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Résumé

Avec la mondialisation et la numérisation de 1’économie, les entreprises et les individus ont
développé des stratagémes de fraude fiscale plus sophistiquées. En réponse, les autorités fiscales
(AF) nationales ont intégré des systeémes d’intelligence artificielle (SIA) dans la détection de la
fraude, I’évasion et 1’évitement fiscal. Afin d’analyser les retombées de ces nouvelles pratiques,

cette recherche explore les caractéristiques des SIA utilisés.

Une revue de portée (RP) a été conduite grace au protocole PRISMA et I’approche SPIDER. Ces
deux méthodes, couplées au logiciel DistillerSR, ont permis d’identifier 12 articles pertinents
évalués par les pairs entre 2017 et 2024. En outre, une analyse thématique déductive des données

a été mise en ceuvre afin de faciliter I’interprétation des themes identifiables.

Les AF ont déploy¢ divers algorithmes supervisés, non supervisés et hybrides pour détecter divers
comportements frauduleux liés aux impots directs et indirects. L utilisation des SIA a é¢galement
mis en évidence la qualité du service, le développement de stratégies fiscales novatrices et une

amélioration des opérations de vérification.

La RP a démontré un apport significatif des SIA dans la détection des comportements fiscaux
frauduleux. Cependant, plusieurs limites ont été relevées comme I’absence de preuves sur les
divers changements annoncés sur le plan organisationnel et stratégique, le manque d’impact
¢conomique chiffré. Des recommandations ont été proposées pour des études a long terme et non

ponctuelles sur les impacts économiques ainsi que la satisfaction des contribuables.



Abstract!

With the globalization and digitalization of the economy, businesses and individuals have
developed increasingly sophisticated tax fraud schemes. In response, national tax authorities (TAs)
have integrated artificial intelligence systems (AIS) to detect fraud, evasion, and avoidance. To
analyze the outcomes of these new practices, this research explores the characteristics of the AIS

being used.

A scoping review (SR) was conducted using the PRISMA protocol and the SPIDER approach.
These two methods, combined with the use of DistillerSR software, enabled the identification of
12 peer-reviewed articles published between 2017 and 2024. Additionally, a deductive thematic

analysis was implemented to facilitate the interpretation of identifiable themes.

TAs have implemented various supervised, unsupervised, and hybrid algorithms to detect
fraudulent behavior related to both direct and indirect taxes. The use of AIS has also highlighted

improvements in service quality, tax strategy optimization, and audit operations.

The SR revealed a significant contribution of AIS in detecting fraudulent tax behavior. However,
several limitations were noted, including the lack of evidence regarding the organizational and
strategic changes announced, and the absence of quantified economic impacts. Recommendations
have been made for conducting long-term studies, rather than one-off analyses, focusing on

economic impacts and taxpayer satisfaction.

! La traduction a été faite par ChatGPT
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INTRODUCTION

La détection et la prévention de la fraude en fiscalité sont un enjeu majeur pour les autorités fiscales
des Etats développés ou en développement. L’avancée des technologies informationnelles et
numériques a transformé profondément le fonctionnement des institutions publiques et plus
particuliérement les administrations responsables de la collecte des impo6ts. Avec 1’introduction du
gouvernement numérique dans les années 1980 (St-Amant, 2005), les services offerts par les
autorités fiscales se sont digitalisés rapidement (Bassey et al., 2022) pour non seulement servir les
citoyens, s’adapter a I’évolution du commerce numérique, mais aussi pour faire face aux enjeux

de la fraude et de 1’évasion fiscale. (Lagodiienko et al., 2022)

Aujourd’hui, a travers D’intégration des Systeémes d’intelligence artificielle (SIA), les
administrations fiscales tirent parti des renseignements produits par les organisations publiques et
privées ainsi que les individus afin de combattre la non-conformité et la fraude fiscales. Cependant,
plusieurs défis comme la complexité des transactions internationales, des techniques de fraude et
I’accroissement des données financiéres rendent les audits fiscaux et la collecte des impdts plus

difficiles a cerner.

En effet, la mondialisation de 1’économie a favoris€ la délocalisation des entreprises
multinationales, la multiplication des échanges commerciaux et 1’augmentation accrue des
données financieres. Couplée aux nouvelles technologies, la mondialisation a offert aux
particuliers et aux entreprises la possibilité d’échapper a I’'impot (Alstadsaeter et al., 2023). En
2016, le Consortium international des journalistes d'investigation (ICIJ) a rendu publics des
millions de données financiéres provenant de paradis fiscaux (Alvarardo et al., 2019). Ces
informations financieéres concernaient 213 634 entités financieres offshore créées par la firme

d’avocats Mossack-Fonseca.

Plusieurs auteurs ont soulevé les comportements frauduleux des entreprises multinationales. Parmi
eux, Zheng et al. (2023) indiquent que les multinationales peuvent acquérir de nombreuses
sociétés-écrans dans diverses juridictions en investissant dans plusieurs secteurs économiques.

Elles transférent ensuite leurs profits dans des paradis fiscaux.

Quant aux données, elles sont massives et complexes. D’abord, Zheng et al. (2023) mentionnent

que les stratagémes fiscaux contiennent d’énormes volumes de données provenant de sources

10



diverses a travers le monde. En outre, les avancées technologiques et la délocalisation des
entreprises ont contribué a la diversification des lieux de stockage des données. Ainsi, selon
I’Organisation de coopération et de développement économiques (OCDE, 2022), les
Administrations fiscales n’ont pas souvent acces a toutes les données de leurs contribuables, car

celles intéressant I’autorité fiscale d’un pays peuvent étre détenues dans une autre juridiction.

Au vu de ces différents défis, les méthodes traditionnelles de contrdle et de collecte des impots

deviennent moins efficaces.

Avec le développement rapide de I’économie numérique, les Etats sont confrontés & la fraude liée
a la fiscalité internationale par les entreprises. Selon Raikov (2021), il est difficile de déterminer
comment et ou les revenus sont générés, d'identifier le pays dans lequel les serveurs hébergent le

domaine web, ou la direction opere, ou I’entreprise traite les commandes, etc.

En matiére de pertes fiscales, le rapport 2021 de I’organisme britannique 7ax Justice Network
(2021) montre que les Etats, objets de 1’étude, enregistrent des pertes en recettes fiscales directes
d’environ 312 milliards de dollars US par an, dues a la fraude et 1’évasion fiscales des
multinationales. Par ailleurs, les pertes fiscales des gouvernements li¢es aux activités illicites des
particuliers fortunés qui transférent leur argent a I'étranger s’¢lévent a 171 milliards de dollars US

par an.

Malgré les efforts consentis par les gouvernements a travers les diverses ententes d’échanges de
renseignements financiers entre pays, le rapport Tax Justice Network (2024) indique une
augmentation des pertes fiscales dues aux entreprises. Selon le rapport de 2023, tous les Etats,
objets de 1’étude, ont enregistré des pertes fiscales d’environ 480 milliards de dollars US
imputables a I’exploitation abusive des failles du systeme fiscal et a I’évasion fiscale par les
entreprises et les particuliers. Plus particuliérement, les études du rapport de 2023 mentionnent
que le Canada, par exemple, a perdu des recettes fiscales d’environ 3,65 milliards de dollars US et
inflige des pertes fiscales de 11,56 milliards de dollars US a d’autres pays. La perte fiscale
mondiale a progressé de 35 % entre 2021 et 2023.

Au vu de ces enjeux, il apparait que les méthodes traditionnelles de lutte contre les comportements

frauduleux connaissent des limites, car les fraudeurs fiscaux adaptent leurs stratégies en fonction
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des mesures prises par les gouvernements. Depuis plus d’une décennie, les Etats intégrent de plus

en plus les SIA dans leur stratégie de lutte contre les différents stratagemes de fraude fiscale.

Afin d’analyser les retombées de ces nouvelles pratiques, une revue de portée (RP) est réalisée
afin de mettre en lumicre les caractéristiques des SIA ainsi que leurs applications aux enjeux liés
a la fraude fiscale. Cette étude sera organisée de la fagon suivante : le chapitre 1 traitera des
fondements de la recherche. Ce stade de I’étude sera consacré a la description de la
problématisation ainsi qu’aux objectifs de I’étude. Il sera suivi d’une revue de la littérature et du
cadre théorique en développant les principaux concepts utilisés (chapitre 2). Il sera défini ensuite
le cadre méthodologique de I’étude (chapitre 3) qui sera suivi des résultats (chapitre 4) qui seront

discutés au chapitre 5.
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CHAPITRE 1 : FONDEMENTS DE LA RECHERCHE

L’objet de ce chapitre est de poser les fondements conceptuels et scientifiques de cette étude. Cela
s’articule autour de deux aspects fondamentaux que sont la problématique et les objectifs de
recherche. La problématisation met en évidence les enjeux soulevés par I'usage des SIA par les
AF. La section suivante présente les objectifs de la recherche ainsi que les questions spécifiques

qui la guideront.
1.1 Problématisation

La numérisation de I’administration fiscale désigne 1’ensemble des mesures appuyées sur les
technologies de I’information visant a digitaliser les différentes étapes de la relation entre les
contribuables et les autorités fiscales, du premier enregistrement jusqu’au paiement des impoOts
(Lagodiienko et al., 2022). Afin de tirer profit de ces technologies modernes, les Etats ont amélioré
leurs infrastructures pour des raisons diverses: établir une meilleure relation avec les
contribuables, permettre le paiement des impdts, établir des facturations numériques, collecter et
analyser les données fiscales (Huong et al., 2023), améliorer les systémes d’évaluation des risques,
détecter les comportements frauduleux (Lagodiienko et al., 2022). Par exemple, ’AF du
Bangladesh (le National Board of Revenue) utilisait plusieurs technologies numériques comme
« ’enregistrement, la déclaration, le paiement et les retenues a la source électroniques pour lutter

contre 1'évasion fiscale depuis 2014 » (Sarker et Ahmed, 2022, p. 245).

D’ailleurs, dans sa réponse aux recommandations du Comité consultatif sur 1’observation a
I’étranger, I’Agence du revenu du Canada (ARC) a intégré un nouveau systeéme d’évaluation
intégrée des risques. Ce systéme procede a une analyse des renseignements sur les contribuables
dans les bases de données de I’ARC en appliquant des algorithmes sophistiqués pour évaluer le
risque d’inobservation fiscale des grandes entreprises (Agence du revenu du Canada, s. d.). Par
ailleurs, dans son Plan ministériel 2018-2019, ’ARC indique que les SIA permettraient
d’améliorer la détection des stratagemes fiscaux complexes, difficiles a repérer et impliquant
diverses parties, entreprises comme particuliers. Cependant, les rapports sur les résultats
ministériels de I’ARC ne fournissent pas des résultats probants sur les opportunités qu’offrent les

SIA dans la détection de la fraude fiscale.
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Au niveau international, OCDE a développé plusieurs instruments juridiques en vue de lutter
contre la fraude et 1’évasion fiscales auxquelles participent plus de 150 juridictions. Les plus
importants de ces instruments sont : la Convention concernant I'assistance administrative mutuelle
en mati¢re fiscale (OCDE, s.d.), le Forum mondial sur la transparence et I'échange de
renseignements a des fins fiscales (OCDE, s.d.) et les échanges automatiques de renseignements
(OCDE, s.d.). La collecte et I’utilisation massive des données financic¢res, résultant des
conventions internationales, constituent une opportunité pour les AF, car ces renseignements sont
susceptibles d’alimenter les SIA. Ainsi, la disponibilité des informations encourage les AF a
investir davantage dans les nouvelles technologies fiscales plus avancées (IhnatiSinova, 2021)

comme les SIA.

D’autre part, le Forum on Tax administration (OCDE, s.d.) a produit un inventaire des initiatives
en matiere de technologie fiscale avancée. Le rapport indique que plus de 50 % des juridictions
ayant participé au sondage utilisent les SIA pour la détection de la fraude et de I’évasion fiscales
(OCDE, 2022). L’AF de 1'Inde a introduit les SIA pour la premiére fois en vue d'effectuer des
traitements répétitifs de documents, de collecter des données et de décider de 1’authenticité ou non

des déclarations de revenus des contribuables (Rathi et al., 2021).

Dans des communiqués de presse en 2023 et 2024, ’autorité fiscale des Etats-Unis (Internal
Revenue Service) a annoncé I’utilisation de SIA de pointe afin d’identifier les risques de non-
conformité dans le secteur de la fiscalité des sociétés, de personnes, de 1'impot général sur le revenu
et de la fiscalité internationale. Dans le méme communiqué de presse, I’IRS indique avoir recouvré
plusieurs millions de dollars grace a ’utilisation des SIA dans des dossiers frauduleux (U.S.

Department of the Treasury, 2023).

En Suede, I’autorité fiscale suédoise (Skatteverket) a créé le projet TAIS en recourant aux SIA afin
d’améliorer le processus d’identification des segments de contribuables auteurs de fraudes (OCDE,
2022) pour ainsi lutter contre la fraude et I’évasion fiscales. Quant au Brésil, I’AF utilise la
géolocalisation et les SIA pour repérer les habitants d’un méme quartier qui ont généralement des
revenus, actifs et dépenses similaires (OCDE, 2022). En République populaire de Chine, le State
Tax Administration (STA) combine 1’apprentissage automatique a d’autres technologies pour

s¢lectionner les dossiers de vérification fiscale électronique a haut risque (OCDE, 2022). Cette
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revue indique que plusieurs AF utilisent des SIA pour prévenir et contrer les comportements

fiscaux frauduleux et évaluer les risques fiscaux.

Toujours en Europe, la Direction générale des finances publiques a mis en place le systéme «
foncier innovant » en 2021, alimenté par les SIA et les données géographiques. En 2023, ce
systtme a détecté prés de 140 000 piscines non déclarées. Ces découvertes de pratiques
frauduleuses ont engendré des recettes de plus de 40 millions de taxes foncieres supplémentaires
(HuffPost. 2024), augmentant ainsi les impdts directs recouvrés. En outre, la commission des
finances, de 1’économie générale et du controle budgétaire du Parlement frangais a produit un
rapport d'information sur ’'usage des nouvelles technologies dans le contrdle fiscal le 6 juin 2024.
Ce rapport consacre 1’utilisation du SIA dans la détection de la fraude fiscale. Cependant, le rapport
souleve I’enjeu de 1’évaluation des apports et des limites du recours aux SIA pour lutter contre la

fraude fiscale (Assemblée nationale du Québec, 2024).

