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1.6 Resumen 
 

Este trabajo de investigación se focaliza en el desarrollo de un modelo de aprendizaje no supervisado para poder 

detectar un riesgo potencial de lavado de activos por varias actividades económicas en Ecuador. Analizando datos 

económicos y sociales a nivel de cantones y provincias en el periodo de 2013 a 2023. Cuyos resultados serán 

presentados en visualizadores geográficos para un entendimiento rápido de las provincias que presentan un 

mayor riesgo a nivel de actividad económica.  

Este estudio aprovecha de los modelos de aprendizaje no supervisados los cuales son una rama del Machine 

Learning, que se caracteriza por trabajar con bases de datos sin etiquetas, al analizar patrones y el 

comportamiento de los datos. El modelo propuesto parte de una técnica de agrupamiento conocida como K-

medias y también de una simulación de Montecarlo que en conjunto pueden identificar potenciales actividades 

ilícitas en el sistema financiero. Los resultados demuestran la efectividad de los modelos de aprendizaje no 

supervisado, toda vez que, al emplear datos públicos, estos modelos pueden ser escalados y servir como 

referencia para futuras investigaciones en este campo. 
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1.7 Abstract 
 

This research focuses on the development of an unsupervised learning model to detect a potential risk of money 

laundering using various economic activities in Ecuador. By analyzing economic and social data at the level of 

cantons and provinces in the period of 2013 to 2023. The research results will be presented in geographic displays 

for a quick understanding of the provinces that present a greater risk at the level of economic activity.  

This study takes advantage of unsupervised learning models which are a branch of Machine Learning, which is 

characterized by working with databases without labels, analyzing patterns and the data behavior. The proposed 

model is based on a clustering technique known as K-means and a Montecarlo simulation that together can 

identify potential illicit activities in the financial system. The results demonstrate the effectiveness of 

unsupervised learning models, since by using public data, these models can be scaled and serve as a reference 

for future research in this field. 

Keywords: K-means, Money Laundering, Unsupervised learning, Machine Learning 
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2. Capítulo 1  

2.1 Introducción: 

La Inteligencia Artificial (IA) por medio del Machine Learning ha revolucionado el análisis y procesamiento de 

datos en varias industrias. Dentro de este campo se destacan los modelos de aprendizaje no supervisados, los 

cuales se consideran una herramienta importante para la detección de patrones ocultos en grandes conjuntos de 

datos. A diferencia de los modelos de aprendizaje supervisados, estos pueden operar sin necesidad de etiquetas 

predeterminadas siendo ideales para poder detectar patrones complejos y en evolución. Su capacidad para 

agrupar datos, detectar valores atípicos y otras anomalías es importante para entender el comportamiento 

inusual en grandes conjuntos de datos como se puede presentar comúnmente en delitos financieros y de lavado 

de activos (Aggarwal, 2015).  

El lavado de activos es un delito económico, que se caracteriza por ocultar el origen de los fondos en transacciones 

generalmente basado por actividades económicas ilícitas, amenazando así la estabilidad financiera de los países. 

Por ende, es importante la detección anticipada de los mismos con la finalidad de preservar el buen estado del 

sistema financiero (Schneider, 2019). En este contexto, los modelos englobados en el aprendizaje no supervisado 

ofrecen una ventaja técnica para la detección temprana de un posible delito, permitiendo encontrar 

irregularidades por la presencia de valores atípicos (Liu & Ye, 2021).  

Ecuador como muchos otros países latinoamericanos presentan un importante problema de lavado de dinero, el 

cual afecta directamente a la estabilidad económica y a la confianza pública sobre el sistema financiero. El 

problema también parte de que pese a que existan regulaciones y supervisión por parte de las entidades públicas 

y privadas no es suficiente al aplicar metodologías tradicionales (Unidad de Análisis Financiero y Económico 

[UAFE], 2020). Estas limitaciones generan la necesidad de encontrar nuevas soluciones innovadoras para poder 

procesar datos de manera rápida y efectiva, al encontrar patrones que de otra manera pueden pasar 

desapercibidos. 

El presente trabajo busca aprovechar la necesidad que presenta el país para obtener sistemas más eficientes en 

la detección del lavado de activos. Por lo cual, se presenta un modelo de aprendizaje no supervisado conocido 

como K-means, agrupando a los datos por características homogéneas y heterogéneas entre sí al analizar bases 

de datos económicas y sociales en Ecuador a nivel provincial y cantonal en el periodo 2013 - 2023. El modelo tiene 

como objetivo mejorar la capacidad de detección de irregularidades en los valores declarados de las ventas 

totales de cada actividad económica desagregada acorde a la Clasificación Industrial Internacional Uniforme 

(CIIU), al analizar patrones y anomalías aplicando el modelo propuesto el cual genera un resultado único que se 

compara con los valores declarados, y mediante niveles de riesgo evalúa las actividades económicas cuyos valores 

no tienen concordancia con la base de datos anual generada. Finalmente, los resultados de esta base con los 

Niveles de Riesgo se presentan de forma coroplética por provincia en un visualizador geográfico. 

La estructura del documento se encuentra dividido de la siguiente manera. El Capítulo 1 proporciona una visión 

general del problema del lavado de dinero y su impacto en la economía ecuatoriana. El Capítulo 2 profundiza en 

los antecedentes teóricos y analiza las técnicas de aprendizaje no supervisado y su aplicación a la detección de 

anomalías. El Capítulo 3 describe la metodología utilizada para recopilar y procesar los datos, así como la 

implementación del modelo de aprendizaje no supervisado. El Capítulo 4 presenta los resultados y el análisis, 

mientras que el Capítulo 5 presenta las conclusiones y recomendaciones para futuras investigaciones y 

aplicaciones prácticas. 

 

 

 



2.2 Problema de investigación: 

El lavado de activos es un delito que se caracteriza por ser muy difícil de identificar, dado que, durante los años 

este ha presentado varias adaptaciones y ha ido evolucionando con el tiempo. Por lo tanto, se abre una 

oportunidad para que las empresas financieras y entidades gubernamentales aprovechen a los modelos de 

aprendizaje no supervisado los cuales pueden manejar grandes volúmenes de información para mejorar en la 

detección de posibles patrones anómalos en las transacciones financieras y generar así alertas sobre 

transacciones financieras sospechosas (Liu & Ye, 2021). 

De igual manera es importante aclarar que el lavado de activos se desenvuelve en tres fases catalogadas como 

son: Colocación, Estratificación e Integración, que consisten en el ingreso de los capitales producto de las 

diferentes actividades ilícitas mediante la recepción física de bienes o cualquier naturaleza monetaria en el 

sistema económico o financiero, una vez colocado este dinero, estos fondos se encuentran inmersos dentro de 

la estructura económica o estructura financiera de una institución o empresa, mismos que se mezclan con los 

bienes o capitales ganados o depositados de manera legal y se movilizan a través de varias operaciones 

monetarias ocultando el rastro de los mismos, creando una serie de capas que compliquen la tarea de determinar 

la manera en la cual estos fondos ingresaron en la economía, como paso final los capitales regresan a la economía 

o sistema financiero disfrazados como capitales legítimos, mismos que se reciclan y se convierten en otros bienes 

muebles e inmuebles, negocios fachada que permiten al lavador disfrutar del producto de su ilegalidad y ser 

reinvertido en nuevos delitos (Coplaft, 2010). 

Debido a la forma en como el lavado de activos logra proliferarse dentro del ámbito económico y social del país, 

se ha evidenciado la presencia de este tipo de delito en tres entornos principales; que, partiendo desde lo micro, 

el primer entorno latente identificado son las instituciones financieras privadas, públicas y cooperativas de ahorro 

y crédito, que al tener un acercamiento directo y constante con transacciones en dinero en efectivo pueden ser 

sujetas a ser utilizadas como instrumentos para la proliferación de este tipo de delitos; en segundo lugar, se 

observa a las entidades estatales de control como el Servicios de Rentas Internas (SRI), la Unidad de Análisis 

Financiero y Económico (UAFE), el Banco Central del Ecuador (BCE), la Fiscalía General del Estado (FGE), entre 

otras, que al ser parte de la estructura económica y social son también entes sujetos a ser utilizados como 

segundos entornos en la proliferación del delito de lavado de activos, lo cual ha quedado en evidencia con 

sonados casos, como el Caso Eclipse, en el que la Fiscalía investiga a una presunta red familiar de lavado de 

activos, liderada por un funcionario de la UAFE (https://www.elcomercio.com/actualidad/fiscalia-investiga-red-

familiar-lavado-activos-uafe.html); y como último sujeto tenemos a los medios de comunicación, que al ser los 

que difunden los sucesos cotidianos de nuestra sociedad, son los encargados de trasladar la información hacia la 

ciudadanía, situación que posiblemente expone al país a tener una mala reputación en general, lo que afecta en 

la generación de confianza en los agentes económicos, en las instituciones públicas y el país en general. 

Tomando en consideración a estos stakeholders en primer lugar es imperioso para el sistema financiero público 

y privado como primer línea de defensa del país tener las bases normativas correspondientes para evitar la 

proliferación de este tipo de delito, en este marco la normativa regulatoria de la Superintendencia de Bancos y la 

Superintendencia de Economía Popular y Solidaria han expuesto documentos regulatorios enfocados en las 

necesidades de mercado para la toma de decisiones como la presencia de un estudio de mercado, que permita a 

la primera línea de defensa un panorama claro de dónde y cómo podría actuar. 

En segundo lugar, las entidades estatales de control al tener también un importante grado de participación en la 

proliferación de este tipo de delitos, deberían ser las encargadas de capturar toda la información necesaria para 

la sustentación de denuncias, esto con la finalidad de que su reputación no sea directamente mermada y además 

de que los fondos económicos promovidos en estos posibles sucesos no sean utilizados en la propagación de 

otros delitos relacionados como la corrupción. 

Los medios de comunicación como última línea de defensa, serían los encargados de transmitir la información 

correspondiente de manera contrastada, evidenciando un trabajo investigativo conjunto tanto con las entidades 

financieras como con las de control, para elevar en la sociedad en su conjunto la tranquilidad de recibir 



información real y útil de la situación actual del país; así como, de las medidas que se estén encaminando en los 

sectores público y privado, para evitar la propagación de estos delitos, creando un clima de mayor seguridad para 

todos. 

La presente investigación está centrada en proponer un modelo de aprendizaje no supervisado que analice los 

datos de las ventas totales declaradas en un periodo que comprende desde el año 2013 al 2023 con la finalidad 

de generar patrones, en donde, se puedan encontrar anomalías sobre posibles indicios de actividades económicas 

que pueden presentar una probabilidad de riesgo de lavado de activos clasificadas por grupo económico y por 

provincia.  

La finalidad de este modelo es pretender mejorar los enfoques tradicionales actuales en los que se desenvuelve 

la lucha y seguimiento de actividades ilícitas o delitos relacionados al lavado de activos en las instituciones 

financieras y económicas del país, toda vez que pese a que poseen un marco regulatorio y normativa vigentes, 

han existido casos de corrupción que han mostrado la falta de innovación, tomando en consideración la fusión 

de ciertas herramientas de análisis de datos actuales como mecanismos de Machine Learning, que permitan una 

detección temprana mediante señales de alerta de estos actos ilícitos. 

2.3 Objetivos: 

Objetivo General:  

Desarrollar un modelo de aprendizaje no supervisado para detectar patrones y anomalías relacionados con el 

lavado de activos en Ecuador a nivel provincial, utilizando datos económicos y sociales correspondientes al 

período 2013-2023 para ser representado en un mapa coroplético. 

