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Resumen

Este estudio propone una metodologia de deteccion de anomalias para las exportaciones
ecuatorianas a partir de registros administrativos del Servicio Nacional de Aduanas del
Ecuador (SENAE). Ante la ausencia de etiquetas que distingan observaciones normales
y anémalas, se emplea un enfoque de aprendizaje no supervisado basado en Extended
Isolation Forest (EIF). La metodologia construye un vector de seis atributos derivados
del valor unitario, que incluye z-scores robustos con imputacion jerarquica, variaciones
logaritmicas y controles estacionales. El modelo se entrena con datos de 2022-2025 y se
evalua sobre registros de enero de 2026 mediante validacidn por juicio experto y un ejercicio
de contaminacion sintética. Los resultados muestran que el EIF identifica 94 anomalias
con una precision del 81,9 %. Las herramientas de inteligencia artificial explicable, como
LIME y la permutacion de atributos, indican que la deteccion se explica principalmente
por desviaciones estructurales del valor unitario respecto de su trayectoria histdrica y
del comportamiento del mercado. En conjunto, la metodologia fortalece los procesos de
auditoria y control estadistico del comercio exterior.



Abstract

This study proposes an anomaly detection methodology for Ecuadorian exports based on
administrative records from the National Customs Service of Ecuador (SENAE). Given
the absence of labels distinguishing normal from anomalous observations, the approach
relies on unsupervised learning using Extended Isolation Forest (EIF). The methodology
constructs a six-feature vector derived from unit values, including robust z-scores with
hierarchical imputation, logarithmic variations, and seasonal controls. The model is trained
on data from 2022-2025 and evaluated on January 2026 records through expert judgment
validation and a synthetic contamination exercise. The results show that EIF identifies
94 anomalies with a precision of 81.9 %. Explainable artificial intelligence tools, such
as LIME and feature permutation, indicate that detection is mainly driven by structural
deviations in unit values relative to their historical trajectory and market behavior. Overall,
the methodology strengthens audit and statistical control processes in foreign trade.
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1. INTRODUCCION

Todo sistema de monitoreo de comercio exterior que aspire a ser riguroso enfrenta,
desde el primer momento, una tensién fundamental: la informacién llega en volumen, a
ritmo mensual, y contiene discrepancias. En las bases de datos aduaneras que registran las
transacciones de exportacion, una parte de los registros refleja fielmente el funcionamiento
ordinario del intercambio comercial; otra parte, en cambio, exhibe inconsistencias que
pueden tener origenes muy distintos. Algunas provienen de errores operativos —equivo-
caciones de digitacion, unidades de medida mal declaradas, valores imputados incorrec-
tamente— mientras que otras responden a cambios bruscos de composicion en la canasta
de productos exportados, a transacciones legitimas, pero estadisticamente infrecuentes, o
a comportamientos que se apartan deliberadamente del patrén esperado.

La distincién entre estas categorias no es trivial, y resolverla de manera manual
resultaria costosa, tardia y, sobre todo, inconsistente. La ausencia de esta herramienta
introduce la vulnerabilidad de ignorar registros anémalos en las exportaciones de comercio
exterior, lo que puede llegar a distorsionar la produccion de las estadisticas oficiales.

Esta es la motivacion central del presente trabajo: construir un sistema que detecte,
de manera sistemadtica y reproducible, aquellas observaciones en los datos mensuales de
exportaciones que se apartan del comportamiento esperado. Esta herramienta no solo
optimiza los tiempos de revision, sino que también fortalece la consistencia y eficiencia del
proceso de evaluacion. El objetivo no es reemplazar el juicio analitico, sino complementarlo
con una mecanismo de priorizacién que permita identificar, con criterio cuantitativo,
qué registros requieren revision, cudles pueden tratarse como ruido estadistico y cudles
representan sefiales de interés econdmico genuino.

Esta linea de accion responde a las recomendaciones de organismos internacionales
como el Fondo Monetario Internacional, que en el manual de indices de precios de ex-
portacion e importacion sefiala la necesidad de implementar rutinas automatizadas para
detectar posibles errores y valores atipicos en los registros administrativos, con el objetivo
de verificar la informacion y mejorar su calidad estadistica (International Monetary Fund
et al., 2009).

El problema, sin embargo, presenta una dificultad conceptual de fondo que 1o hace mas
exigente de lo que podria parecer a primera vista. En los datos de exportacidn, la etiqueta
anomalia no existe de forma clara ni observable. Las bases de datos aduaneras rara vez
incluyen un campo que identifique, de manera confiable y consistente, si un registro es
erroneo, atipico o fraudulento. En consecuencia, el problema no puede formularse como
una tarea de clasificacion supervisada; debe plantearse, mds bien, como un problema
de descubrimiento de rareza: detectar observaciones cuyo patréon multivariado se desvia
significativamente de lo que ha sido histéricamente frecuente, sin conocer de antemano



cudles son esas observaciones.

Se prevé que la metodologia aplicada permita capturar anomalias en los registros
administrativos que no son evidentes a simple vista, debido a la complejidad de sus
patrones histéricos de comportamiento. En esta misma linea, se espera que los registros
clasificados como andmalos por el modelo presenten una baja incidencia en enero de 2026,
en concordancia con la naturaleza infrecuente de este tipo de eventos.

2. REVISION DE LA LITERATURA

2.1. Elvalor unitario como seiial de monitoreo: fundamentos econémicos y estadisti-
cos

Los datos de exportacion registran multiples dimensiones como valor FOB, peso neto,
pais de destino, subpartida arancelaria, entre otros, y no toda combinacion de variables
ofrece la misma capacidad discriminante. Para un sistema de monitoreo mensual, se re-
quiere una sefal que sea, simultdneamente, interpretable en términos econémicos, sensible
a inconsistencias de registro, y comparable entre distintas categorias de productos. Esa
senal es el valor unitario.

En el comercio internacional las transacciones no suelen registrarse con una cotizacion
explicita por unidad homogénea. En su lugar, las declaraciones de exportacion consignan
un valor monetario —tipicamente el valor FOB (Free On Board), que excluye fletes y
seguros y representa el valor de la mercancia en el punto de exportacion— y una medida
fisica de la cantidad transada. A partir de estos dos elementos se construye el valor unitario
(VU) como una medida de precio implicito, definido formalmente como:

FOBl'l

VUy = —7,
PesoNetoj,

con FOB;; >0y PesoNeto;; > 0, (D)

donde el subindice i identifica el registro de exportacion y ¢ el periodo mensual. Esta
razén cumple un rol dual. Econdmicamente, aproxima un precio implicito promedio, es
decir, cuanto valor monetario se declara por unidad fisica exportada. Estadisticamente, es
una variable particularmente sensible a inconsistencias de registro: pequefos errores en
el denominador —un peso declarado en una unidad equivocada, un cero incorrecto, una
magnitud fuera de escala— se traducen en saltos grandes y detectables del VU, mientras que
el FOB o el peso observados de manera aislada podrian parecer “normales” por separado.

Esta sensibilidad es, lejos de ser un defecto, la principal fortaleza del VU como sefial
de monitoreo. En el contexto de este proyecto, el VU actia como un amplificador de
inconsistencias: tensiones entre valor declarado y cantidad fisica que serian dificilmente
detectables mirando cada variable por separado se vuelven manifiestas cuando se las
combina en esta razén. La literatura especializada ha reconocido esta propiedad desde



hace décadas. Baffes y Ajwad (2001) destacan la capacidad del valor unitario para revelar
comportamientos de precio implicito en datos administrativos de comercio, mientras que
Silver (2007) ofrece una discusion rigurosa sobre sus propiedades estadisticas en el contexto
de indices de precios de exportacion.

Sin embargo, la misma literatura advierte que el valor unitario no es un precio puro”.
Cuando una categoria arancelaria agrupa variedades con caracteristicas distintas —cali-
dades, presentaciones, mezclas de productos— el VU incorpora también efectos de com-
posicion (mix effects). Si dentro de una misma partida arancelaria se desplaza el volumen
exportado hacia variedades de mayor valor, el VU del agregado sube incluso si los precios
de cada variedad permanecen estables. Formalmente, si la categoria agrega K variedades
con precios py; y cantidades exportadas gg;, el valor unitario del agregado es:

2k Pk * Gk
2k Gk
El VU es, por tanto, una media ponderada de precios donde las ponderaciones son

VU, = 2)

las cantidades exportadas. Un cambio en la composicion de las gy, altera el VU aunque
los py; individuales permanezcan constantes (Paramo, 2019; Silver, 2007). Esta propiedad
es relevante para la interpretacion de las anomalias detectadas: un VU muy elevado puede
corresponder a un error de registro, a un cambio de composicion inusual, 0 a un compor-
tamiento de precio genuinamente atipico. El sistema detecta la rareza; la interpretacion de
su causa requiere andlisis complementario.

Por su estructura multiplicativa y por la distribucién empirica habitual de los precios
de exportacion —asimétricas, con colas pesadas a los extremos—, una transformacion
logaritmica del VU resulta estadistica y conceptualmente adecuada:

zir = log (VUy) . (3)

Con esta transformacion, las diferencias relativas de precio se convierten en diferencias
aditivas, las relaciones multiplicativas se linealizan, y la influencia de valores extremos
puramente escalares se atenda sin eliminar la sefial andmala que interesa detectar. Esta
transformacion es ampliamente utilizada en la literatura de precios de comercio exterior,
tanto para estabilizar la varianza como para facilitar la comparabilidad entre observaciones
(Hinkle & Herrou-Aramburu, 1994; Paramo, 2019; Silver, 2007). En el sistema propuesto,
log(VU) constituye la sefial central alrededor de la cual se construyen los vectores de
caracteristicas que alimentan el modelo.



2.2. Larevision de valores unitarios como practica de monitoreo: del proceso manual
a la deteccion automatizada

La revision periodica de los valores unitarios de exportacion no es una practica nueva
en el andlisis de estadisticas de comercio exterior. En muchas oficinas de estadistica y
bancos centrales, incluyendo el Banco Central del Ecuador, el monitoreo de los VU se
realiza de forma manual y con frecuencia mensual: los técnicos evaldan la consistencia
de los valores unitarios observados en cada periodo, verificando que el valor unitario de
cada grupo —definido por combinaciones como partida arancelaria, exportador y pais
de destino— mantenga una trayectoria coherente con la del conjunto al que pertenece.
Sin embargo, esta revision se efectiia principalmente sobre el corte mensual vigente, sin
incorporar de forma sistematica la dindmica histérica completa de cada grupo, lo que limita
la identificacién de desviaciones intertemporales mas sutiles.!

Adicionalmente, el proceso de revision se organiza a un nivel agregado —tipicamente
por capitulos arancelarios de dos digitos—, lo que introduce restricciones operativas para un
andlisis exhaustivo a niveles mas desagregados. Como resultado, aunque el procedimiento
se apoya en el conocimiento experto del analista, presenta limitaciones inherentes: su
cobertura es necesariamente parcial, su reproducibilidad depende del criterio individual, y
su escala no crece al ritmo de los volimenes de datos que las administraciones aduaneras
modernas generan mensualmente. Estas restricciones evidencian la necesidad de enfoques
mds sistematicos y escalables para la deteccion de anomalias en valores unitarios.