Dans cette perspective, plusieurs recherches scientifiques ont mis en évidence le besoin d’étudier
davantage les effets et les impacts réels des SIA au sujet de la détection de la fraude fiscale par les
AF. Selon Zhou (2019), les AF chinoises devraient estimer I'impact des nouvelles technologies et
des nouveaux produits sur le systeme fiscal. Pour Kumar et al. (2023), les SIA constituent un
avantage pour la mise en ceuvre d’outils pour la détection de la fraude liée a la taxe sur les produits
et services (TPS), mais cela nécessite des réflexions supplémentaires approfondies afin de
répondre aux exigences des régulateurs et des entreprises. Aussi, Pérez Lopez et al. (2019) pensent
que la technologie qu’ils ont proposée pourrait avoir un impact sur d’autres types de taxes. Cette
avenue devrait étre analysée. Finalement, Rahimikia et al. (2017) estiment que I'objectif premier
du SIA est de fournir une plus grande précision dans la détection de la fraude fiscale au niveau

national. Pour les auteurs, I’analyse des effets doit s’effectuer dans le cadre d’une autre recherche.

Bien qu’il existe plusieurs études sur 1’utilisation des SIA pour la détection des comportements
fiscaux frauduleux, les études scientifiques en la maticre sont disparates. L’accent est souvent mis
sur des cas spécifiques d’impots directs ou indirects (la TPS et les impots sur le revenu des
particuliers et des entreprises) et de modeles particuliers de SIA comme les réseaux neuronaux

artificiels, les régressions aléatoires, etc. En effet, il a ét€ constaté une lacune de syntheése générale
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menant a une exploration et une cartographie structurée des différents SIA en usage dans les AF,

leurs performances ainsi que les résultats potentiels.

Malgré I’implémentation des SIA de fagon croissante par les AF dans leur processus opérationnels,
peu d’études de revue de la littérature ont été menées afin de fournir une comparaison des modeles
applicables aux types de fraudes et une évaluation des effets et des impacts. Avec la croissance
des stratagémes fiscaux, il est essentiel de connaitre davantage les SIA utilisés pour détecter la
fraude. Cela permettrait aux gouvernements de mieux cerner les caractéristiques des données
fiscales et financiéres utilisées, les types de SIA applicables aux comportements fiscaux
frauduleux, la mesure de la performance des SIA. Ainsi, les AF pourront mieux appréhender les

effets et les impacts sur les controles fiscaux et le recouvrent fiscal.
1.1 Objectifs de la recherche

Pour pallier le manque de cartographie de I'utilisation des SIA par les AF pour la détection des
comportements fiscaux frauduleux, cette recherche a été initiée pour répondre a cette
problématique au moyen d’une RP qui parait plus appropriée. Selon Pollock et al. (2024),
contrairement a la revue systématique, la RP fournit une identification, une clarification, une
cartographie et un compte rendu de 1'étendue des preuves disponibles sur un sujet, un domaine, un
concept ou une question particuliere. Cette RP vise a identifier les principales tendances, les

lacunes existantes et une exploration des recherches futures.

Dans cette optique, 1’objectif de ce travail de recherche est de combler les lacunes en matiere de
connaissances relatives a 1’utilisation des SIA par les AF en vue de détecter la fraude, 1’évasion
fiscale ainsi que 1’évitement fiscal. La question de recherche a deux volets : une question principale

et une secondaire.

Question principale : Quelle est I’étendue des applications des systémes d’intelligence
artificielle dans la détection des comportements fiscaux frauduleux par les AF ? Question
secondaire : Quels sont les effets et les impacts organisationnels de ’utilisation des SIA par

les AF dans la détection des comportements fiscaux frauduleux ?
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CHAPITRE 2 : CADRE THEORIQUE ET REVUE DE LA LITTERATURE

Ce chapitre présente les principaux concepts qui orienteront cette étude ainsi qu’une revue de la
littérature en lien avec le cadre théorique. D’abord, la population étudiée dans cette recherche est
relative aux AF dont la typologie sera analysée. Ensuite, un état des lieux des méthodes de SIA
utilisés en général dans la littérature sera fait. Cependant, 1’objectif de cette étude n’est pas de
présenter une liste exhaustive des SIA existants. La derniére partie de ce chapitre sera consacrée a
I’état de la question qui présentera les SIA utilisés pour la détection des comportements fiscaux

frauduleux, objet de I’intervention.
2.1 La typologie des autorités fiscales (AF)

Selon Faundez-Ugalde et al. (2020, p. 1), les AF ont pour « fonction principale de gérer la
conformité fiscale afin de détecter et de prévenir les comportements criminels et de fournir des
services et une éducation aux contribuables ». La conformité fiscale fait référence a 1’observation
des obligations fiscales. Pour Franzoni (1998, p. 55), «la conformité fiscale consiste en la
déclaration exacte de la base d'imposition, au calcul correct de la taxe a payer, au dépdt de la

déclaration dans les délais et au paiement des montants dus dans les délais ».

En ce qui concerne les entités publiques chargées de 1’administration de I’impdt, I’OCDE (2023)
propose la typologie suivante : les administrations supranationales (les pays de I’UE uniquement),
les administrations centrales ou nationales (ARC ou I’ Internal Revenue Service des Etats-Unis
d’Amérique, IRS), les administrations d’Etats fédérés/Régions (I’ Agence du revenu du Québec par
exemple), les administrations locales (les collectivités régionales ou provinciales et les
collectivités locales) et les administrations de sécurité sociale (caisses de sécurité sociale ou les

régimes d’assurance privée).

L’appellation des administrations nationales fiscales différe selon le contexte d’Etat unitaire ou
Etat fédéral. Par exemple, I’entité gouvernementale en France est appelée la Direction générale
des finances publiques (DGFiP) alors qu’elle est nommée Agence du revenu pour le Canada, etc.
Pour des raisons pratiques, le terme d’Autorité fiscale (AF) est utilisé tout au long de cette étude
pour désigner les Administrations fiscales nationales qui se distinguent par leur mission principale

de collecte des impots directs et indirects.
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Les fonctions principales d’une AF sont: I’identification des contribuables, la gestion des
déclarations fiscales, 1’observation, la vérification, le recouvrement et la gestion des contentieux.
En effet, les AF contrélent la conformité fiscale des obligations fiscales des contribuables

(entreprises et individus) en ce qui concerne les impdts directs et indirects (OCDE, 2023).

Pour Atkinson (1977), les imp0ts directs sont ceux qui peuvent étre ajustés aux caractéristiques
individuelles du contribuable (exemple : impdt sur le revenu des particuliers et des entreprises).
Les impdts indirects sont constitués essentiellement des taxes sur la consommation. Ils sont
prélevés sur les transactions, indépendamment de la situation du client ou du fournisseur ; par
exemple, la TPS. Selon ’OCDE (2023), « les pays ont centralisé la collecte des impdts directs et

(de la plupart) des impdts indirects au sein d’un seul et méme service de I’AF ».

Le rapport sur les statistiques des recettes publiques de I’OCDE (2023) précise que le principal
impdt direct collecté par les AF est I’'impot sur le revenu des particuliers et des entreprises alors
que I’impdt indirect le plus collecté par les AF est la taxe sur la consommation (taxe sur la valeur
ajoutée (TVA) ou taxe sur les biens et services (TPS)). Dans les faits, selon les statistiques de
I’OCDE (2023), les AF nationales recouvrent pres de 100 % des impoOts sur le revenu des personnes

physiques et des sociétés et environ 93 % des taxes indirectes.

Dans le cadre de cette étude, seules les AF nationales seront considérées. Pour cause, selon le
rapport de ’OCDE, « le seul cas d'autorité supranationale dans les pays de I'OCDE est celui des
institutions de 1'Union européenne (UE)». Dans ce contexte, les autorités supranationales
n’administrent pas I’imp6t. Les administrations fiscales nationales versent une part des impots

collectés aux organisations supranationales.

Par ailleurs, les administrations fiscales d’Etats fédérés/Régions comme 1’Agence du revenu du
Québec administrent I’impo6t, mais leur acces aux données financiéres transfrontaliéres est souvent
limité. Leur périmetre d’action se limite a la province, car elles ne collectent que les informations
financieres en lien avec les contribuables de la province. Par exemple, en ce qui concerne la
collaboration fiscale, le Québec a signé un seul accord avec la France pour éviter la double
imposition (Revenu Québec, s.d.). Méme si ces administrations fiscales utilisent les technologies
avancées comme les SIA, et administrent des impots indirects et directs, elles ne disposent pas

toujours des ressources informationnelles internationales nécessaires pour alimenter les
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algorithmes. Ainsi, « les institutions financiéres canadiennes sont tenues de déclarer a I’autorité
fiscale fédérale (et non aux AF provinciales) certains renseignements sur les titulaires de comptes
non-résidents » en vertu de la Norme commune de déclaration (Agence du revenu du Canada,

2016).

Quant aux administrations de sécurité sociale, elles pergoivent des cotisations obligatoires venant
des particuliers et des entreprises. Selon ’OCDE, les administrations publiques qui fournissent de
telles prestations de sécurité sociale se voient affecter ces montants afin de financer les prestations
sociales. En se référant a la classification des impdts de I’OCDE, ces cotisations sont aussi traitées
comme des impdts lorsqu’elles sont percues par une institution publique. Cependant, les
administrations de sécurité sociale n’ont pas pour vocation de collecter les impdts directs et

indirects comme indiqué dans cette section.

Finalement, les administrations fiscales locales (les municipalités) investissent plus souvent dans
les solutions de SIA afin d’avoir une plus grande visibilité sur les propriétés, les services et une
amélioration de leurs performances pour une meilleure clarté dans les prévisions budgétaires
(Altus Group, s.d.). Par exemple dans la province de I’Ontario au Canada, les municipalités
utilisent les SIA pour les processus d’évaluation des propriétés, améliorant ainsi les impdts
fonciers (Rapport annuel 2023, Société¢ d’évaluation fonciere des municipalités). Au Brésil,
l'apprentissage automatique a été implanté dans le but de prédire les infractions fiscales liées a la
taxe sur les services dans le systéme fiscal de la municipalité de Sdo Paulo (Ippolito et Lozano,

2020).

Le tableau 1 ci-dessous fournit une synthése de la particularité des administrations responsables

de I’'imp0ot.

Les raisons évoquées plus haut placent les AF nationales au premier plan dans la lutte contre les

comportements fiscaux frauduleux a 1’échelle nationale et internationale.

Tableau 1 : Caractéristiques générales des AF
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Autorités fiscales

Champ d’application et

pouvoirs fiscaux

Exemples

Les administrations
supranationales

Pas d’administration de
I’impdt

Les pays de ’'UE
uniquement au sein de
I’OCDE

Les administrations
centrales ou nationales

e Controle de la
conformité fiscale des
entreprises et individus :
impots directs et
indirects

e (Canada: ARC

e FEtats-Unis d’Amérique :
IRS

e France : Direction
générale des finances
publiques (DGFiP)

Les administrations d’Etats
fédérés/Régions

e Pas d’accés aux données
financieéres
transfrontaliéres.

e Limite du périmetre
d’action a la province

L’Agence du revenu du
Québec

Les administrations locales

Controle pour une plus

grande visibilité sur :

e les propriétés,

e les services et

e [’amélioration des
performances pour une

meilleure clarté des
prévisions budgétaires

Les collectivités régionales
ou provinciales et les
collectivités locales

Les administrations de
sécurité sociale

¢ Cotisations obligatoires
des particuliers et des
entreprises : financement
des prestations sociales

Caisses de sécurité sociale

2.2 L’utilisation des SIA pour la détection des comportements fiscaux frauduleux

Les AF collectent, stockent et utilisent de grands ensembles de données fiscales. Selon I’OCDE
(2022, p. 24), « 70 % des AF déclarent qu’elles utilisent déja des techniques de pointe comme les
SIA pour exploiter les données de manieére a découvrir des actifs précédemment cachés ou a

identifier de nouveaux risques » (source).
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La multiplication des sources de données et de renseignements contraint les AF a abandonner
progressivement les méthodes traditionnelles de détection des comportements fiscaux frauduleux
au profit des nouvelles technologies plus avancées. L’ introduction des SIA pour détecter la fraude
aide les AF a assurer une surveillance accrue des grandes entreprises multinationales. Zhu et al.
(2018, p. 1225) affirment que ces « méthodes de sélection informatisées des cas sont considérées
comme l'approche la plus prometteuse et la plus compléte, utilisée par les AF pour détecter la
fraude fiscale ». Au vu des différents arguments avancés, ces deux concepts sont analysés afin de

répondre a I’objectif de recherche.
2.2.1 L’intelligence artificielle

Selon I’ International Association of Privacy Professionals (2023, p. 2), « la définition de I’'IA est
en constante évolution, ses contours et ses contraintes changeant pour s’aligner sur les progres
technologiques et les contextes culturels actuels et peut-étre futurs ». Depuis lors, la définition de
I’TA et les SIA sont fournis en fonction des perspectives gouvernementales, industrielles,

technologiques, 1égales et académiques.
L’TA fait référence a :

« la capacité d'un systeme informatique a présenter un comportement intelligent
semblable a celui de 'homme, caractérisé par certaines compétences essentielles,
notamment la perception, la compréhension, 1'action et I'apprentissage. Dans cette
optique, nous entendons par application de I'TA l'intégration de la technologie de
I'TA dans un domaine d'application informatique avec interaction homme-
ordinateur et interaction des données » (Wirtz et al., 2019, p. 599, notre traduction).

2.2.2 Les systémes d’intelligence artificielle (SIA)

Des logiciels et des algorithmes sont requis afin de mettre en ceuvre 1’IA. Jacob et Lawarée (2022,
p. 7) qualifient ces technologies de SIA. Ils affirment qu’« en pratique, les SIA n’incluent pas les
activités ou services périphériques concourant au développement de I’IA ». Une définition qui
revét une portée significative est fournie par I’Organisation des Nations Unies pour 1'éducation, la

science et la culture (UNESCO, 2021, p. 10).

« Les systemes d’IA sont des technologies de traitement des informations qui
intégrent des modeles et des algorithmes, lesquels générent une capacité
d’apprentissage et d’exécution de taches cognitives conduisant a des résultats tels
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que D’anticipation et la prise de décisions dans des environnements matériels et
virtuels. Les systémes d’IA sont congus pour fonctionner avec différents degrés
d’autonomie, au moyen de la modélisation et la représentation des connaissances,
de I’exploitation des données et du calcul de corrélations. Ils peuvent intégrer
plusieurs méthodes, telles que, sans s’y limiter :(i) ’apprentissage automatique, y
compris 1’apprentissage profond et I’apprentissage par renforcement ; (ii) le
raisonnement automatique, y compris la planification, la programmation, la
représentation des connaissances et le raisonnement, et la recherche et
I’optimisation ».
Selon cette définition, les SIA peuvent intégrer plusieurs branches, dont 1’apprentissage
automatique. Rahman et al. (2019, p. 536) estiment que 1’apprentissage automatique est au cceur
de la science des données et qu’il est situé a I’intersection de I’TA et des statistiques. Il est composé
de I’apprentissage supervisé, non supervisé, I’apprentissage semi-supervisé et I’apprentissage par
renforcement. En tant que sous-domaine de I’IA, l'apprentissage automatique est une discipline
dans laquelle les ordinateurs construisent des modé¢les statistiques probabilistes basés sur des

données et les utilisent pour prédire et analyser des données (Li et al., 2024).

