas F́ısicas identificados en el estudio. No se muestra el ejercicio 2015 en la tabla debido a la
ausencia de información para los RFCA sospechosos en la base de datos de declaraciones anuales. Los números entre
paréntesis en la última columna corresponden al número de RFCA a los que corresponden los datos en cada ejercicio.

Cabe hacer notar que en la Tabla 9 no listamos el monto de ISR declarado ya que esta información no se encuentra

reportada en las declaraciones anuales de estos RFCA, a diferencia de los RFCA PF sospechosos (véase la Tabla 8)

en donde si encontramos montos de ISR efectivamente pagado reportado en las declaraciones anuales. Aśı mismo,

no reportamos estimado de evasión para el ejercicio 2015 en el caso de personas f́ısicas, debido a la ausencia de
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Estimados de evasión de ISR de RFCA sospechosos PM

Ejercicio Ingreso (MDP) Evasión ISR (MDP) Evasión Promedio ISR (MDP, RFCA)

2015 20,787 1,993 1.0 (2261)
2016 32,816 3,085 1.1 (2868)
2017 50,167 4,669 1.6 (3010)
2018 70,501 6,491 2.2 (2957)
2019 1,166 113 1.5 (78)

Tabla 9: Estimados de evasión de ISR asociados a los RFCA sospechosos Personas Morales identificados en el
estudio. En este caso no mostramos el ISR declarado debido a la ausencia de esta información en la base de datos
de declaraciones anuales. Los números entre paréntesis en la última columna corresponden al número de RFCA a
los que corresponden los datos en cada ejercicio. La disminución que se observa en 2019 se debe a que, para dicho
ejercicio, solamente se cuenta con registros de emisiones de CFDI de 78 de los 4,026 RFCA sospechosos, a diferencia
de los años anteriores para los cuales se cuenta con aproximadamente 2,500 RFCA sospechosos por ejercicio.

información de declaraciones anuales en dicho ejercicio para los RFCA PF sospechosos.

Los estimados de evasión mostrados en las Tablas 8 y 9 corresponden a cotas inferiores de la posible evasión de

ISR realizada por los RFCA sospechosos que hemos identificado. Esto debido a que hemos considerado solamente

una fracción de sus ingresos como la base gravable para la determinación del impuesto por medio de las tasas de

utilidad del art. 58 del CFF. Sin embargo, si hacemos la suposición de que el total de sus ingresos acumulables,

autodeterminados por cada RFCA en sus declaraciones anuales, corresponde a operaciones inexistentes o que este

total fue utilizado por EDOS para la evasión de impuestos, y lo tomamos como la base gravable para el cálculo del

ISR, obtenemos un estimado de evasión anual promedio por RFCA sospechoso de 1.4 MDP para el caso de RFCA

PF y de 4.6 MDP para los RFCA PM, lo cual corresponde a una evasión anual promedio global de 60 MDP para

RFCA PF y de 12,760 MDP para el caso de RFCA PM. Estos montos pueden considerarse como cotas superiores

de evasión de acuerdo a la información que tenemos disponible, los cuales podŕıan incrementarse al tomar en cuenta

el efecto de las EDOS en el fenómeno de la evasión, y la disponibilidad de bases de datos más amplias y detalladas.

9. Conclusiones y limitaciones

En este estudio hemos utilizado métodos de análisis de ciencia de redes para la descripción de la topoloǵıa (patrones de

conexión) tanto de redes de emisiones de CFDI entre contribuyentes, como de las relacionadas a la composición legal

de empresas en México por medio de redes bipartitas entre personas morales y sus socios, asociados y representantes

legales.

La exploración a distintos niveles de agregación de los datos (desde la escala de contribuyentes individuales hasta

la de sectores y actividades económicas) nos ha permitido identificar la sobre-representación de EFOS en varios

sectores económicos. Nuestro estudio ha mostrado el uso sistemático de un conjunto de actividades económicas para

la emisión, recepción y mediación de operaciones entre EFOS (asociadas principalmente a la prestación de servicios o

la comercialización de intangibles que dificultan la materialización de las operaciones), aśı como la emisión de CFDI

con montos mucho mayores a los del resto de la población entre ciertas actividades económicas.

Un aspecto explorado en este estudio son las redes bipartitas entre PM y sus socios, asociados y representantes legales,

con el objetivo de analizar la evasión fiscal más allá de las emisiones de CFDI entre contribuyentes. El estudio de estas

redes bipartitas, con apoyo en las recientes reformas del art. 27 del CFF (en lo que se refiere a la obligación de los
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contribuyentes de notificar cambios en sus socios y accionistas), junto con los esfuerzos del SAT en identificación de

EFOS, nos permite detectar prácticas y mecanismos relacionados con la constitución de empresas utilizadas para la

simulación de operaciones, aśı como su evolución en el tiempo. Este tipo de análisis ofrece una ĺınea de investigación

relevante para la identificación eficiente y pragmática de evasores fiscales, profundiza el entendimiento del fenómeno.