Esta necesidad ha sido reconocida en la literatura internacional de estadisticas de
comercio. A nivel de repositorios multilaterales, la evidencia muestra que los errores en
las declaraciones aduaneras se manifiestan con alta frecuencia a través de valores unitarios
inconsistentes, particularmente como resultado de errores en el registro de cantidades
fisicas (United Nations Statistics Division (UNSD), 2019). En este sentido, los sistemas de
validacion de bases como UN Comtrade incorporan reglas operativas basadas en valores
unitarios, como la comparacion del valor declarado frente a rangos histdricos por categoria,
identificando como candidatos a revision aquellos registros que presentan desviaciones de
gran magnitud.

En el &mbito internacional, la Comisién Europea ha avanzado hacia el uso de métodos
estadisticos formales para la deteccion de valores atipicos en datos aduaneros. En particular,
el uso de herramientas robustas disefiadas para distribuciones asimétricas, como el boxplot
ajustado propuesto por Hubert y Vandervieren (2008), responde a la necesidad de adaptar
los criterios de deteccion a la naturaleza intrinsecamente sesgada y heterogénea de los
datos de comercio. Estos enfoques evidencian que los métodos clésicos, disefiados bajo

'En este contexto, “coherencia” se refiere a la estabilidad relativa del valor unitario dentro de un grupo
comparable, mds que a la ausencia de variacion, dado que los precios implicitos pueden fluctuar por cambios
en calidad, contratos o composicién del comercio.



supuestos de simetria, tienden a generar tasas elevadas de falsos positivos cuando se aplican
directamente sobre valores unitarios.

Otros trabajos han explorado estrategias basadas en reglas temporales o comparacio-
nes interperiodo para la deteccion de outliers en datos de comercio. Si bien estos enfoques
pueden ser efectivos para identificar errores de gran magnitud —por ejemplo, desviaciones
de uno o dos 6rdenes de magnitud—, resultan menos adecuados para capturar anomalias
mas sutiles, que son precisamente las més frecuentes en bases de datos altamente desagre-
gadas (Aggarwal, 2017; Chandola et al., 2009). De manera complementaria, la evidencia
empirica sugiere que la efectividad de los métodos estadisticos tradicionales depende criti-
camente de la estructura de los datos y de la categoria de producto analizada, sin que exista
un enfoque dominante aplicable de forma general.

En conjunto, estos antecedentes convergen en un diagndstico claro: la revisién manual
de valores unitarios resulta insuficiente frente a la escala y heterogeneidad de los datos
modernos de comercio exterior; los métodos estadisticos cldsicos presentan limitaciones
sistemdticas ante la asimetria y las colas pesadas de las distribuciones; y la deteccion
efectiva de anomalias requiere enfoques que sean robustos, comparables entre categorias
y capaces de operar de manera automatizada sobre grandes volimenes de informacion.

2.3. Anomalias en datos de exportacion: definicion, taxonomia y heterogeneidad
estructural

Antes de introducir el modelo de deteccidn, es necesario precisar qué se entiende por
anomalia en el contexto de los datos de exportacion. Chandola et al. (2009), en su revision
seminal, definen una anomalia como una observacidn que no se ajusta al patrén esperado
del resto de los datos. No obstante, esta definicidon adquiere matices particulares en bases de
datos aduaneras, donde la nocién de “normalidad” depende simultineamente de factores
econdmicos, estructurales y estadisticos.

La taxonomia estandar distingue tres tipos: (Aggarwal, 2017; Chandola et al., 2009):

= Anomalias puntuales (point anomalies): un registro individual que se desvia mar-
cadamente del resto. En exportaciones, un ejemplo seria una partida con un valor
unitario cien veces superior al rango histérico de su categoria arancelaria.

» Anomalias contextuales (contextual anomalies): observaciones que son andma-
las solo en un contexto especifico. Un VU elevado en flores puede ser normal en
temporada de exportacion de variedades premium y andémalo fuera de ella.

» Anomalias colectivas (collective anomalies): conjuntos de observaciones que in-
dividualmente parecen normales, pero cuya co-ocurrencia es inusual. Por ejemplo,
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varios meses consecutivos donde un mismo exportador declara VU persistentemente
fuera de rango.

En el sistema propuesto, el foco principal estd en las anomalias puntuales a nivel de
registro mensual, aunque el disefio de los features incorpora contexto histérico que permite
capturar, indirectamente, senales de tipo contextual.

La principal dificultad metodologica en los datos de exportacion radica en su heteroge-
neidad estructural. Las bases de datos aduaneras retinen en una misma tabla transacciones
de productos con escalas de valor unitario radicalmente distintas: un kilogramo de flores
frescas, de banano, de camarén o de chatarra metélica presenta distribuciones de VU muy
diferentes en magnitud y variabilidad. Esto implica que la rarezano puede medirse con un
unico valor de referencia global, sino en funcion de lo que se considera normal dentro de
cada categoria comparable. El anexo A ilustra esta heterogeneidad para algunas categorias
de exportacion ecuatorianas.

Esta heterogeneidad tiene consecuencias directas para el diseno del sistema: los fea-
tures deben normalizarse o construirse de manera que capturen la desviacion relativa a la
historia de cada categoria. Adicionalmente, la heterogeneidad se extiende a la distribucion
estadistica de los datos: las colas son pesadas, los histogramas son asimétricos, y existen
valores extremos legitimos que no deben confundirse con errores. El método de deteccion
elegido debe ser robusto ante estas caracteristicas distribucionales.

2.4. La familia Isolation Forest: principio, construccion y variantes

Los métodos de deteccion de anomalias basados en el principio de aislamiento cons-
tituyen una familia de algoritmos que comparten una idea central: en lugar de construir un
modelo explicito de normalidad para luego identificar desvios, miden con cudnta facilidad
puede separarse una observacion del resto del conjunto de datos mediante particiones alea-
torias. Este enfoque, propuesto originalmente por Liu et al. (2012), parte de la observacion
de que las anomalias tienen dos propiedades que las hacen intrinsecamente féciles de aislar:
son pocas (few) y estdn en regiones de baja densidad o en los extremos del espacio de ca-
racteristicas(different). En contraste, las observaciones normales son numerosas y tienden
a concentrarse en regiones densas, lo que requiere muchas mas particiones para aislarlas
individualmente. El anexo B presenta la familia completa y sus variantes principales.

2.4.1. Isolation Forest (iForest): fundamentos y formalizacion

El punto de partida conceptual del Isolation Forest es una observacion sobre la natu-
raleza de las anomalias que Liu et al. (2008, 2012) formalizan mediante dos propiedades
cuantitativas. La propiedad few establece que las anomalias son numéricamente escasas
respecto al total de observaciones: en un conjunto de n registros, el nimero de anomalias
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n, satisface n, < n. La propiedad different establece que las anomalias tienen valores de
atributos que difieren significativamente de los de las observaciones normales; es decir,
estan ubicadas en regiones de baja densidad o en los extremos del espacio de caracteristicas.

Estas dos propiedades, tomadas conjuntamente, tienen una consecuencia geométrica
directa: si se construye una particion aleatoria del espacio de caracteristicas, las anomalias
tenderdn a quedar aisladas con muy pocas divisiones, porque estdn solas en sus regiones.
Las observaciones normales, en cambio, comparten sus regiones con muchas otras, por lo
que el arbol debe continuar particionando durante mas pasos antes de aislarlas. Liu et al.
(2012) demuestran que este comportamiento se mantiene incluso cuando las anomalias no
estdn en los extremos absolutos del espacio, sino simplemente en regiones de baja densidad
relativa. En el contexto de datos de exportacion, las partidas con valores unitarios fuera del
rango historico de su categoria son precisamente observaciones different: su log(VU) las
ubica en regiones poco frecuentadas del espacio, donde los arboles aleatorios las alcanzan
rapidamente.

2.4.2. Construccion de un iTree

Sea un conjunto de datos de entrenamiento X = {x,x2,...,X,}, conx; € R4, donde
cada x; es un vector de d caracteristicas que representa una observacion. El algoritmo
construye un conjunto de m arboles de aislamiento (isolation trees o iTrees), cada uno
entrenado sobre una submuestra aleatoria de tamafio s extraida del conjunto total.

La construccion de un iTree sigue un proceso recursivo de particion binaria. En cada
nodo interno, el arbol selecciona aleatoriamente una variable j € {1,...,d} y un punto
de corte ¢, escogido de manera uniforme dentro del rango observado de esa variable en el
subconjunto de datos contenido en el nodo. Formalmente, ¢ ~ Uniform(min;, méx;). El
subconjunto se divide entonces en dos partes:

Nodo izquierdo: {x € S : x; < ¢} “4)

Nodo derecho: {x € S : x; > ¢} (5)

El proceso se repite recursivamente en cada rama hasta que se cumple una de dos
condiciones de parada: que el nodo contenga una tinica observacion (aislamiento completo)
o que el arbol alcance una profundidad méaxima predefinida, denotada por /4. Liu et al.
(2012) recomiendan fijar este limite como /iy4x = [log, ], donde ¢ representa el tamafo
de la submuestra. La Figura 1 ilustra los primeros pasos de esta construccion en el espacio
(logVU,log FOB).
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Figura 1: Construccion recursiva de un arbol de aislamiento (iTree)

Paso 1 Paso 2 Paso 3
Primer corte (raiz) Particién recursiva Aislamiento

og(FOB)
#
log(FOB)
;
og(FOB)
) o
#

-2 ] 2 4 -2 0 2 4 -2 ] 2 4
10g(VU} = log(FOB / Peso Neto) 10g(VU) = log(FOB / Peso Neto) 10g(VU} = log(FOB / Peso Neto)

Nota: Construccién recursiva de un drbol de aislamiento (i7ree) sobre el espacio bidimensional
(logVU,log FOB). Una observacién anémala queda aislada en apenas tres cortes, mientras que las
observaciones normales requieren mds particiones.

Fuente: Elaboracion propia.

2.4.3. Longitud de camino y score de anomalia

La longitud de camino de una observacién x en un arbol 7, denotada hr(x), es el
ndmero de aristas recorridas desde la raiz hasta el nodo hoja que contiene a x. Para los
nodos hoja con mas de una observacion (cuando se alcanza la profundidad méxima antes
del aislamiento completo),Liu et al. (2012) ajustan la longitud de camino afadiendo una
correccion basada en la longitud esperada de un arbol de buisqueda binaria para el tamafio
del subconjunto restante.