Plus précisément, les travaux dans le domaine de I'apprentissage automatique visent a extraire des
informations d'un ensemble de données (images, enregistrements de capteurs, texte, etc.) afin de
résoudre un probléme li¢ a ces données (classification, reconnaissance, etc.). (Ebers et Tupay,

2023)

Tout d’abord, selon Li et al. (2024), I'apprentissage supervisé a pour objectif principal de
comprendre la loi statistique entre les variables et de détecter par lui-méme la correspondance entre
les données d'entrée et une prédiction de sortie. Quelques techniques d’algorithme d’apprentissage
supervisé sont : “Arbres de décision, Régression linéaire, Machine a vecteurs de support (SVM),

Forét aléatoire, etc.

Ensuite, I'apprentissage non supervisé vise a apprendre les lois statistiques ou les structures
potentielles présentes dans les données. Par ailleurs, selon Bal (2022, p. 228), I’apprentissage non
supervisé ne génere pas de prédiction. Le type le plus courant d’apprentissage non supervisé utilisé
est le regroupement (Clustering) c’est-a-dire le regroupement de cas identiques et qui peut étre

utilisé par les administrations fiscales pour I’identification de la fraude. Par exemple, I’ARC utilise

2 Tous les algorithmes cités dans ce document ont été traduits de I’anglais par ChatGPT.
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cette méthode pour effectuer des analyses par groupement. Cela consiste a repérer des sous-
groupes semblables par rapport a d’autres groupes dans une population (Agence du revenu du
Canada, s.d.). Voici quelques exemples d’algorithmes liés a I’apprentissage non supervisé :

Classification par k-moyennes, Mode¢les de mélange gaussien, Sélection basée sur le modéle, etc.

Quant a ’apprentissage par renforcement, il est défini par Reis et al. (2024) comme « un agent qui
doit prendre une mesure dans un environnement donné. L’agent évalue le comportement optimal
en fonction de la récompense immédiate. L’objectif est d’augmenter la récompense a long terme
et de réduire le risque ». Quelques algorithmes : Techniques de Monte-Carlo, Apprentissage Q,

Apprentissage R, etc.

Finalement, I’apprentissage semi-supervisé (hybride ou mixte) combine I’apprentissage supervisé
et non supervis€. Voici quelques exemples d’algorithmes: Classificateur naif bayésien,

Régression logistique, Méthode des k plus proches voisins (k-NN), XGBoost, etc.

L’efficacité des SIA est mentionnée par Huang (2018). Selon lui, le déploiement des SIA dans
les AF rend la collecte et la gestion des données fiscales plus systématiques et transparentes.
L’intégration des SIA contribue a réduire I'évasion fiscale et la planification fiscale abusive des
multinationales en améliorant les opérations des AF. Le tableau 2 ci-dessous fournit un

panorama de ces technologies.

23



Tableau 2 : Panorama des SIA

Technologies

Définition

Types d’apprentissages et d’algorithmes

Source

Intelligence
artificielle

L’TA fait référence ala capacité d'un systéme
informatique a présenter un comportement
intelligent semblable a celui de I'homme,
caractéris¢  par  certaines  compétences
essentielles, notamment la perception, la
compréhension, l'action et I'apprentissage. Dans
cette optique, nous entendons par application de
I'TA l'intégration de la technologie de 1'IA dans
un domaine d'application informatique avec
interaction homme-ordinateur et interaction des
données.

e Traitement du langage naturel (TLN)
e Apprentissage automatique

(Wirtz et al.,2019)

Systéme
d’intelligence
artificielle

Les systémes d’IA sont des technologies de
traitement des informations qui intégrent des
modeles et des algorithmes, lesquels génerent
une capacité d’apprentissage et d’exécution de
taches cognitives conduisant a des résultats tels
que I’anticipation et la prise de décisions dans
des environnements matériels et virtuels. Les
systémes d’IA sont concus pour fonctionner
avec différents degrés d’autonomie, au moyen
de la modélisation et la représentation des
connaissances, de I’exploitation des données et
du calcul de corrélations.

e Apprentissage automatique
e Assistants virtuels

(UNESCO, 2021)

Apprentissage
automatique

Plus précisément, les travaux dans le domaine
de I'apprentissage automatique visent a extraire
des informations d'un ensemble de données

e Apprentissage supervisé
e Apprentissage non supervisé

(Ebers et Tupay, 2023)
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Technologies | Définition Types d’apprentissages et d’algorithmes | Source
(images, enregistrements de capteurs, texte, | ¢ Apprentissage par renforcement
etc.) afin de résoudre un probléme li€ a ces | ¢ Apprentissage semi-supervisé
données (classification, reconnaissance, etc.)
Apprentissage | L’objectif principal est de comprendre la loi | ¢ Arbres de décision (Lietal., 2024)
supervisé statistique qui régit la correspondance entre les | o Régression linéaire (Reis et al., 2024)
donnges d'entrée et de sortie. e Machine a vecteurs de support (SVM)
Apprentissage | Il vise a apprendre les lois statistiques ou les | e Classification par k-moyennes

non supervisé€ | structures potentielles présentes dans les | ¢ Modéles de mélange gaussien
donnges. e Sélection basée sur le modele, etc.

Apprentissage | Il apprend la décision séquentielle optimale e Techniques de Monte-Carlo

par entre le systeme intelligent et I'environnement. | o Apprentissage Q

renforcement e Apprentissage R

Apprentissage | Il combine l'apprentissage supervisé et e Classificateur naif Bayésien

semi- I'apprentissage non supervisé (par exemple, e Régression logistique

superviseé dans des situations ou les données collectées e Mc¢éthode des k plus proches voisins

contiennent a la fois des sorties étiquetées et
non étiquetées).

(k-NN)
XGBoost, etc.

(Reis et al., 2024)
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2.3 Les comportements fiscaux qualifiés de frauduleux

En maticre fiscale, les contribuables peuvent utiliser plusieurs stratagémes en vue de minimiser
leurs revenus et I’impdt a payer. Pour y arriver, ils adoptent tantot des comportements illégaux,
qualifiés de fraude fiscale ou d’évasion fiscale, tantdt des comportements légaux, qualifiés
d’évitement fiscal (Saxunova et Szarkova, 2018, p. 4). Cependant, lorsque le contribuable détourne
la lettre de la loi fiscale a son avantage, I’OCDE considere 1’évitement fiscal comme de la
planification fiscale abusive illégale. Selon la littérature, les comportements illégaux sont
davantage portés sur les impOts sur le revenu et les taxes sur la consommation (De La Feria, 2020

; Saragih et Ali, 2023 ; Wang et al., 2020).

Plusieurs auteurs ont établi un lien entre les comportements fiscaux illégaux, et le blanchiment

d’argent et les fraudes financicres en général (Ioana et al., 2021 ; Deen et al., 2022).
2.3.1 La fraude fiscale
Le concept de fraude fiscale se définit comme :

« Toute action du contribuable qui implique une violation de la loi, lorsqu'on peut
prouver que l'intéressé a agi dans le dessein délibéré d'échapper a 1'impdt. On
distingue parfois la faute moins grave, que constitue 1'omission - par exemple, le
fait de remplir une déclaration de revenus incompléte- des infractions plus graves,
comme les fausses déclarations, les factures truquées, etc. (OCDE 1987, p. 17) ».

Selon Vernier (2018), que 1I’'imp6t soit dii ou exigible, le fait de ne pas le déclarer ou le payer
constitue une fraude fiscale dont la détection constitue un enjeu pour les AF. De La Feria (2020)
propose une typologie de la fraude fiscale. L’auteur distingue la fraude fiscale liée a 1’évasion et
celle liée a la fraude organisée. Selon 1’auteur, I'évasion implique principalement les petites et
moyennes entreprises nationales qui profitent des limites administratives et de la fiscalité
intérieure, tandis que la fraude organisée est le fait de groupes criminels opérant a 1'échelle

transnationale, exploitant les failles 1égislatives fiscales en matiére de commerce transfrontalier.

Par exemple, dans le cas des impdts indirects, 1’entreprise étant un intermédiaire qui collecte la
taxe pour le compte des AF, les sources de fraudes sont diverses. Les plus importantes sont mises
en exergue par De La Feria (2020) : la création de fausses entreprises dans le but de vendre des

factures falsifiées et d’effectuer des ventes et des demandes de remboursements de taxes fictives,
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le non-reversement de la taxe collectée a 1'Etat a travers une fausse comptabilité, une déclaration

de faillite technique et les détournements de numéro de taxes.

En ce qui concerne les impo6ts directs, plusieurs comportements frauduleux sont révélés par Boita,
Paiusan et Ajtay (2021, p. 700) : « la destruction des pieces justificatives financiéres et comptables,
la tenue d'une double comptabilité, 1'établissement de bilans comptables avec des données altérées,
la non-déclaration partielle ou totale des activités commerciales ou des sources d'imposition et

I’¢élaboration ou l'altération de documents reflétant des opérations d'import-export ».
2.3.2 L’évasion fiscale

Certains citoyens et des entreprises sont parfois réticents aux paiements des impOts et des taxes
diverses (Saxunova et Szarkova, 2018). Pour ces auteurs, 1'évasion fiscale représente un véritable
enjeu pour les économies nationales, car elle a un effet néfaste sur le budget de I'Etat et en
particulier sur les finances publiques. Plusieurs auteurs ont défini les caractéristiques de 1’évasion
fiscale sous divers angles. Selon Alm (2012), le concept d’évasion fiscale fait référence aux actions
illégales et intentionnelles des contribuables pour réduire les impoOts a déclarer et a payer.
L’¢évasion fiscale consiste ¢galement dans la dissimulation des obligations fiscales 1également

dues, quel que soit le secteur d’activités commerciales.

En revanche, Vernier (2018) considére 1’évasion fiscale comme une attitude visant la réduction du
montant des prélévements obligatoires, mais sans 1’existence de I’élément intentionnel soulevé par
Alm (2012). Cela signifie que le contribuable se sert de techniques 1égales pour payer moins
d’impots. Pour lui, c’est ce critére intentionnel qui différe la fraude fiscale de 1’évasion fiscale. En
résumé, pour 1’auteur, 1’évasion fiscale s’apparente a la fraude lorsque le contribuable « s’appuie
sur des techniques illicites ». L’ARC fournit des exemples de techniques illicites : sous-déclarer
des revenus imposables ou déduire des dépenses non-déductibles ou surestimées. Les participants
a I’évasion fiscale peuvent également tenter d'¢luder 1'imp6t en refusant volontairement de se
conformer aux exigences légales en matiere de déclaration (Agence du revenu du Canada, 2016).
Le ministere des Finances du Québec, dans son rapport sur le phénomeéne du recours aux paradis
fiscaux (ministére des Finances du Québec, 2017), devant I’Assemblée nationale du Québec,
indique que les stratagémes d'évasion fiscale comprennent : la non-déclaration des revenus légaux

(travail au noir), la dissimulation de revenus illégaux (le commerce illégal de drogue ou d'armes)
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et la désobéissance aux régles fiscales (demandes abusives de remboursement et de crédits
d’impot). Les personnes concernées peuvent faire appel aux paradis fiscaux afin de rendre les

stratagémes trés complexes.

L’organisme international Tax Justice Network indique que le paradis fiscal « fait généralement
référence a un pays ou une juridiction qui permet aux sociétés multinationales et aux particuliers
d'échapper a I'Etat de droit dans les pays ot ils opérent et vivent, et de payer moins d'impéts qu'ils
ne le devraient dans ces pays ». A titre d’exemple, les entreprises multinationales utilisent des
techniques trés avancées, des méthodes comptables complexes et des spécialistes dans divers
domaines (finances, technologies...) pour se soustraire de leurs obligations fiscales (Zhu X. et al.,
2018, p. 1224). Cette pratique rend le travail de la détection de 1’évasion plus difficile par les

méthodes classiques. Mais qu’en est-il de 1I’évitement fiscal ?
2.3.3 L’évitement fiscal et la planification fiscale abusive

La littérature scientifique différencie la notion d’évitement fiscal de I’évasion fiscale. Selon
Barilari A. (2018, p. 51), I’évitement fiscal est un « comportement qui n’implique pas en soi de la
réprobation ». L’auteur utilise la notion de fuite fiscale pour les personnes physiques et celle de
délocalisation pour les activités économiques des multinationales qui s’installent dans des paradis
fiscaux afin de profiter des baisses d’impo6ts. Plusieurs expressions désignent 1’évitement fiscal :
la fuite fiscale, I’exil fiscal, la délocalisation fiscale, la gestion astucieuse d’une situation fiscale,
la soustraction fiscale, I’optimisation fiscale, etc. (Barilari, 2018) L'évitement fiscal inclut divers
phénomeénes tels que le recours aux conventions fiscales internationales, le transfert de dettes, le
report d'impdts, la manipulation des prix de transfert (Baumann et al., 2020), ainsi que
l'exploitation des failles 1égislatives, le transfert de revenus entre différentes zones géographiques,

la restructuration de 1'entreprise et le recours aux paradis fiscaux. (Ftouhi et Ghardallou, 2020)

Pour Wang et al. (2020, p. 793), I'évitement fiscal est composé¢ de la planification fiscale 1égale et
de I'évasion fiscale illégale. Ils fournissent d’abord une définition de la planification fiscale. Pour
les auteurs, «elle consiste a réduire la charge fiscale d'une entreprise en investissant et en
structurant les activités commerciales dans les limites de la 1égislation fiscale ». Ce comportement

n’implique pas la dissimulation et la tromperie. Cockfield (2015) confirme cette assertion en
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indiquant qu’aucun crime n'a été commis et le contribuable ne peut étre emprisonné. Dans ce cas,

le contribuable est condamné a payer des droits plus élevés, des pénalités et des amendes.

Sur un aspect plus pratique, I’Agence du revenu du Canada (s.d.), estime que : « I’évitement fiscal
et la planification fiscale ont en commun des arrangements visant a réduire les impdts et qui sont
fondés sur le libellé précis de la réglementation pertinente ». Quand les arrangements respectent
l'esprit de la loi, ’ARC les qualifie de « planification fiscale efficace ». A 1’opposé, I’ARC emploie
le concept de planification fiscale abusive pour désigner les stratégies intérieures et internationales
qui vont au-dela d’une planification fiscale efficace. Finalement, la partie XVI de la Loi de ['impot
sur le revenu. L.R.C. (1985), ch. 1 (5e suppl.) (LIR) et ’article 274 de la Loi sur la taxe d’accise
(L.R.C. (1985), ch. E-15) (LTA) du Canada, renferment des dispositions visant a contrer la
planification fiscale abusive. La section suivante examine de fagon comparative les concepts de

fraudes discutées.
2.3.4 Analyse comparée des concepts de fraude en matiére fiscale

Dans cette section, il est procédé a une analyse comparée des différents concepts discutés que sont,

la fraude fiscale, 1’évasion fiscale, I’évitement fiscal et la planification fiscale abusive.