Los métodos utilizados en este estudio (análisis basados en ciencia de redes y aprendizaje de máquinas) permiten

realizar una descripción cuantitativa del fenómeno de la evasión fiscal en México y se complementan al permitir un

diálogo entre ambos enfoques. Aśı mismo, han permitido obtener visos de una mejor colaboración entre este tipo

de aproximaciones cient́ıficas y otros enfoques más cercanos al tratamiento legal y fiscal del comportamiento de los

evasores de impuestos, en espećıfico de los que simulan operaciones. De esta forma, esperamos que nuestro estudio

forme la base de futuras ĺıneas de investigación interdisciplinarias que se complementen de aún mejor manera con el

tratamiento legal y fiscal del fenómeno de evasión en México.

9.1. Recomendaciones

Como hemos mostrado en este estudio, el contar con un listado de EFOS identificados por el SAT nos ha permitido

identificar y generalizar su comportamiento para aśı identificar RFCA sospechosos. Recomendamos generar un listado

similar de EDOS, o al menos crear un perfil general relacionado con la información en las bases de datos disponibles,

para poder caracterizar y generalizar su comportamiento de manera similar a como lo hemos hecho con los EFOS. Esto

permitiŕıa obtener una visión más completa del fenómeno de evasión. Sin embargo, el refinamiento y la ampliación

de los métodos utilizados dependen de la calidad e integridad de las bases de datos con las que cuenta el SAT. En

este sentido, recomendamos hacer una revisión de la información disponible y realizar monitoreos periódicos de las

mismas, con el objetivo de tener la posibilidad de generar perfiles integrales y que caractericen el comportamiento

de los contribuyentes al paso del tiempo.

Aśı mismo, proponemos crear un listado de RFCA cumplidos y pensar en generar incentivos, para tener una referencia

de la contraparte del fenómeno y observar el contraste con EFOS y EDOS. De igual manera, dado que hemos

identificado una preferencia de pertenecer y realizar operaciones entre cierto conjunto de actividades económicas,

proponemos incorporar datos en la inscripción al RFC que ligue con la realización de actividades vulnerables.

Recomendamos integrar un sistema automático de monitoreo y detección de EFOS y EDOS sospechosas, basado en

los métodos de este estudio o similares, a las herramientas tecnológicas con las que ya cuenta el SAT. Al analizar la

actividad cotidiana de todos los contribuyentes, se podŕıan identificar presuntos evasores de manera ágil e informar

a las instancias correspondientes.

Hasta la finalización de este estudio (diciembre 2020), no todas las operaciones que realiza la persona moral y/o, en

algunas partidas, la persona f́ısica, están amparadas por un CFDI, lo que dificulta el cálculo total de los ingresos

acumulables y las deducciones autorizadas. Al contar con un CFDI de todas las operaciones que realice o reciba el

contribuyente durante el ejercicio, se simplificaŕıa el cálculo de ISR de manera directa para la autoridad fiscal y por

ende las alertas en el caso de que haya diferencias. Adicionalmente tenemos las siguientes recomendaciones:

1. Por el Ajuste Anual por Inflación Acumulable (AAIA), la persona moral expida un CFDI de ingreso con una

clave especial que identifique esta partida que deba emitirse a más tardar dentro de los tres meses siguientes

al cierre el ejercicio, y/o al momento de presentar la declaración anual y por el Ajuste Anual por Inflación

Deducible (AAID) la persona moral expida un CFDI de egreso.
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2. Evaluar la posibilidad de expedir el CFDI de ingreso por los ingresos acumulables que correspondan a una

aportación de capital –aportación mediante entrega de un bien, o un pago en especie-, o por la adjudicación

de un bien, ya sea o no, adjudicación judicial, o tratándose de los ingresos por accesión que se dan al dejar

el arrendatario, al término del contrato de arrendamiento, en favor del arrendador las mejoras a los bienes

arrendados.

3. Por la enajenación de activos fijos, terrenos o acciones, se expida el CFDI de ingreso que corresponda, por el

valor de la enajenación y los impuestos a que haya lugar, en su caso, en el que se especifique, mediante una

clave, previamente establecida, el saldo pendiente por deducir, el costo comprobado de adquisición y el costo

promedio por acción por el total de acciones respectivamente; para indicar también mediante una clave especial,

la ganancia acumulable en enajenación de activos, en enajenación de terrenos o en enajenación de acciones o

partes sociales.

4. Por la deducción de la inversión -activos fijos, cargos o gastos diferidos- se establezca la emisión de un CFDI

de egreso por el importe de la deducción en el ejercicio, que haga referencia al tipo de bien, la fecha, monto y

folio del CFDI de adquisición, aśı como el porcentaje de deducción que corresponda en el año, incluyendo el

factor de actualización.

9.2. Trabajo a futuro

Hasta el momento no ha sido posible cuantificar el impacto de las EDOS en la evasión fiscal, aśı como su papel

en las redes de emisión de CFDI entre contribuyentes y en las redes bipartitas. La razón principal es la falta de

un listado de RFCA asociados a EDOS similar al que existe para las EFOS, o una caracterización de acuerdo a su

información categórica, comportamiento contable, etc. Debido a la ausencia de esta información, una exploración

sobre la formación de enlaces recurrentes en redes de emisión de CFDI (con el objetivo de identificar EDOS) no fue

concluyente y, por lo tanto, no fue considerada en el estudio. De contar con un listado de EDOS de esta naturaleza,

podŕıamos generalizar su comportamiento por medio de métodos de aprendizaje de máquinas para la identificación

de EDOS sospechosos, y obtener una descripción de su comportamiento dentro de las redes de emisión de CFDI.