Objetivos Específicos: 

• Recopilar y procesar información de varias fuentes, como el Servicio de Rentas Internas (SRI), el Instituto 

Ecuatoriano de Estadística y Censos (INEC) y el Observatorio Ecuatoriano de Crimen Organizado (OECO), 

para encontrar anomalías relacionadas al lavado de dinero. 

• Implementar algoritmos de aprendizaje no supervisado para la detección de anomalías como clustering 

haciendo hincapié en identificar patrones sospechosos en los datos. 

• Evaluar la eficacia del modelo desarrollado mediante técnicas de validación y análisis comparativo con 

otros enfoques (Alvarez-Melis & Jaakkola, 2018). 

• Presentar los resultados obtenidos en formato cartográfico para mejorar la compresión de los 

stakeholders (Berisha et al., 2021). 

3. Capítulo 2  

3.1 Contexto de Industria:  

El lavado de activos es un delito que implica el proceso de convertir recursos económicos obtenidos ilícitamente 

en activos aparentemente legítimos. Esto tiene un impacto importante en la economía global, ya que contribuye 

a la continuación de actividades criminales como el tráfico de drogas, el fraude financiero, el terrorismo y la 

corrupción. El lavado de activos en Ecuador sigue siendo un desafío para las agencias gubernamentales y las 

instituciones financieras debido a las diferentes metodologías que se utilizan por parte de los delincuentes para 

evadir la detección temprana de esos esquemas (Unidad de Análisis Financiero y Económico UAFE, 2020). 

En Ecuador, las tipologías de lavado de activos identificadas muestran un uso de diversas estrategias sofisticadas 

para incluir dinero ilegal en la economía formal. Dentro de las más comunes se encuentran el uso de 

documentación fraudulenta para adquisición de bienes de alto valor económico, el uso indebido de productos 

financieros por parte de personas políticamente expuestas (PEP) y una gran parte de estos capitales es trasladado 

a países considerados como paraísos fiscales. Estas prácticas no sólo conducen a que la sociedad ponga en tela 

de juicio la integridad del sistema financiero, sino que también afecta a la estabilidad económica y social. 



Dentro del lavado de activos una de las principales preocupaciones es la creación de empresas ficticias o empresas 

fantasmas, las cuales a menudo carecen de operaciones comerciales genuinas. Mismas que se caracterizan por 

justificar movimientos financieros ilícitos por medio de facturación ilegal o transferencias de fondos a través de 

cuentas bancarias (UAFE, 2020). Este modo de operación permite a los delincuentes transferir grandes cantidades 

de dinero sin que se generen sospechas inmediatas, complicando los esfuerzos de las autoridades para dar rastro 

y recuperar estos activos ilícitos. 

En el contexto legal Ecuador ha presentado avances para enfrentarse a estas amenazas. La Ley Orgánica de 

Prevención, Detección y Erradicación del Delito de Lavado de Activos y del Financiamiento de Delitos, junto con 

las regulaciones emitidas por la Unidad de Análisis Financiero y Económico (UAFE) y la Superintendencia de 

Bancos, establecen un robusto marco normativo para la identificación y prevención del lavado de activos y delitos 

relacionados al terrorismo. Sin embargo, la efectiva aplicación de dichas normas depende de la capacidad de las 

instituciones financieras para implementar controles internos adecuados y reportar actividades sospechosas de 

manera oportuna a los entes reguladores (UAFE, 2020). 

Tomando en cuenta este contexto, la aplicación de nuevas tecnologías, como el aprendizaje automático, 

supervisado y no supervisado, se presenta como una herramienta esencial para mejorar la detección y prevención 

del lavado de activos. Debido a esta razón los modelos de aprendizaje no supervisado que tienen la capacidad de 

analizar grandes volúmenes de datos para identificar patrones y anomalías podrían proporcionar formas que 

indiquen probabilidades de la presencia de actividades ilícitas, lo que permite una respuesta más rápida y precisa 

por parte de las autoridades y las instituciones financieras (Gopinath, 2020). 

3.2 Análisis PESTEL 

Una vez identificado el contexto en el cual se encuentra el país, se realizó un análisis PESTEL que engloba las 

siguientes siglas: Político, Económico, Social, Tecnológico, Ecológico (Ambiental) y Legal el cual nos permite 

identificar los distintos factores externos que podrían influir en la implementación y el éxito del modelo 

propuesto. 

• Político:  

Los temas que se encuentran en juego dentro del ámbito político es la estabilidad y la existencia de 

marcos regulatorios, toda vez que los mismos deben ser fuertes para la implementación de sistemas 

efectivos para la detección de indicios o la probabilidad de la existencia de delitos de lavado de activos, 

así como también de sus delitos relacionados. Por esta razón, las políticas deben alinearse con los 

estándares internacionales establecidos por el Grupo de Acción Financiera Internacional (GAFI) y la 

Unidad de Análisis Financiero y Económico (UAFE) (FATF, 2021); además, de la Codificación de las Normas 

de la Superintendencia de Bancos relacionadas a las Normas de Control para las Entidades de los Sectores 

Financieros Público y Privado. 

 

• Económico:  

Dentro del factor económico se puede estimar que los costos en infraestructura y tecnología son 

elevados, tomando en cuenta que se necesitan membresías externas para poder almacenar, revisar y 

analizar los datos; sin embargo, es un gasto justificable dado que el poder implementar una tecnología 

de este estilo puede ayudar a la reducción de pérdidas financieras, siendo este el principal incentivo (Liu 

& Ye, 2021).  

 

• Social:  

Se puede fortalecer la percepción pública en el sistema financiero y las instituciones del país con la 

implementación de tecnologías que mejoren la detección de actividades ilícitas. Adicionalmente, las 

entidades financieras al implementar equipos para la detección del lavado de activos generarán nuevas 

oportunidades de empleo en sectores como la ciencia de datos, unidades de cumplimiento y el análisis 

financiero (Schneider, 2019). 

 



• Tecnológico:  

La constante evolución de tecnologías de inteligencia artificial y de Big Data es primordial para el éxito de 

este tipo de proyectos. El uso de servicios en la nube, que permitan una escalabilidad y un procesamiento 

de datos eficientes, mismo que puede estar acompañado de innovaciones tecnológicas (Gopinath, 2020). 

 

• Ecológico:  

Aunque no directamente relacionado con el proyecto, el uso de infraestructuras tecnológicas sostenibles 

y eficientes en términos de energía puede contribuir positivamente a la reputación de las instituciones 

involucradas (Gómez & Martínez, 2020). 

 

• Legal:  

El proyecto al implementarse debe alinearse con el cumplimiento de las normativas de protección de 

datos y privacidad, para garantizar que el proyecto cumpla con las leyes locales e internacionales. Las 

instituciones deben estar preparadas para enfrentar posibles desafíos legales relacionados con la gestión 

de datos sensibles, esto sumado a que se debe presentar un respaldo legal una vez el proyecto empiece 

a generar resultados (UNODC, 2020). 

3.3 Nivel Técnico 

El proyecto presenta una ventaja al utilizar bases de datos públicas, sin embargo, para poder ponerlo en marcha 

en instituciones financieras o gubernamentales se necesita la implementación de una robusta infraestructura que 

esté basada en trabajos en la nube.  

Es primordial que esta infraestructura permita la recolección, almacenamiento, procesamiento de grandes 

cantidades de datos, sea escalable, y permita la aplicación de modelos de agrupación de datos como K-means 

con la finalidad de encontrar los comportamientos atípicos en tiempo real de cada dato integrado, generando las 

tasas de variación correspondientes para el cálculo y actualización de los niveles de riesgo según la información 

subida en el sistema (Gopinath, 2020). 

Marco Teórico 

Para la presentación del marco teórico, se muestran los fundamentos de sustento del proyecto en donde se 

explorarán tres conceptos principales: el Modelo de Montecarlo, el cual es una herramienta destacada que 

permite simular varios escenarios para evaluar riesgos financieros; la teoría sobre Modelos de Aprendizaje No 

Supervisados, los cuales son útiles para identificar patrones ocultos en los datos sin etiquetas predefinidas mismo 

que desembocará en el Modelo de K-means y por último, la normativa específica que logra interconectar el 

modelo planteado con la normativa vigente que está enfocada en la prevención de delitos de lavado de activos 

en el Ecuador. 

Modelo de Montecarlo 

El modelo de Montecarlo es una técnica matemática que se utiliza para generar estimaciones de posibles 

resultados aleatorios para eventos que inicialmente son inciertos. Este modelo se basa en generar múltiples 

muestras aleatorias para simular el comportamiento de un proceso o sistema complejo. Es particularmente útil 

en situaciones donde es muy complejo encontrar soluciones analíticas. En el contexto de la detección del lavado 

de activos, el modelo de Montecarlo se puede aplicar para simular varios escenarios financieros. Su principal 

ventaja radica en su capacidad para gestionar las incertidumbres y variabilidades inherentes presentes en los 

datos financieros, lo que permite a los analistas estimar probabilidades y riesgos de manera más sólida (Robert 

& Casella, 2013).  

Al simular una amplia gama de escenarios, el modelo de Montecarlo permite una comprensión más profunda de 

cómo diferentes factores y variables podrían afectar el resultado. Esto es especialmente valioso en la evaluación 

de riesgos financieros, donde las incertidumbres en las condiciones del mercado o los patrones de transacciones 



hacen difícil confiar únicamente en modelos deterministas. Este método proporciona flexibilidad, convirtiéndolo 

en una herramienta esencial para los analistas que trabajan con sistemas financieros complejos, debido a esto, 

este modelo es flexible para ser utilizado para analizar las probabilidades según una gran cantidad de datos que 

siguen una distribución de probabilidad estadística.  

En la implementación de un modelo de Montecarlo, se genera una gran cantidad de escenarios posibles, cada 

uno con parámetros aleatorios seleccionados dentro de un rango predefinido. Luego, se calculan los resultados 

de cada escenario y estos se analizan en conjunto para comprender su rango y su distribución. Contexto ventajoso 

en la evaluación de riesgos financieros, donde las condiciones del mercado pueden variar significativamente y es 

crucial entender cómo diferentes variables pueden afectar los resultados finales (Rubinstein & Kroese, 2016). 

Teoría de Modelos de Aprendizaje no supervisado 

Los modelos de aprendizaje no supervisado forman parte del aprendizaje automático, estos se caracterizan por 

encontrar patrones en los datos sin contar con resultados etiquetados o predefinidos. Estos modelos son 

particularmente valiosos en situaciones donde los datos etiquetados no están disponibles o cuando el objetivo 

es explorar la estructura subyacente del conjunto de datos. Dentro de la detección de fraude y lavado de activos, 

el aprendizaje no supervisado es muy utilizado, dado que permite identificar comportamientos anómalos sin 

requerir una definición previa de lo que constituye una actividad sospechosa (Aggarwal, 2015). 

Dentro de esta categoría, los algoritmos de agrupamiento y los algoritmos de detección de anomalías son los más 

comunes. La agrupación tiene como objetivo juntar puntos de datos similares en grupos, lo que facilita la 

identificación de patrones comunes dentro del conjunto de datos. La detección de anomalías, por otro lado, se 

centra en identificar puntos de datos que se desvían significativamente del comportamiento normal, lo que 

podría indicar actividades fraudulentas o irregulares. Estos enfoques son esenciales para mejorar la eficiencia del 

seguimiento y la detección de actividades ilícitas en grandes volúmenes de datos financieros (Hastie, Tibshirani y 

Friedman, 2009). 

El aprendizaje no supervisado también ofrece la flexibilidad de detectar patrones sutiles y previamente 

desconocidos, lo cual es fundamental cuando se trata de tácticas fraudulentas en constante evolución. Esta 

capacidad de operar sin la necesidad de datos etiquetados lo hace particularmente adecuado para sistemas de 

monitoreo financiero a gran escala, donde pueden surgir formas nuevas e impredecibles de comportamiento 

sospechoso, proporcionando una herramienta poderosa para detectar anomalías en entornos financieros 

dinámicos. 