Par définition, I’évitement fiscal est 1égal, mais il est qualifié¢ de planification fiscale abusive
lorsque les arrangements des contribuables vont au-dela de ce qui est prévu parla loi. De
nombreuses activités des entreprises peuvent étre considérées simultanément comme de 1’évasion

fiscale et de I’évitement fiscal.

Les prix de transfert en sont un exemple. Ce sont les « prix auxquels une entreprise transfere des
actifs corporels ou incorporels ou fournit des services a une société affiliée », Guias et Haineala
(2021). De facon pratique, « les entreprises facturent des prix bas pour leurs ventes a des sociétés
affiliées a faible taux d'imposition, mais paient des prix élevés pour les achats qu'elles effectuent
aupres d'elles » (Gravelle, 2009, p. 727). Le phénomene des prix de transfert peut étre considéré
comme une planification fiscale abusive, car les multinationales « tirent parti des particularités
techniques d'un systéme fiscal ou des disparités entre deux ou plusieurs systémes fiscaux dans le

but de réduire 1'impot a payer » (Shaw et al., 2019, p. 347).
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En ce qui concerne la fraude fiscale et I’évasion fiscale, Shaw et al. (2019) précisent que la
dissimulation est le facteur déterminant de distinction. L’évasion fiscale consiste en une
dissimulation par omission (omission de déclaration du revenu imposable) et la fraude fiscale

consiste en une dissimulation par commission (fournir des documents frauduleux relatifs au revenu

imposable). Une syntheése des comportements fiscaux frauduleux est présentée dans le tableau 3

ci-dessous.

Tableau 3 : Synthése des principaux comportements fiscaux frauduleux

Comportements
frauduleux

Définition et exemples

Caractéristiques

Fraude fiscale
(OECD, 1987)

Toute action du contribuable qui
implique une violation de la loi,
lorsqu'on peut prouver que l'intéressé

a agi dans le dessein délibéré
d'échapper a I'impdt.
Exemples :

¢ Fraude de 1'imp6t sur le revenu
¢ Fraude fiscale des entreprises
e Fraude a la TVA

e [llégale avec sanctions
administratives.

e Infraction criminelle selon le
Code criminel.

¢ Une dissimulation par
commission.

e Exemple : une déclaration de
faillite technique.

Evasion fiscale
(Alm, 2012)

Fait référence aux actions illégales et
intentionnelles entreprises par des
contribuables pour réduire ou cacher
leurs obligations fiscales 1également
dues, quel que soit le secteur
d’activités commerciales

e Exemple : évasion fiscale des
entreprises

o [llégale avec sanctions
administratives.

¢ Une dissimulation par
omission.

e Exemple : sous-déclarer des
revenus imposables.

Evitement fiscal
(Barilari, 2018)

(Wang et al.,
2020)

Un comportement qui n’implique
pas en soi de la réprobation.
L’¢évitement fiscal est composé de la

planification fiscale 1égale et de
I’évasion fiscale illégale.

e [égale s’il n’y a pas d’abus
de la loi.

e Respect de la lettre et de
I’esprit de la loi.

e Exemple : les prix de
transfert.
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Comportements | Définition et exemples Caractéristiques
frauduleux

Exemple : évitement fiscal des
entreprises

e [llégale et sanctions

Planification Des arrangements ne respectant pas T
administratives.

fiscale abusive I’esprit du libellé précis de la loi et

(Wang et al., qui vise a réduire ou a ne pas payer | ° N(‘)n-respect de I’esprit de la
2020) les impots. loi.
e Exemple : les prix de
transfert.

La plupart des législations fiscales nationales punissent les comportements fiscaux frauduleux. Au
Canada, les sanctions administratives (pénalités) sont régies par les paragraphes 163 (2) et 239 (1)
de la LIR et les articles 285 et 326 (1) de la LTA, en ce qui concerne la fraude fiscale. L’ article
380 du Code criminel (L.R.C. (1985), ch. C-46) du Canada considére la fraude fiscale comme une
infraction criminelle. Quant a 1’évasion fiscale, elle est sanctionnée par 1’article 239 de la LIR. La
partie XVI de la LIR et I’article 274 de la LTA, eux, contiennent également des dispositions visant
a contrer la planification fiscale abusive (Easter, 2016). En revanche, en Ile-Maurice, les
contribuables pris sous le coup de la Partie VII de la Loi mauricienne de I'impot sur le revenu (Zhe

Income Tax Act, 1995) doivent seulement payer le montant d'impdt dii sans mesures dissuasives

visant a empécher la récurrence des pratiques d'évitement fiscal futures (Beebeejaun, 2021).

Malgré la mise en ceuvre de ces mécanismes législatifs nationaux de lutte contre la fraude, plus de
140 pays et juridictions collaborent a la mise en ceuvre de quinze mesures visant a lutter contre
I'évasion fiscale au sein du Cadre inclusif OCDE/G20 (OCDE, s.d.) sur les prix de transfert.

L’objectif est ’lamélioration de la cohérence des régles fiscales (OCDE).

Le tableau 3 fournit un aperqu des différents comportements fiscaux frauduleux et non frauduleux

en indiquant leurs principales caractéristiques.

Bien que les AF soient organisées au sein d’instances internationales, la détection des
comportements frauduleux demeure un enjeu majeur. Selon Tian et al. (2016, p. 2651), il existe
trois méthodes couramment utilisées par les AF pour la détection des comportements fiscaux

frauduleux. Il s’agit de « la sélection manuelle des cas, la sélection basée sur les dénonciations et
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la sélection informatisée des cas ». Selon les auteurs, « la sélection manuelle des cas et les
méthodes de sélection basées sur les dénonciations prennent beaucoup de temps et sont

fastidieuses ». Cependant, les contrdles informatisés semblent plus efficaces.

Le choix de I’inclusion des notions de fraude fiscale, évitement fiscal et évasion fiscale dans cette
¢tude répond au besoin de prendre en considération les principaux comportements fiscaux
frauduleux, car ces concepts sont les plus répandus. Malgré leur distinction sémantique et
opérationnelle, ces trois concepts sont interdépendants et représentent des enjeux considérables
pour les administrations fiscales. De plus, la prise en compte de ces trois concepts dans la méme
¢tude permet d’obtenir une évaluation efficace des SIA dans la détection des comportements
frauduleux et leur traitement. Enfin, cette approche intégrative contribue a enrichir la

compréhension globale des enjeux fiscaux a I’ere des technologies avancées.
2.4 Etat de la question

Comme le définissent De Roux et al. (2018), la fraude fiscale est l'acte intentionnel qui consiste a
produire une fausse déclaration de revenus dans le but de réduire ses obligations fiscales. De nos
jours, les pratiques de fraude fiscale sont de plus en plus sophistiquées (Zheng et al., 2023). Ainsi,
la détection de ces pratiques est nécessaire pour garantir la capacité des Etats & assurer les services
essentiels. L’enjeu de la détection de la fraude fiscale est majeur pour les AF qui gerent la
conformité fiscale, détectent et préviennent les comportements criminels (Faundez-Ugalde et al.,

2020) des entreprises, des groupes de contribuables et des individus.

Depuis une dizaine d’années, les SIA sont développés et mis en ceuvre par les Etats pour améliorer
la détection de la fraude fiscale. Dans la littérature scientifique, plusieurs recherches ont été
publiées sur cette problématique. Un apercu général de quelques cas d’utilisation des SIA pour

détecter les comportements fiscaux frauduleux est présenté.

Tout d’abord, Latulippe et Martel (2021) ont répertori€ plusieurs études ayant identifié¢ 1’utilisation
des SIA par les AF pour détecter les pratiques de fraude fiscale et d’évitement fiscal entre 1999 et
2020. Entre 1999 et 2017, on constate que la détection de la fraude s’appuie sur des méthodes et

des applications de SIA. Cependant, en 2018, les avancées technologiques ont permis une
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diversification et une sophistication des modeles d’IA ou d’apprentissage automatique pour la

détection de la fraude fiscale.
2.4.1 L’intelligence artificielle

Raikov (2021) propose un systeme d'aide a la décision pour la prédiction et le diagnostic des cas
d'évasion fiscale en s’appuyant sur des technologies d’IA. Cette approche intégre des méthodes de
réseaux neuronaux profonds, de modélisation cognitive et d'analyse des mégadonnées. Enrichie
par des ¢éléments de sémantique cognitive non formalisables, la solution vise a accroitre la
transparence des événements fiscaux des entreprises. Cette technique a été utilisée afin de faciliter
la détection et l'intervention dans des contextes tels que la fourniture de produits dans la zone
arctique de la Russie. La limite de cet article est qu’il ne précise pas la nature de I’AF en Russie

ayant appliqué cette technologie.

En Inde, Rathi et al. (2021) ont expérimenté un modele d’IA incluant des techniques de traitement
du langage naturel, de reconnaissance d’images et de reconnaissance vocale dans le but d’identifier
I’évasion fiscale et la corruption au sein d’un département fiscal. Selon les auteurs, les modeles
ont accru la transparence du processus fiscal, la découverte de contribuables non déclarés, la
prévention de la fraude et de I'évasion fiscale. Cependant, les données utilisées par leurs modéles
provenaient d’un sondage et de sources secondaires. De plus, 1’étude n’a pas suivi un processus

méthodologique rigoureux.
2.4.2 Les méthodes d’apprentissage automatique

La recherche documentaire a fourni peu d’articles dans lesquels les algorithmes d’intelligence
artificielle sont mis en ceuvre pour détecter la fraude. En revanche, plusieurs études ont démontré
I’usage des techniques d’apprentissage automatique pour la détection de la fraude. Cette section

donne un apercu de la littérature sur I'usage de 1’apprentissage automatique.
2.4.2.1 L’apprentissage supervisé

Comme modele supervisé, Zheng et al. (2019) ont développé, en Chine, un systéme analytique
visuel appelé ATTENet. 11 détecte les groupes suspects de fraude fiscale basés sur des transactions

affiliées. Ce mod¢le utilise deux algorithmes que sont : le Structure?Vec et la Forét aléatoire. Les
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données fiscales réelles ayant alimenté le modele proviennent des AF coopératives. ATTENet
détecte efficacement les groupes suspects en fournissant des explications visuelles avec plus de
détails. Cependant, le modéle n'a pas été expérimenté dans une administration fiscale afin de

mesurer sa performance.

En Amérique du Sud et précisément au Brésil, Xavier et al. (2022) ont modélisé des données
publiques avec les algorithmes de Forét aléatoire, Réseaux de neurones multicouches et Réseaux
de neurones pour graphes (RNG) dans le but de détecter les pratiques d'évasion fiscale. En
revanche, le modele de Forét aléatoire a atteint une précision de plus de 98 % lorsqu’il a été

appliqué a l'administration fiscale de Goids et non a I’administration fiscale fédérale du Brésil.

Shakil et Tasnia (2022) ont mené une étude en Asie et dans le Pacifique qui met en évidence le
fait que ’utilisation des modeles de réseaux de neurones et des machines a vecteurs de support ont
contribué a réduire 1'évasion fiscale. Bien que les modé¢les d’apprentissage automatique aient été
expérimentés dans des AF en Chine, en Malaisie, a Singapour, en Inde et en Nouvelle-Zélande,

I’étude n’indique pas un processus méthodologique détaillé.

Par ailleurs, un modele de prédiction a été €laboré en Espagne par Pérez Lopez et al. (2019). Ces
auteurs espagnols ont analysé un modele d'outils prédictifs avancés d'apprentissage supervise,
réseau neuronal perceptron multicouche, dont le taux d’efficacité est évalué a 84.3 %. Ce modele
détecte la fraude fiscale dans les déclarations de revenus des individus en ce qui concerne les

impots directs (impdt sur le revenu) et les impots indirects (la taxe sur les produits et services).

En Thailande, Visitpanya et Samanchuen (2023), quant a eux, ont men¢é leur étude sur une méthode
basée sur I’apprentissage automatique pour identifier les comportements suspects d'évasion fiscale
en utilisant des données financiéres publiques. L'approche met en ceuvre des modeles
d'apprentissage supervisé, Forét aléatoire et K-nearest neighbors (KNN), pour détecter des
schémas de fraude a partir de critéres de risque prédéfinis. Les résultats obtenus montrent une
efficacité de plus de 95 % en matiere de précision. Les données utilisées pour cette étude
proviennent du « Stock Exchange of Thailand », 1a bourse des valeurs de Thailande. Aucun test

n’a été effectué par une AF afin de valider son efficacité.
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2.4.2.2 L’apprentissage non supervisé

Quelques études ont démontré I’usage des méthodes d’apprentissage non supervisé afin de détecter
les comportements fiscaux frauduleux. En Colombie, De Roux et al. (2018) ont proposé une étude
avec l’utilisation de la technique de Clustering spectral afin d’identifier les anomalies dans les
bases fiscales déclarées. La fraude concernait ’imp6t sur la délimitation des zones urbaines a
Bogota. Le type de fraude identifiée est la sous-déclaration des revenus avec un impact principal
tel qu’une meilleure allocation des ressources pour les vérifications. Cependant, bien que les
données soient réelles, elles proviennent du Département des Finances de Bogota, un organisme
régional responsable de la gestion de la ville de Bogota.

Wei et al. (2019) ont développé une étude qui fournit une description de I’utilisation des techniques
de Réseaux adversariaux conditionnels non supervisés (UCAN). Cette méthode a été appliquée sur
des données fiscales réelles provenant de cinq provinces en Chine sans I’implication d’une AF. La

fraude fiscale identifiée est la fraude par facturation fictive liée a la TVA.

En outre, une étude menée par Herrera-Semenets et al. (2024) sur les données fiscales de 1’ Internal
Revenue Service (IRS) des Etats-Unis d’Amérique a utilisé des techniques algorithmiques basées
sur I’apprentissage non supervisé. La technique a consisté en la détection des sous-déclarations
des revenus dans I’Etat de I’Alaska. La méthode a démontré son utilité et son efficacité pour la

prise de décision et le ciblage des zones suspectes.
2.4.2.3 L’apprentissage semi-supervisé (hybride)

Dans une étude théorique, un modéle hybride de réseau neuronal graphique (Eagle) (Shi et al.,
2023) détecte 1’évasion fiscale en intégrant les caractéristiques des contribuables et leurs relations
pour extraire des fonctionnalités completes de détection. Le modele utilise a la fois un
apprentissage supervisé et non supervisé. Pour les scénarios de classification avec des échantillons
étiquetés disponibles, 1’apprentissage supervisé est employé. A contrario, lorsqu’il s’agit de
détecter des anomalies, avec des échantillons étiquetés non disponibles, 1’apprentissage non

supervis¢ est utilisé.