Además de un análisis más profundo de EDOS, a continuación listamos una serie de ĺıneas de investigación prome-

tedoras para el futuro cercano:

Comparar la lista entregada al SAT de RFCA con alta probabilidad de ser EFOS, con los resultados de las

investigaciones internas del SAT, a fin de mejorar nuestros métodos de clasificación y detección automática de

EFOS.

Ampliar la descripción de las redes bipartitas de PM y sus asociados tomando en cuenta el papel de los notarios

en la constitución de las empresas.

Ahondar en la caracterización del comportamiento contable y fiscal de EFOS para refinar los métodos de

identificación de RFCA sospechosos por medio de la identificación de comportamientos anómalos.

Explorar la formación y recurrencia temporal de emisiones de CFDI en la localidad de EFOS, tanto en las

redes de emisión de CFDI, como geográficamente, con el objetivo de obtener una mejor descripción tanto del

comportamiento de EFOS como de EDOS.
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Investigar posibles métodos para la caracterización e identificación de EDOS con el objetivo de incorporarlos

en la descripción del fenómeno de la evasión fiscal en México y aśı obtener mejores estimados de montos de

evasión.

Analizar las distribuciones de motifs (patrones locales de redes) alrededor de EFOS y EDOS, para detectar

posibles anomaĺıas en las distribuciones. Estas anomaĺıas podŕıan ser útiles para detectar rápidamente EFOS

y EDOS sospechosos (sin que estén relacionados con nodos ya conocidos).

Hacer un análisis más profundo de las propiedades temporales de las redes bipartitas entre EFOS y sus asociados,

aśı como de su estructura local (evolución de motifs, etc.), a fin de aumentar la precisión de los estimados de

evasión y detectar estrategias de defraudación más complejas.
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A. Anexo

A.1. Los CFDI en la determinación de la base de cálculo del ISR de las Personas

Morales

Como indicamos, nos enfocamos, en un inicio, en el Grupo 1: 601. Régimen General de Ley Personas Morales para,

de forma global determinar el ISR del ejercicio y con ello, estimar la evasión en ISR de los presuntos EFOS, apoyados

en la información con que contábamos.

Los importes que integran gran parte de la base para el cálculo del ISR, en este caso, de las PM del Grupo 1, lo

constituyen los incluidos en los Comprobantes Fiscales Digitales por Internet (CFDI) –art́ıculo 29 CFF-, que están

obligados a expedir, tanto las personas f́ısicas como las personas morales, con algunas excepciones, como es el caso de

los Sindicatos y organismos que los agrupen –art́ıculo 86 segundo párrafo LISR-, CFDI que pueden ser de diferentes

tipos y, por lo tanto, sus importes pueden formar parte de las partidas que integran los ingresos acumulables, o bien,

de las deducciones autorizadas, y son los siguientes -Anexo 20 de la Gúıa de llenado de los Comprobantes Fiscales

Digitales por Internet en el Apéndice 2:

CFDI de ingreso

CFDI de egreso

CFDI de traslado

CFDI de recepción de pagos

CFDI de nómina

CFDI de retenciones e información de pagos

CFDI de ingreso.–

El CFDI de ingreso, como su nombre lo indica, lo emiten los contribuyentes por las contraprestaciones que reciben

o van a recibir como pago de la venta de sus productos, de la prestación de sus servicios, del arrendamiento de sus

bienes, de los donativos que reciben o de cualquier otra actividad, mercantil o civil que realicen. Representan los

importes que incluyen los CFDI, los ingresos que obtienen los contribuyentes por realizar las operaciones recurrentes

propias de su actividad, o de aquellas que realizan de forma esporádica, como es el caso de la enajenación de activos

fijos o de terrenos.

Los CFDI de ingreso, en términos generales, constituyen parte de los ingresos acumulables que integran la base para el

cálculo del ISR causado, tanto de PM como de PF, o bien, de la determinación del remanente distribuible en algunas

PM con fines no lucrativos. Se debe tomar en cuenta, sin embargo, algunas consideraciones sobre esta acumulación

de importes del CFDI para la determinación de los ingresos acumulables, tal es el caso, como mencionamos, de la

enajenación de bienes de activo fijo –inversiones-, partes representativas del capital –t́ıtulos valor, acciones, partes

sociales, certificados de participación- o terrenos, en los que la acumulación del ingreso no es el total del mismo,

sino únicamente la ganancia acumulable –art́ıculos 18 fracción IV, 19, 22 y 24, 31 sexto párrafo LISR- y, no todas

ellas están amparadas con un CFDI, como es el caso de las enajenaciones de un inmueble, un terreno o las partes

representativas del capital.

46



Existen otros ingresos acumulables que no están amparados con CFDI, como son: el ajuste anual por inflación,

determinado por el excedente de las deudas sobre los créditos –art́ıculo 44 fracción II, 45 y 46 de la LISR- o como

deducción en el caso contrario; los ingresos determinados presuntivamente por las autoridades fiscales en los casos en

que procedan –art́ıculo 18 fracción I, 91 tercer párrafo, 101 segundo párrafo y último párrafo aplicable a extranjeros-;

la recuperación de un crédito deducido por incobrable –art́ıculo 18 fracción V; las condonaciones, quitas y remisiones

–art́ıculo 101 fracción I, 197 párrafos tercero y cuarto LISR-.