Modelo de K-means 

El modelo de K-means o K-medias es un método de aprendizaje no supervisado que tiene como objetivo agrupar 

un conjunto de objetos (datos) no etiquetados para construir subconjuntos de datos conocidos como “Clústeres”, 
a este proceso se lo conoce como “Clustering”. Los clústeres forman parte de un grafo el cual está conformado 
por datos u objetos de similares características entre sí y características heterogéneas entre ellos (Graph 

Everywhere, n.d.). 

Cada clúster dentro de un grafo está formado por una colección de objetos o datos que a términos de análisis 

resultan similares entre sí, pero que poseen elementos diferenciales con respecto a otros objetos pertenecientes 

al conjunto de datos que pueden conformar un clúster independiente. 

Este modelo tiene varios eslabones que deben ser evaluados para su cálculo: en primer lugar, se debe elegir el 

número de clústeres a ser utilizados, mediante el K-Elbow y calcular los centroides según los datos 

proporcionados con la finalidad de que sean agrupados en la cantidad de clústeres indicados. Según lo siguiente:  

1. Inicialización: Se escoge un número K de puntos, aleatoriamente, posteriormente se escogen K 

centroides los cuales se conocen como centroides iniciales. 



2. Asignación de Clústeres: Cada punto u objeto de los datos se asigna a su centroide más cercano, de esta 

manera se forman los Clústeres iniciales. 

3. Actualización de Centroides: Se ajusta la posición del centroide de cada clúster y al obtener la media de 

cada clúster se asigna el nuevo centroide inicial. 

Este proceso se itera de manera reiterada hasta que ya no se encuentren cambios significativos en la posición de 

los centroides, lo cual indica que se ha llegado hasta el óptimo. 

A continuación, se presenta una pequeña descripción de los componentes principales para la construcción del 

modelo, mismos que se subdividen de la siguiente manera: 

K-Elbow 

El número K es un hiperparámetro del algoritmo que representa el número de centroides (centro del clúster) que 

queremos encontrar en el dataset. Para saber qué número de hiperparámetro tenemos que escoger utilizamos 

el método del codo o regla del codo, gráfico que tiene como objetivo iterar de manera automática varias 

ejecuciones que logren minimizar la distancia entre las observaciones y cada uno de los centroides, es decir 

minimizar la suma de las distancias entre los puntos y los centroides al que deben pertenecer (Sanz, 2024). 

Centroide 

El centroide es el punto que representa el promedio utilizando el cálculo de la distancia euclidiana de todos los 

puntos de datos en un clúster, lo que lo convierte en el centro geométrico de ese grupo. Este concepto es clave 

en métodos de agrupación como K-means, donde el centroide ayuda a determinar la posición central de un 

clúster y ayuda a identificar la tendencia general de los puntos de datos que lo conforman. Al calcular esta 

localización, podemos visualizar el “centro de gravedad” de los datos, sirviendo como una referencia para ajustar 

y reorganizar los clústeres en el análisis de datos (Perucha Jurjo, 2022). 

Para el contexto del presente proyecto, el modelo de K-means servirá para encontrar y segmentar los datos de 

las ventas declaradas anuales según actividad económica comprendidas entre el periodo 2013 a 2023 generando 

así un conjunto de clústeres que presenten similitudes en sus características; además, de diferencias entre ellos, 

con la finalidad de construir un nivel de riesgo que nos permita encontrar comportamientos sospechosos que 

pueden significar la presencia de la probabilidad de inmersión de delitos relacionados o delitos de lavado de 

activos en las provincias del Ecuador tomando como ventaja el escalamiento que puede brindar el modelo, al 

momento de utilizar grandes volúmenes de datos en tiempo real hasta encontrar los mejores resultados (Jain, 

2010). 

Riesgo 

En el modelo también se tratará de construir un Nivel de Riesgo enfocado en la evaluación de la variación que 

presente el valor real con un máximo proyectado, para esto se debe también evaluar el marco teórico enfocado 

en un riesgo financiero y económico. 

Se ha observado que en la teoría económica la oferta y demanda son instrumentos esenciales que se deben 

entender a cabalidad para dar una lectura y brindar análisis económicos puntuales, sin embargo dentro de este 

ámbito también es importante la necesidad de asumir riesgos y enfrentarse a situaciones desconocidas, toda vez 

que no siempre se cumple con la racionalidad de los modelos planteados que tienen su principal supuesto en esta 

variable, esta incertidumbre es generada porque las variables dentro del ámbito económico en pocas ocasiones 

aplican un esquema Ceteris paribus (resto de cosas iguales), porque un cambio en una variable, puede significar 

el movimiento de otra (Sarmiento Lotero & Vélez Molano, 2007). 

Ante esta situación es necesario incorporar la incertidumbre dentro del análisis de la conducta de las actividades 

económicas a nivel micro y macroeconómico, en donde se debe estudiar el papel de los mercados en la difusión 



de estos riesgos en varios ámbitos como la teoría de juegos, arbitraje y la conducta de los agentes económicos 

en esta condición. 

A esto, la medición de los diferentes niveles de riesgo se ha considerado como una evaluación crítica para la toma 

de decisiones para diferentes disciplinas, entre ellas, la economía financiera, en donde los inversionistas asumen 

una toma de decisiones de rentabilidad con base al riesgo que poseen cada una de ellas y mediante este nivel de 

riesgo calculado se evalúa el Retorno de una Inversión (ROI, por sus sigla en inglés), la criticidad de un nivel 

transaccional, la diferencia entre los valores tributados y los máximos a los que pueden llegar, entre otras 

mediciones que permitan a las personas naturales y jurídicas una serie de alternativas para minimizar este riesgo 

o la implementación de medidas correctivas o preventivas para evitar el crecimiento de este riesgo (Sarmiento 

Lotero & Vélez Molano, 2007). 

Marco Legal 

De manera complementaria se debe también indicar la base legal y normativa que enlaza el modelo que se desea 

plantear con el tema y problema de investigación que es el delito de lavado de activos y sus delitos relacionados. 

Como normativa cada país debe tomar en consideración las 40 recomendaciones mencionadas por el Grupo de 

Acción Financiera (GAFI), mismo que tiene su filial para los países de Latinoamérica, este documento tiene como 

título Estándares Internacionales sobre la Lucha contra el Lavado de Activos, el Financiamiento del Terrorismo, y 

el Financiamiento de la Proliferación de Armas de Destrucción Masiva en donde se explican las 40 

recomendaciones que propone el Grupo de Acción Financiera, para que los países del mundo en general puedan 

seguir luchando en contra de los delitos mencionados con anterioridad (Estándares Internacionales sobre la Lucha 

contra el Lavado de Activos, el Financiamiento del Terrorismo, y el Financiamiento de la Proliferación de Armas 

de Destrucción Masiva, 2013). 

Para Ecuador se tiene vigente la Ley Orgánica de Prevención, Detección y Erradicación del Delito de Lavado de 

Activos y del Financiamiento de Delitos misma en la que se identifican artículos y estatutos a seguir por parte de 

todas las personas naturales y jurídicas para prevenir la proliferación de este tipo de delitos (Ley Orgánica de 

Prevención, Detección y Erradicación del Delito de Lavado de Activos y Financiamiento de Delitos, 2016). 

En el Registro Oficial del Ecuador de igual manera existe el Oficio No. PAN-SEJV-2023-060 del 31 de marzo de 

2023, en el que se reforma la Ley Orgánica mencionada con anterioridad para sustituir su Artículo número 5, en 

donde se señala lo siguiente: 

“Artículo 5.- A más de las instituciones del sistema financiero y de seguros, serán sujetos obligados a informar a 

la Unidad de Análisis Financiero y Económico (UAFE) a través de la entrega de los reportes previstos en esta Ley, 

de acuerdo con la normativa que en cada caso se dicte, entre otros:  

1. Las filiales extranjeras bajo control de las instituciones del sistema financiero ecuatoriano;  

2. Las bolsas y casas de valores;  

3. Las administradoras de fondos y fideicomisos; las cooperativas; fundaciones y organismos no 

gubernamentales;  

4. Las personas naturales y jurídicas que se dediquen en forma habitual a la comercialización de vehículos, 

embarcaciones, naves y aeronaves;  

5. Las empresas dedicadas al servicio de transporte nacional e internacional de dinero, encomiendas o 

paquetes postales, correos y correos paralelos, incluyendo sus operadores, agentes y agencias; las 

agencias de turismo y operadores turísticos;  

6. Las personas naturales y jurídicas que se dediquen en forma habitual a la inversión e intermediación 

inmobiliaria y a la construcción;  

7. Las empresas dedicadas al servicio de transferencia nacional o internacional de dinero o valores;  

8. Los montes de piedad y las casas de empeño; los negociadores de joyas, metales y piedras preciosas; los 

comerciantes de antigüedades y obras de arte;  



9. Los notarios; y los registradores de la propiedad y mercantiles;  

10. Los promotores artísticos y organizadores de rifas; hipódromos;  

11. Los clubes u organizaciones dedicadas al fútbol profesional pertenecientes a la Serie ‘A’ y Serie ‘B’ que 
participen de los torneos organizados tanto por la Liga Profesional de Fútbol Ecuatoriano como por la 

Federación Ecuatoriana de Fútbol;  

12. Las compañías y empresas que prestan el servicio de factoring de acuerdo al riesgo de las operaciones y 

servicios que establezca la UAFE mediante Reglamento; y,  

13. Los partidos políticos y movimientos legalmente reconocidos.  

Los sujetos obligados señalados en el inciso anterior deberán reportar las operaciones y transacciones económicas, 

cuando superen los diez mil dólares de los Estados Unidos de América. 

La Unidad de Análisis Financiero y Económico (UAFE) mediante resolución podrá incorporar nuevos sujetos 

obligados a reportar; y, podrá solicitar información adicional a otras personas” (Ley Orgánica Reformatoria a la 

Ley Orgánica de Prevención, Detección y Erradicación del Delito de Lavado de Activos y Financiamiento de Delitos, 

2023). 

En el Ecuador también se han promulgado otras leyes complementarias que se encuentran alineadas a la 

prevención del delito de lavado de activos, estipuladas dentro del Código Orgánico Integral Penal, que indican el 

castigo penal por infringir la ley en la jurisdicción ecuatoriana, y el Código Orgánico Monetario y Financiero ambos 

publicados en el Registro Oficial en sus diferentes suplementos. 

Estos Códigos Orgánicos no se desarrollarán dentro de este documento debido a que no se están utilizando como 

marco teórico y además no se encuentran plasmados dentro del modelo, pero se mencionan, toda vez que 

conforman el marco regulatorio del país en materia de prevención de lavado de activos. 

Con la finalidad de aterrizar las leyes estipuladas en la parte superior a nivel de empresas financieras (nivel Micro) 

se debe tomar en cuenta los siguientes documentos: la Codificación de las Normas de la Superintendencia de 

Bancos, Libro I, Titulo IX, Capítulo VI, misma que menciona dentro de sus artículos las normas de control para las 

entidades de los sectores financieros y públicos del Ecuador que en conjunto con la Codificación de Resoluciones 

Monetarias, Financieras, de Valores y Seguros de la Junta de Política y Regulación Financiera en la Sección XI, 

documentos que establecen prácticas que permitan a las instituciones financieras públicas y privadas; además, 

de las cooperativas o mutualistas defenderse de ser utilizadas como un instrumento para el cometimiento de 

delitos relacionados con el lavado de activos y financiamiento del terrorismo (Codificación de las Normas de la 

Superintendencia de Bancos, 2020) y la (Codificación de Resoluciones Monetarias, Financieras, de Valores y 

Seguros, 2021). 