Un autre modéele d’apprentissage hybride a été présenté par Mahesar et al. (2025) afin de détecter

I’évasion fiscale en matiere de e-commerce. Les techniques d’apprentissage supervisé sont le
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XGBoost et le LightGBM tandis que le modele non supervisé inclut I’isolation Forest et
I’ Autoencoder. 1ls ont été¢ combinés pour la détection des sous-déclarations des ventes, la fraude a
la TVA transfrontali¢re et 1’utilisation de microtransactions pour éviter les seuils de déclaration.
Cependant, les données utilisées ne proviennent pas d’une AF en particulier, en plus, ce ne sont
pas des données réelles. Selon I’étude, méme si les données sont synthétiques, les résultats sont

fiables et I’'un des impacts est I’optimisation des audits fiscaux.
2.4.2.4 L’apprentissage par renforcement

Quant a Goumagias et al. (2018), ils ont développé en Gréce un modele qui fournit des solutions
approximatives griace a une combinaison d’apprentissage Q et d’apprentissage par renforcement
profond pour détecter 1’évasion fiscale. Cependant, ce modele qualifié de « in vitro » est un modele
théorique que les administrations fiscales peuvent appliquer a leurs opérations surtout en Gréce.
Au fil des ans, les SIA se sont intégrés dans les processus décisionnels des AF. La méthodologie

présentée au chapitre suivant permettra de sélectionner les articles pertinents.
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CHAPITRE 3 : DEVIS METHODOLOGIQUE

Ce chapitre présente le devis méthodologique adopté dans le contexte de cette RP. Cette
méthodologie présente de fagon systématique, les différentes étapes de la RP afin d’approfondir la

recherche en répondant aux objectifs énoncés dans la question de recherche.
3.1 Processus de la revue de portée
Colquhoun (2014) définit la RP comme :

« une forme de synthése des connaissances qui aborde une question de recherche
exploratoire visant a cartographier les concepts clés, les types de preuves et les
lacunes de la recherche liée a un domaine ou a un domaine défini en recherchant,
en sélectionnant et en synthétisant systématiquement les connaissances existantes
».

Il recommande une RP en cinq principales étapes:

e [’identification de la question de recherche
e [’identification des études pertinentes

e La sélection des études

e La cartographie des données

e Rassembler, résumer et rendre compte des résultats ainsi que la discussion
3.1.1 Le protocole PRISMA

Plusieurs auteurs ont développé des protocoles dans la littérature scientifique afin de conduire des
RP. Dans une étude sur la RP, Lawarée et al. (2020) ont mené des recherches qui mettent en
exergue une méthodologie de RP dans le domaine de 1’évaluation des programmes et des politiques
publiques entre 1979 et 2018. Cette étude réveéle que de nombreuses revues de portée ou de
littérature en évaluation omettent de rapporter avec rigueur des éléments méthodologiques
fondamentaux, tels que les criteres de sélection des études, les procédures d’évaluation de leur

qualité, ou encore la stratégie de syntheése retenue (Lawarée et al., 2020, p. 7).

Pour combler cette lacune méthodologique, cette RP est conduite sur la base du protocole

Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses (PRISMA) (Lawarée, Jacob
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et Ouimet 2020). Le protocole PRISMA (Moher et al., 2009) consiste en une liste de contrdle de
vingt-sept ¢léments. Cette liste de contrdle porte sur la définition de la question de recherche, la
détermination des sources de données et la stratégie de recherche, les critéres d'¢ligibilité et les
processus de sélection (exclusion et inclusion), I’extraction des données, leur analyse et, enfin, la

discussion.

L’analyse des différents concepts liés aux comportements fiscaux frauduleux a mis en évidence
des outils de pointe que sont les SIA capables de prédire, détecter et diagnostiquer la fraude fiscale,
I’évasion fiscale et I’évitement fiscal. Plusieurs revues scientifiques ont été ¢laborées sur le sujet,

mais quels sont les criteres d’éligibilité de ces articles ?
3.2 Les critéres d’éligibilité : la méthode SPIDER

Le processus de sélection des articles pertinents est basé sur des critéres d’exclusion et d’inclusion
préalablement définis. Ce processus a été réalisé en deux étapes : la premiére était basée sur le
résumé, le titre et les mots-clés. La deuxieéme étape a porté sur une lecture compléte de 1’article.
L’outil SPIDER (en anglais Sample - Phenomenon of Interest — Design - Evaluation et Research
type) et en francais, Echantillon, Phénoméne d’intérét, Conception, Evaluation, Type de recherche,
a ¢t¢ mis en ceuvre afin de déterminer les critéres d’éligibilité des mots-clés de la recherche

documentaire. (Cooke et al., 2012)

D’abord, les AF, indépendamment de la situation géographique, comme définie dans le cadre
théorique, ont constitué 1’échantillon d’étude. Les AF supranationales, provinciales, régionales et

municipales sont exclues de cette étude.

Ensuite, le phénomeéne d’intérét a porté sur 1’utilisation des SIA par les AF. Les chaines de
recherche ont inclus les termes IA, SIA, y compris apprentissage automatique, y compris
apprentissage profond, apprentissage par renforcement, apprentissage supervisé€ et apprentissage
non supervisé. En ce qui concerne les comportements fiscaux frauduleux, les chaines incluaient
les termes suivants : fraude fiscale, évasion fiscale et évitement fiscal. La recherche a été
¢galement inclus les types d’impot les plus a risque, a savoir les impo6ts directs et indirects. Le
dernier critére était 1ié¢ aux effets et aux impacts de 1’application des SIA dans les activités des AF

et la perception des utilisateurs internes. Ces inclusions ont limité le champ de recherche, ce qui a
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conduit a I’exclusion des termes d’évasions fiscales, évitements fiscaux, fraudes fiscales dans les
entreprises privées et dans les autres administrations chargées de collecter les impdts, qui ne sont

pas des AF.

La prochaine étape de I’outil SPIDER était la conception relative aux techniques utilisées pour la
collecte des données. Les données secondaires et primaires €taient prises en considération. Les
articles relatifs a des groupes de discussion, des entretiens et des observations ont été pris en

compte.

Pour ce qui est de 1’évaluation, les articles basés sur une démarche scientifique dotée d’une
méthodologie robuste aboutissant a des résultats éprouvés ont été sélectionnés. En outre, les
criteres de présentation des indicateurs et des mesures de taux de détection et de prédiction des
comportements fiscaux frauduleux ont également été retenus. Ainsi, ont ¢été inclus les articles
traitant des impacts, des enjeux, des changements apportés ainsi que I’influence et les
conséquences de ’utilisation des SIA sur les comportements fiscaux frauduleux. Finalement, le

type de recherche incluait les publications de type qualitatif évaluées par les pairs.

Le tableau 4 ci-dessous fournit une synthese des criteres d’éligibilité selon 1’outil SPIDER :

SPIDER Inclusion Exclusion
Echantillon Les AF nationales utilisant principalement les | Les AF
(Sample) outils de SIA pour lutter contre les différents | supranationales,
stratagémes fiscaux frauduleux. provinciales,
Articles se basant sur les données fiscales régionales et
d’AF nationales. municipales
Phénomene Les comportements fiscaux frauduleux en jeu | Evitements fiscaux,
d’intérét : fraude fiscale, fraude a la TVA, fraude a évasions fiscales et
(Phenomenon | I’'imp6t sur le revenu des entreprises et des fraudes fiscales dans
of Interest) particuliers, évasion fiscale, évitement fiscal, | les entreprises privées
planification fiscale abusive. et dans les autres
administrations
chargées de collecter
les impOts n’étant pas
des AF.
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SPIDER

Inclusion

Exclusion

Les types d’imp0dts : les impots directs et
indirects.

Les taxes municipales,
les impOts fonciers et
les taxes douanieres.

Conception
(Design)

L’intervention principale mise en ceuvre et se
basant sur I’utilisation des SIA en vue de la
détection et de la prédiction des

comportements fiscaux frauduleux.

Intelligence artificielle :

o Traitement du langage naturel,
Les grands modéles de langage,
Agents virtuels intelligents,
Algorithme,

Vision par ordinateur et

o O O O

automatisation

e Apprentissage automatique :

Apprentissage profond
Apprentissage par renforcement
Apprentissage supervisé
Apprentissage non supervisé
Apprentissage semi-supervisé

o O O O

Evaluation
(Evaluation)

Utilisation d’une démarche scientifique
avec une méthodologie robuste évaluant le
SIA utilisé et qui aboutit a des résultats
éprouves.

Présentation des indicateurs et des
mesures de taux de détection et de
prédiction des comportements fiscaux
frauduleux.

Résultats évaluant la performance des STA
en plus de leurs effets et impacts sur la
détection des comportements fiscaux
frauduleux par les AF.

Présentation des effets et des impacts des
SIA dans la détection des comportements
fiscaux frauduleux au sein des AF

Exclusion :

- Les articles qui ne
présentent pas de
méthodologie
d’évaluation du SIA

- Les articles qui ne
comportent pas des
effets et des impacts
de I’utilisation des
SIA sur les AF
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SPIDER Inclusion Exclusion

e La perception de I’utilisation de I’TA par
les utilisateurs internes.

Type de Les recherches qualitatives et mixtes. Exclusion :
recherche Les données secondaires et les données - Article de journal ou
(Research primaires : articles de revue scientifique, de presse
Type) livres, actes de conférence, sections et - Theses
chapitres de livre et les rapports. - Article de magazine
- Génériques

Les articles évalués par les pairs. i S
- Articles scientifiques

non évalués par les
pairs et les recherches
quantitatives.

3.3 Sources d’information

Cette section décrit les différentes étapes de la détermination des bases de données pertinentes

ainsi que des méthodes mises en ceuvre pour identifier les articles pertinents.
3.3.1 La détermination des sources des références

A partir des critéres d’¢éligibilité définis, la sélection des articles scientifiques a été réalisée a partir
de 8 bases de données (BD) couvrant des disciplines variées comme la fiscalité, I’administration
publique, I’économie, les sciences de la gestion et la comptabilité, les sciences de I’information,
I’informatique et I’ingénierie et les systéemes comme les SIA. Les critéres de recherche étaient
limités aux articles scientifiques de langue francaise et anglaise dans les BD dédiées suivantes afin
d’obtenir une liste exhaustive des articles publiés et évalués par les pairs : Web of science, Scopus,
Sciencedirect, JSTOR, IEEE, Emerald Journals, EBSCOhost et ABIIFORM. 1.’identification et le
choix des BD ont été le fruit d’une collaboration avec la bibliothéque de I’Ecole nationale
d’administration publique (ENAP). Une recherche manuelle complémentaire des revues et des

références pertinentes a été effectuée dans Google Scholar.
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3.3.2 Stratégie de recherche

Plusieurs séances de travail ont été organisées avec la bibliothéque de ’ENAP pour élaborer les
¢quations de recherche pertinentes. Afin de procéder a la recherche proprement dite des références,
une combinaison de mots-clés a été utilisée a travers deux €quations en frangais et en anglais (voir
Annexe A). Cependant, les équations de recherche proprement dites pouvaient différer compte
tenu des BD. L’application des combinaisons des équations de recherche n’était pas systématique

et a souvent €t€¢ modifiée pour tenir compte des BD.

Pour I’ensemble des BD consultées, les recherches ont débuté le 9 mai 2024 avec des mises a jour
régulieres. La dernicre mise a jour a été effectuée le 28 aolit 2024 avec des recherches
supplémentaires dans Google Scholar le 8 septembre 2024. Aucune restriction de filtres
concernant les dates et les types de références n’a été appliquée lors de la recherche, car 1’objectif
¢tait de collecter I’exhaustivité des études sur une période prolongée. Il a été ainsi obtenu un total

de 3 896 références (voir Annexe B).

Finalement, toutes les études identifiées dans le logiciel EndNote ont été enregistrées et classées
par BD afin d’obtenir des références bibliothécaires respectant les criteres de I’APA (American

Psychological Association).
Pour procéder au filtrage des articles, le choix s’est porté sur le logiciel DistillerSR.
3.4 Processus de sélection des références avec le logiciel DistillerSR

Une évaluation formelle de la qualité des recherches primaires a été faite en vue d’identifier les
meilleures données disponibles (Baron, 2018) par le biais de logiciels adaptés. Dans EndNote,
chaque BD a été convertie sous un format spécifique avec une extension «. ENLX» pour un transfert

automatique dans le logiciel DistillerSR.

Selon Fabiano et al. (2024), DistillerSR est « un outil d'IA validé qui effectue le tri de la littérature
apres avoir été¢ entrainé sur une proportion de résultats pertinents ». DistillerSR intégre une

approche mixte, car le filtrage des références est a la fois manuel et automatique.

DistillerSR dispose d’un systeme de tragabilité, permettant de sauvegarder les actions effectuées.

En revanche, il n’est pas adapté aux études comportant un nombre réduit de références.
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Le processus s’est déroulé en quatre phases.
1.4.1 Phase préliminaire : Exclusion des doublons

Durant cette phase, les références qui étaient identifiées plusieurs fois dans diverses BD ont été
supprimées. Le logiciel DistillerSR emploie le terme « mises en quarantaine des références
identiques », car il y a toujours la possibilité de les reconsidérer. Elles ne sont pas complétement

supprimées.

La détection des doublons s’est effectuée par un filtrage a partir des critéres suivants : les titres,
les résumés et les noms des auteurs, la date de publication, 1’édition, le numéro de ressource
¢lectronique (Electronic Resource Number), ISBN (International Standard Book Number),
Numéro (Issue), Revue scientifique (Journal), Numéro de la revue (Journal Issue), Volume de la
revue (Journal Volume), page, volume et année de publication. L’application de ces critéres a
permis de détecter 1 006 références avec un taux de confiance compris entre 81 % et 98 %. La
fonction “Quarantaine intelligente » a été appliquée pour mettre en quarantaine 160 références,
soit un taux d’exclusion automatique de 4.1 %. Finalement, 846 références dupliquées ont été
mises en quarantaine manuellement, soit un taux d’exclusion semi-automatique de 22.6 %. 2 890

références ont donc été soumises au filtrage a la phase une.
3.4.2 Premiére phase : Elimination des références sur la base des types de référence

Cette section vise a exclure les articles selon les critéres du type de référence c’est-a-dire les études
qui ne sont pas des documents de recherche comme indiqué dans le tableau 5 ci-dessous. Pour ce
faire, I’ensemble des types de référence a été identifié dans EndNote avant d’€tre caractérisés en

critéres critére d’inclusion ou d’exclusion.