Las PF no consideran como ingreso acumulable el ajuste anual por inflación, ya que el momento de acumulación

de sus ingresos es al cobro –flujo de efectivo-, salvo, en este último caso, cuando se trata de ingresos por la venta

de bienes que se exporten y no se reciba el pago, deberán acumularlos transcurridos doce meses de la exportación

–art́ıculo 102, último párrafo LISR-.

Algunas PM tienen también, el momento de acumulación de sus ingresos al cobro, en el caso de los obtenidos por

la prestación de servicios independientes de las sociedades y asociaciones civiles, los obtenidos por los servicios de

suministro de agua potable o recolección de basura doméstica prestados por organismos descentralizados y por otros

autorizados –art́ıculo 17 segundo párrafo-; de igual forma, las PM que identificamos para efectos de este documento

dentro del Grupo 1, constituidas por PF que en el ejercicio anterior sus ingresos totales no hayan superado cinco

millones de pesos, podrán ejercer la opción de pagar el ISR con base en flujo de efectivo y también, al igual que las

PF el ingreso por la enajenación bienes que exporten, lo acumularán a los 12 meses de la exportación, si antes no

recibieron el pago –art́ıculo 196 primer párrafo y 197 último párrafo-. Los coordinados, PM que administren activos

fijos, o activos fijos y terrenos relacionados directamente con actividades de autotransporte terrestre de carga y de

pasajeros, pagarán el ISR con base en flujo de efectivo –art́ıculo 72 cuarto párrafo LISR-; de igual forma las PM con

actividades del sector primario –art́ıculo 74 párrafo siete, fracción I LISR-.

CFDI de egreso.–

El CFDI de egreso corresponde a aquél que se emite para disminuir los ingresos, como es el caso de las devoluciones

descuentos y bonificaciones sobre ventas; cancelación de un CFDI de ingreso, previo acuerdo con la persona a favor

de quien se emitió originalmente. Se utiliza también para corregir los montos del CFDI de ingresos cuando se aplican

anticipos, y corresponden a las llamadas notas de crédito.

CFDI de traslado.–

El CFDI de traslado es emitido para amparar la propiedad de las mercanćıas que se transportan durante su trayecto.

CFDI de recepción de pagos.–

El CFDI de recepción de pagos se emite en aquellos casos en los que no se recibe el pago, ya sea porque será cubierto

en parcialidades o de forma diferida (PPD), o bien cuando no está definida la forma en que será cubierto (PPD 099).

Este CFDI de recepción de pagos permite seguir la secuencia de los pagos y a su vez las PF y las PM que tributan

en el ISR con base en flujo de efectivo, cuando reciben cada uno de los pagos tendrán el ingreso acumulable para el

pago del ISR.

CFDI de nómina.–

El CFDI de nómina representa un comprobante fiscal que forma parte de los gastos por el pago de sueldos, salarios

y asimilables; normalmente quien recibe el ingreso debe emitir un CFDI, ya sea de ingreso, o bien de recepción de

pagos; sin embargo el CFDI de nómina lo emite el empleador, ya que debe llevar a cabo el timbrado de la nómina
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para cumplir con requisitos fiscales y formar parte de las deducciones, tanto de las PF como de las PM, cuando

requieran en el desarrollo de su actividad, contar con personas sujetas a una relación laboral, o bien, realicen pagos

por asimilables contemplados en el art́ıculo 94 fracciones II a VI de la LISR.

CFDI de retenciones e información de pagos.–

Este tipo de CFDI que propiamente no pertenece al catálogo de tipos de comprobante porque se genera con el

estándar contenido en el rubro II del Anexo 20 de la Resolución Miscelánea Fiscal 2020, vigente a partir del 19 de

julio de 2017 [21] se expide cuando se realizan retenciones de impuestos, incluyendo los pagos realizados a residentes

en el extranjero para efectos fiscales y las retenciones que se les realicen.

A.1.1. El CFDI y los ingresos acumulables de las Personas Morales del Grupo I

Por lo indicado anteriormente podemos concluir que, aunque los importes de los diferentes tipos de CFDI forman

parte de la base para el cálculo del ISR del ejercicio de las PM del Grupo I, el CFDI del emisor forma parte de sus

ingresos acumulables, con ajustes, si es que se trata de ingresos por los que se acumula solamente la ganancia y no

el total de la operación, con la adición del ajuste anual por inflación cuando aśı corresponda y los ingresos presuntos

determinados por la autoridad fiscal cuando aśı proceda.

A.1.2. El CFDI y las deducciones autorizadas

Por cuanto a las deducciones autorizadas corresponde y considerando todos los requisitos que deben cumplir, estaŕıan

constituidas por el importe de los CFDI de egreso, los CFDI de ingreso recibidos de otro emisor, los CFDI de nómina,

que incluyen la PTU del ejercicio pagada, tomando en cuenta, no considerar las partidas que no son deducibles

–art́ıculo 28 fracción XXX LISR-, faltando en su caso, la deducción del ajuste anual por inflación cuando los créditos

excedan a las deudas, aśı como, la correspondiente deducción de inversiones por las que se recibió el CFDI de otros

emisores en el ejercicio en que se determina el impuesto, o en ejercicios anteriores, por los que dicha deducción es

parcial hasta los porcentajes máximos establecidos –art́ıculos 33 y 34 LISR-.