El score de anomalia se define promediando las longitudes de camino sobre los m
arboles y normalizando por la longitud esperada c(y):

E[h(x)] = % Y, (x) 6)
t=1

La funcién de normalizacion c (i) representa la longitud de camino promedio esperada
en un drbol binario aleatorio con ¢ elementos. Liu et al. (2012) demuestran que esta cantidad
puede aproximarse mediante:

2-(y—-1)
cw) =2 - 1) - (240 ™)
¥
donde H(k) = 11.‘21 1/i es el nimero arménico. El score de anomalia normalizado

adopta entonces la forma exponencial:
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s(x, ) = 2~E[h(x)]/c(¥) (8)

2.4.4. Interpretacion del score de anomalia

El score s(x) € [0, 1] es una medida continua de rareza con tres rangos interpretativos
bien definidos (Liu et al., 2012):

» s(x) =~ 1: la observacion tiene una longitud de camino promedio E[A(x)] muy
pequeia, lo que indica que los drboles la aislan en muy pocas particiones. Esto es
consistente con las propiedades few y different: la observacion estd en una regién poco
poblada del espacio y se separa facilmente del resto. En el contexto de exportaciones,
un registro con /og (VU) muy alejado del histdrico de su categoria producird un score
cercano a 1.

» s(x) ~ 0,5: la longitud de camino promedio E[h(x)] es aproximadamente igual
a c(y), la longitud esperada para una muestra aleatoria. La observacion no puede
distinguirse de lo que el modelo espera para datos normales. Este rango corresponde
a registros cuyo perfil de valor unitario es indistinguible de la distribucién histérica
de su categoria.

= s(x) = 0: la observacidn requiere longitudes de camino notablemente superiores a
c(y¥) para quedar aislada. Esto indica que esta embebida en una regién densa y es
dificilmente separable del resto del conjunto de datos: comportamiento claramente
normal.

El score no afirma que una observacion sea erronea, sino que cuantifica cudn inusual
es su configuracion de variables respecto a la historia aprendida. La Figura del anexo C
ilustra la distribucion de longitudes de camino y su relacion con el score para registros de
exportacion.

Dos propiedades hacen que el iForest sea especialmente atractivo en términos compu-
tacionales. Primero, la construccion de los arboles se basa en submuestras de tamano fijo
¥, lo que desacopla la complejidad de entrenamiento del tamaio total del conjunto de
datos. Segundo, la evaluacion del score para una nueva observacidn requiere simplemente
recorrer los m arboles ya construidos, sin necesidad de recalcular distancias o densidades.
En la préctica, esto se traduce en tiempos de prediccion muy reducidos, lo que es relevante
para un sistema de monitoreo mensual que debe procesar bases de datos de gran volumen.

2.5. Variantes del Isolation Forest

A partir del iForest original, la literatura ha propuesto extensiones orientadas a mejorar
la robustez del modelo frente a distribuciones complejas y a corregir ciertas limitaciones
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derivadas de su esquema de particion aleatoria (Liu et al., 2008, 2012). Estas variantes
mantienen el principio de aislamiento, pero introducen modificaciones en la forma en que
se construyen los cortes dentro de los arboles.

En este contexto, dos lineas relevantes de desarrollo se centran en la robustez de las
particiones y en el balance en la division del espacio de datos:

= Robust Isolation Forest (robust cut).

El enfoque de robust cut surge como respuesta a la sensibilidad del iForest clasico
frente a valores extremos. Como senalan Liu et al. (2012), la seleccion de cortes
sobre el rango completo de las variables puede verse afectada por observaciones
atipicas, generando particiones poco representativas.

Para mitigar este problema, las variantes robustas restringen la seleccion del umbral
utilizando estadisticas resistentes, como cuantiles:

b Nw(Qa(xj)’ Ql—cx(xj)) . (9)

Este ajuste permite que las particiones se concentren en regiones donde los datos
presentan mayor estabilidad, reduciendo la influencia de valores extremos y mejo-
rando la capacidad del modelo para identificar anomalias estructurales en lugar de
simples efectos de escala (Hariri et al., 2021).

= Fair Cut Isolation Forest.

El enfoque de fair cut aborda otra limitacion del iForest: la posibilidad de generar
particiones altamente desbalanceadas. Como discuten Hariri et al. (2021), este tipo
de divisiones puede inducir longitudes de camino artificialmente cortas, sesgando el

score de anomalia.

Para evitarlo, se introduce un criterio de balance en la particion:

tx;i <b 1
I{xx;—}l_z <e, (10)

donde € controla el nivel de desbalance permitido.

Este mecanismo estabiliza la construccién de los arboles y reduce la variabilidad en
la estimacion de E[h(x)], generando scores mds consistentes (Bandaragoda et al.,
2014).

En conjunto, estas variantes reflejan una evolucion del enfoque original hacia modelos
que aislan observaciones de manera mas robusta y coherente con la estructura de los datos.
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En particular, la incorporacion de criterios de robustez y balance anticipa la necesidad de
esquemas de particion mds flexibles.

En esta linea, el Extended Isolation Forest puede interpretarse como una extension
natural de estos desarrollos, al generalizar las particiones mediante hiperplanos aleatorios,
lo que permite capturar de forma mds adecuada estructuras multivariadas complejas (Hariri
et al., 2021).

2.6. Limitaciones del iForest clasico

A pesar de sus ventajas, el iForest, en su formulacién original, presenta algunas
limitaciones que han motivado el desarrollo de las extensiones descritas anteriormente
y, en particular, del Extended Isolation Forest. En esta seccion se presentan las tres mds
relevantes.

Limitacion 1: Cortes Paralelos a los Ejes (Axis-Aligned Splits) Las particiones
del iForest son siempre paralelas a los ejes coordenados: en cada nodo se selecciona una
variable j y un umbral c tal que el plano de corte satisface x; = ¢, perpendicular al eje j y
paralelo a todos los demés. Hariri et al. (2021) documentaron formalmente las consecuen-
cias de este disefio cuando los datos tienen estructura correlacional. El sesgo se manifiesta
de dos maneras. Por un lado, genera las denominadas anomalias fantasma (ghost anoma-
lies): regiones del espacio que el modelo puntia como altamente andmalas por razones
puramente geométricas —estar en las esquinas del hipercubo axis-aligned— aunque no
contengan ninguna observacion real ni correspondan a rareza economica genuina. Por otro
lado, cuando las variables relevantes tienen correlaciones significativas, los cortes paralelos
a los ejes son geométricamente ineficientes: no pueden explotar la estructura correlacional
de los datos y producen particiones que no separan bien las observaciones realmente raras
de las normales. La Figura 2 ilustra visualmente ambos efectos.
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Figura 2: Limitacion 1. Cortes paralelos a los ejes

iForest: Anomalias Fantasma por Cortes Paralelos a los Ejes

4 Observaciones normales

B "Ghost anomalies”
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Nota.Las regiones sombreadas en purpura son anomalias fantasma: esquinas del hipercubo axis-aligned
que iForest puntia como altamente anémalas aunque no contengan observaciones reales ni correspondan a
rareza econdémica. Los cortes paralelos a los ejes (lineas naranjas) no pueden explotar la estructura
correlacional (elipse dorada)

Fuente: Elaboracion propia.

Limitacién 2: Maldicion de la dimensionalidad. Un segundo problema, relaciona-
do pero conceptualmente distinto, es la maldicién de la dimensionalidad (Bellman, 1957).
A medida que aumenta el nimero de caracteristicas d, el comportamiento del espacio
geométrico cambia de forma dréstica: el volumen se concentra en las esquinas del hiper-
cubo, las distancias entre pares de puntos tienden a homogeneizarse y las nociones de
cercania y lejania pierden capacidad discriminante. Zimek et al. (2012) analizan en detalle
como este fendmeno afecta a los métodos de deteccion de anomalias en alta dimension,
incluidos los basados en aislamiento.

En el caso especifico de iForest, la maldicién de la dimensionalidad se manifiesta
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del siguiente modo: cuando d es grande, disminuye la probabilidad de que un corte
axis-aligned, seleccionado aleatoriamente sobre una variable j, separe efectivamente la
observacion anémala del resto. El espacio en el que emerge la rareza relevante suele
depender de combinaciones de variables, no de variables individuales; por ello, los cortes
que examinan una sola dimension por vez desaprovechan justamente esa informacion. A
medida que d crece, las longitudes de camino de las anomalias y de las observaciones
normales tienden a concentrarse en valores similares, lo que comprime los puntajes hacia
0,5 y reduce la capacidad discriminante del modelo (Hariri et al., 2021).

Limitacion 3: Swamping y Masking en presencia de clusters de anomalias El
swamping ocurre cuando observaciones normales que se encuentran en la vecindad de
anomalias reales reciben scores de anomalia artificialmente elevados. Al entrenar con el
conjunto completo, las regiones de transicion entre zonas densas y zonas dispersas del
espacio se perciben como mas andmalas de lo que realmente son, porque las anomalias
cercanas ¢ontaminan”la estimacion de rareza de sus vecinas normales. El masking es el
fendmeno inverso: cuando varias anomalias reales se agrupan en una misma region del
espacio formando un pequeiio cluster de rarezas, el iForest las percibe colectivamente
como una zona de densidad moderada y asigna longitudes de camino mas largas de lo
esperado, subestimando su rareza individual. Ambos efectos se atentian significativamente
con el submuestreo descrito en la seccion anterior, pero persisten en mayor grado en el
iForest clasico que en el EIF, cuyas particiones oblicuas generan una separaciéon mas limpia
incluso en presencia de clusters de anomalias (Hariri et al., 2021).

2.7. Extended Isolation Forest: definicion formal

El Extended Isolation Forest (EIF) fue propuesto por Hariri et al. (2021) como res-
puesta directa a las tres limitaciones del iForest cldsico descritas en la seccién anterior. La
motivacion de los autores es precisa: las limitaciones geométricas de los cortes axis-aligned
—Ilas anomalias fantasma, la ineficiencia en espacios correlacionados, y la degradacion
con la dimension— tienen su raiz en una restriccion del mecanismo de particion, no del
principio de aislamiento en si. La solucidn propuesta es, por tanto, quirdrgica: reemplazar
las particiones paralelas a los ejes por hiperplanos de orientacion aleatoria, preservando
integramente el principio de aislamiento y la estructura de score.

Hariri et al. (2021) articulan tres motivaciones formales para el desarrollo del EIF,
cada una relacionada con una de las limitaciones del iForest clasico:

» Eliminacion del sesgo axis-aligned Los cortes paralelos a los ejes producen mapas
de score distorsionados que no reflejan la rareza real de los datos. Los autores
demuestran analiticamente que, para distribuciones con correlaciones, los cortes axis-
aligned asignan scores sistematicamente sesgados a observaciones en las esquinas
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del espacio de features, independientemente de si son realmente raras o no.

» Correccion de las anomalias fantasma. El EIF elimina las regiones del espacio que
el iForest clasico percibe como andmalas por razones puramente geométricas. Los
autores ilustran con experimentos controlados que el mapa de score del EIF converge
al verdadero mapa de densidad inversa de los datos, mientras que el del iForest no.

= Mejora en la robustez con la dimensionalidad Los hiperplanos aleatorios del EIF
permiten que cada particién explore combinaciones lineales de todas las variables
simultineamente, haciendo el aislamiento mas robusto a medida que d crece, en
comparacion con los cortes que examinan una sola dimension a la vez.