Una vez que se tiene estipulado el documento con el que se enlaza el nivel Macro, que es el de las 

recomendaciones del GAFILAT (Grupo de Acción Financiera sede Latinoamérica), además de las leyes de 

prevención de lavado de activos en el país, con el documento Micro que es la Codificación de las Normas de la 

Superintendencia de Bancos, se debe tomar en consideración algunos artículos plasmados en este documento 

para enlazar el marco normativo en conjunto con el modelo que se desea plantear, mismos que se encuentran 

estipulados en la Sección IV, Capítulo VI, Titulo IX, Libro I del documento mencionado que detalla: 

 “ARTÍCULO 19.- Para que los mecanismos de debida diligencia de prevención de LA/FT/FPADM, adoptados por 

las entidades controladas operen de manera efectiva, eficiente y oportuna, estas deberán establecer, 

metodologías al menos para definir su matriz de riesgos, el perfil de riesgo de clientes y empleados, la 

segmentación del mercado, la detección de operaciones o transacciones inusuales e injustificadas o sospechosas 

y el tratamiento de las mismas en base a riesgo.” 

“ARTÍCULO 37.- A efectos del conocimiento del mercado, las entidades controladas deben conocer y dar 

seguimiento a las características particulares de las actividades económicas en las que sus clientes operan, en 

función al riesgo de LA/FT/FPADM, al que se hallen expuestos, de tal manera que la entidad pueda identificar y 



diseñar señales de alerta para aquellas transacciones que, al compararlas contra dichas características habituales 

del mercado, se detecten como inusuales.  

El conocimiento del mercado es un complemento del conocimiento del cliente que permite a las entidades 

controladas estimar los rangos dentro de los cuales se ubicarían las operaciones usuales que realizan sus clientes, 

así como conocer las características de los segmentos en los cuales operan, a partir de la exposición al riesgo de 

LA/FT/FPADM.  

Para el efecto, la entidad controlada, a través de las unidades de riesgos y cumplimiento, debe mantener 

información actualizada sobre la evolución de los segmentos referidos en el párrafo anterior, que le permitan 

conocer las características de los mercados en los que operan, desarrollar criterios y procedimientos con la 

finalidad de estimar los rangos dentro de los cuales las operaciones de sus clientes sean consideradas como 

normales.  

Para la aplicación de la política “Conozca su Mercado”, las entidades controladas deben contar con información 
específica sobre: 

a) Las actividades económicas sobre las cuales se ha identificado con mayor frecuencia tipologías de 

LA/FT/FPADMLA/FT/FPADM es decir, las que representan mayor riesgo, en función al mercado objetivo 

de cada institución; 

b) La evolución de las variables de ingresos, volúmenes de venta, frecuencia e inversiones requeridas, zonas 

geográficas en las que se realiza las actividades económicas, relaciones comerciales, actividades 

económicas en las cuales interactúan sus clientes, entre otras; (…) (Codificación de las Normas de la 

Superintendencia de Bancos, 2020-2024). 

Se advierte que con base a lo mencionado en estos artículos es importante para las entidades financieras del 

sector público o privado construir metodologías que permitan cumplir con el inciso b) del Artículo 37, en donde 

se evalúan los volúmenes de venta por cada actividad económica y se construya un nivel de riesgo que permita 

el desarrollo de una segmentación de mercado para la detección de operaciones o actividades económicas en 

donde puedan evidenciarse probabilidades de existencia de delitos de lavado de activos, metodología que se 

desea implementar mediante el modelo planteado, que tendrá en su conjunto un análisis de Montecarlo, la 

ejecución de un modelo de K-means, el tratamiento de datos, la construcción de un Nivel de Riesgo y la 

Visualización de resultados. 

3.4 Ecosistema de Datos 

El ecosistema de datos propuesto está diseñado para ser escalable y eficiente, integrando una variedad de fuentes 

de datos y herramientas de análisis. El ecosistema planteado para este trabajo está enfocado en la utilización de 

la plataforma Jupyter, con la finalidad de procesar los datos proporcionados por el Servicio de Rentas Internas, 

unificarlos, procesarlos en una base de datos íntegra, realizar el tratamiento y limpieza de datos, proponer 

modelos estadísticos y modelos de aprendizaje no supervisado, generar un nivel de riesgo que será utilizado para 

hacer un mapa coroplético utilizando un código basado en Kepler.gl y su validación correspondiente. 

Este enfoque garantiza que las grandes cantidades de datos sean procesadas de manera oportuna y precisa, 

permitiendo la detección de patrones y anomalías en el periodo que comprende desde el año 2013 al año 2023.  

Las ventas declaradas por cantón, que son las variables principales de este trabajo de investigación están 

almacenadas en bancos de datos que deben ser consultados de manera manual, con una excesiva espera de 

respuesta por parte de la página web encargada de proporcionarlos, toda vez que mediante el internet y la 

intranet del Servicio de Rentas Internas, los ciudadanos que se encuentran sujetos a la presentación de los datos 

de ingresos y egresos para el cálculo del Impuesto a la Renta y el IVA generado por su negocio para un monitoreo 

centralizado, según el esquema indicado a continuación: 



 
Figura 1: Monitoreo Centralizado 

Fuente: Servicio de Rentas Internas 

En sí, la infraestructura de datos del SRI puede que no comparta las mismas características que otras entidades 

estatales, pero no existe una infraestructura macro que pueda ser usada para entrelazar un cúmulo de variables 

macroeconómicas de diferentes entidades estatales para realizar análisis o reportes útiles para el cumplimiento 

normativo según la legislación ecuatoriana, generando excesivos tiempos de respuesta y de retribución de 

insumos (Data). 

El factor clave de este trabajo es realizar un análisis de riesgo que permita a las entidades financieras públicas y 

privadas, poseer una segmentación del mercado y brindar una herramienta para la prevención del lavado de 

activos en el Ecuador, sin embargo no se retira la posibilidad de que en otros estudios se pueda proponer e 

innovar en una infraestructura que logre almacenar datos macroeconómicos de entidades estatales, con la 

finalidad de que puedan ser utilizados para reportería y generación de insumos que permitan a las instituciones 

del sistema financiero público y privado u otras instituciones o industrias que sean utilizados para el cumplimiento 

normativo que les rige y la toma de decisiones eficientes basadas en datos. 

Por ejemplo, en materia de lavado de activos dentro de la Norma de la Superintendencia de Bancos, existen 

ciertos artículos normativos que solicitan a las entidades financieras públicas o privadas el cumplimiento de 

estudios de mercado, mismo que puede ser consultado a través de una aplicación, según el ecosistema de datos 

propuesto a continuación: 



 
Figura 2: Ejemplo propuesto de Ecosistema de Datos 

Fuente: Elaboración Propia 

3.5 KPI 

Los indicadores clave de rendimiento (KPI) son fundamentales para medir la efectividad del modelo de detección 

de lavado de activos. Entre los KPI seleccionados se incluyen: 

1. Precisión del Modelo: Se refiere a la tasa de aciertos en la detección de patrones sospechosos y 

anomalías. Este KPI es crucial para minimizar los falsos positivos y negativos, aumentando la efectividad 

del modelo propuesto (Alvarez-Melis & Jaakkola, 2018). 

 

2. Número de Anomalías Detectadas en comparación con la Normativa actual: Este KPI evalúa la capacidad 

del modelo para identificar las actividades económicas propuestas por el mismo en contra de las 

estipuladas en la normativa del Ecuador en materia de prevención de lavado de activos sospechosos, 

evaluando la eficacia del algoritmo en la detección de actividades ilícitas (Liu & Ye, 2021). 

4. Capítulo 3 

4.1 Metodología: 

4.1.1 Decodificación de los datos del Sistema de Rentas Internas SRI  

En primer lugar, se debe retribuir los datos de las ventas declaradas por actividad económica comprendidas en el 

periodo entre 2013 a 2023 manejados por el Servicio de Rentas Internas (SRI), mismos que se encuentran 

presentes en las estadísticas multidimensionales de la página web de esta entidad estatal. 

Dado el gran volumen de datos gestionados por la página del SRI, es necesario realizar descargas por separado, 

limitadas a un máximo de dos años. Por esta razón, utilizando la aplicación propia de esta entidad, se procedió 

con la descarga de los datos individualmente, tal como se muestra en la imagen adjunta. 



 

Figura 3: CSV por año descargados del SRI 

Fuente: Base de Datos SRI 2024 

Cada archivo CSV contiene datos que incluyen las ventas declaradas según la actividad económica, categorizadas 

a nivel 7 del Código CIIU (Clasificación Industrial Internacional Uniforme) utilizado a nivel internacional. Este 

código es único para cada actividad económica, según la Clasificación Nacional de Actividades Económicas de los 

cantones del Ecuador, como se detalla a continuación: 

 
Tabla 1: Clasificación Nacional de Actividades Económicas de los cantones del Ecuador 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023) 

Se utilizó la plataforma Jupyter Notebook para la codificación, utilizando el lenguaje de programación 
Python, para unificar los dataset que se encuentran en distintos archivos, con la finalidad de unificar 
todos los archivos en un dataset (ver Anexo 15: https://mailinternacionaledu-
my.sharepoint.com/:f:/g/personal/saborjavi_uide_edu_ec/EkoH4b3zl8FIhBJzEVT7M74BjGbTQckurGJn
eeu6ejcojA?e=BKIudq). 

 
Tabla 2: Base de Estudio de Mercado (Inicio) 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023) 

 

https://mailinternacionaledu-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/saborjavi_uide_edu_ec/EkoH4b3zl8FIhBJzEVT7M74BjGbTQckurGJneeu6ejcojA?e=BKIudq
https://mailinternacionaledu-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/saborjavi_uide_edu_ec/EkoH4b3zl8FIhBJzEVT7M74BjGbTQckurGJneeu6ejcojA?e=BKIudq
https://mailinternacionaledu-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/saborjavi_uide_edu_ec/EkoH4b3zl8FIhBJzEVT7M74BjGbTQckurGJneeu6ejcojA?e=BKIudq


 
Tabla 3: Base de Estudio de Mercado (Fin) 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2024) 

Para unificar las bases de datos, se realizó la carga de cada una por separado. Posteriormente, se renombraron 

las variables clave: Actividad Económica, Provincia, Cantón y Año de venta total declarado. De esta manera, se 

estructuraron los datos correspondientes al periodo comprendido entre 2013 y 2023. 

 



 
Figura 4: Código e Index 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023) 

Una vez renombradas las variables y con los datasets separados, se combinaron las variables de Actividad 

Económica, Provincia y Cantón en una nueva variable llamada Código. El objetivo es unificar el dataset según 

este código y establecerlo como índex. 

 

 
Tabla 4: Decodificación de datos: Actividad Económica, Provincia, Cantón, Año, Código 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023) 

Con el índex ya preparado, es importante considerar que la variable Código del año 2023 contiene todas las ventas 

totales declaradas en Ecuador hasta la fecha. Por lo tanto, la unificación de los datos debe realizarse utilizando el 

dataset de 2023 como referencia para las Actividades Económicas. El resultado es un dataset consolidado y 

actualizado. 