A.2. Tipos de Ingresos que pueden percibir las Personas F́ısicas y las Personas Mo-

rales

Para la determinación y cálculo del ISR del ejercicio es necesario tomar en cuenta que la Ley del ISR contempla

diferentes tipos de ingresos que pueden tener las personas f́ısicas y, en su caso, las personas morales, estos son:

Ingresos totales

Ingresos gravables

Ingresos acumulables

Ingresos no acumulables

Ingresos exentos o no sujetos al pago del ISR e

Ingresos no objeto
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A.2.1. Ingresos totales

Los ingresos totales, como su nombre lo indica, resultan de la suma de los ingresos que perciben durante el ejercicio,

ya que el ISR se paga por ejercicios fiscales que son iguales a los del año calendario, salvo en los casos de:

a) Inicio y reanudación de actividades o inicio de fusión y escisión de sociedades, que comprenden desde el d́ıa

que el contribuyente inicia actividades, las reanuda, inicia la fusión o la escisión, hasta el 31 de diciembre del

mismo año;

b) Suspensión de actividades, fusión y escisión de sociedades e inicio de liquidación, que va del 1 de enero al d́ıa

anterior a la suspensión, fusión, escisión o liquidación de sociedades; y

c) Liquidación de sociedades, o bien, cambio de residencia fiscal al extranjero; en la liquidación por disolución o por

acuerdo de socios –art́ıculo 234 de la Ley General de Sociedades Mercantiles (LGSM)-, el ejercicio comprende

desde el d́ıa que inicia la liquidación hasta que ésta concluye –durante plazos menores o mayores a un año-,

caso en el que el ISR se causa por todo el ejercicio mientras dure la liquidación, con enteros mensuales y ajustes

anuales; la liquidación por cambio de residencia de personas morales se da en el ejercicio en que se decide hacer

el cambio, a partir del 1 de enero de dicho ejercicio, hasta el d́ıa previo al cambio dentro del ejercicio calendario.

A.2.2. Ingresos gravables

Los ingresos gravables son aquéllos sobre los que se causa el ISR y forman la base para su cálculo, en algunos casos,

puede ser a los que se les aplica la tasa de ISR, tratándose de PM -30 % en 2020, art́ıculo 9 LISR-, o bien en PF la

tarifa, desde un porcentaje sobre el excedente de 1.92 % hasta el 35 % -art́ıculo 152 LISR-. En el caso de PM con

fines no lucrativos, en términos generales no pagan ISR, quienes lo pagan son sus integrantes a través del remanente

distribuible; si se trata de donatarias autorizadas, éstas no reparten remanentes, pero llegan a pagar ISR cuando

perciben ingresos por actividades no propias de su objeto que superen el 10 % -art́ıculo 80, último párrafo LISR-,

sobre dicho excedente, considerándose, en este caso, ISR definitivo.

Dentro de los ingresos gravables se pueden tener también los llamados Ingresos presuntos o presuntivos (que a su vez

son ingresos acumulables en algunos casos) -art́ıculo 18 fracción I, LISR-, y son los determinados por la autoridad

fiscal considerando algunas conductas u omisiones de los contribuyentes.

A.2.3. Ingresos acumulables

Los ingresos acumulables corresponden a los montos que forman parte de la base para el pago del ISR a los que

se les disminuye las deducciones autorizadas, la participación a los trabajadores en las utilidades –PTU- pagada

en el ejercicio y, en su caso, las pérdidas fiscales de ejercicios anteriores, para llegar al resultado fiscal, si se trata

de personas morales del régimen general de Ley, o bien, a la utilidad gravable en el caso de personas f́ısicas con

actividades empresariales y profesionales.

En algunos casos para el cálculo de ISR del ejercicio de las personas f́ısicas, como es cuando perciben salarios y

reciben durante el ejercicio pagos por compensación por separación, jubilaciones en un solo pago, o bien, realizan una

enajenación de bienes, el total de ingresos gravables (o ganancia acumulable o pérdida acumulable en enajenación de
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bienes),se divide en dos partes, una de ellas es el ingreso acumulable (ganancia acumulable o pérdida acumulable) y

la otra parte la constituye el ingreso no acumulable (ganancia no acumulable) –art́ıculos 95 y 120 fracción II, LISR-.

A.2.4. Ingresos no acumulables

Los ingresos no acumulables son aquellos que, por disposición de Ley, se determina el ISR aplicando la llamada

“tasa efectiva”, que resulta de dividir el ISR determinado sobre los ingresos acumulables entre el total de los mismos

ingresos, expresando el resultado en por ciento; no quiere decir que sobre ellos no se paga ISR, sino que se permite,

dado que la tarifa de PF es progresiva, que estos ingresos causen un ISR limitado al que resultó de los ingresos

acumulables; el ISR causado del ejercicio será entonces la suma del ISR de ingresos acumulables y el ISR de los

no acumulables. Como ejemplos de su aplicación, tenemos el caso de PF que perciben ingresos en el ejercicio por

compensación por separación –art́ıculo 95 LISR-, o cuando reciben ingresos por enajenación de bienes –art́ıculo 120

fracción II LISR-.