El aporte principal del EIF es, en sintesis, producir scores de anomalia que son
mads uniformes, mds calibrados respecto de la rareza observada, y mds estables ante la
estructura correlacional de los datos —todo ello sin alterar la complejidad computacional
ni la interpretabilidad del principio de aislamiento original.

2.7.1. Construccion de los arboles del EIF

En cada nodo de un arbol del EIF, la particion se define mediante un hiperplano
aleatorio en R?, determinado por dos elementos:

» Un vector normal aleatorio w € RY, muestreado de una distribucién esférica simétrica
—tipicamente N (0, I;)—, que fija la orientacion del hiperplano en el espacio de
atributos.

= Un punto de interseccion b € R, obtenido al proyectar las observaciones del nodo
sobre la direccion w y seleccionar un valor uniforme dentro del rango de esas
proyecciones. Formalmente,

b ~ Uniform [ min(w”x), max(w’x) (11)
x€eS§ x€S§

La regla de particion asigna cada observacion del nodo a uno de dos subconjuntos
segtin el signo de la forma lineal w”x — b:

Nodo izquierdo: {x € § : w’x < b} (12)
Nodo derecho: {x € S : wlx > b} (13)

El proceso se repite recursivamente con nuevos vectores w y nuevos puntos b en cada
nodo, hasta alcanzar las mismas condiciones de parada que en el iForest. La diferencia
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crucial es que w es un vector en R¢ con orientacién completamente aleatoria; por ello,
cada corte puede explorar combinaciones lineales de todas las variables simultdneamente,
en lugar de restringirse a un unico eje.

2.7.2. Score de anomalia del EIF

El EIF conserva integramente la definicion del score del iForest original. La longitud
de camino A7 (x) se define de la misma manera y el score agregado sobre los m arboles es:

1 m

E[h(0)] = —- > hr,(x) (14)
=1

s(x. ) = 2 EH@1/ew) (15)

La interpretacion del score permanece idéntica a la descrita en la seccion 4.1: valores
cercanos a | indican anomalias probables; cercanos a 0 indican comportamiento normal; en
torno a 0,5 indican indistinguibilidad de una muestra aleatoria. La diferencia fundamental
estd en como se computa hr, (x): cada drbol construye sus particiones con hiperplanos obli-
cuos, produciendo longitudes de camino que reflejan la rareza en el espacio multivariado
completo, no en ejes individuales. Hariri et al. (2021) demuestran empiricamente que los
contornos de score del EIF reflejan fielmente la estructura geométrica de rareza de los
datos, mientras que los del iForest cldsico presentan distorsiones sistematicas. La Figura 3
compara ambos mapas.
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Figura 3: Mapas de score
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Nota.Mapas de score de anomalia. El iForest clasico (arriba) produce contornos deformados por la
geometria de los ejes y regiones de score elevado sin observaciones reales. El EIF (abajo) recupera
contornos coherentes con la estructura correlacional de los datos, sin artefactos geométricos.

Fuente: Elaboracién propia. 21



2.7.3. El EIF como modelo

El EIF hereda las propiedades computacionales del iForest original: una complejidad
de entrenamiento de O (m -y -log ) y una complejidad de prediccion de O (m -log ), con
un costo marginal insignificante asociado a la generacion de vectores normales aleatorios
en cada nodo (Hariri et al., 2021). Desde la perspectiva de la naturaleza del modelo, el
EIF presenta tres caracteristicas que lo hacen especialmente adecuado para el sistema
desarrollado en este trabajo:

= Es no supervisado: no requiere etiquetas de anomalia para entrenarse, lo que es
consistente con la realidad de los datos de exportacion donde tales etiquetas no
existen de forma confiable.

» Produce un score continuo s(x)in(0, 1] por observacioén, que funciona como una
medida de rareza relativa y permite priorizar revisiones por grado de rareza en lugar
de imponer una clasificacion binaria rigida.

= Es flexible operativamente: el score continuo puede convertirse en una decision de
revision mediante la eleccion de un umbral 7, definido segtn criterios operativos que
se describen en la seccion metodoldgica del trabajo.

Con esta definicion formal del EIF, el marco tedrico queda completo. Los fundamentos
econdmicos del valor unitario, la taxonomia de anomalias en datos de exportacion, y la
formalizacion de la familia Isolation Forest —incluyendo sus limitaciones y la respuesta
que el EIF ofrece a cada una de ellas— proveen el sustento conceptual sobre el que se
construye el sistema de deteccion. La operacionalizacién de estos conceptos en decisiones
metodoldgicas concretas —seleccion de muestras, construccion de features, eleccion del
umbral— se desarrolla en la seccion metodoldgica del trabajo.

2.7.4. Aplicaciones del Extended Isolation Forest en la detecciéon de anomalias

La familia Isolation Forest, y en particular su extension EIF, ha sido aplicada en
una amplia variedad de dominios para la deteccién de anomalias, lo que evidencia su
versatilidad y robustez frente a distintas estructuras de datos.

En el ambito de la ciberseguridad Moomtaheen et al. (2024) evaldan el desempeno
del EIF para la deteccion de intrusiones en redes, utilizando datos de trafico generados
con la herramienta Zeek. El estudio demuestra que el EIF supera al Isolation Forest cldsico
en la identificacion de patrones andmalos en entornos de alta dimensionalidad, donde las
correlaciones entre variables son relevantes y los cortes paralelos a los ejes producen sesgos
sistemdticos. Los autores destacan la capacidad del EIF para operar sin etiquetas previas,
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lo que resulta especialmente valioso cuando la naturaleza de la anomalia no se conoce de
antemano, condicidén que también caracteriza los registros administrativos de exportacion.

En la deteccién de fraude financiero, Rajeev y Devi (2022) aplican Isolation Forest
para la identificacion de transacciones fraudulentas con tarjeta de crédito, un dominio ca-
racterizado por un marcado desbalance entre observaciones normales y andmalas, andlogo
al que se presenta en los registros aduaneros. Sus resultados —junto con los obtenidos
por la familia EIF en contextos similares— confirman que el principio de aislamiento es
particularmente eficaz cuando las anomalias son escasas y estructuralmente distintas del
comportamiento normal, propiedades que también se verifican en los datos de comercio
exterior.

En una linea similar, Shao et al. (2025) desarrollan una metodologia basada en EIF
con umbrales adaptativos para el monitoreo de la salud estructural de infraestructuras,
proponiendo un mecanismo de ajuste dindmico del umbral de clasificacion en funcion de
las caracteristicas estadisticas de la distribucion de puntajes. Este enfoque es especialmente
relevante para el presente trabajo, que también enfrenta el desafio de definir un umbral de
clasificacion robusto sobre una distribucién de puntajes heterogénea.

Finalmente, Ayoub et al. (2022) proponen una combinacion de EIF con el algoritmo
de agrupamiento Fuzzy C-Means para entornos donde los datos presentan fronteras difusas
entre clases, aprovechando la capacidad del EIF para asignar puntajes de rareza individuales
junto con la del agrupamiento difuso para capturar estructuras de densidad mas complejas.
Este enfoque ilustra la flexibilidad del EIF como componente dentro de arquitecturas
metodologicas mds amplias.

En conjunto, la evidencia empirica revisada muestra que el EIF ha demostrado un
desempeifio consistentemente superior al Isolation Forest cldsico en contextos de alta di-
mensionalidad, estructuras correlacionales complejas y distribuciones asimétricas. Estos
son precisamente los rasgos que caracterizan los datos de exportacién ecuatorianos anali-
zados en este trabajo, lo que refuerza la pertinencia de seleccionar el EIF como algoritmo
principal para el sistema de deteccion propuesto.

3. METODOLOGIA Y DATOS

La presente investigaciéon propone un marco metodolégico basado en aprendizaje
automatico (machine learning) para la deteccion de anomalias en los registros adminis-
trativos de exportacion. Dado que no existe una etiqueta observada que permita clasificar
los datos de manera previa como anémalos o no, y considerando, ademds, la complejidad
inherente a la dindmica de las transacciones comerciales, el problema se abordé desde un
enfoque no supervisado. En este contexto, se selecciond el algoritmo Isolation Forest por
su buen desempeiio en entornos de alta dimensionalidad y por su capacidad para identificar
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observaciones atipicas de manera eficiente.

3.1. Depuracion de bases y consistencia de datos

En la fase inicial de la metodologia, se depuraron las bases de datos de los registros
aduaneros provenientes del Servicio Nacional de Aduanas del Ecuador (SENAE), con el
fin de garantizar la consistencia de la informacion y evitar errores que introduzcan ruido
estadistico en el modelo.

Para este ejercicio se utilizaron dos bases de datos: una base histdrica, que contiene
las observaciones del periodo 2022 - 2025, y una segunda base con informacién de enero
de 2026, sobre la cual se aplica la deteccion de anomalias. Esta distincion es importante ya
que el tratamiento de la base histdrica difiere, en algunos aspectos, del aplicado a la base
de enero de 2026.

Estructuralmente, la base histérica se define como el conjunto de entrenamiento
(train set), del cual se extraen los parametros estadisticos, las medianas y los umbrales de
normalidad. Por su parte, la base de enero de 2026 se establece como el conjunto de prueba
(test set). Esta estructuracion evita la fuga de datos (data leakage (Miljkovic, 2010)); es
decir, impide que la informacién contenida en el test set contamine las operaciones de
feature engineering calculadas exclusivamente a partir del training set. De esta manera, el
modelo se enfrenta a datos no observados previamente y los contrasta con la estructura de
normalidad aprendida durante el entrenamiento.

Las bases de datos provenientes de la SENAE se encuentran estructuradas en su
nivel minimo de desagregacion, es decir, cada observacion corresponde a una declaracién
aduanera independiente, en la que es posible observar el item transaccional. No obstante,
para facilitar el andlisis estadistico, estos registros se agruparon por partida arancel nacional,
exportador y fecha. Una vez agregada la informacion, se realiz6 una limpieza inicial de
las variables numéricas relevantes (valor FOB y peso neto), que consisti6 en eliminar las
observaciones con valores faltantes, negativos o inconsistentes.

En las variables categoricas se aplicaron procesos de limpieza y estandarizacién de
caracteres. En particular, la variable partida se homologd a 10 digitos, mientras que la
variable pais se normaliz6 bajo la codificacién Latin-1/ASCII, con el objetivo de asegurar
la integridad de los grupos.

Con el fin de reducir el impacto de observaciones atipicas o inconsistentes en la base
de datos histérica que introducen ruido al modelo, se aplicé una técnica de winsorizacion
en los percentiles 5 y 95. Este método consiste en reemplazar los valores atipicos que
se encuentran en las colas de la distribucion por los limites correspondientes a dichos
percentiles. Esta técnica robustece la precision del modelo al mitigar el efecto de los
registros erréneos o eventos aislados de baja probabilidad. De esta forma, el algoritmo se
concentra en detectar anomalias reales y disminuye la tasa de falsos positivos. El impacto
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de la winsorizacion se puede observar en el anexo D.