 
Tabla 5: Decodificación de datos: Código Actividad Económica, Provincia, Cantón, Año, Código 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023) 

Posterior a este procesamiento, se ordena el dataset realizando una eliminación de las variables Actividad 

Económica, Provincia y Cantón de cada año por separado, mismas que se encuentran duplicadas por la unificación 

de los datos, dado que la variable Código contiene a detalle una unificación de estas variables, misma que será 

separada para crear nuevamente las variables: Actividad Económica, Cantón y Provincia de acuerdo a la 

información final del año 2023: 

 
Tabla 6: Decodificación de datos: Actividad Económica, Provincia, Cantón, Año (Horizontal) 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023) 

Dejando como resultado final un dataset que contiene las variables ordenadas y estructuradas para el inicio del 

tratamiento de datos, conformación de los modelos, validaciones y posterior análisis: 



 
Tabla 7: Decodificación de datos: Final Actividad Económica, Provincia, Cantón, Año, Código  

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023) 

Tratamiento y Limpieza de datos 

Con el conjunto de datos ya consolidado, se procede a realizar el tratamiento y limpieza de datos 

correspondiente; el primer paso es utilizar el método Unique (), para evaluar la calidad de datos cualitativos 

existente en las variables Provincia y Cantón. 

 
Tabla 8: Limpieza de datos: Código Unique  

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023) 

También se identifican los valores NaN, mismos que en ambas segmentaciones son iguales; se observa que, en 

los datos que comprenden desde el año 2013 al año 2023 se tiene una cantidad de datos eficiente y la limpieza 

de estas dos filas no afectarán a la base de datos. 



 
Tabla 9: Limpieza de datos: Valores nulos 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2024) 

De acuerdo al análisis, con la columna Provincia se tiene problemas con la variable Cañar, por el carácter especial 

(ñ), razón por la que se reemplaza a este dato con el valor real Cañar. 

 
Tabla 10: Limpieza de datos: Valores atípicos en nombres de Provincias 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023) 

 Se identifica en la columna Cantón novedades con algunas variables, en especial por el uso de la letra (ñ) y el uso 

excesivo de guiones innecesarios, mismos que son depurados, utilizando el valor real con (ñ) y la eliminación de 

los espacios extra. 

 
Tabla 11: Limpieza de datos: Reemplazo de valores atípicos en nombres 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023) 

Posteriormente, se realiza la conformación de un nuevo dataset, que contiene la descripción de las actividades 

económicas a Nivel 7 retribuido del detalle CIIU del SRI, se reemplaza los puntos y comas que separan a la variable 

CODIGO, para que los mismos tengan una coincidencia con los datos del dataframe general. 



 

 
Tabla 12: Limpieza de datos: Limpieza variable CODIGO 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023) 

Además de esta limpieza de datos, se determina que los datos que contienen el código V030000 y que tienen 

como descripción “Sin actividad económica-CIIU y Herederos”, deben ser combinados, con la finalidad de que se 

integren a esta descripción en una sola variable y no poseer datos duplicados. 



 
Tabla 13: Limpieza de datos: Eliminación de Duplicados  

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023) 

Se genera también un dataset correspondiente al sector económico que es el CIIU a Nivel 1, que describe el sector 

macroeconómico en donde se desenvuelven los valores declarados desde el 2013 al 2023.  

 



 

 

 

Tabla 14: Limpieza de datos: sector económico CIIU 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Al igual que el procesamiento anterior se debe reemplazar al sector V, unificando la descripción de “Sin actividad 

económica CIIU y Herederos”. Por otro lado, los sectores “R” y “S” se encuentran duplicados por lo cual se los 

reemplaza con las nuevas variables “Y” y “Z”, dejando así valores únicos para cada descripción del sector 

económico. 

 

 



 
Tabla 15: Limpieza de datos: sector económico CIIU (Sectores duplicados o sin categoría) 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Dejando como resultado de este procesamiento a la variable Sector modificado y descripción. 

 
Tabla 16: Limpieza de datos: sector económico CIIU (Sectores duplicados o sin categoría) 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Una vez que se ha realizado la limpieza de las columnas Provincia y Cantón, se ha generado un dataset para la 

descripción de las actividades económicas y el sector económico, se empieza a poblar las dos nuevas variables 

dentro del dataset original. 

 
Tabla 17: Limpieza de datos: sector económico Nuevas Variables 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Consiguiendo esta nueva variable, se realiza su depuración, identificando que 250 datos se encuentran con 

actividades económicas sin codificación aparente (W, X, 9), es por esto que, a estas variables se las decide colocar 

en el apartado de “Sin actividad económica o herencias” (V), de igual manera existen 6.619 actividades que están 

diversificadas entre R y S y como se vio con anterioridad estas actividades comprenden dos sectores, por lo que 

se evaluará y diversificará según la descripción de la Actividad Económica a 7 dígitos. 



 
Tabla 18: Limpieza de datos: Cambio a 7 dígitos 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Identificadas las variables y los datos que se van a afectar, se inicia con la población de la variable 

DESCRIPCION_7D, misma que contendrá la descripción de las Actividades Económicas a Nivel 7, según el CIIU, 

posterior a este paso se comienza a determinar qué descripciones de actividades económicas se encuentran en 

la variable CODIGO_S_ECO iguales a R. 

 

 
Tabla 19: Limpieza de datos: Cambio a 7 dígitos 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Según lo obtenido en el resultado, la descripción de la variable que tiene como sector económico R, no se tienen 

descripciones alejadas de Actividades relacionadas con el teatro, por lo que los 2.327 datos se quedarían con la 

descripción original. 

El anterior razonamiento se aplica también en la variable CODIGO_S_ECO iguales a S, misma que no posee 

descripciones alejadas de otras actividades de servicios, por lo que los 3.882 datos se quedarían con la descripción 

original. 

Para la población de las variables, en primer lugar, a 351 datos se les reemplazará los sectores económicos W, 9 

y X, con el sector económico V. 

 
Tabla 20: Limpieza de datos: Cambio a 7 dígitos 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Finalmente, se realiza la población de la variable DESC_S_ECO, que contendrá la descripción del sector 

económico, conformando así un dataset final, que tendrá la depuración de las variables cualitativas necesarias 

para la modelización que se desea plantear. 



 

 
Tabla 21: Depuración variables cualitativas 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Para la depuración de los valores numéricos, en primer lugar, se determina a los valores NaN del dataset, de igual 

manera mediante los diagramas de caja se visualiza cómo se encuentran distribuidos los datos, además de mirar 

las estadísticas descriptivas de todo este dataset. 

 
Tabla 22: Resumen Variables 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 



 
Tabla 23: Resumen Variables (Porcentajes) 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

 
Figura 5: Diagrama de Caja 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

A todos los valores registrados como NaN se los ha poblado con el valor 0 debido a que existe una ausencia de un 

valor declarado que no se puede reemplazar por la media, toda vez que las variables del 2013 al 2023 contienen 

un total de ventas declarado de toda la población del Ecuador. 

 
Tabla 24: Reemplazo valores nulos 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Existen valores que se encontraban en NAN en los datos anuales de las ventas declaradas, en consecuencia, con 

esta depuración se deben limpiar las actividades económicas en los años 2013 a 2023 que no tienen ningún valor 

declarado, toda vez que estos datos no brindan información para la construcción del modelo, mismas que suman 

un total de 4.863 datos. 



Posteriormente con esta depuración se realiza un análisis de datos atípicos mediante la aplicación del Rango 

Intercuartílico, tomando en consideración que aún existen valores atípicos. 

 
Tabla 25: Análisis de datos atípicos mediante la aplicación del Rango Intercuartílico 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

En primera instancia, se realiza el cálculo de este rango, mismo que indica que existe un total de 22.996 datos 

atípicos. 

 
Tabla 26: Análisis de datos atípicos mediante la aplicación del Rango Intercuartílico (Código) 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

De igual manera se determina a todos los datos que desde el periodo del 2013 al 2023 han sido atípicos, con un 

total de 9.406 datos, mismos que se han validado y se encuentran dentro de los datos aglomerados en df_outliers. 

 

 
Tabla 27: Análisis de datos atípicos mediante la aplicación del Rango Intercuartílico (Código) 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Se utilizó el IQR para la depuración de la base de datos debido a que según el describe proporcionado se tiene 

datos atípicos extremos, mostrados entre la diferencia en los percentiles altos (como el 95% y el 99%), alojados 

dentro de la distribución de cada año de los valores declarados, con este enfoque se brinda un valor más robusto 

porque el IQR es menos sensible a valores extremos en comparación con el Z-Score que depende del cálculo de 

la media. 



Pese a que los datos atípicos brindan un análisis más robusto al modelo en ciertos casos, se ha decidido que los 

datos que siempre han sido atípicos a lo largo de los 10 años, según su año de declaración, estén considerados 

en el último clúster del modelo. 

De igual manera, tomando en consideración que en el año 2020 el mundo sufrió una pandemia global por 

Coronavirus (COVID-19), es importante recalcar que dentro del Ecuador existió un confinamiento, por el cual 

ciertas actividades económicas cesaron en su producción, mientras que otras no tenían los niveles que solían 

tener en años anteriores; por esta razón, se ha decidido que los datos atípicos que se encuentren en el año 2020, 

también sean colocados de manera directa dentro del clúster más alto del modelo, generando un total de 22.996 

datos atípicos. 

 

 
Tabla 28: Análisis de datos atípicos Outliers Covid 2020 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Al momento de realizar un análisis para la extracción de los datos atípicos se retiró a los datos combinados, 

generando un total de datos de 62.583, mismos que generaron el siguiente resultado. 

 
Figura 6: Datos atípicos 2013 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Tomando en consideración que aún existen valores atípicos, se ha evaluado la utilización de un percentil adicional 

(99.5%) permitiendo el enfoque de los valores más extremos que no fueron capturados en la limpieza inicial, que 

en conjunto con el ordenamiento de los outliers, a través del cálculo de la distancia de estos outliers con respecto 

a la media para cada columna y la posterior suma de estas distancias para su ordenamiento, nos permite 

eliminarlos tomando en cuenta un valor fijo, para que los datos atípicos manejables también aporten en el análisis 

final, dejando un total de 61.583 datos. 



 
Tabla 29: Análisis de datos atípicos percentil adicional (Código) 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Posterior a esta determinación de la base de datos a trabajar, se realizó un corte manual de datos, con la finalidad 

de ejecutar un análisis de las variables existentes en el dataset. 

 
Figura 7: Datos atípicos 2013, segunda limpieza 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

En todos los diagramas de caja en todos los años de análisis, estos muestran que los datos máximos suelen oscilar 

entre los $50.000,00 USD en adelante, por lo cual se utilizará un valor único de $60.000,00 USD, para observar 

con mayor detenimiento los límites de los diagramas de caja, generando los siguientes resultados. 

 
Figura 8: Datos atípicos 2013, tercera limpieza 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 



En la distribución, los datos están entre un mínimo de $0,00 USD y un máximo de alrededor de $165.000,00 USD, 

indicando que las ventas declaradas de las actividades económicas ecuatorianas, se dividen en categorías que no 

declaran valores altos y otras que declaran valores significativos. 

Cabe mencionar que en las bases de datos del SRI existen varios datos que se encuentran aglomerados en $0,00 

USD, por lo que, recomendamos a esta institución estatal realizar la depuración de sus bases de datos, con la 

finalidad de que las actividades económicas con CIIU desactualizado, se encuentren homologadas con el CIIU 

actual, para una mejor distribución de la información. 

Por otro lado, dentro de una distribución de valores superiores al límite de $60.000,00 USD, que es 

correspondiente a los percentiles más altos de la base de datos, se encuentran distribuidos hasta un valor máximo 

de $550.000,00 USD, a excepción del año 2020, con un valor máximo de $250.000,00 USD, año en el que sucedió 

la pandemia de COVID-19, comprobando de esta manera, que una de las hipótesis para la limpieza de datos 

atípicos es acertada. 