A.2.5. Ingresos Exentos o no sujetos al pago del ISR

Los ingresos exentos son aquellos que se encuentran en el supuesto de la obligación fiscal de pago de ISR, pero

son señalados, por disposición de Ley, de forma espećıfica como tales; aśı tenemos los contemplados en el art́ıculo

93 de la LISR; algunas percepciones son exentas total o parcialmente, si cumplen con los requisitos establecidos

–prestaciones de salario mı́nimo, horas extras, jubilaciones, compensaciones por separación, partidas de previsión

social, enajenación de bienes, herencias y legados, donaciones etc.- algunas de las cuales se deben considerar en la

declaración anual de ISR mediante disminución de los ingresos totales para llegar a los ingresos gravados, como

es el caso de prestaciones por salarios y otros que son totalmente exentos –donativos en ĺınea recta ascendente o

descendente y entre cónyuges; viáticos; enajenación de casa habitación; herencias y legados-, se deben incluir en los

datos informativos de la declaración anual, a partir del año 2002, junto con otros que, no son ingresos –préstamos- o

bien, están gravados y pagan el ISR mediante retención con carácter de impuesto definitivo –premios- (art́ıculos 90

segundo párrafo y 150 tercer párrafo LISR).

A.2.6. Ingresos no objeto

En cuanto a los ingresos no objeto, corresponden a aquellos que de forma enunciativa por disposición de Ley, se

consideran como tal y, por lo tanto, ni siquiera se incluyen dentro de los ingresos totales, ya que, como su nombre

lo indica, no son objeto de la LISR; podemos mencionar entre ellos, en el caso de las personas morales -art́ıculo 16

segundo párrafo LISR-, los ingresos por aumentos de capital, por pago de pérdidas por los accionistas, por primas

por la colocación de acciones que emita la propia sociedad, o por utilizar para valuar sus acciones el método de

participación, ni tampoco los que obtengan por la revaluación de sus activos y de su capital (son ingresos no objeto,

pero tienen una repercusión fiscal al formar parte, ya sea de la Cuenta de Capital de Aportación (CUCA), o bien,

de la integración del capital contable de la PM, con efectos en las reducciones y reembolsos de capital) -art́ıculo 78

LISR-. En PF podemos señalar, entre otros, tratándose de ingresos por salarios, los servicios de comedor y comida

y el uso de bienes o herramientas de trabajo -art́ıculo 94 último párrafo LISR-.
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A.3. Grupos de Personas Morales

Los grupos de PM que formamos son:

Grupo 1, 601. Régimen General de Ley Personas Morales.

Grupo 2, Personas Morales del Sector primario, de autotransporte y otros. En este grupo incluimos: 602.

Régimen Simplificado de Ley Personas Morales; 622. Régimen de Actividades Agŕıcolas, Ganaderas, Silv́ıcolas

y Pesqueras (PF y PM).

Grupo 3, 603. Personas Morales con fines no lucrativos.

Grupo 4, Personas Morales que consolidan, 623. Régimen de Opcional para Grupos de Sociedades y 609.

Régimen de Consolidación.

Grupo 5, Personas Morales cooperativas de producción con integrantes personas f́ısicas, 620. Sociedades Coope-

rativas de Producción que optan por diferir sus ingresos.

A.4. Art́ıculo 58 del CFF

A continuación se cita el art́ıculo, en comento, del CFF:

Art́ıculo 58.

Las autoridades fiscales, para determinar presuntivamente la utilidad fiscal de los contribuyentes a que se refiere la

Ley del Impuesto sobre la Renta, podrán aplicar a los ingresos brutos declarados o determinados presuntivamente,

el coeficiente de 20 % o el que corresponda tratándose de alguna de las actividades que a continuación se indican:

I. Se aplicará 6 % a los siguientes giros:

Comerciales: Gasolina, petróleo y otros combustibles de origen mineral.

II. Se aplicará 12 % en los siguientes casos:

Industriales: Sombreros de palma y paja.

Comerciales: Abarrotes con venta de granos, semillas y chiles secos, azúcar, carnes en estado natural; cereales y

granos en general; leches naturales, masa para tortillas de máız, pan; billetes de loteŕıa y teatros.

Agŕıcolas: Cereales y granos en general.

Ganaderas: Producción de leches naturales.
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III. Se aplicará 15 % a los giros siguientes:

Comerciales: Abarrotes con venta de vinos y licores de producción nacional; salchichoneŕıa, café para consumo

nacional; dulces, confites, bombones y chocolates; legumbres, nieves y helados, galletas y pastas alimenticias, cerveza

y refrescos embotellados, hielo, jabones y detergentes, libros, papeles y art́ıculos de escritorio, confecciones, telas y

art́ıculos de algodón, art́ıculos para deportes; pieles y cueros, productos obtenidos del mar, lagos y ŕıos, substancias y

productos qúımicos o farmacéuticos, velas y veladoras; cemento, cal y arena, explosivos; ferreteŕıas y tlapaleŕıas; fierro

y acero, pinturas y barnices, vidrio y otros materiales para construcción, llantas y cámaras, automóviles, camiones,

piezas de repuesto y otros art́ıculos del ramo, con excepción de accesorios.

Agŕıcolas: Café para consumo nacional y legumbres.

Pesca: Productos obtenidos del mar, lagos, lagunas y ŕıos.

IV. Se aplicará 22 % a los siguientes rubros:

Industriales: Masa para tortillas de máız y pan de precio popular.

Comerciales: Espectáculos en arenas, cines y campos deportivos.