Ps siX < Ps
Xy =1X st P5s < X < Pos (16)
Pgs si X > Pos
Cabe destacar que este proceso se aplicé tnicamente a la base histdrica. No se realizd
este ajuste sobre los datos del mes de ejercicio (enero), ya que ello constituiria un error
metodoldgico: implicaria suprimir anomalias de interés y neutralizar la capacidad de

deteccion del algoritmo frente a variaciones extremas reales, introduciendo asi un sesgo
de subestimacion.

3.2. Creacion de variables de apoyo y transformacion de variables

Tras la normalizacién de las observaciones y la limpieza de los datos, se calcularon
variables auxiliares que resultaron relevantes tanto para el feature engineering como para
la 16gica de transparencia y explicabilidad del modelo. Estas fueron las siguientes:

» Valor Unitario (VU): Calculado como se explic en el apartado tedrico.

» Transformaciones logaritmicas: Se realizaron transformaciones logaritmicas del

valor FOB, peso neto'y valor unitario.

In(Valor FOB), In(Peso Neto), In(Valor Unitario) (17)

= Numero de observaciones historicas: Esta es una variable categdrica que captura
la frecuencia histdrica de las observaciones, es decir las veces que un exportador
realizé una operacion transaccional de una partida especifica a un pais determinado
(combinacién exportador-pais-partida).

T
Nepk = > 1 (Xepis > 0) (18)
t=1

donde:

* N, p: nimero de observaciones historicas para la combinacion exportador—
pais—partida.

* X .k Registro de la operacion en el periodo 7.

’Donde e denota el exportador, p el pafs de destino y k la partida arancelaria. Esta notacién serd usada
en el resto del documento.
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* 1(-): funcién indicadora, que vale 1 si hubo operacién y 0 en caso contrario.

* T: total de periodos observados.

Esta variable permite monitorear la continuidad operativa del exportador. Su proposi-
to es construir la trayectoria transaccional del operador, permitiendo al modelo dis-
tinguir entre flujos comerciales consolidados y operaciones esporddicas que podrian
representar una anomalia. Para este andlisis, se definié que, si un operador tenia

tres 0 mds observaciones en un afo>

, se considera que tiene historia a ese nivel de
desagregacion; si tiene menos, no la tiene. Esta aclaracion es clave para el feature

engineering, que sera explicado con mayor detalle en las proximas secciones.

» Modelado de ciclos estacionales (sen_mes y cos_mes). Se aplicaron componentes de
Fourier mediante transformaciones trigonométricas de seno y coseno para la variable
mes, con el objetivo de proyectar los meses en un espacio bidimensional circular y
capturar la proximidad temporal entre el cierre (diciembre) y la apertura (enero) del
ano. Esto permite que el modelo considere los ciclos de produccion y exportacion
para controlar el efecto de la estacionalidad.

27 - mes

27 - mes
_— 19
= ) (19)

), cos_mes = cos( B

sen_mes = sin (

Para una mejor comprension de las fases iniciales de la metodologia, se construy6 un
flujograma que resume el proceso llevado a cabo sobre las bases de datos utilizadas en el
ejercicio del modelo; dicho esquema estd detallado en el anexo E.

3.3. Ingenieria de atributos feature engineering

Mas alla del procesamiento basico de los datos, la transformacion de datos brutos en
variables disenadas estratégicamente es fundamental para alimentar al modelo con infor-
macion relevante y de calidad. En este sentido, el feature engineering, también conocido
como ingenieria de atributos, consiste en construir distintas representaciones de las varia-
bles predictoras con el fin de aumentar la eficacia del modelo (Kuhn y Johnson, 2020).
Con el objetivo de afinar el modelo y mejorar sus resultados, se llevé a cabo un ejercicio
riguroso de feature engineering sobre las variables de interés.

Es importante recordar la alta heterogeneidad intrinseca del valor unitario en las
operaciones de comercio exterior. Esto implica que un mismo exportador puede registrar
transacciones de una misma partida hacia distintos destinos; sin embargo, tanto la especi-
ficacion técnica del producto como su calidad pueden variar significativamente segtn el

3Como el mes de enero corresponde al inicio del afio 2026, no existirfa historia bajo esta légica, por lo
que para este mes se amplié el campo de andlisis, abarcando también el 2024.
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mercado de destino. En este contexto, se adopta la premisa de consistencia operativa del
exportador; es decir, se asume que la relacion entre el destino de exportacion, el producto
y su calidad permanece estable en el tiempo. Bajo esta condicidn, cualquier desviacion
significativa del valor unitario respecto de su trayectoria esperada puede ser anomalia.

No obstante, se destaca que la relacidon exportador-partida-pais presenta una inter-
mitencia temporal en los registros aduaneros. Es decir, no siempre se observan flujos
continuos: los operadores pueden registrar periodos de alta transaccionalidad seguidos de
lapsos de inactividad comercial, o exportar productos de naturaleza estacional. Esto supone
un desafio para el modelamiento, ya que la construccion de una serie historica para dicha
combinacion no siempre es posible. Frente a esta problemaética, se implementé un esquema
metodoldgico multidimensional que incorpora varias técnicas de feature engineering.

3.3.1. Ventana de observacion e imputacion jerarquica

Como se ha senalado, los datos se caracterizan por una alta intermitencia temporal; por
ello, se definié una ventana de observacion de 12 meses para cada combinacion operativa.
Bajo este criterio, si los antecedentes de una transaccion registrada en enero de 2026 se
ubican fuera del limite de esa ventana —esto es, antes de enero de 2025—, dicha transaccion
se clasifica como una partida sin historia. El uso de ventanas temporales dindmicas en el
feature engineering se justifica por la necesidad de capturar la naturaleza cambiante de los
datos, dado que la normalidad no es estatica, sino que evoluciona con el tiempo. Una ventana
de 12 meses permite capturar un ciclo estacional completo y garantiza la comparabilidad de
las observaciones. En contraste, periodos més cortos podrian no representar adecuadamente
la distribucidon de los datos, mientras que periodos mas extensos podrian incorporar deriva
de concepto al modelo (Park & Zamar, 2004).

No aplicar el criterio de ventana de observacion constituye un error econémico, ya que
diversos factores exdgenos, como choques de oferta, variaciones en los costos o cambios
en la dindmica de los precios internacionales, pueden modificar la estructura de precios
del producto. Por tanto, ignorar esta volatilidad del mercado internacional puede llevar a
que el modelo incorpore datos obsoletos que no representan las condiciones vigentes del
mercado de exportacion y, en consecuencia, se alimente de informacién poco fiable.

Complementariamente, la mitigacion de este problema se aborda bajo una légica de
imputacion jerarquica aplicada a las variables construidas en esta fase. Este es un mecanis-
mo de contingencia (fall-back) que funciona cuando la relacion especifica exportador-pais-
partida no satisface el criterio de partida con historia, el modelo escala autométicamente
hacia un nivel superior de agregacion, componiendo una relacién alterna exportador-
partida.

El objetivo de esta arquitectura de datos es preservar la representatividad del conjunto
de entrenamiento (fraining set) y maximizar la densidad estadistica de la informacion
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suministrada al algoritmo. Bajo este disefio de validacién multinivel, se dota al modelo de
una mayor capacidad de generalizacion. Las variables creadas bajo esta l6gica se definen

a continuacion:

= Mediana del valor unitario: La eleccion de la mediana como medida de tendencia
central responde a su robustez frente a valores atipicos y ruido estadistico (Rousseeuw
& Croux, 1993). En esta metodologia se calcula mediante la 16gica del fallback
definida anteriormente.

VU, px = mediana ({VU, : (e, p, k) fijo}) , VU, = mediana ({VU;, : (e, k) fijo})
(20)

La imputacidn jerarquica del valor de referencia se define como:

VU e,p.ks  Siexiste historia suficiente para (e, p, k),

VU, pi = (21)

VU, k, en caso contrario.

» Z score: Con el objetivo de cuantificar la dispersion relativa de los datos, se imple-
menta una variante del Z-score robusta ante valores atipicos, basada en la Mediana
y la Desviacion Absoluta de la Mediana (MAD). De forma referencial, el z-score
robusto original puede expresarse como:

_ VU-M
~ 1,4826 - MAD(VU)

Zyy (22)

Para el modelo propuesto, se aplican transformaciones logaritmicas sobre las dife-
rencias absolutas con la finalidad de estabilizar la varianza en presencia de valores
extremos y suavizar la escala de los residuos.

In (VU - M| +1)
1,4826 - Mediana (In (VU — M| + 1))

Ziogvu = (23)
Donde* M representa la mediana de referencia, la cual es imputada dinimicamente
segun la 16gica de agregacion jerdrquica (base, pais o partida) definida previamente.

Se aplica un factor de escala de 1,4826, propuesto por Rousseeuw y Croux (1993),
para garantizar la consistencia estadistica con una distribucion normal y, de esta
manera, hacer interpretables las desviaciones obtenidas.

4La diferencia se expresa en valor absoluto porque el logaritmo de un niimero negativo no est4 definido
en los nimeros reales. Asimismo, se suma 1 para evitar indeterminaciones cuando la diferencia es igual a
cero.
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Si bien, el Z-score es un indicador robusto de la dispersion de los datos, este puede
representar fendmenos de inestabilidad numérica cuando las diferencias entre el
valor unitario y la mediana son marginales. En tales casos, el denominador puede
amplificar los valores artificialmente alcanzando magnitudes poco interpretables, que
no necesariamente reflejan el verdadero alejamiento de las observaciones respecto
de su trayectoria historica.

Con el fin de mitigar este sesgo, y evitar introducir ruido al modelo, se realizé una
técnica de capping o acotamiento simétrico de la variable, estableciendo un rango
entre —15 y 15. Este procedimiento asegura que los valores extremos de la variable
no alteren la capacidad predictora del modelo.

Zeap = min (15, max (—15, ZlongU)) (24)

Delta del logaritmo del valor unitario: Una de las ventajas del algoritmo isolation
forest y de un disefio robusto de feature engineering es la capacidad de incorporar
una perspectiva historica en los datos. Esta variable compara el valor unitario actual
con el valor unitario inmediatamente anterior identificado por el modelo dentro de
la ventana de observacion definida previamente, como se describe en la siguiente
ecuacion:

Aln(VU); = In(VU;) — In(VU,_1) (25)

La transformacion logaritmica del valor unitario permite capturar las variaciones
relativas entre periodos. En este caso, las diferencias absolutas se convierten en una
medida proporcional simétrica, que refleja qué tan grande es el valor actual frente
al anterior, evaluando la magnitud del cambio en lugar de la diferencia nominal
monetaria, la cual depende del tipo de producto.

3.3.2. Memoria historica

Debido a que diversos productos de exportacion estdn sujetos a una naturaleza estacio-

nal, es decir que responden a un comportamiento recurrente en meses especificos del afio,

es relevante implementar estrategias que sean robustas ante estas fluctuaciones ciclicas.