 

 



 
Figura 9: Datos atípicos 2013, Tercera limpieza 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

 



 
Figura 10: Datos atípicos 2013, Tercera limpieza 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

En los gráficos se puede apreciar que los datos tienen una distribución sesgada a la izquierda, indicando la 

presencia de una gran concentración de datos en valores bajos, en el primer pairplot se puede evidenciar con 

mayor detalle esta tendencia, en el segundo pairplot se observa algo similar, pero pocos valores alcanzan cifras 

muy altas, lo que consiste en la presencia de outliers. Las relaciones de los datos muestran patrones no lineales, 

con una propensión de concentración en valores bajos como se mencionó con anterioridad, lo cual puede indicar 

una relación entre las variables, pero no de una manera simple o directa, con la finalidad de depurar los datos se 

realizará como paso final un análisis de correlación, con la finalidad de conseguir la relación numérica entre estas 

variables. 

Una vez que se tiene conformado el dataset con el que se va a trabajar se realiza un análisis con una Matriz de 

Correlación, llegando a los siguientes resultados. 



 
Figura 11: Matriz de Correlación de Variables Numéricas 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

De lo observado, existe una correlación más alta entre los años consecutivos o cercanos, como 2013 y 2014 con 

un valor de 0,80 y 2014 con 2015 con el mismo valor, sugiriendo que los valores de un año pueden ser utilizados 

para predecir los años siguientes, situación que es común en datos con tendencias temporales. 

A medida que pasa el tiempo esta correlación se aleja, lo que indicaría que los cambios que se tiene en la 

economía no tienen un efecto económico que modifique a la estructura económica del país, sino que, se 

mantienen constantes en el tiempo, exceptuando a los valores más alejados en donde la economía del Ecuador 

ha fluctuado y se ha adaptado a los cambios de las variables económicas como la Inflación, la Tasa de 

endeudamiento, la Pandemia de COVID-19, entre otros factores.  

Las variables que se encuentran dentro del dataset, que son las ventas declaradas de una batería de actividades 

económicas del Ecuador del periodo 2013 al 2023, estos datos se ajustan a una distribución normal peculiar, 

misma que se encuentra aglomerada en los valores más bajos de la distribución, esto se puede ver dentro del 

gráfico de percentiles, además en el primer y segundo pairplot, donde existe una gran cantidad de outliers, 

mismos que se encuentran evidenciados en varios de los gráficos propuestos; sin embargo, para un análisis más 

próximo a la realidad se han dejado dentro de la misma distribución, ya que los datos que realmente han salido 

del análisis han sido los outliers repetidos entre los años 2013 a 2023 y los correspondientes al año 2020. 

La única variable anual que ha mostrado un comportamiento diferente dentro del análisis ha sido la del año 2020, 

que pese a que muestra una distribución normal tiene una calidad de datos que en un momento casi pueden 

ajustarse a una distribución uniforme, evidenciando de esta forma, los efectos de la Pandemia de COVID-19 que 

afectó de una manera significativa a la economía del Ecuador. 

Se ha determinado que la venta declarada en la economía ecuatoriana posee varias actividades económicas que 

se declaran en un valor de $0,00 USD, esto multiplicado por cada actividad económica según cada cantón del 

Ecuador produce que se tenga esta calidad de datos en general, situación que puede ser una alarma para los 

entes reguladores, con la finalidad de que los datos de la economía ecuatoriana sean reales y de calidad. 



Por otra parte, se señala que una de las formas para analizar los datos, es que se partió la base en los datos con 

valores más bajos, con la finalidad de revisar los valores máximos declarados, que oscilan entre valores menores 

a $50.000,00 USD, mientras que para los valores más altos de la base de datos los valores máximos oscilan entre 

$500.000,00 USD a $1´000.000,00 USD, considerando a los demás datos como outliers. 

4.2 Desarrollo: 

4.2.1 Modelo de Montecarlo 

Tomando en consideración todas las aristas mencionadas en los apartados anteriores; así como, que los datos 

fueron sujetos a una revisión de outliers, se ha decidido aplicar una modelización de Montecarlo, dentro de todos 

los años, esto con la finalidad de poseer una batería de datos con una mejor calidad para el uso del modelo K-

means ayudando a abordar la variabilidad y el riesgo de los datos, proporcionando una forma robusta para 

modelar situaciones complejas y aleatorias. 

La Simulación de Montecarlo es un método estadístico que utiliza la generación de números aleatorios para 

simular diferentes escenarios posibles y evaluar el comportamiento de una variable bajo diversas condiciones. 

Este enfoque es especialmente útil cuando los datos presentan alta incertidumbre, como los outliers o 

distribuciones sesgadas como las que se registraron en los datos. 

Ciertas ventajas que puede brindar este tipo de simulación son el manejo de la incertidumbre, puesto que permite 

capturar este suceso inherente en los datos, proporcionando una variable que considera posibles escenarios y 

sus efectos, reduciendo la influencia de outliers y mejorando la segmentación de datos generando así clústeres 

más útiles y significativos. 

Determinación de la distribución de las variables 

 
Tabla 30: Determinación de la distribución de las variables (Código) 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

 

 

 

 

 



Distribución de las variables transformadas en un solo gráfico: 

 
Figura 12: Distribución de las Variables transformadas, en logaritmo 2013-2023 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

De acuerdo a lo examinado, se utilizó un Log (función de logaritmo) para determinar la distribución que siguen 

las variables de las ventas declaradas desde el 2013 al 2023, en este caso se nota que la conjugación de los dos 

análisis pairplot mostraban una distribución normal sesgada a valores bajos, misma que se ajusta a una 

distribución logarítmica normal que tiene como características un sesgo positivo ya que es asimétrica y tiene una 

cola larga hacia la derecha, lo que significa que está sesgada positivamente, la mayoría de los valores se 

concentran en el lado izquierdo (valores más bajos) y la cola se extiende hacia valores altos. 

De igual manera a diferencia de una distribución normal, la distribución log-normal no es simétrica. La media, la 

mediana y la moda de una variable log-normal no coinciden; la mediana es menor que la media, evidenciando 

que para la limpieza de los datos atípicos fue una mejor idea utilizar el IQR y no una medida Z-score; sin embargo, 

para evitar cualquier sesgo de datos se ha aplicado un Z-score con las variables normalizadas con la finalidad de 

validar el dataset y evitar la presencia de datos atípicos. 

Aplicación de los Z-scores  

 



 
Tabla 31: División de percentiles  

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

 

 
Tabla 32: División de percentiles  

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

La aplicación del Z-score con un nivel de 3, no tiene ninguna diferencia con respecto a los datos mostrados, 

situación que refleja que los datos se encuentran depurados de atípicos, generando una credibilidad más fuerte 

para el análisis de los datos generados por el modelo de Montecarlo. 

 



Modelización de Montecarlo en la Base de datos final 

 
Tabla 33: Determinación de la distribución de las variables  

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Posteriormente, se realizó el Modelo de Montecarlo para cada uno de los años en el periodo 2013 a 2023. 

 
Tabla 34: Código Montecarlo 2013  

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

 
Tabla 35: Código Montecarlo 2023  

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

 



Visualización de la Base de datos final para el Modelo de Montecarlo 

 

Tabla 36: Visualización de la base de datos final para el Modelo de Montecarlo 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Esta base de datos fue dividida en percentiles para obtener una mayor descripción de su distribución de variables. 

 
Tabla 37: División de percentiles 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Considerando esta tabla, los datos simulados siguen una secuencia, los mismos que serán analizados en apartados 

siguientes. 

 

 

 



Análisis de los valores simulados 

 
Tabla 38: Visualización de la base de datos final para el Modelo de Montecarlo 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Diagramas de caja por cada año de análisis 

 

 
Figura 13: Diagramas de caja por cada año de análisis 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

En todos los diagramas de caja en todos los años de análisis, los datos máximos suelen oscilar entre valores bajos 

y valores atípicos, por esta razón y por temas ilustrativos se utilizará un valor único de 35.000, para fijar con mayor 

detenimiento los límites de los diagramas de caja. 



 
Figura 14: Diagramas de caja por cada año de análisis 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

 
Figura 15: Datos Simulados  

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Los datos simulados como era de esperarse comparten la dispersión y valores extremos relacionados a los datos 

originales, que tienen una distribución Log-normal, y también se discierne que con esta calidad de datos se puede 

iniciar con la construcción del modelo de clustering K-means, para realizar el análisis respectivo. 



4.2.2 Modelo K-means 

El modelo de K-means se propone como un método de clustering después de aplicar la simulación de Montecarlo. 

Se basa en la utilización de las distancias euclidianas para agrupar datos de manera que los puntos dentro de un 

mismo clúster sean homogéneos y los clústeres entre sí sean heterogéneos. Dado que los datos simulados siguen 

una distribución log-normal, se recomienda normalizarlos antes de aplicar K-means para evitar la generación de 

clústeres ineficientes. Después de la normalización, el modelo K-means se aplica sobre una muestra de datos 

(2013-2016). 

Normalización de variables 

 
Tabla 39: Normalización de Variables 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Tomando en consideracion que la Simulación de Montecarlo arrojó valores que se encuentran en 0, se decidió 

hacer una modificación a la generación de los datos normalizados, toda vez que el logaritmo de 0 da como 

resultado algo indefinido, se añadió a los 0 un más 1, dato que genera el resultado de log(1) igual a 0. 

 
Tabla 40: Reemplazo en logaritmos 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Para luego, graficar la distribución de las variables transformadas logarítmicamente en los periodos: 2013 a 2016, 

2017 a 2020 y 2021 a 2023. 

 
Tabla 41: Variables 2013-2016 (Código) 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 



 
Figura 16: Distribución de las Variables Transformadas Logarítmicamente (2013-2016) 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Las variables dentro del análisis se encuentran normalizadas, por cuestión de memoria se ha decidido colocar una 

muestra desde el año 2013 al 2016, gracias a esta normalización se aplicó el modelo K-means con estas variables; 

posteriormente, cuando se tenga el resultado de los clústere realizando un escalamiento de los centroides según 

cada clúster, podrán ser comparados con los datos normalizados y generar las respectivas tasas de variación y los 

niveles de riesgo. 

Aplicación del Modelo K-means 

 
Tabla 42: Código para aplicación del modelo K-means 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

 

 



 
Figura 17: Datos Simulados 

Fuente: Mapa de colores Modelo K-means 

Selección del número de clústeres 

Se utiliza el método de la "Curva del Codo" (Elbow Curve) para determinar el número óptimo de clústeres. En este 

caso, se probaron diferentes valores de clústeres (de 1 a 24) y se graficaron los resultados para identificar el punto 

en el que la inercia comienza a disminuir menos significativamente. 

 
Tabla 43: Selección del número de clústeres 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

 



 
Figura 18: Curva del Codo Modelo K-means 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Aplicación del modelo 

Se selecciona un número de 4 clústeres para el análisis. El modelo genera los centroides de estos clústeres y 

asigna etiquetas a los datos. 

 
Tabla 44: Aplicación visual para 4 clústeres (Código) 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

 

 



 
Figura 19: Visualización de los Clústeres en 2 dimensiones utilizando PCA 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

En la figura se advierte que existen ciertos datos que se solapan entre ellos dentro del gráfico en tres dimensiones, 

esto debido a que se está analizando las actividades económicas del Ecuador en una escala de cantones y 

provincias, y todas ellas pueden compartir ciertas características principales, en especial si se las compara en una 

provincia en donde los factores para la producción sean similares; sin embargo, con el uso de un análisis de 

componentes principales que ayuda a reducir la dimensionalidad de los datos, podemos observar que existe una 

diversificación marcada de 4 clústeres, en los cuales 2 clústeres se solapan entre sí, toda vez que están casi en los 

mismos valores o valores superiores a este, mientras que 3 están totalmente heterogéneos entre sí. 

Seguido a este proceso se determinan los valores máximos de la variable simulada para cada uno de los clústeres. 