V. Se aplicará 23 % a los siguientes giros:

Industriales: Azúcar, leches naturales; aceites vegetales; café para consumo nacional; maquila en molienda de nixta-

mal, molienda de trigo y arroz; galletas y pastas alimenticias; jabones y detergentes; confecciones, telas y art́ıculos

de algodón; art́ıculos para deportes; pieles y cueros; calzado de todas clases; explosivos, armas y municiones; fierro y

acero; construcción de inmuebles; pintura y barnices, vidrio y otros materiales para construcción; muebles de madera

corriente; extracción de gomas y resinas; velas y veladoras; imprenta; litograf́ıa y encuadernación.

VI. Se aplicará 25 % a los siguientes rubros:

Industriales: Explotación y refinación de sal, extracción de maderas finas, metales y plantas minero-metalúrgicas.

Comerciales: Restaurantes y agencias funerarias.

VII. Se aplicará 27 % a los siguientes giros:

Industriales: Dulces, bombones, confites y chocolates, cerveza, alcohol, perfumes, esencias, cosméticos y otros pro-

ductos de tocador; instrumentos musicales, discos y art́ıculos del ramo; joyeŕıa y relojeŕıa; papel y art́ıculos de papel;

artefactos de polietileno, de hule natural o sintético; llantas y cámaras; automóviles, camiones, piezas de repuesto y

otros art́ıculos del ramo.

VIII. Se aplicará 39 % a los siguientes giros:

Industriales: Fraccionamiento y fábricas de cemento.
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Comerciales: Comisionistas y otorgamiento del uso o goce temporal de inmuebles.

IX. Se aplicará 50 % en el caso de prestación de servicios personales independientes.

A.5. Tasas de utilidad por sector definidas en este estudio

En la Tabla 10 listamos las tasas de utilidad por sector económico utilizadas para la determinación de la utilidad de

cada ejercicio, asociada a los ingresos declarados por los RFCA sospechosos. Estas tasas son una definición operativa

y corresponden a una clasificación de actividades en sectores económicos, de acuerdo a las tasas por actividad

expresadas en el art. 58 del CFF.

Tasas de Utilidad de los Sectores Económicos asociados a RFCA sospechosos

Sector Económico Tasa de Utilidad

Comercio al por menor 0.12
Construcción 0.39
Transportes, correos y almacenamiento 0.25
Servicios profesionales, cient́ıficos y técnicos 0.50
Comercio al por mayor 0.15
Industrias manufactureras 0.23
Agricultura, ganadeŕıa, aprovechamiento forestal, pesca y caza 0.15
Otros servicios excepto actividades del gobierno 0.50
Servicios inmobiliarios y de alquiler de bienes muebles e intangibles 0.39
Servicios de apoyo a los negocios y manejo de desechos y servicios de remediación 0.50
Servicios de alojamiento temporal y de preparación de alimentos y bebidas 0.39
Servicios financieros y de seguros 0.50
Servicios de esparcimiento culturales y deportivos, y otros servicios recreativos 0.22
Información en medios masivos 0.39
Servicios de salud y de asistencia social 0.25
Actividades del gobierno y de organismos internacionales y extraterritoriales 0.25
Dirección de corporativos y empresas 0.50
Mineŕıa 0.25
Servicios educativos 0.50
Electricidad, agua y suministro de gas por ductos al consumidor final 0.25

Tabla 10: Tasas de utilidad por Sector Económico basadas en las tasas de utilidad por actividad económica definidas
en el art. 58 del CFF. Esta agrupación es meramente operativa, que nos facilita tanto la clasificación como el
procesamiento de los datos.

A.6. Agregación de información y construcción de enlaces

Dado que uno de los objetivos es el de continuar con la caracterización del comportamiento de las EFOS, comenzamos

por explorar las interacciones entre actividades económicas partiendo de las emisiones de CFDI entre contribuyentes.

Haciendo uso de la información categórica con la que contamos, representamos a cada contribuyente, Ci, por medio

de su RFCA, su estatus, (EFOS definitiva, presunta o RFCA desconocido) y su conjunto de variables categóricas

asociadas, lo cual lo podemos expresar como:

Ci = (RFCAi, θi, si, ri, ai) (3)
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donde RFCAi es la cadena de caracteres que identifica a cada contribuyente y θi, si, ri, ai corresponden a su estatus

y el sector, rama y actividad económica a las que pertenece.

Como hemos visto, dado que es posible asociarle un conjunto de variables categóricas a cada contribuyente, podemos

“transformar” cada emisión de CFDI entre pares de contribuyentes en emisiones de CFDI entre pares de sectores,

ramas y actividades económicas, de tal forma que podamos investigar si existe una preferencia de las EFOS tanto

para pertenecer a alguna como para realizar operaciones entre un conjunto de ellas.

Con este objetivo, partiendo de los registros de emisiones de CFDI mensuales entre contribuyentes, construimos

registros de operaciones entre sectores, ramas y actividades económicas, tomando en cuenta el estatus (Definitivo,

Presunto, Sospechoso o Desconocido) tanto del emisor como del receptor de los CFDI. Dada la experiencia obtenida

del estudio anterior, solamente tomaremos en cuenta el número de facturas activas y el monto subtotal activo de

cada registro, de tal forma que partiendo de un registro entre contribuyentes de la forma:

(RFCAR,RFCAE , fRE ,mRE) (4)

donde el sub́ındice E corresponde al contribuyente emisor y el sub́ındice R al contribuyente receptor, y fRE es el

número de facturas activas y mRE es el monto subtotal activo de las emisiones del mes, pasamos a un registro de la

forma:

(θE , θR, sE , sR, rE , rR, aE , aR, fRE ,mRE), (5)

lo cual nos permite obtener el número de facturas y los montos asociados a las operaciones entre cada una de las

actividades económicas etiquetadas por el estatus del emisor y el receptor. Esto nos será útil para poder comparar

las operaciones entre actividades económicas partiendo de las operaciones que se realizan entre EFOS con las que se

ocurren entre RFCA desconocidos.