Bajo este entendimiento se calcula la mediana historica (mensual o total) y un delta valor

unitario.

= Mediana histdrica: Esta variable representa el estimador de tendencia central cal-
culado tnicamente sobre las observaciones correspondientes al mismo mes de afios
anteriores. Su objetivo principal es capturar la estacionalidad de la serie, permitiendo
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que el modelo se ajuste y pueda diferenciar entre una anomalia real y un cambio
ciclico esperado en los valores de la serie. Formalmente, para el mes m del afio ¢, se
define como:

VUy, = Mediana ({VU,} (26)

T€Tm, T<l)

donde VU,, . es el valor unitario observado en el mes m del afio 7, y 7, representa
el conjunto de afios disponibles en la base para ese mes.

En este caso, también se aplica una légica de imputacion jerarquica y de contingencia.
Si el modelo no encuentra valores para el mes m en ningtin afio disponible, se calcula
la mediana historica total, definida como la mediana de todas las observaciones
registradas para la relacién exportador-pais-partida:

——total

VU " = Mediana ({VU;} 1) (27)
donde 7 es el conjunto de observaciones historicas disponibles para dicha relacion.

= Delta del valor unitario: Esta variable se define como la diferencia entre el valor
unitario observado en el mes actual y la mediana historica obtenida mediante el
proceso de fallback. Sila mediana historica mensual esta disponible, la comparacion
se realiza respecto de esta; en caso contrario, se utiliza la mediana historica total
para efectuar el cdlculo:

*

VU,  siexiste mediana historica mensual,

——total
%

—k
VU, =
U ', encaso contrario.

AVU,; = VU, ~VU

m,t>

(28)

3.4. Datos

El algoritmo fue entrenado con un gran volumen de informacidn, lo cual es crucial para
que el modelo aprenda patrones de comportamiento, relaciones y asociaciones en los datos.
Como sefialan Sivakumar et al. (2024), mientras més informacién contenga el training set,
mayor serd la capacidad del modelo para generalizar y aplicar ese conocimiento sobre el
testing set. La distribucion del valor unitario utilizada en este andlisis se presenta en el
anexo F.

Como se observa en el anexo G, la transformacién logaritmica del valor unitario
converge hacia una distribucién aproximadamente gaussiana, lo que indica que los registros
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anomalos se ubican en los margenes de la distribucion. Esto significa que las anomalias se
aislan de las transacciones comunes en las colas de la distribucion.

3.5. Implementacion de Isolation Forest

La fase de implementacién del Isolation Forest operacionaliza la arquitectura con-
ceptual definida en el apartado tedrico de la investigacion y en las fases metodolégicas
previas, hacia los registros administrativos de exportaciones con la finalidad de asignar un
Score de Anomalia a cada transaccion del set de enero 2026, utilizando la estructura de los
“bosques” para generar particiones basadas en los Features definidos con anterioridad.

Para implementar el Isolation Forest se utilizo el software especializado RStudio,
debido a sus ventajas para el procesamiento del modelo. En particular, se empleé el
paquete isotree desarrollado por Cortes (2026)°, que implementa la formulacién base del
Isolation Forest (Liu et al., 2008) y su extension Extended Isolation Forest (Hariri et al.,
2021).

Dentro del paquete isotree, 1a libreria usada fue isoforest, 1a cual posibilita la aplicacion
del Isolation Forest sobre los datos. Para este ejercicio se implementaron 4 variantes al
algoritmo principal de Isolation Forest, el Extended Isolation Forest, Faircut Forest y
Robust Random-cut Forest®.

Tras la revision de la literatura especializada y la naturaleza de los registros adminis-
trativos, se selecciono el Extended Isolation Forest (EIF) como algoritmo principal para la
deteccion de anomalias en los registros de comercio exterior. Esta eleccion se fundamenta
en su mayor robustez frente a la elevada heterogeneidad del valor unitario y en su capacidad
para mitigar los efectos de swamping y masking, fenémenos que pueden sesgar la clasi-
ficacion del algoritmo. Esta decision se corroboré mediante métricas de desempeiio, que
mostraron que el EIF fue la técnica méas robusta para detectar anomalias en las operaciones
de exportacion.

Antes de explicar la parametrizacién del modelo principal y las otras variantes del
mismo, es necesario definir las variables de las cuales se alimentan los algoritmos.

3.5.1. Definicion de los atributos

La seleccion adecuada de los atributos del modelo es crucial, ya que de ella depen-
de directamente su capacidad de clasificacion. Como sefiala Ski (2024), la seleccién de
atributos tiene un impacto significativo en el poder predictivo del modelo; por ello, estos
deben definirse cuidadosamente.

SDisponible en el repositorio oficial de CRAN: https://cran.r-project.org/web/packages/isotree/index.html
®la implementacién de las distintas variantes del modelo corresponden a cambios en los pardmetros del
algoritmo base
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En la presente investigacion, el vector de atributos se conformé a partir de las variables
que fueron creadas mediante el proceso de la ingenieria de atributos (feature engineering),

las que se detallan en la siguiente tabla:

Cuadro 1: Definicién del vector de atributos (Features) para el EIF

Atributo

Descripcion

Justificacion técnica

Mesgin

Mes s

Partida sin historia

anp

Aln(VU),

AVU,.;

Seno del componente mensual

Coseno del componente mensual

Indicador binario de ausencia de
historia.

Puntaje Z-score del registro.

Diferencia logaritmica entre el
VU del registro y su inmediato
anterior.

Diferencia entre el VU del regis-
tro y la mediana resultante del
fallback.”

Codifica ciclicamente el tiempo
para preservar la proximidad en-
tre diciembre y enero, y captura
la estacionalidad anual.

Complementa la codificacion
ciclica temporal para representar
la estacionalidad de forma conti-
nua.

Identifica registros sin historia y
previene la introduccién de ses-
gos en el cédlculo del puntaje.

Mide la desviaciéon del valor
unitario respecto de la media-
na; aplica una transformacién
logaritmica y un capping en
[—15; 15] para neutralizar el rui-
do.

Afiade un componente de control
histérico y tendencial al modelo
al incorporar el cambio mensual.

Mide la desviacion absoluta del
VU frente al valor de referencia
de mercado; afiade una perspecti-
va histdrica y captura anomalias
en su escala original, comple-
mentando el enfoque logaritmi-
co.

Fuente: Elaboracién propia.

Los atributos no fueron elegidos al azar; se evalu6 el desempefio de distintas com-
binaciones de variables y transformaciones antes de definir el vector de atributos final.
Asimismo, esta seleccion se fundamenta metodologicamente en la necesidad de capturar,
de forma multidimensional, las anomalias en el comercio exterior. Por ello, se integran
variables que reflejan la magnitud y proporcion de los cambios, la consistencia histérica
mediante 16gicas de fallback, asi como patrones estacionales y tendenciales. De esta forma,
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el algoritmo dispone de una amplia base de informacion para optimizar la deteccion de
registros andmalos.
3.5.2. Parametrizacion de los algoritmos

Asi como es relevante definir correctamente el vector de atributos, también lo es
establecer adecuadamente los parametros con los que se construye el modelo, ya que de
ellos depende la variante del IF utilizada y, en consecuencia, los resultados obtenidos.

Cuadro 2: Configuracion técnica de los modelos de aislamiento evaluados

Parametro IF Estandar Extended IF Fair Cut IF Robust IF

ntrees 200 200 200 200

sample_size 256 256 256 256

ndim (Cortes) 1 V6 1 1

coefs - Normal Normal -

ntry - V6 1 -

prob_avg_gain 0 0 0 1

Enfoque Particiones  eje- Hiperplanos alea- Balanceo de cor- Ganancia de infor-
paralelas torios tes macién

Fuente: Elaboracién propia basada en la implementacién del paquete isotree.

Respecto de la parametrizacion del modelo Extended Isolation Forest, la configuracion
responde a una calibracién precisa de su arquitectura interna, orientada a la estabilidad
estadistica. En primer lugar, el nimero de arboles se fij6 en ntrees = 200 y el tamaino de
muestra en sample_size = 256, con el fin de garantizar la convergencia del puntaje de
anomalia y mitigar los efectos de swamping y masking. Por otro lado, 1a dimensionalidad de
las particiones se establecié en ndim = \/1_98. Esta decision metodoldgica se fundamenta en
la necesidad de reforzar la robustez del modelo frente a la maldicién de la dimensionalidad
(Liu et al., 2012). Con ello, se incrementa la diversidad estructural del bosque al forzar a
los arboles individuales a utilizar combinaciones aleatorias de atributos. De esta manera,
se evita que atributos ruidosos o con magnitudes desproporcionadas sesguen la capacidad
de deteccion de anomalias del algoritmo, y se favorece que las anomalias se aislen por las
propiedades del modelo y no por sesgos geométricos del espacio global. Para mejorar su
precision, se optimiz0 la seleccion de cortes mediante ntry = 4/p; este parametro evalia
multiples candidatos de corte en cada nodo del bosque (generacién de hiperplanos) y
selecciona aquel que maximiza la ganancia de informacién local.

8Si bien Hariri et al. (2021) sugieren utilizar el total de dimensiones para generar una estructura global, en
esta investigacion se emplea un submuestreo de atributos como estrategia de regularizacion frente al posible
sobreajuste del modelo
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Una vez calibrados los parametros del Extended Isolation Forest, los cuales permiten
optimizar la deteccidon de anomalias en los registros de comercio exterior, resulta pertinente
explicar como se establecio el threshold, o umbral, que permite clasificar un registro como
anomalo o normal. A continuacion, se detalla el procedimiento seguido y las justificaciones
metodoldgicas utilizadas para definir este limite.

3.5.3. [Especificacion del umbral de clasificaciéon

Como senalan Tamakloe et al. (2025), definir correctamente un umbral de anomalia
constituye un aspecto critico del modelo. Dado que de ello dependen los resultados que
este arroja, un umbral mal seleccionado puede generar un exceso de falsos positivos o
permitir que anomalias reales sean clasificadas como datos normales. En este contexto, debe
establecerse un umbral que permita clasificar los registros segtin su puntaje de anomalia;
los autores recomiendan que un experto determine dicho punto de corte. Sin embargo,
al tratarse de un método manual, este enfoque resulta subjetivo y poco practico para un
sistema automatizado.

Originalmente, Liu et al. (2008) definian su umbral de anomalia en 0,60°. Sin em-
bargo, la definicién del umbral clasificador depende de las caracteristicas de los datos y la
naturaleza del score predecido, por lo que para este ejercicio se definié el umbral en 0,70.
La regla de clasificacion se define de la siguiente forma:

0, sis; <0,70
1, sis; >0,70

(29)

e
1

donde s; es el score de anomalia del registro 7, §; = O indica un registro normal y ; = 1
indica un registro anémalo.