Tableau 5 : Inclusion et exclusion des types de références

Types de références a inclure: Types de références a exclure:
e Article de revue scientifique e These

e Livre e Article de journal

e Actes de conférence e Article de magazine
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e Section de livre / Chapitre de livre o Générique (référence générique ou non
« Rapport spécifiée)

e Livre électronique

e Article électronique

e Communication de conférence
o Article

e Chapitre

e Ouvrage de référence

Puis, une exclusion et une inclusion aléatoire des articles ont été réalisées manuellement pour
atteindre une proportion d’inclusion minimale de 2 %. Aussi, dans DistillerSR, une fonction de
filtrage par I’IA permet une sélection automatique des références en les classifiant comme
« inclus » ou « exclus ». Cette technique entraine I’IA a filtrer les références restantes de fagon
automatique. Finalement, apres avoir appliqué la fonction filtrage par I'[A, toutes les références

ont été scannées et filtrées pour un taux d’exclusion de 8.6 % comme indiqué dans le tableau 6.

Tableau 6 : Nombre de références incluses et exclues a la premiére phase

Nombre de références total | Total inclus Total exclu (Taux)

2890 2 640 250 (8.6 %)

Cela signifie que 250 références étaient soit des theses, des articles de journaux, des articles de

magazines ou des références génériques ou non spécifiées.

Dans la phase suivante, le filtrage des références s’est poursuivi selon les critéres de langue et de
mots-clés.

3.4.3 Deuxiéme phase : Les criteres d’éligibilité contenus dans le titre et le résumé

A cette étape, la fonction de filtrage par I’TA vise a analyser les titres et les résumés, identifier les
mots-clés et inclure les articles pertinents. Les publications ne contenant aucun des mots-clés
¢ligibles dans le titre et le résumé ont été systématiquement exclues, ainsi que tous les documents

scientifiques n’étant ni en frangais ni en anglais.
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D’abord, les criteres d’éligibilité (SPIDER) édictés ont été utilisés pour paramétrer le logiciel
DistillerSR. Chaque fois qu’un des mots-clés concernant les comportements fiscaux frauduleux,
les technologies de SIA et les AF étaient identifiés dans le titre ou le résumé d’un article, celui-ci
¢tait inclus. Au cas contraire, 1’article est exclu. La norme requise par le logiciel DistillerSR est
d’exclure ou inclure manuellement au moins 2 % des références afin de pouvoir appliquer le

filtrage par I’IA.

Le systeme a été entrainé avec un filtrage manuel de 73 références. Puis, la fonction de filtrage
automatis¢ par I’ A a été utilisée pour analyser les références restantes. Aussi, cette méme fonction
a été utile pour inclure les 96 références en francgais et en anglais. Le processus automatique a été
validé manuellement pour préserver sa qualité. Par la suite, il a été¢ procédé a I’importation des 2
640 articles restant dans un fichier Excel afin de les analyser et de s’assurer que les 96 articles

respectent les critéres d’inclusion (Tableau 7). Cela a permis d’écarter tout biais potentiel.

Tableau 7 : Nombre de références incluses et exclues a la deuxiéme phase

Nombre de références total | Total inclus Total exclu (Taux)

2 640 96 2 544 (96 %)

3.4.4 Troisiéme phase : Critéres liés au contenu des articles

Cette phase est liée a 1’analyse intégrale du contenu de chaque article afin de décider de son
inclusion ou de son exclusion dans la perspective de I’extraction des données. Avec un nombre
d’articles a examiner relativement faible, la fonction de filtrage par I’[A de DistillerSR ne peut
s’appliquer. Une lecture intégrale et une analyse manuelle de I’ensemble des références ont été
menées. Chaque article a été analysé en profondeur afin de s’assurer du respect des critéres
d’¢ligibilité prédéfinis. Par ailleurs, une évaluation formelle de la qualité des recherches primaires
a été réalisée par le directeur de mémoire en vue de produire les meilleures données disponibles
pour les chercheurs et les décideurs publics (Baron, 2018). Au terme de cette étape, seuls 12
articles ont été conservés. La qualité de ces 12 articles a été évaluée par le directeur de mémoire

comme évaluateur.
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Tenant compte des criteres d’¢éligibilité de I’approche SPIDER, plusieurs raisons expliquent
I’exclusion des 83 articles. Cependant, la raison principale reste 1’absence d’un processus
méthodologique robuste suivi de résultats et I’application du modele de SIA impliquant les
données d’une AF. Lorsque la technologie utilisée pour la détection de la fraude n’est pas précisée,
les auteurs de 1’article sont contactés afin d’obtenir plus de précisions. C’est le cas de Iarticle :
Visual querying and analysis of temporal fiscal networks. Aprés une requéte envoyée par courriel
le 24 décembre 2024, I’auteur a confirmé, le 9 janvier 2025, le fait que la technologie utilisée ne
constitue pas un SIA (voir Annexe C). Toutes les démarches de sélection des références sont
documentées directement dans DistillerSR comprenant un « diagramme de flux PRISMA 2020 qui
suit les références a mesure qu'elles progressent lors des différentes étapes du flux de travail dans

cette revue de la portée ». Le diagramme est présenté dans la figure 1 ci-dessous.
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Figure 1 : Diagramme de flux PRISMA 2020

3.5 Analyse de données

Les analyses opérées dans cette recherche portent sur 1’échantillon des 12 articles sélectionnés en

s’appuyant sur la méthode thématique déductive. L’intérét de cette approche est d’abord de

structurer les renseignements extraits des articles et ensuite de les synthétiser.
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3.5.1 Analyse thématique déductive des données

Les 12 articles de 1’échantillon ont été analysés au moyen d’une technique d’analyse thématique

déductive composée de I’analyse thématique et de I'analyse de contenu dirigée (analyse déductive).

L’objectif de I’analyse de contenu dirigé est de valider ou d’explorer davantage un cadre théorique
ou des recherches existantes. Cette approche vise a soutenir ou a affiner les théories existantes tout
en précisant la question de recherche, ou encore identifier des codes initiaux ou des liens entre les

thémes (Hsieh et Shannon, 2005, p. 1281).

L’analyse thématique vise a « procéder systématiquement au repérage, au regroupement et,
subsidiairement, a ’examen discursif des thémes abordés dans un corpus, qu’il s’agisse d’une
transcription d’entretiens ou de divers types de documents (organisationnels, gouvernementaux,

littéraires) » (Paillé et Mucchieli, 2021, p.270).

L’¢étude du cadre théorique a permis d’affiner davantage les principaux concepts en lien avec la
question de recherche. L’analyse thématique déductive facilite D’interprétation des thémes
identifiables (Lambert et O'Halloran, 2008) et fournit une analyse plus détaillée des différents

aspects des thémes prédéfinis (Goel et al., 2022) comme 1’apprentissage automatique.

L’analyse des données a ¢été réalisée a 1’aide de la méthodologie de 1’analyse thématique déductive

proposée par Crabtree et Miller (1999). Cette méthode se résume en cinq étapes.

Etape 1 : La familiarisation : elle a consisté a pratiquer plusieurs séances de lectures pour obtenir
une compréhension spécifique de chaque article, et se familiariser avec leur contenu. Les parties
pertinentes des articles ont été surlignées et les notes initiales ont été consignées progressivement
dans un fichier Excel. Cette premicre étape a permis une meilleure compréhension des SIA, y
compris les techniques utilisées (les algorithmes), les types de fraudes ainsi que les effets et

impacts.

Etape 2 - Le codage déductif : ce processus a consisté en I’attribution de codes aux différents
thémes prédéfinis dans le cadre théorique et la méthode SPIDER, a savoir les comportements

fiscaux frauduleux liés aux types d’impdts, les SIA utilisés ainsi que les effets et les impacts
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organisationnels. Les logiciels Word et Excel ont été utilisés pour classifier et consigner

I’ensemble des codes.

Etape 3 — Le groupement : chaque fois que des codes identiques sont détectés, ils sont regroupés
afin de reformuler des sous-themes. Une procédure de classification des codes et des sous-thémes
a été réalisée a partir des logiciels Word et Excel. L’utilisation de cette technique a contribué a
identifier les sujets pertinents afin de les mettre en corrélation. Par exemple, les données relatives

aux enjeux stratégiques ont été regroupées sous le sous-theme « Gestion stratégique ».

Etape 4 — L immersion: des lectures approfondies ont été effectuées pour mettre en évidence les
interprétations répétées ayant permis une émergence d’idées nuancées sur les thémes préétablis.
Par exemple, le sous-théme de la performance organisationnelle a émergé et celui-ci a été abordé

dans tous les articles étudiés.

Etape 5 — La génération des thémes : finalement, tous les thémes initiaux (SIA, comportements
fiscaux frauduleux et effets et impacts) ont ét¢ affinés afin de faire émerger de nouveaux sous-
thémes. A titre d’exemple, une fraude de I'imp6t sur les acquisitions immobiliéres a été identifiée
dans 1’é¢tude menée sur I’AF de la République de Corée. Aussi, trois sous-themes relatifs ont été
identifiés aux effets et aux impacts, c’est-a-dire la performance opérationnelle, la gestion
stratégique et la qualité du service aux contribuables. De plus, deux autres themes ont émergé de
cette analyse : la méthodologie utilisée pour évaluer la performance des SIA et les caractéristiques
des données fiscales. La figure 2 illustre un exemple d'arborescence générée par l'analyse

thématique déductive (Lawarée, 2017).

Tous les renseignements consignés dans les tableaux Word et Excel ont été revus et validés par le
directeur de mémoire. Cette révision garantit une cohérence et une validité de 1’analyse, facilitant

ainsi la présentation claire des résultats.
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Apport du cadre théorique
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Figure 2: Un exemple d'arborescence générée par I'analyse thématique déductive
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CHAPITRE 4 : RESULTATS

Ce chapitre révele les résultats de cette RP menée sur la base de 1’analyse des 12 études
sélectionnées. Cette section présente d’abord les caractéristiques de I’échantillon. Aussi les STA
ayant servi a la détection des comportements fiscaux frauduleux y ont été¢ mis en évidence, ainsi

qu’un apercu des tendances qui ont émergé en lien avec leurs effets et impacts sur les AF.
4.1 Caractéristiques générales de I’échantillon

Dans le but d’approfondir ’analyse des études recensées dans cette RP, elles ont ét¢ modélisées
selon les critéres SPIDER. Cette démarche permet une lecture structurée et critiquedes études
retenues par rapport a la problématique de I’utilisation des SIA dans la détection des

comportements fiscaux frauduleux par les AF.

Parmi les 12 articles sélectionnés, des ¢tudes ont ¢t¢ menées dans les AF des 9 pays suivants :

Espagne, Arabie Saoudite, Yémen, Rwanda, République de Corée, Iran, Mexique, Brésil et Serbie.

PUBLICATION DES ARTICLES

Nombre d'articles

0

2 =

2017 2018 2020 2021

Année de publication

2023

Figure 3 : Répartition des articles par pays et par année de publication

Comme indiqué sur la figure 3 ci-dessus, aucune recherche en lien avec les criteéres établis n’a été
publiée en 2018 et 2020. Cependant, les trois premiers articles pertinents pour cette étude ont été

publiés respectivement en 2017 en Iran, en 2019, en Espagne et au Mexique en 2021. En 2022,
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deux articles ont été publiés en République de Corée et au Rwanda tandis qu’en 2024, deux autres
articles ont été publiés au Brésil et au Yémen. 2023 est I’année qui a vu le plus grand nombre
d’articles publiés sur le sujet dans quatre pays : Espagne, Arabie Saoudite, Serbie et Rwanda. Les

détails sont indiqués dans le tableau de 1’annexe D.
4.2 Analyse des données et processus d’évaluation des SIA

D’abord, la plupart des études ont été réalisées a partir de données réelles historiques provenant
des AF (voir annexe D). Tous les échantillons de données utilisés dans les 12 articles sélectionnés
sont des données collectées sur des années consécutives. Cette méthode fournit une analyse
tendancielle et comportementale des contribuables sur un intervalle de temps continu. Il est
observé plusieurs cycles de collecte de données historiques en fonction des besoins des études
allant d’une année a six ans. En revanche, deux études ne fournissent pas la période correspondant
aux données utilisées : I’¢tude menée avec les données de I’AF du Rwanda (Belle Fille et al., 2022)
et celle menée par I’AF du Yémen (Shujaaddeen et al., 2024). Selon les différentes études, les
données sont des déclarations fiscales, des données financiéres, certains attributs fiscaux comme
les numéros des taxes, des données socio-économiques pour les individus (le genre, I’état civil,
etc.). Les SIA nécessitant une grande quantité de données, celles-ci sont généralement collectées
par milliers voire par millions pour mener les études. Par exemple, dans 1’é¢tude sur ’AF du
Mexique, 6 823 415 757 de données de facturation électronique mensuelles entre contribuables,
collectées entre janvier 2015 et décembre 2018, ont été anonymisées et agrégées pour les besoins

de la recherche. (Zumaya et al., 2021)

Ensuite, apres une analyse de 1’ensemble des études, il a été observé que pour chaque étude, un
processus de mesure de la performance des modéles de SIA a été mis en ceuvre afin de s’assurer
de la rigueur de la démarche scientifique. Belavagi et Muniyal (2016) décrivent les six principales
¢tapes de cette mesure de la performance : a) prétraiter l'ensemble de données, b) diviser
I'ensemble des données en données d'entrainement et données d'essai, ¢) construire le modéle de
classification sur les données d'entrainement pour les SIA, d) lire les données d'essai, e) tester les
modeles de classification de SIA sur les données d'entrainement et f) mesurer la performance par

des outils spécifiques comme la précision, I’exactitude, le rappel, etc.
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Les deux themes émergents, a savoir, la méthodologie utilisée pour évaluer la performance des
SIA et les caractéristiques des données fiscales, sont pertinents pour cette revue de portée. En effet,
I’évaluation de la performance des technologies de SIA contribue a une validation rigoureuse de
la recherche, une comparaison scientifique des algorithmes déployés et enfin fournit une mesure
raisonnable des impacts sur les AF. Par exemple, au Rwanda, I’étude menée par Belle Fille et al.
(2023) a porté sur quatre techniques de SIA : Arbres de décision, Forét aléatoire, Gradient boost
et XGBoost. Finalement, 1’¢évaluation de la performance a montré que le modele de Forét aléatoire

s’est réveélé étre plus performant pour détecter la fraude a la TVA.

4.3 Résultats liés aux comportements fiscaux frauduleux, aux interventions des SIA, aux

effets et impacts

L’analyse des études laisse apparaitre une corrélation cohérente entre les comportements fiscaux
frauduleux liés aux types d’impots (évasion ou fraude a la TVA ou sous-déclaration) et les SIA
utilisés pour I’intervention. Les caractéristiques et les spécificités des données fiscales et des
comportements frauduleux conditionnent ainsi le choix du modéle de SIA approprié¢ pour la
détection de la fraude ou de I’évasion comme indiqué sur la figure 3.