 
Tabla 45: Selección del número de clústeres (Código) 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

 



 
Tabla 46: Selección del número de clústeres 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Determinación de los centroides 

 

 
Tabla 47: Determinación de centroides 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Después que se ha cargado la información de los clústeres dentro de la base del modelo, puede apreciarse que 

los clústeres se encuentran desordenados con respecto a los valores de los centroides de cada una de las 

variables, por lo que se debe realizar un ordenamiento de los mismos, con la finalidad de detectar cómo se han 

distribuido por año y generar una tasa de variación por cada uno de los años. 

 

 

 

 

 

 



Traspaso de clústeres en base original 

 
Tabla 48: Determinación de Máximos y Mínimos según clústeres 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Eliminación de variables normales y cualitativas 

 
Tabla 49: Eliminación de variables normales y cualitativas 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

 

 

 

 



Eliminación de variables normalizadas 

 
Tabla 50: Eliminación variables normalizadas 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Población de la variable Cluster 

Para la población de la variable Cluster, se debe tomar en consideración los supuestos presentados en códigos 

anteriores con la finalidad de conformar la base de datos para trabajar, en primer lugar todos los años en los 

cuales las ventas totales declaradas son iguales a $0,00 USD fueron retiradas del análisis, mismas que deben 

pertenecer al clúster más bajo determinado por el modelo. 

 
Tabla 51: Población de la variable Cluster 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 



En segundo lugar, se debe poblar a todos los datos que fueron retirados de la base de datos por ser considerados 

como datos atípicos, mismos que por su naturaleza deberán ser colocados en el clúster más alto. 

 
Tabla 52: Población de la variable Cluster, con los datos atípicos 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Cuando la variable Cluster posee absolutamente todos los datos según los supuestos indicados anteriormente, se 

puede continuar con el análisis correspondiente, toda vez que se ordenarán los clústers según los centroides. 

Determinación de centroides en cada uno de los años del periodo 2013 a 2023 (Orden Clúster) 

 
Tabla 53: Determinación de centroides en cada uno de los años del periodo 2013 a 2023 (Orden Clúster) 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

 
Tabla 54: Determinación de centroides en cada uno de los años del periodo 2023 (Orden Clúster) 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 



4.2.3 Tasas de Variación 

 
Tabla 55: Tasas de Variación 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

En consideración de que los valores mostrados dentro de las variables indicadas se encuentran distribuidos según 

una distribución Log-normaly de que en la base de datos se tiene una gran cantidad de datos atípicos, se debe 

realizar una normalización de datos, con la finalidad de que estos valores normalizados estén sujetos a los 

centroides presentados para cada clúster. 

Este paso se lo realiza tomando énfasis en que para un correcto ordenamiento de las variables simuladas y de los 

clústeres es necesario conocer el centroide real de cada clúster, toda vez que como se ha divisado en la 

modelización K-means, al normalizar todos los valores, los mismos se empiezan a cruzar entre ellos, generando 

la primer gráfica en 3D, en la que se puede apreciar un clúster que identifica un segmento heterogéneo entre sí, 

mismo que se puede visualizar al momento de realizar un gráfico segmentado. 

En consideración a esta distribución particular de datos, se puede ver que al momento de generar una 

consideración de tasas de variación con un máximo de 100 por ciento, por la presencia de datos atípicos se podría 

llegar a una malinterpretación de los datos, toda vez que la mayoría puede llegar a valores exhuberantes que 

superen o igualen el 100% de la base de datos. 

Normalización de los datos reales 

 
Tabla 56: Normalización de los Datos Reales 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 



 
Figura 20: Distribución de las Variables Transformadas Logarítmicamente (2013-2016) 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Determinación de los Centroides y Tasa de Variación 

 
Tabla 57: Determinación de los centroides y tasa de variación 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Promedio de las Tasas de Variación 

Una vez obtenidas las tasas de variación, se planea realizar un escalamiento de los centroides según cada clúster 

para compararlos con los valores reales y así generar una tasa de variación. Esto ayudará a construir niveles de 

riesgo para cada año, mismos que serán sujetos a un promedio alojado en la variable TV_Total 



 
Tabla 58: Promedio de las Tasas de Variación 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Conformación de los Niveles de Riesgo 

Para el cumplimiento de los objetivos general y específicos se ha determinado cinco probables Niveles de Riesgo 

del cometimiento del delito de Lavado de Activos en cada provincia del país, la escala de representación es: 

Extremo, Alto, Moderado, Bajo y Muy Bajo, estos cinco niveles proporcionarían un valor de 20 para cada límite; 

sin embargo, tomando en consideración que para el tema de lavado de activos se debe tener un criterio más 

crítico, se ha tomado como consideración que el nivel Muy Bajo y Bajo tengan límites de 10 y 20 respectivamente, 

dado que estos datos son los atípicos aglomerados en el valor de 0, mientras que el nivel de riesgo Extremo se 

calcula desde el 60, considerando la presencia de datos atípicos con valores totalmente altos. 

 
Tabla 59: Conformación Niveles de Riesgo 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

Estos niveles de riesgo pueden ser demostrados mediante el siguiente conteo  



 
Tabla 60: Niveles de riesgo 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU 

5. Capítulo 4 

5.1 Validación de resultados: 

Validación según la calibración de los modelos  

De acuerdo al primer KPI mencionado en el inciso correspondiente, se ha evaluado la construcción del modelo 

utilizando distintos parámetros de tendencia central. Tomando esto en cuenta, se han obtenido los resultados 

aplicando tres enfoques: un modelo que calcula la tasa de variación máxima en cada clúster, un modelo basado 

en la media de los valores de cada clúster y otro modelo que emplea los centroides generados para cada clúster. 

 
Tabla 61: Modelización con valores max 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU, UAFE 

 
Tabla 62: Modelización con valores mean 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU, UAFE 

 
Tabla 63: Modelización con valores centroides 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU, UAFE 

 



Es evidente que, en cada resultado con las diferentes medidas de tendencia aplicadas se tiene diferentes 

enfoques, con los valores máximos no se captura ningún valor extremo o alto, esto debido a que los valores 

atípicos según las variables normalizadas suelen oscilar entre un valor de 10, mientras que las variables generadas 

por el modelo de Montecarlo, que se encarga de generar un valor máximo al que puede llegar un dato o variable 

en una situación de estrés tiene resultados normalizados que oscilan entre 12 a 15. 

En segundo lugar, se realizó un cálculo de las tasas de variación con la media planteada para cada clúster, mismo 

que generó un resultado más equilibrado con respecto al modelo anterior; sin embargo, existen valores promedio 

que por la presencia de atípicos tan concentrados dentro de la base de datos generan un análisis sesgado que no 

genera valores en los niveles de riesgo altos y extremos, mismos que acumulan un valor de 548, que en 

comparación a todos los datos es un 0,60 %. 

Considerando que la media tiene la peculiaridad de ser afectada por la presencia de datos atípicos, se utilizó en 

la generación de niveles de riesgo, tomando en cuenta a los centroides generados en cada uno de los clústeres, 

resultado que generó valores más equilibrados, toda vez que al utilizar la distancia euclídea para generar su 

cálculo no son tan propensos a ser afectados por los datos atípicos, teoría perfecta que se ajusta a la distribución 

de los datos log normal, misma que tiene la consideración de tener datos atípicos exuberantes en la parte derecha 

de la distribución, así como también valores extremadamente bajos en la parte izquierda de la distribución. 

En comparación con los tres modelos desarrollados, se ha decidido tomar el último, generado con los centroides 

como el modelo final a ser presentado, toda vez que es el más equilibrado en comparación a los dos modelos 

anteriores propuestos, situación que ataca directamente a la tasa de precisión del modelo y será sometido a una 

validación en comparación de la normativa legal vigente en el país. 

Validación según las actividades económicas del Artículo 5 

Para la validación de los resultados obtenidos en el presente estudio se ha generado una comparación con las 

actividades económicas presentes en el Artículo 5 de la Ley Orgánica Reformatoria a la Ley Orgánica de 

Prevención, Detección y Erradicación del Delito de Lavado de Activos y Financiamiento de Delitos, descrito en el 

marco teórico del presente documento, para determinar si existen coincidencias entre las mismas. 

Para la comparación propuesta se ha desarrollado el siguiente código. 

Realizamos en primer lugar la carga de los datos de Riesgos obtenidos 

 
Tabla 64: Riesgos 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU, UAFE 

E igualmente cargamos los datos de Actividad Económica. 

 
Tabla 65: Actividad Económica 



Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU, UAFE 

Para a continuación, realizar la validación por Actividad Económica. 

 
Tabla 66: Validación Actividad Económica 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU, UAFE 

En este momento, efectuamos el cálculo del Nivel de Riesgo en cada uno de los años del periodo comprendido 

entre el año 2013 a 2023. 

 
Tabla 67: Nivel de Riesgo 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU, UAFE 

Obteniendo un conteo para cada uno de los 5 niveles de riesgo establecidos: Muy Bajo, Bajo, Moderado, Alto, 

Extremo en los años 2013 a 2023. 

 
Tabla 68: Categorización de Nivel de Riesgo 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU, UAFE 

Posterior al conteo de cada año, es necesario crear dataframes de las Actividades Económicas obtenidas para ser 

comparadas con las señaladas en el Artículo 5. 



 
Tabla 69: Creación de nuevos dataframes 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU, UAFE 

En primer lugar, es necesario tomar solo los valores de Riesgo calificados como Alto y Extremo. 

 
Tabla 70: Riesgo Alto y Extremo 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU, UAFE 

Para con esto, filtrar los Valores únicos en la columna Actividad Económica. 

 
Tabla 71: Filtro Valores únicos Actividad Económica 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU, UAFE 



Para la comparación propuesta se crea un dataframe con las Actividades Económicas del Artículo 5. 

 
Tabla 72: Actividad Económica Artículo 5 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU, UAFE 

Mediante una validación manual se revisaron las coincidencias entre las actividades económicas detalladas en el 

Modelo de Riesgo Aplicado y las Actividades del Artículo 5 de la respectiva Ley; en sí, la aplicación de un modelo 

de NPL no sería un enfoque conveniente, debido a que la mayoría de actividades conglomeradas dentro del 

Artículo 5 poseen solo un indicio de un conjunto de actividades que se encuentran relacionadas a los mercados 

en los que las Actividades Económicas se desenvuelven dentro del Ecuador y están dentro de las Ventas Totales 

declaradas, situación que al momento de aplicar un NPL para ver las coincidencias entre ambos textos puede 

generar resultados inconvenientes. 

 
Tabla 73: Validación y exportación 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU, UAFE 

Dentro de la validación realizada se nota que existen varias actividades económicas que fueron detectadas como 

Altas o Extremas dentro del modelo planteado, mismas que están relacionadas con las Actividades Económicas 

detalladas en los numerales: 1, 2, 3, 4, 5, 6 y 9 del Artículo 5 de la Ley Orgánica Reformatoria a la Ley Orgánica de 

Prevención, Detección y Erradicación del Delito de Lavado de Activos y Financiamiento de Delitos; 

adicionalmente, de que se indica a Actividades Económicas que están detalladas con la letra p, que son otras 

tipologías de Lavado de Activos como la Minería, en donde se ha evidenciado casos de Minería Ilegal, Venta de 

productos agrícolas y ganaderos en donde puede existir especulación en los precios y por ende defraudación 

tributaria y el sector de la Medicina, mismo que tuvo casos de corrupción por el sobreprecio de medicamentos 

en la época de la Pandemia mundial por COVID-19. 



 
Tabla 74: Validación para calibración del modelo. 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU, UAFE 

Se puede obtener mediante un conteo, la existencia de un total de 48 Actividades Económicas detalladas a Nivel 

7 que se encuentran con un nivel Alto y Extremo dentro de todo el estudio anual del modelo planteado, indicando 

que el modelo ha encontrado Actividades Económicas en donde la UAFE, las instituciones públicas y privadas del 

Ecuador han evidenciado indicios del Delito de Lavado de Activos y han solicitado un control más riguroso. 