El estatus de un contribuyente θi puede tomar los valores θi = D,P,U , los cuales corresponden a EFOS definitiva,

presunta o RFCA desconocido, respectivamente. Considerando el estatus del emisor y el receptor podemos construir

redes entre actividades en las cuales los enlaces están asociados solamente a emisiones entre EFOS o entre RFCA

desconocidos o a combinaciones entre ellos.

A.7. Distribución de RFCA sospechosos en Sectores y Actividades Económicas

En las Tablas 11 y 12, listamos los principales sectores y actividades económicas a las que pertenecen los RFCA

sospechosos identificados por los métodos de clasificación basados en Aprendizaje de Máquinas. Es posible observar

como estas corresponden en su mayoŕıa a la prestación de servicios o a la comercialización de intangibles.
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Sectores Económicos de los RFCA sospechosos

Sector Económico RFCA Sospechosos

Servicios profesionales, cient́ıficos y técnicos 967
Comercio al por mayor 839
Construcción 814
Servicios de apoyo a los negocios y manejo de desechos y servicios de remediación 252
Comercio al por menor 244
Industrias manufactureras 234
Transportes, correos y almacenamiento 134
Otros servicios excepto actividades del gobierno 124
Servicios inmobiliarios y de alquiler de bienes muebles e intangibles 117
Agricultura, ganadeŕıa, aprovechamiento forestal, pesca y caza 104
Servicios de alojamiento temporal y de preparación de alimentos y bebidas 66
Información en medios masivos 50
Servicios de esparcimiento culturales y deportivos, y otros servicios recreativos 27
Servicios financieros y de seguros 24
Servicios de salud y de asistencia social 9
Dirección de corporativos y empresas 8
Mineŕıa 5
Actividades del gobierno y de organismos internacionales y extraterritoriales 4
Servicios educativos 3
Electricidad, agua y suministro de gas por ductos al consumidor final 1

Tabla 11: Distribución de RFCA sospechosos identificados por los métodos de clasificación en los distintos sectores
económicos.
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Actividades Económicas de los RFCA sospechosos

Actividad Económica RFCA Sospechosos

Otras construcciones de ingenieŕıa civil u obra pesada 277
Servicios de consultoŕıa en administración 185
Otros intermediarios de comercio al por mayor 178
Servicios de consultoŕıa en computación 137
Construcción de inmuebles comerciales, institucionales y de servicios 122
Otros servicios profesionales, cient́ıficos y técnicos 122
Servicios de contabilidad y auditoŕıa 87
Construcción de obras de urbanización 74
Agencias de publicidad 73
Otros servicios de consultoŕıa cient́ıfica y técnica 64
Otros servicios de apoyo a los negocios 60
Otro autotransporte foráneo de carga general 58
Construcción de vivienda unifamiliar 51
Comercio al por mayor de mobiliario, equipo e instrumental médico y de laboratorio 49
Bufetes juŕıdicos 47
Reparación y mantenimiento de maquinaria y equipo industrial 47
Comercio al por mayor de frutas y verduras frescas 45
Comercio al por mayor de otros materiales para la construcción, excepto de madera 45
Comercio al por mayor de equipo y accesorios de cómputo 44
Socio o accionista 44
Comercio al por mayor de materiales metálicos 38
Construcción de carreteras, autopistas, terraceŕıas, puentes, pasos a desnivel y aeropistas 37
Servicios de protección y custodia mediante el monitoreo de sistemas de seguridad 36
Comercio al por menor en ferreteŕıas y tlapaleŕıas 33
Siembra, cultivo y cosecha de aguacate 33
Comercio al por mayor de equipo y material eléctrico 32
Inmobiliarias y corredores de bienes ráıces 32
Otros trabajos especializados para la construcción 32
Administración y supervisión de construcción de otras obras de ingenieŕıa civil u obra pesada 31
Otros intermediarios del comercio al por menor 31
Servicios de ingenieŕıa 31
Instalaciones eléctricas en construcciones 28
Otros servicios de publicidad 28
Restaurantes-bar con servicio de meseros 28
Comercio al por mayor de maquinaria y equipo para la industria manufacturera 26
Servicios de investigación y de protección y custodia, excepto mediante monitoreo 26
Servicios de administración de negocios 25
Comercio al por mayor de cemento, tabique y grava 24
Comercio al por mayor de fertilizantes, plaguicidas y semillas para siembra 23
Comercio al por mayor de otra maquinaria y equipo de uso general 23
Comercio al por mayor de otras materias primas para otras industrias 23
Construcción de vivienda multifamiliar 23
Construcción de naves y plantas industriales 22
Otros servicios relacionados con la contabilidad 22

Tabla 12: Distribución de RFCA sospechosos identificados por los métodos de clasificación en las distintas actividades
económicas.
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