Cette section présente donc les résultats issus des interventions des SIA dans la détection de la

fraude ainsi que les effets et les impacts constatés.

4.3.1 Intervention des systémes d’intelligence artificielle sur les comportements fiscaux

frauduleux identifiés

L’¢échantillon étudié¢ a mis en évidence I’utilisation de 5 méthodes d’apprentissage automatique
que sont I’apprentissage supervisé, l’apprentissage non supervisé, 1’apprentissage hybride
(supervisé et non supervisé), indépendamment du type d’impo6t fraudé ou évadé. Sur les 12 études,
58 % (7 études) ont employé I’apprentissage supervisé pour la détection d’impdts directs et
indirects frauduleux, 8 % (1 étude) ont utilisé I’apprentissage non supervisé pour détecter la fraude
sur les acquisitions immobilieres et enfin 33 % des études (4 études) ont déployé un systeme

hybride pour la détection d’imp06ts directs et indirects frauduleux.
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4.3.1.1 Apprentissage supervisé

Dans I’échantillon d’études de cette RP, I’apprentissage supervisé a ét¢ déployé au sein des AF en
Arabie Saoudite (Mohamed Maher Ben et AlSadhan, 2023), au Rwanda (Belle Fille et al., 2022;
Murorunkwere et al., 2023; Belle Fille et al., 2023), au Brésil (Pires, 2024), au Mexique (Zumaya
et al., 2021) et en Espagne (Pérez Lopez et al., 2019) pour la détection de la fraude et de 1’évasion

fiscale liées aux impoOts directs et indirects.

L’apprentissage supervisé utilise des données issues de contribuables qui ont déja fait 1’objet de
vérification par les AF. Ces données ont déja ¢été étiquetées c’est-a-dire que ce sont des
contribuables classés frauduleux ou non frauduleux. L’apprentissage supervisé¢ s’applique
¢galement dans un contexte de comportements fiscaux frauduleux, répétitifs et connus des AF.
Plusieurs caractéristiques fiscales et économiques sont associées a ces données comme le type de
contribuable (entreprises ou particuliers), le secteur d’activité (service, commerce ou industrie)
(Rahimikia et al., 2017), les facteurs démographiques (Murorunkwere et al., 2023), la source de
revenus, les dépenses déductibles, les anomalies dans les déclarations, etc. Les différents
algorithmes utilisés sont entrainés pour reconnaitre les caractéristiques associ¢es aux fraudes et
données étiquetées afin de fournir une probabilité de détection de la fraude sur de nouvelles

données.

Concernant les impdts directs, différents algorithmes, notamment le réseau neuronal profond
(Mohamed Maher Ben et AlSadhan, 2023), le Réseau de neurones artificiels (Murorunkwere et
al., 2022), le Gradient Boosting (Pires, 2024), le Réseau neuronal perceptron multicouche (Pérez
et al., 2019) ont été mis en ceuvre pour détecter les fraudes sur les revenus des particuliers et des

entreprises.

En revanche, les Réseaux neuronaux profonds, la Forét aléatoire au Mexique (Zumaya et al.,
2021), les Réseaux de neurones artificiels, les Arbres de décision, le Gradient boost et XGBoost
(Belle Fille et al., 2023), les Réseaux de neurones artificiels (Murorunkwere et al., 2022) ont été

utiles dans la détection des impdts indirects, notamment la TVA.

Plus précisément, une étude a ét€ menée au sein de I’AF rwandaise en vue de la prédiction des

comportements futurs de non-conformité (Murorunkwere et al., 2023) sur des informations émises
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par les machines de facturation électronique. Dans ce contexte, 852 239 enregistrements
anonymisés et étiquetés, provenant de contribuables déja vérifiés, ont été utilisés. Les éléments
caractéristiques se composent entre autres de la période d’activation de la machine électronique,
I’historique des opérations, 1I’emplacement géographique des entreprises, les informations liées
aux regus émises par les machines, etc. Les trois algorithmes d’apprentissage supervisé adoptés
sont les arbres de décision, la forét aléatoire et le Gradient boost et XGBoost. Ce dernier modéle a

produit le meilleur résultat avec une précision de 92.3 %.

Ainsi, il faut indiquer que 1’étude menée au Rwanda par Murorunkwere et al. (2023) a porté
simultanément sur la détection de la fraude de I'impdt sur le revenu des personnes physiques et des

sociétés et la fraude a la TVA avec I’utilisation du méme modéle d’apprentissage supervisé.
4.3.1.2 Apprentissage non supervisé

Selon Bolton et Hand (2002), les méthodes d’apprentissage non supervisées sont basées sur des
données fiscales ne contenant pas d’observations légitimes et frauduleuses. Dans 1’échantillon
étudié, seule 1’étude menée au sein de I’AF de la République de Corée (Lee, 2022) a révélé
I’utilisation de 1’apprentissage non supervis¢ afin de détecter la fraude liée a I'impot sur les
acquisitions immobiliéres. Contrairement au mod¢ele supervisé, 1’objectif de I’apprentissage non
supervis¢ est la détection de comportements jugés anormaux, sans supervision et qui auraient été
difficilement détectés par un auditeur fiscal. L’apprentissage non supervisé ne se fonde pas sur des
données étiquetées c’est-a-dire qu’il fonctionne dans un environnement ou il n’existe pas de
données de contribuables ayant fait I’objet de vérifications préalables (frauduleux et non
frauduleux). Dans cette étude, le jeu de données est composé des déclarations fiscales immobilieres
de 2 228 contribuables liées aux acquisitions de terrains sur une période de trois années
consécutives (2016-2018). Les éléments caractéristiques des données sont les prix d’achat ou de
vente, la surface et I’emplacement du terrain : immeuble a but commercial, d’habitation ou autre,

etc. Sur I’ensemble des contribuables, trois cas de fraudes ont été détectés.
4.3.1.3 Apprentissage hybride ou mixte

De fagon générale, les systémes hybrides sont déployés dans la détection de cas complexes pouvant

impliquer des réseaux de fraudes relativement bien organisés en combinant plusieurs secteurs
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d’activité avec I’emploi de données non structurées. Ces systemes peuvent aussi s’appliquer a des
fraudes émergentes requérant une surveillance continue avec une capacité d’adaptation a un
environnement changeant 1ié a des types de fraudes de plus en plus sophistiqués grace au
numeérique.

Dans I’échantillon d’études, il a été développé des modéles de systémes hybrides pour détecter les
comportements fiscaux frauduleux en Arabie Saoudite (Alsadhan, 2023), en Iran (Rahimikiaet al.,
2017), en Serbie (Savi¢ et al., (2022) et au Yémen (Shujaaddeen et al., 2024) pour combattre la
fraude fiscale liée a la TVA. Trois types de systémes hybrides ont ét¢ utilisés. Le premier systéme
combine essentiellement des modeles d’apprentissage supervisés, le second est composé
uniquement de modeles d’apprentissage non supervisés et le dernier est un mixte de

I’apprentissage supervisé et I’apprentissage non supervise.

Plus spécifiquement, différents systémes hybrides supervisés ou non supervisés ont été mis en
ceuvre pour détecter la fraude de la TVA et la fraude sur les revenus des entreprises et des
particuliers. D’abord, en Arabie Saoudite, une combinaison d’apprentissage supervisé (EXtreme
Gradient Boosting (XGBoost)), réseau de neurones artificiels, support vector machine) et
d’apprentissage non supervisé (Autoencoders) a permis de détecter la fraude a la TVA (Alsadhan,
2023). Par contre, c’est un réseau neuronal hybride supervisé (Multilayer Perceptron) et non
supervis¢ (Self-Organizing Map) qui a été déployé au Yémen pour la détection de la fraude a
I'impot sur les bénéfices commerciaux et industriels. (Shujaaddeen et al., 2024) Ensuite, un
apprentissage hybride supervisé (Support Vector Machine, Multilayer Perceptron et Régression
logistique avec optimisation de la recherche d’harmonie) a été¢ implémenté en Iran pour combattre
I’évasion fiscale de I'impdt sur le revenu des entreprises. (Rahimikia et al., 2017) Aussi, I’étude
menée en Serbie a permis I’implémentation d’un apprentissage hybride (le Clustering et
I'Autoencoder) en vue de la détection de I’évasion fiscale de I'imp6t sur le revenu des particuliers.

(Savi¢ et al., 2022)

Tous ces modeles ont démontré des niveaux de performances élevés grace a leur évaluation par
les outils de mesure de la performance. Cela prouve leur robustesse a lutter contre les
comportements fiscaux frauduleux. Plus concrétement, I’AF du Yémen a fourni les déclarations
de revenus de 1 083 entreprises commerciales et industrielles pour I’étude. Les variables
principales utilisées sont le chiffre d’affaires, les montants des taxes a payer, les amendes et le

ratio des taux d’imposition par rapport au chiffre d’affaires. D’une part, le Multilayer Perceptron
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qui est un apprentissage non supervis¢, identifie les variables complexes au sein des données non
étiquetées, procéde ensuite a un regroupement des contribuables ayant des comportements
identiques. D’autre part, le Self-Organizing Map, apprentissage non supervisé procéde a une
analyse plus poussée afin de détecter les niveaux d’évasion fiscale ou de conformité fiscale.

Les modeles d’apprentissage automatique capables de détecter les comportements fiscaux

frauduleux et leurs caractéristiques sont décrits dans la figure 4 ci-dessous.
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Figure 4: Modéles d’apprentissage ique, comport s fiscaux frauduleux et leurs
caractéristiques

L’examen des SIA pour la détection des comportements fiscaux frauduleux a produit des effets

et impacts documentés dans 1’annexe E et analysés dans les sections suivantes.
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4.3.2 Effets et impacts organisationnels

Un examen transversal de 1’échantillon met en lumicre les effets et les impacts des interventions
de I’apprentissage automatique menées pour la détection des comportements fiscaux frauduleux.
Les effets et impacts identifiés dans les articles de cette RP sont indiqués dans le tableau de
I’annexe E. Trois axes principaux se dégagent de ces études a savoir le renforcement de la
performance des opérations fiscales, des services rendus aux contribuables et I’optimisation de la

gestion stratégique et du ciblage fiscal.
4.3.2.1 Renforcement de la performance des opérations fiscales

Une des principales contributions de [’utilisation de D’apprentissage automatique est
I’automatisation et la maximisation des processus de vérification. En plus d’accroitre 1'efficacité
des vérifications par la réduction des efforts manuels des inspecteurs, les études menées au Rwanda
soulignent également une augmentation de 1'efficacité des vérificateurs (Belle Fille, 2022). Dans
cette étude, les réseaux de neurones artificiels ont permis la détection de cas de fraudes liées a
I'impot sur le revenu des entreprises et des particuliers avec une précision de 92 %. Cela a eu pour
impact direct, la réduction du temps de vérification et une augmentation de la productivité des

vérificateurs.
4.3.2.2 Optimisation de la gestion stratégique et du ciblage

Méme si I’automatisation est considérée comme un pan important de I’intervention des mode¢les
d’apprentissage automatique, il n’en demeure pas moins que ces modeles offrent également des
capacités avancées d’analyse stratégique. En effet, les modeles d’apprentissage automatique
soutiennent une meilleure planification et une gestion des risques fiscaux. Par exemple, en Arabie
Saoudite, le réseau neuronal profond a permis de détecter la fraude de I’impdt sur le revenu des
individus et des entreprises avec une exactitude de 99 %, grace a sa capacité a mieux hiérarchiser

les risques. (Mohamed Maher Ben et AlSadhan, 2023)

Cependant, seulement 17 % des études (deux articles) ont fourni une estimation des montants
fraudés ou évadés. Les impacts financiers sont estimés a 872 236 297, 69 R$ pour I’AF du Brésil
(Pires, 2024) et un montant estimé entre 135 millions et 1 milliard de pesos pour I’AF mexicaine.

(Zumaya et al., 2021)

58



Les AF peuvent ainsi améliorer la planification des risques et 1’allocation des ressources associées

a leur gestion.
4.3.2.3 Bonification de la qualité du service aux contribuables

Un des effets indirects de 1’application des SIA pour la détection des comportements fiscaux
frauduleux est 1’amélioration du service. Les études de 1’échantillon mettent en évidence la
diminution du harcélement fiscal injustifi¢ des AF vis-a-vis des contribuables. A titre d’exemple,
I’é¢tude menée au Rwanda par Belle Fille et al. (2023) avec I’application de 1’apprentissage
supervisé pour détecter la fraude a la TVA a engendré une amélioration de la transparence dans
I’utilisation des machines de facturation. L impact sur les contribuables a été la réduction des

vérifications inutiles.

Les effets et les impacts soulevés dans I’échantillon d’études n’ont pas fait 1’objet de validation.
Dans I’ensemble, il manque souvent de preuves pour étayer les affirmations. Ce qui constituera
aussi 1’objet d’une discussion au chapitre suivant. L’examen des SIA pour la détection des
comportements fiscaux frauduleux a produit des effets et impacts documentés dans 1’annexe E et

analysés dans les sections suivantes.
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CHAPITRE 5 : DISCUSSIONS

Les résultats obtenus au chapitre précédent révelent des insuffisances dans 1’application des SIA
au sein des AF. L’objet de ce chapitre est d’approfondir 1’étude a travers un examen critique des
tendances observées. Ensuite, il s’agira de discuter les effets observés, les limites et puis proposer

des pistes de recherches futures.
5.1 Synthése des principaux résultats et apports de la revue de portée

Les études ont porté essentiellement sur les principaux imp06ts directs et indirects. L’évasion fiscale
de I'impot sur le revenu des entreprises et des particuliers, la fraude de I’imp6t sur le revenu des
sociétés et des particuliers, la fraude de 1'impdt sur les bénéfices commerciaux et industriels et
finalement la fraude de 1'impdt sur les acquisitions immobiliéres constituent les impdts directs
ayant fait I’objet d’études. Quant aux imp6ts indirects, les comportements fiscaux frauduleux

identifiés sont I’évasion et la fraude a la TVA.

Les SIA mis en action pour la détection des comportements fiscaux frauduleux sont diversifiés et
ont mobilisé les modeles d’apprentissage automatique que sont l’apprentissage supervise,

I’apprentissage non supervisé et I’apprentissage hybride.