De igual manera, como se mencionó anteriormente existen otras Actividades Económicas, en este caso 27, en las 

cuales se ha evidenciado una presencia de Delitos de Lavado de Activos. 

Con esto podemos indicar que el Modelo planteado se encuentra calibrado y ha encontrado Actividades 

Económicas en las cuales se puede evidenciar este tipo de delitos. 

5.2 Análisis de resultados: 

Para el análisis de resultados de las Actividades Económicas con presunción del Delito de Lavado de Activos que 

han sido detectadas con nuestro modelo calibrado, hemos decidido utilizar mapas coropléticos para representar 

los valores asociados al Nivel de Riesgo con unidades geográficas como son las provincias del país mediante el 

uso de diversas tonalidades o colores. "Thematic Cartography and Geovisualization" de (Terry A. Slocum, Robert 

B. McMaster, Fritz C. Kessler, Hugh H. Howard, 2008). 

La capa base de información geográfica para esta representación es la División Político Administrativa (DPA) del 

Ecuador a través de un archivo shapefile a nivel nacional con fecha de actualización al año 2012; sin embargo, 

hay que tomar en consideración que el Instituto Nacional de Estadística y Censos (INEC) ha cambiado su 

denominación tradicional a “CLASIFICADOR GEOGRÁFICO ESTADÍSTICO – ESQUEMA DE CODIFICACIÓN DE LA 

DIVISIÓN POLÍTICO ADMINISTRATIVA DEL PAÍS”. Este cambio se ha realizado en virtud de lo planteado por la Ley 
de Fijación de Límites Territoriales Internos, publicada en Registro Oficial Nro. 934 el martes 16 de abril de 2013, 

en la que se indica en el Art. 13, literal h. “Son funciones del Comité Nacional de Límites Internos mantener 
actualizada la información de la División Político Administrativa”. (INEC, 2024). 

Para la generación de la cartografía temática de análisis de resultados se ha utilizado la herramienta de 

visualización de datos geoespaciales de código abierto Kepler.gl sobre el lenguaje de programación Python, esta 

librería está diseñada para procesar grandes cantidades de datos geográficos y crear a través de codificación 

mapas interactivos. 

https://www.routledge.com/search?author=Terry%20A.%20Slocum
https://www.routledge.com/search?author=Robert%20B.%20McMaster
https://www.routledge.com/search?author=Robert%20B.%20McMaster
https://www.routledge.com/search?author=Fritz%20C.%20Kessler
https://www.routledge.com/search?author=Hugh%20H.%20Howard


Con base al cálculo del Nivel de Riesgo (columna NR) se representa en el siguiente mapa, en color rojo a las 

provincias en las que se detectó Actividades Económicas en concordancia con el Artículo 5 con Nivel de Riesgo 

Alto, de la misma manera se han representado en color verde a las provincias con Nivel de Riesgo Moderado.  

Las provincias con Nivel de Riesgo Alto son todas las de la región Litoral: Esmeraldas, Manabí, Los Ríos, Guayas, 

Santa Elena y El Oro; en la región Sierra tenemos a: Ibarra, Pichincha, Santo Domingo de los Tsáchilas, Cotopaxi, 

Tungurahua y Cuenca; mientras que en la región Amazónica este nivel de riesgo está solamente presente en la 

provincia de Orellana; dando un total de 13 provincias. Las demás provincias del país como son: Carchi, Bolívar, 

Chimborazo, Cañar y Loja en la región Sierra; Sucumbíos, Napo, Pastaza, Morona Santiago y Zamora Chinchipe en 

la región Amazónica y la provincia de Galápagos en la región Insular, tienen un Nivel de Riesgo Moderado. 

Según las Estimaciones y Proyecciones de Población del Instituto Ecuatoriano de Estadística y Censos (INEC) con 

base al VIII Censo de Población, VII de Vivienda y I de Comunidades de Ecuador del 2022, la población total del 

país en 2023, último año de nuestro periodo de estudio, es de 17´834.831 habitantes. En las 13 provincias con 

Nivel de Riesgo Alto tenemos un total de habitantes de 15´416.818 que representa el 86,44% de la población total 

del país, mientras que las 11 provincias con Nivel de Riesgo Moderado son tan solo el 13,56% del total poblacional 

de Ecuador con 2´418.013 habitantes. 

 
Tabla 75: Mapa de Nivel de Riesgo por Provincia 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU, UAFE, INEC, OECO 

El Observatorio Ecuatoriano de Crimen Organizado (OECO) nace como una iniciativa financiada por la Oficina de 

Asuntos Antinarcóticos y Aplicación de la Ley de Estados Unidos (INL) e implementado por la Fundación 

Panamericana para el Desarrollo (PADF, por sus siglas en inglés) produce análisis sobre los distintos delitos 

asociados al crimen organizado en el Ecuador. 



En la publicación: “¿El paraíso perdido? Tráfico de armas de fuego y violencia en Ecuador”, se destaca que el país 
está viviendo un inusitado crecimiento de la violencia y de la criminalidad. Además de estar entre los 10 países 

con mayor incidencia de la criminalidad a nivel mundial, actualmente tiene la mayor tasa de muertes violentas 

de América Latina, 47,25 por cada 100.000 habitantes, ocho veces mayor respecto al año 2016, cuando registró 

su tasa más baja desde 1980.3 En menos de una década, ha pasado de ser el segundo país más seguro de América 

del Sur, después de Chile, a convertirse en el más violento. (OECO, 2024). 

Considerando que a menudo el crimen organizado utiliza la violencia para proteger sus operaciones delictivas, se 

puede determinar que el lavado de activos al facilitar el narcotráfico está asociado con el aumento de homicidios 

en el país, razón por la cual, hemos utilizado las estadísticas de Número de Homicidios en formato CSV publicadas 

por la OECO en su página web en la pestaña Visualizador de Datos, para el año 2023. Utilizando Jupyter Notebook 

hemos realizado una limpieza de datos y posterior homologación con las provincias establecidas por el INEC en 

el Esquema de Codificación de la División Político Administrativa del país, obteniendo el siguiente mapa. 

 
Tabla 76: Mapa de Nivel de Riesgo por Provincia 

Fuente: Base de Datos SRI (2013-2023), CIIU, UAFE, INEC, OECO 

Los territorios provinciales con mayor número de homicidios en el año 2023 son: Guayas, Manabí, Pichincha, 

Esmeraldas y Los Ríos; siendo Guayas con 2.723 la provincia con mayor cantidad de Homicidios en este año. Lo 

cual, guarda una íntima relación con lo determinado por nuestro modelo en cuanto al Nivel de Riesgo Alto 

presente principalmente en las provincias costeras y en otras de la Sierra como: Pichincha, Santo Domingo de los 

Tsáchilas y Cuenca. 

En los dos mapas presentados se ha resaltado a la provincia de Orellana, puesto que según los resultados 

obtenidos por nuestro modelo, es la única provincia de la región Amazónica que tiene un Nivel de Riesgo Alto, 

misma que a pesar de tener tan solo 75 homicidios en 2023, está sufriendo un incremento significativo en sus 

cifras de violencia asociadas a los delitos de narcotráfico, lo que ha quedado debidamente evidenciado en varios 

reportes de prensa, como el de Diario La Hora: “Guayas dejó de ser la provincia con más muertes violentas ¿cuál 

es el nuevo epicentro de la violencia?” del 4 de septiembre de 2024, en el que se señala: “La lucha contra la 



delincuencia organizada ha provocado que provincias como Guayas o Esmeraldas, que por años han tenido altos 

niveles de criminalidad, sean intervenidas y militarizadas, mientras que otras como Orellana y Tungurahua sean 

ahora los nuevos epicentros de las muertes violentas.” (Diario La Hora, 2024); siendo esta relación entre el Nivel 

de Riesgo en 2023 y el incremento de Homicidios en 2024 en Orellana, una muestra fidedigna del potencial 

predictivo del modelo desarrollado en este presente estudio. 

6. Capítulo 5 

6.1 Conclusiones: 

• La aplicación de la simulación de Montecarlo y el modelo de K-means, provee una metodología robusta 

para identificar patrones sobre anomalías que puedan estar relacionadas con el delito de lavado de 

activos en las diferentes actividades económicas a nivel nacional, utilizando a las ventas totales por 

actividad económica como principal variable de estudio. 

 

• La integración de análisis basados en Big Data ha demostrado ser un método eficaz en la gestión de 

grandes conjuntos de datos procedentes del SRI, INEC y OECO, permitiendo un análisis profundo de las 

tendencias y la construcción de Niveles de Riesgo en las actividades económicas que puedan estar 

involucradas en delitos económicos relacionados al lavado de activos. 

 

• La agrupación de datos planteada de las ventas declaradas del periodo 2013 a 2023 ha permitido 

identificar provincias de alto riesgo, agrupadas en toda la zona costera, las provincias de mayor número 

de habitantes en la sierra y ciertas provincias de la zona amazónica, que están relacionadas con las 

actividades económicas detalladas en el Artículo 5 de la Ley Orgánica Reformatoria a la Ley Orgánica de 

Prevención, Detección y Erradicación del Delito de Lavado de Activos y Financiamiento de Delitos. 

 

• Se muestra que la metodología desarrollada permite escalabilidad y flexibilidad tanto en su implantación 

como en su análisis, debido a que permitió encontrar resultados óptimos tomando en consideración los 

diferentes escenarios posibles para su aplicabilidad. 

 

• Los resultados planteados han demostrado un fuerte potencial predictivo del modelo, toda vez que según 

los datos procesados hasta el año 2023, determinando que la provincia de Orellana tiene un riesgo alto 

debido a un posible incremento de actividades ilícitas que estarían relacionadas a delitos de lavado de 

activos, lo cual se encuentra en concordancia con la estadística de muertes violentas en esta provincia en 

el año 2024. 

 

• Con el modelo planteado y los resultados que ha arrojado, se evidencia el cumplimiento de la normativa 

correspondiente, generando de esta forma un insumo para que la primera línea de defensa; es decir, las 

entidades financieras públicas y privadas, lleguen a tener herramientas con señales de alerta, que les 

permitan identificar y denunciar posibles transacciones fraudulentas, que puedan afectar tanto su 

reputación como su estructura de negocio. 

 

• Como segunda y tercera línea de defensa, las instituciones gubernamentales y los medios de 

comunicación nacionales o extranjeros, podrían utilizar de las señales de alerta y el poder de predicción 

del modelo planteado para enfocar sus esfuerzos en denunciar y evitar la proliferación de actos delictivos 

que afecten a la estructura macro del país como la corrupción, o a la estructura micro de la ciudadanía 

como la delincuencia en general. 

6.2 Recomendaciones: 

• Las instituciones públicas y privadas del Ecuador deberían enfocar sus esfuerzos en la búsqueda de capital 

humano que tenga conocimiento en herramientas de Big Data, que puedan brindar habilidades para el 

procesamiento de datos a gran escala, y la generación de modelos basados en métodos de aprendizaje 

supervisado y no supervisado. 



 

• Se recomienda que este tipo de estudio sea implementado y optimizado, con la finalidad de que las 

empresas públicas o privadas del Ecuador dispongan de una herramienta que brinde información que 

alerte de manera oportuna de actividades económicas potenciales en donde se presuma la existencia de 

actividades ilícitas, mejorando la transparencia del flujo económico del país. 

 

• Se recomienda que en futuros trabajos de investigación relacionados a este tema se pueda innovar en la 

implementación de una infraestructura de datos, que provea a las instituciones públicas y privadas del 

Ecuador de un análisis predictivo y correlacional de los resultados planteados con respecto a la evolución 

de la criminalidad en el país. 
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