La determinacién del umbral critico para este ejercicio se realiz6 mediante un proceso
de tres etapas. En primer lugar, se 1levé a cabo un andlisis de sensibilidad!® para evaluar
la estabilidad del modelo. Este ejercicio consistid en examinar iterativamente distintos
umbrales dentro del rango [0,30; 0,90], con incrementos de 0,01. Ello permitié observar el
nimero de anomalias capturadas para cada valor del umbral, asi como identificar un punto
de corte que estabilizara la capacidad predictiva del modelo. En este contexto, el umbral
optimo es aquel que minimiza los falsos positivos y asegura que la clasificacion responda
a anomalias efectivas, y no a la volatilidad de los datos o de los atributos.

Como se observa en el anexo H, el niimero de registros clasificados como anémalos se

9Cabe mencionar que los autores de la investigacién mencionada definieron este umbral para un ejercicio
realizado con una base de datos sintética

10Las pruebas de sensibilidad del umbral se realizaron sobre las predicciones del Extended Isolation Forest
definido anteriormente.
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reduce de manera marcada entre los umbrales 0,35 y 0,60, y tiende a estabilizarse a partir
de 0,70. Este comportamiento respalda la seleccion de dicho valor como punto de corte,
en la medida en que permite reducir la presencia de falsos positivos sin comprometer la
deteccion de anomalias relevantes.

En segundo lugar, este umbral se validé mediante juicio experto, al contrastar el
conocimiento sobre la dindmica de los registros aduaneros con el anélisis de los puntajes
predichos por el modelo.

Finalmente, para dotar al procedimiento de mayor robustez y objetividad, se aplicaron
diversas pruebas de validacion estadistica que respaldaron la pertinencia del valor selec-
cionado. Para evaluar la estabilidad distribucional del umbral, se analiz6 su posicién con
respecto al primer y segundo momento de la distribucion de los puntajes de anomalia.
En primer lugar, se calcularon la media aritmética () y la desviacion estandar (o) de las
observaciones. A partir de estos parametros, se realiz6 una simulaciéon de Monte Carlo
basada en 10.000 iteraciones de una distribucion nula con las caracteristicas de los datos
observados, N (u, o2). Los resultados de este ejercicio muestran que la probabilidad de que
un puntaje supere el umbral critico definido debido tnicamente a fluctuaciones aleatorias
es inferior al 0,1 %. Por lo tanto, el umbral seleccionado se ubica en una de las colas
extremas de la distribucion, lo que respalda que las anomalias detectadas correspondan
a observaciones estructuralmente atipicas y relevantes para el monitoreo continuo de las
operaciones de exportacion.

4. RESULTADOS

Una vez ejecutado el algoritmo de Isolation Forest y sus variantes, los resultados
obtenidos de la clasificacion se resumen en la siguiente tabla, construida sobre un total de
15.055 observaciones.

Como se observa en la Tabla 3, la proporcidn de registros andmalos es baja, corres-
pondiendo a menos del 1 % del total de la muestra. Por lo tanto, se cumple con la definicion
de anomalia propuesta por Liu et al. (2012), quienes establecen que estas observaciones
son escasas y distintas, por lo que pueden aislarse con mayor facilidad.

Cuadro 3: Comparacion de anomalias detectadas por variante del modelo

Modelo Anomalias Porcentaje de anomalias

EIF 94 0,62 %
Robust 67 0.45 %
Fair Cut 50 0,33 %
Estandar 16 0,11 %

Fuente: Elaboracion propia.
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Adicionalmente, estos resultados son consistentes con la teoria de los bosques de
aislamiento respecto del desempefio de sus distintas variantes. En particular, el Extended
Isolation Forest es el modelo que identifica el mayor nimero de anomalias, seguido por
el Robust Isolation Forest, el Fair Cut Isolation Forest y, finalmente, la especificacion
estandar. Este patron sugiere que la variante EIF ofrece una mayor capacidad de deteccion
en este conjunto de datos, al identificar observaciones atipicas que otras especificaciones
no logran aislar.

Dado el enfoque no supervisado del algoritmo, se definié un Ground Truth mediante
un proceso de validacion de los resultados del modelo realizado por expertos. El proceso
de validacion de resultados se resume en el anexo M.

Para evaluar y comparar el desempefio de los distintos modelos, es necesario contar
con métricas de validacion. Tamakloe et al. (2025) sefialan que, en modelos de clasificacion,
suele recurrirse a indicadores como el recall, 1a precision 'y el F1-score. Sin embargo, dado
que en este caso se trata de un modelo no supervisado y de una base de datos de gran
volumen, una de las principales limitaciones fue el calculo conjunto de estas métricas para
el total de fest set. Por ello, en este ejercicio Gnicamente se estimé la precision para todos
los modelos, la cual se calculé de la siguiente manera:

Tasa de verdaderos positivos

Precision = (30)

Tasa de verdaderos positivos + Tasa de falsos positivos

Los resultados se presentan en la siguiente tabla:

Cuadro 4: Precision por variante del modelo

Modelo Anomalias Falsos positivos Verdaderos positivos Precision

EIF 94 17 77 81,91 %
Robust 67 26 41 61,19 %
Faircut 50 11 39 78,00 %
Estandar 16 0 16 100,00 %

Fuente: Elaboracion propia.

Estos hallazgos respaldan el uso del EIF como el algoritmo principal para la generacion
de alertas en los registros de exportacion de comercio exterior. Si bien la especificacion
estandar alcanza una precision de 100 %, identifica unicamente 16 anomalias, lo que sugiere
que su capacidad de deteccion de anomalias es muy limitada. En contraste, el Extended
Isolation Forest no solo detecta el mayor nimero de anomalias, sino que también tiene una
precision alta; esto indica que efectivamente la configuracion del modelo y sus atributos
permiten que se detecten las anomalias relevantes y se ignore el ruido estadistico.

Por su parte, el Fair Cut Isolation Forest presenta un alto desempefio, menor que el
Extended Isolation Forest y superior a la del Robust Isolation Forest; sin embargo, detecta
un menor nimero de anomalias que el primero. Si bien el Robust Isolation Forest es el
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segundo modelo que captura una mayor proporcion de anomalias, su precision sugiere que
estas corresponden a falsos positivos. En conjunto, los resultados presentados demuestran
que el modelo que mejor balance entre precision y capacidad de deteccion de anomalias
es el Extended Isolation Forest.

Dado que el ground truth definido no cuenta con un etiquetado previo que permita
realizar una validacion cruzada convencional (k-fold, leave-one-out) no es posible calcular
el recall sobre el total de la base de datos, por lo tanto, se realizé un experimento de
validacion externa. Este consisti6 en inyectar un conjunto de anomalias controladas sobre
una muestra y evaluar la capacidad de deteccion del modelo. En particular, se seleccion6
una muestra representativa de 375 observaciones previamente definidas y validadas como
normales; posteriormente, 50 de estas observaciones fueron perturbadas con anomalias en
el valor unitario y el modelo se ejecutd sobre esta base de datos sintética.

Como se observa en el anexo N, de las 50 anomalias inducidas el modelo identifico
correctamente 30, lo que representa un recall o sensibilidad del 60 %. Cabe destacar que
el modelo no gener6 falsos positivos dentro del grupo de 325 registros normales; por tanto,
su especificidad fue del 100 %. Esto confirma, ademés, que el umbral de anomalia fue
adecuadamente definido y que el modelo es robusto frente a las anomalias detectadas. En
conjunto, estos resultados muestran que, aunque el modelo es conservador y tiende a ignorar
anomalias marginales, posee una alta eficacia para detectar desviaciones estructurales que
representan variaciones atipicas significativas.

En el anexo J se observa la relacion entre el logaritmo del valor unitario y el puntaje
de anomalia asignado por el modelo. La mayor parte de las operaciones se concentra
en niveles de anomalia inferiores a 0,50, lo que corresponde, en general, a registros
comerciales normales. En contraste, las observaciones clasificadas como andmalas se
ubican por encima del umbral critico de 0,70. Cabe destacar que las anomalias detectadas
no se limitan a valores unitarios extremos, sino que corresponden a observaciones que
rompen con su comportamiento historico o con la dinamica esperada del mercado.

Como se observa en el anexo I, la distribucién de los puntajes del modelo evidencia
una clara concentracidn de registros en el intervalo [0,35; 0,60]. Esta configuracién permite
distinguir las anomalias estructurales, ubicadas en el extremo derecho de la distribucion,
las cuales son aisladas a partir del umbral critico definido y validado previamente.

4.1. Pruebas post-estimacion y explicabilidad del modelo

Dado que uno de los principales inconvenientes de los modelos de aprendizaje au-
tomatico es la explicacion de su l6gica interna y su interpretabilidad, para este ejercicio se
aplicaron dos pruebas post-estimacion: Local Interpretable Model-Agnostic Explanations
(LIME) (Ribeiro et al., 2016) y Permutation Feature Importance (Altmann et al., 2010;
Breiman, 2001). La primera metodologia permite evaluar localmente la decision del mo-
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delo, mientras que la segunda sirve para identificar cuales son las variables mds relevantes
mediante la permutacion de los atributos.

Segtn los resultados de LIME (revisar anexo K) las variables que mads inciden en la
deteccion de anomalias son AVU,,;, AIn(VU); y, en menor medida, Z,,. Por otro lado,
Fartida sin historia, Mesg,, y Mes.,s no presentan grandes aportes, por lo cual el modelo
se basa en las desviaciones estructurales del valor estacionario mas que en componentes
estacionales.

Los resultados del ejercicio de permutacién de atributos que se observa en el anexo L,
confirman lo explicado por LIME. Como se evidencia, la mayor caida en la capacidad de
deteccion de anomalias se observa cuando se permutan AVU,, ; y Aln(VU);, mientras que
Z.qp también presenta un efecto relevante pero menor!! Sin embargo, cuando se permutan
Mesgi, y Mesc,s no existe cambio en el desempeiio del modelo, y la de Partida sin
historia incrementa el conteo de anomalias, esto sugiere que estas variables cumplen un
rol contextual mas que productivo para el modelo.!? De forma conjunta, ambas pruebas
confirman que la capacidad de deteccidén del modelo estd determinada por variables que
capturan principalmente las alteraciones del valor unitario.

Respecto del riesgo de sobreajuste, el EIF incorpora regularizacion estructural me-
diante submuestreo aleatorio (¢ = 256 < n =703.169), lo que impide que cualquier arbol
individual memorice el conjunto de entrenamiento (Liu et al., 2012). La estabilidad del
score ante distintas semillas aleatorias fue verificada mediante 20 réplicas independientes
del modelo, con una tasa de concordancia en la clasificacion binaria superior al 95 %.

5. LIMITACIONES

Las principales limitaciones del trabajo se relacionan con las caracteristicas de la
informacion disponible. Los registros de las transacciones comerciales suelen ser intermi-
tentes; sin embargo, esta condicion no responde necesariamente a una baja calidad de la
fuente ni a deficiencias en el proceso de recopilacion de datos, sino a la propia naturaleza
del comercio internacional. En efecto, un operador no necesariamente exporta el mismo
producto todos los meses, y los flujos comerciales pueden estar sujetos a fluctuaciones
estacionales o a shocks de demanda que explican dicha intermitencia. No obstante, esta
caracteristica dificulta la construccion de series historicas completas para la combinacién
exportador-pais—partida, 1o que complejiza la definicion de qué debe considerarse una
anomalia especifica para cada combinacion.

Otra limitacion se relaciona con la granularidad de los datos. En los registros ad-

Estas tres variables resultaron estadisticamente significativas al 1 % al aplicar una permutacién Monte
Carlo con 100 iteraciones. El p-valor se calculé como la probabilidad de obtener, tras la permutacién, un
nimero de anomalias igual o superior al observado sin permutar.

12Estas tres variables no resultaron significativas a los niveles de confianza analizados.

38



ministrativos de la SENAE, el nivel mas desagregado de informacién corresponde a la
Declaracién Aduanera de Exportacion (DAE), que asigna un c6digo tnico a cada item
dentro de una misma operacion comercial. Dado que este identificador tiene un caracter
estrictamente transaccional, cambia en cada nueva operacion, lo que impide construir una
serie historica continua para un mismo flujo, incluso cuando un mismo exportador envia
exactamente el mismo producto en distintos momentos. Por esta razén, la metodologia
desarrollada no pudo aplicarse al nivel mas bajo de desagregacion, sino a un nivel de
agregacion superior.

6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En conclusidn, los resultados obtenidos a partir de la implementacién del algoritmo
Extended Isolation Forest permiten afirmar que el uso de técnicas de aprendizaje automati-
co representa una mejora sustancial en la fiscalizacién de registros administrativos. La
robustez del modelo se valida mediante las pruebas post-estimacion, su significancia es-
tadistica y su desempeiio general, los cuales muestran una jerarquia clara en la definicion
de una anomalia. En particular, AVU,,; y Aln(VU); constituyen los principales pilares
de la capacidad de aislamiento del algoritmo, con reducciones aproximadas del 77,6 % y
56,38 % en la deteccion de anomalias cuando estas variables son permutadas. Este hallazgo
confirma que el valor unitario actia como una sefial central para identificar inconsisten-
cias en los registros administrativos y sugiere que las anomalias en el comercio exterior
ecuatoriano se manifiestan como quiebres estructurales en los valores declarados, es decir,
como desviaciones atipicas respecto del comportamiento esperado.

Asimismo, orientar este ejercicio hacia un marco de inteligencia artificial explicable
(XAI), mediante la integracion de técnicas como LIME y la importancia por permutacion,
refuerza la validez de los resultados obtenidos, ya que garantiza que el algoritmo no
funcione como una «caja negra», sino como una herramienta transparente y explicable para
comprender las decisiones del modelo en el contexto de los registros de comercio exterior.
Este enfoque reduce la incertidumbre en la formulacién de los puntajes de riesgo y facilita
la toma de decisiones informadas en los procesos de auditoria y control aduanero. En suma,
el modelo propuesto optimiza la identificacion de registros anomalos bajo un umbral critico
superior a 0,70 y, ademds, ofrece un marco metodolégico innovador, robusto, escalable y
auditable que contribuye a fortalecer la integridad de las estadisticas de comercio exterior.

A partir de los resultados presentados, se recomienda que futuras investigaciones reali-
cen un benchmark para comparar el desempeno y la eficacia del Extended Isolation Forest
frente a otros algoritmos de machine learning. En particular, seria pertinente contrastarlo
con modelos basados en densidad, como Local Outlier Factor y DBSCAN; con modelos
basados en distancia, como k-Nearest Neighbors y ORCA; con enfoques de clasificacion,
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como One-Class SVM; y con métodos de aprendizaje profundo, como Autoencoders y
Variational Autoencoders. Asimismo, convendria profundizar en otras variantes de la fa-
milia Isolation Forest que no fueron consideradas en este estudio, con el fin de identificar
posibles mejoras en la capacidad predictiva del modelo.

Por otro lado, seria fundamental incorporar algoritmos de Procesamiento de Lenguaje
Natural (PLN) para aumentar la precision de las auditorias sobre los registros de comer-
cio exterior. Estas herramientas permitirian agrupar variedades de producto a partir de la
descripcién comercial y técnica contenida en las declaraciones aduaneras, con el objetivo
de alcanzar un nivel de granularidad superior al utilizado en este estudio y, de ese modo,
reducir el ruido generado por la heterogeneidad de los productos dentro de una misma par-
tida. Adicionalmente, para reforzar la transparencia del modelo, se recomienda incorporar
SHAP (SHapley Additive exPlanations) como una técnica complementaria que fortalezca
la explicabilidad global del algoritmo y profundice el enfoque de Inteligencia Artificial
Explicable.
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ANEXOS

ANEXO. A HETEROGENEIDAD DEL VALOR UNITARIO EN-
TRE CATEGORIAS DE EXPORTACION

~12x

diferencia

Valor Unitario (USD/kg) - escala logaritmica

Flores frescas Banano Camardn Cacao Rosas Chatarra
(0603) (0803) (0306) (1801) (D603) metdlica (7204)

Fuente: Elaboracién propia.
Nota. Heterogeneidad en las escalas del valor unitario entre categorias de exportacion ecuatorianas. Un
unico umbral absoluto de rareza no puede funcionar correctamente cuando las distribuciones difieren en
ordenes de magnitud entre categorias.
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ANEXO. B FAMILIA DE ALGORITMOS ISOLATION FOREST

Isolation Forest (iForest)
Liu, Ting & Zhou (2008, 2012)

SCiForest Extended Isolation Forest (EIF) iForest++ / Otras variantes
Liu, Ting & Zhou (2010) | Hariri, Kind & Brunner (2019) J Bandaragoda et al. (2014)

Cortes oblicuos,
combinaciones lineales)

Submuestra adaptativa,
particién por masa

Elimina sesgos axis-aligned

EIF con extension Deep Isolation Forest
de nivel (depth) Liu et al. (2023)

l 2008/10 l 2019 l 2023 l 2024+
b
>

2024+ Linea de desarrollo temporal (referencial)

Fuente: Elaboracion propia.
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ANEXO. C PRINCIPIO DE AISLAMIENTO

Aislamiento: anémala vs. normal
OBSERVACION ANOMALA OBSERVACION NORMAL

=1
(andma

=4
(mormal)

Distribucion de E[h(x)] sobre m arboles

0.6

B Observaciones andmalas (s — 1) ||

B Observaciones normales (s — )

0.5

I
I
I
I
I
I
I
0.4 :

0.3

Densidad

0.2

0.1

0.0
2 4 [ 8 10 12 14

Longitud de camino promedio E[h(x)]

Fuente: Elaboracién propia.
El principio de aislamiento. Arriba: un arbol aisla a una observacion anémala en
menos pasos, mientras que una normal requiere muchos mas. Abajo: distribucion de

longitudes de camino promedio E[h(x)] sobre m drboles; la separacion entre normales y
anomalas fundamenta el score s(x).
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ANEXO. D IMPACTO DE LA WINSORIZACION

Categoria Total Porcentaje ( %)
Total de datos 703.169 100 Y%
Datos sin cambios 578.001 82 %
Reemplazo Ps 62.393 9 %
Reemplazo Pos 62.775 9 %

Fuente: Elaboracion propia.



ANEXO. E FLUJOGRAMA DEL TRATAMIENTO DE LAS BASES
DE DATOS

Base de Datos SENAE
Ene 2022 - Ene 2026

Limpieza de Registros:
Nulos e Inconsistencias

I

Transformacién Inicial

Valor Unitario y Logaritmos

I

Creacion de Variables de
Apoyo:
Ciclos Estacionales y Conteo
Histérico

Divisién de Datos

Historica

Train Set:
Ene 2022 - Dic 2025

Ejercicio
A 4
Tratamiento de Outliers:
Winsorizacién P5 y P95
v
Célculo de Referentes
Histéricos: Test Set
Medianas Estacionales y Ene 2026
Globales

Feature Engineering
Especializado

Calculo de Deltas Logaritmicos | | Calculo de Z-Scores Robustos |

~

| Input Final para Isolation Forest |

Fuente: Elaboracion propia
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ANEXO. F VOLUMEN DE OBSERVACIONES DE LAS BASES

UTILIZADAS
Base N. Observaciones Periodo
Base histérica (Train set) 703.169 Enero 2022 — Diciembre 2025
Base de ejercicio (Test set) 15.055 Enero 2026

Fuente: Elaboracién propia.

ANEXO. G EFECTO DE LA TRANSFORMACION LOGARITMI-
CA DEL VALOR UNITARIO

Distribucion del VU (escala original)

0.10
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C
at

005
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(99% de los datos)
0.00 - = T
0 20 40
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>.|3r-:_v.\mac\-:'-n normal
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067 centrada
o
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o
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C
@
[

0.2
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Fuente: Elaboracién propia.
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ANEXO. H ANALISIS DE SENSIBILIDAD DEL UMBRAL
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Fuente: Elaboracion propia.

Anomaly Score (Threshold)
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ANEXO. I DENSIDAD DEL PUNTAJE DE ANOMALIA
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Puntaje de anomalia (Extended Isolation Forest)

Fuente: Elaboracién propia

ANEXO. J RELACION ENTRE EL PUNTAJE DE ANOMALIA Y
EL LOGARITMO DEL VALOR UNITARIO
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Fuente: Elaboracion propia
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ANEXO. K IMPACTO PROMEDIO DE LOS ATRIBUTOS SEGUN

LIME
Atributo Impacto promedio
AVU,,.+ 0,17900
Aln(VU), 0,11100
Zeap 0,03520
Partida sin historia 0,01200
Mescos 0,00942
Mesgin 0,00755

Fuente: Elaboracion propia.

ANEXO. L RESULTADOS DE LA PERMUTACION DE ATRIBU-

TOS

Atributo permutado Anomalias recogidas Variaciéon
Original 94 0%
Aln(VU), 41 -56.38 %
AVU,, ¢ 21 -77.66 %
Zeap 79 -15.96 %
Mesgin 94 0 %
Mes o 94 0 %
Partida sin historia 96 2.13 %

Fuente: Elaboracién propia.

ANEXO. M PROCESO DE VALIDACION DE RESULTADOS

Fase

Actividad

Objetivo

I. Seleccion de anomalias

II. Analisis de contexto

II1. Clasificacion final

Filtrado de registros con score
> 0,70.

Revision de series histdricas del
exportador, partida y pais.
Etiquetado final: Anomalia ver-
dadera vs. falso positivo.

Identificar candidatos a ano-
malia.

Descartar shocks de mercado
genuinos.

Establecer la métrica de preci-
sién.

Fuente: Elaboracion propia.
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ANEXO. N EVALUACION DE SENSIBILIDAD MEDIANTE PER-
TURBACION SINTETICA

Realidad del Dato Prediccion del Modelo (EIF) Total

Anomalia Normal
Anomalia Inyectada 30 20 50
Dato Normal (Control) 0 325 325
Total 30 345 375

Fuente: Elaboracion propia.
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