Cette RP a permis de mettre en lumiére 1’intérét grandissant des AF pour 1’usage des SIA non
seulement comme outil opérationnel de détection de la fraude, mais également comme un outil
stratégique de détection proactive et de planification & moyen et long terme. En effet, les
différentes études ont montré que la précision des modéles d’apprentissage automatique est d’au
moins 90%. Les AF se servent des SIA pour opérer des transformations stratégiques dans le
processus d’évaluation des risques et une optimisation des stratégies d’audits fiscaux avec un
objectif ultime d’augmenter les recettes budgétaires. Au Rwanda, I’étude menée par Belle Fille et
al. (2023) a montré une nette réduction du temps d’évaluation des risques et de facto une meilleure
gestion des processus de vérification. En République de Corée, la méthode d’apprentissage
supervisée utilisée par Lee (2022) a perfectionné les stratégies de sélection des contribuables a

risque.
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5.2 Examen critique des méthodologies de I’échantillon d’étude

L’analyse des méthodologies déployées pour évaluer la performance des études a permis

d’identifier certains enjeux qui méritent d’étre discutés.

D’abord, la plupart des AF ont fourni des données réelles en prenant le soin de les rendre
anonymes. Un tel procédé accorde une certaine crédibilité aux études. Par exemple, le Service
d'administration fiscale au Mexique a fourni des données de facturation électronique anonymisées
de 6 823 415757 émissions mensuelles agrégées entre contribuables (Zumaya et al., 2021). Ces
données ont été collectées sur une période de quatre ans, entre janvier 2015 et décembre 2018. Si
cette étude n’a pas évoqué les enjeux éthiques en matiere de confidentialité et de protection des

informations personnelles, il en est de méme pour la plupart des études menées.

Un second défi est li¢ a I’interprétabilité et la transparence des modeles. En raison du nombre
important de parameétres qu’ils contiennent et de la difficulté de compréhension du mécanisme
interne, les réseaux neuronaux profonds sont parfois assimilés a des boites noires Zhang et al.
(2021). En utilisant ces algorithmes, les AF peuvent étre confrontées a des difficultés lors de litiges
avec les contribuables. Elles peuvent avoir de la difficulté a expliquer aux contribuables certaines
décisions algorithmiques sources d’enjeux 1égaux lors des vérifications. Par exemple, dans 1’étude
menée par Mohamed Maher Ben et AlSadhan (2023), il a été mis en ceuvre le réseau neuronal
profond pour la détection de la fraude de I’'impdt sur le revenu des individus et des entreprises.
Cependant, I’article n’indique pas quelles techniques spécifiques ont été utilisées pour expliquer

le processus interne du modele d’ou la limite de I’interprétabilité.

En définitive, il a été constaté que plusieurs études n’ont pas mis simultanément en ceuvre
différentes techniques d’algorithmes. Le recours a plusieurs techniques lors de la méme étude
permet une comparaison rigoureuse des techniques avec pour avantage le choix de la plus
performante. Comme illustration, Belle Fille et al. (2023) ont testé et comparé plusieurs techniques
d’apprentissage supervisé comme les Arbres de décision, la Forét aléatoire, le Gradient boost et le
XGBoost au Rwanda. En se servant des mémes données fiscales, la technique de Forét aléatoire a

démontré une performance plus élevée pour détecter la fraude a la TVA.
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5.3 Analyse critique de la relation entre les SIA utilisés et les comportements fiscaux

frauduleux

L’ensemble de 1’échantillon d’étude indique I’importance de la disponibilité et de la qualité des
données afin d’identifier le modele optimal d’TA. En effet, les choix des modeles d’apprentissage
automatique, supervisés, non supervisés ou hybrides déployés sont fonction de la complexité des
comportements fiscaux frauduleux, de la quantité des données disponibles, et enfin du niveau de

maturité technologique des AF.

D’abord, I’échantillon semble indiquer que les systémes d’apprentissage supervisé sont plus
efficaces avec un taux d’utilisation de 58% par les AF, comparativement aux modeles non
supervisés et mixtes. Ils ont contribué¢ aussi bien a la détection des impodts directs qu’indirects.
L’étiquetage et la structuration des données, ainsi que les données de vérifications historiques
jouent un réle central dans le fonctionnement du modele. Ces modéles peuvent étre utilisés par des
AF avec un niveau de maturité numérique avancée. Cela signifie que les systémes informatiques
existants sont congus d’une maniere a fournir des données prétes a étre utilisées. Les algorithmes
tels que le Réseau neuronal profond (Arabie Saoudite), le Réseau de neurones artificiels (Rwanda),
le Gradient Boosting (Brésil), le Réseau neuronal perceptron multicouche (Espagne), les Réseaux
neuronaux profonds, la Forét aléatoire (Mexique) et les Arbres de décision, la forét aléatoire, le
Gradient boost et XGBoost (Rwanda) ont été efficaces pour détecter les fraudes connues. Cette
efficacité est due aux données structurées et parfois trés volumineuses comme cela a été le cas

pour 1’é¢tude menée en Espagne avec plus de 2 millions de déclarations fiscales.

Par ailleurs, une comparaison des algorithmes de mod¢les supervisés de 1’échantillon montre que
la catégorie des Réseaux de neurones artificiels (Réseau neuronal perceptron multicouche (MLP)
et Réseaux neuronaux profonds) est plus utilisée et efficace. La recherche de Delgado et al. (2023)
sur la détection de 1’évitement fiscal en Europe a mis en évidence la performance des Réseaux de
neurones artificiels. En effet, I’étude montre que cette technique s’est révélée efficace en analysant
de facon précise de grands ensembles de données non linéaires pour détecter des phénomenes
complexes comme I’évitement fiscal. Plusieurs études confirment cette assertion. Au Mexique,
deux algorithmes de mod¢les supervisés, la Forét aléatoire et les Réseaux neuronaux profonds ont

€té mis a contribution pour la détection de 1’évasion de la TVA. Les Réseaux neuronaux profonds
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ont été plus performants avec une capacité a détecter 149 921 contribuables suspects contre 128

227 pour la Forét aléatoire.

Afin de mesurer efficacement la performance des modéles supervisés, il est primordial d’avoir a
disposition des données labélisées. Au cas contraire, le modéle peut étre biaisé lorsque de
nouvelles catégories de fraudes surviennent. Pour y remédier, Belle Fille et al. (2022) ont fait
I’usage de techniques supplémentaire d’apprentissage automatique pour modéliser les données. Ils
ont utilis¢ du Random Under sampling (RUS) et du Synthetic minority over-sampling technique
(SMOTE). L’usage de ressources supplémentaires pourrait s’expliquer a I’incapacité de I’AF

rwandaise de générer des données fiscales améliorées et prétes pour ['usage.

Ensuite, Vanhoeyveld et al. (2020), ont mis en ceuvre une technique d’anomalies non supervisées
dans la détection de la fraude a la TVA. Cette étude s’est basée sur des données non labélisées
venant de I’AF belge. L’apport de cette technique non supervisée est qu’elle détecte efficacement
des contribuables suspects, de divers secteurs d’activités, qui n’avaient pas encore été appréhendés
pour cas de fraude, en plus d’analyser des données fiscales et économiques non étiquetées.
L’échantillon d’¢étude indique une seule application de [’apprentissage non supervise,
I’ Autoencoder (République de Corée) ayant contribué a détecter la fraude de l'impot sur les
acquisitions immobilieres. Cependant, la performance de cette technique est a relativiser, car le
taux de détection a augmenté seulement de 0.1% (3 fraudes sur 2 228) a 0.9% (3 fraudes sur 352).
(Lee, 2022) L’analyse de son efficacité dans le contexte de cette étude risque d’étre superficielle,
car I’étude manque de comparatif dans I’échantillon. Aussi, selon Alsadhan (2023), I’usage des
modeles non supervisés présente des limites lorsqu’ils sont utilisés de fagon indépendante sans
I’apport simultané¢ d’un autre modele. Cette étude fait référence aux modeles d’apprentissage

hybrides qui constituent une alternative.

En effet, I’'usage de I’apprentissage hybride représente 33% de I’échantillon étudié. L’analyse
montre que deux études ont utilisé une combinaison de 1’apprentissage supervisé et non supervisé
(Arabie Saoudite et Yémen). Une étude a employé une combinaison d’algorithmes supervisés
(Iran) et une autre un amalgame d’algorithmes non supervisés (Serbie). Chaque systéme hybride,
combinant deux modeles supervisés, a allié au moins des Réseaux de neurones artificiels ou une

de ses sous-catégories. Cela confirme la thése développée par Delgado et al. (2023) sur la
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performance et la capacité avérée des Réseaux de neurones artificiels a identifier la fraude et
I’évasion fiscales. En Iran, le systéme hybride a combiné le Support Vector Machine, le Multilayer
Perceptron et la Régression logistique avec optimisation de la recherche d’harmonie (HS) pour
détecter I’évasion fiscale de 1'impdt sur le revenu des entreprises. La contribution du Multilayer
Perceptron a été plus significative par rapport aux autres algorithmes dans les deux secteurs du
textile et de I’alimentation. Les taux d’exactitude (90.07%), de sensibilité (85.48%) et de
spécificité (90.34%) étaient plus €levés que les autres techniques. En Arabie Saoudite, Alsadhan
(2023) a utilisé un systeéme hybride composé de quatre modeles : un modele supervisé (EXtreme
Gradient Boosting (XGBoost)), un modéle non supervisé (autoencoders), un modele de prédiction
(les Réseaux de neurones artificiels et le Support Vector Machine). Selon ses résultats, méme si
les Réseaux de neurones artificiels ont ¢été efficaces pour détecter les cas de fraude avec une
exactitude de 74.78%, le modele non supervisé a été utile dans le calcul des anomalies pour chaque
variable originale. Cette approche démontre la complémentarité des deux systemes dans un

environnement mixte.

Cependant, 1’é¢tude de Shujaaddeen et al. (2024) fait remarquer que cette performance n’est pas
absolue et dépend des secteurs d’activité. Aussi, ils ont construit un nouveau modele qui allie
I’apprentissage supervisé et non supervisé. L’objectif est de pallier les biais provoqués par le
manque de données non labélisées. Pendant que 1’algorithme non supervisé, le Self-Organizing
Map se focalise sur les données non labélisées, I’apprentissage supervisé Multilayer Perceptron

(MLP) souligne les données étiquetées.

Par ailleurs, Vanhoeyveld et al. (2020) indiquent dans leur étude que 1’efficacité des SIA dans la
détection de la fraude a la TVA est en fonction du secteur d’activités. IIs précisent que le choix de
la méthode de STA de la détection de la fraude fiscale devrait étre déterminé par les caractéristiques
du secteur d’activités. En effet, les caractéristiques financieres peuvent différer selon le domaine
d’activités économiques des entreprises. Dans I’échantillon, seule I’étude menée au sein de I’AF
de I’Iran a considéré ce principe. En effet, Rahimikia et al. (2017) ont mené leur étude en
considérant les données provenant de deux secteurs, le textile et I’alimentation. L’application du
systeme hybride a produit des résultats différents. Leur étude confirme la thése de Vanhoeyveld et

al. (2020) selon laquelle le modéle de SIA doit s’adapter a chaque secteur d’activités.
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L’application des systemes d’apprentissage automatique par les AF a généré des effets et des

impacts qu’il convient d’analyser.
5.4 Analyse des effets et des impacts organisationnels

L’analyse de I’échantillon d’étude indique que les effets et les impacts de 1’utilisation des SIA par
les AF se situent a différents niveaux. De fagcon générale, les mémes effets et impacts sont observés
indépendamment des comportements fiscaux frauduleux détectés et des interventions des SIA
comme indiqué a I’annexe F. Trois principaux effets et impacts ont été identifiés a savoir I'impact
sur la prise de décisions stratégiques, les services opérationnels et le service aux entreprises et aux

particuliers.
5.4.1 Effets et impacts stratégiques

Dans un premier temps, les SIA contribuent significativement au processus de gestion et
d’évaluation des risques fiscaux. La gestion efficace des risques fiscaux est dépendante de la
compréhension des différents stratagémes fiscaux. Les modeles de SIA prédictifs contribuent a
une meilleure segmentation des contribuables en fonction des profils de risque.

Pamisetty (2029) démontre dans son étude, comment 1’usage de 1’apprentissage automatique est
efficace pour une détection de la fraude fiscale et une évaluation des risques fiscaux en temps réel
dans les AF. L’étude propose une solution permettant aux gouvernements de détecter la fraude au
moment de sa réalisation. Plusieurs études de 1’échantillon ont indiqué également comment [’usage

des SIA contribue a la gestion des risques fiscaux.

Par exemple au Yémen, I’utilisation d’un systéme hybride a contribué a 1’amélioration de la
nomenclature des comportements des contribuables (Shujaaddeen et al., 2024). Au Rwanda et en
Iran, la gestion des risques fiscaux permet une meilleure hiérarchisation des profils de risques
(Murorunkwere et al., 2023 ; Rahimikia et al., 2017). Cependant, ces deux études ne fournissent
pas de chiffres détaillés sur la nomenclature ou la hiérarchisation des profils de risques. Une
gestion appropriée des risques a plusieurs avantages comme 1’amélioration et le perfectionnement
des politiques de vérification. A tire d’exemple au Brésil et en Arabie Saoudite (Pires, 2024 ;
Mohamed Maher Ben et AlSadhan, 2023)) ’apprentissage supervis¢ a démontré une excellente

capacité de prévision des risques sur I’ensemble des tests. Ce qui indique une forte performance
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de la généralisation de la gestion des risques. Une limite de ces études est qu’elles ne mentionnent
pas si les AF objet de I’é¢tude ont adopté ces techniques algorithmiques de fagon continue et en

temps réel, car les recherches ont porté sur des données historiques.

Un autre avantage li¢ aux enjeux stratégiques est une meilleure planification des activités de
vérification et de recouvrement. En Espagne, en Arabie Saoudite et en République Corée, les
¢tudes indiquent que les modéles supervisés et non supervisés ont augmenté le niveau des prises
de décisions relatives aux vérifications et aux recouvrements (Garcia et Caballero, 2023 ;
Alsadhan, 2023 ; Lee, 2022). Plus concrétement, avec 1'utilisation de 1‘apprentissage supervisé au
Mexique, entre 7 677 et 17 769 contribuables suspects d’évadés fiscaux ont été détectés pour une
estimation s’élevant entre 135 millions et 1 milliard de pesos de 2015 a 2018, avec une moyenne
de 259 millions de pesos par an (Zumaya et al., 2021). Par ailleurs, 1’apprentissage supervisé
déployé au Brésil a permis de détecter une évasion potentielle de 872 236 297, 69 R$ (Pires, 2024).
La publication du nombre de contribuables frauduleux et une approximation des potentiels revenus
perdus et qui pourraient étre récupérés constituent une bonne mesure de planification des audits et
du recouvrement. Cependant, les articles ne fournissent pas une approximation des montants ayant
¢été réellement recouvrés par les AF. Cette derniére information fournirait un impact plus concret

de ’efficacité des SIA utilisés.

En plus de renforcer leur capacité, les modéles d’apprentissage automatique aident les AF a
développer des stratégies de conformité fiscale en fonction des risques et des types de

contribuables identifiés, impactant ainsi les opérations fiscales.
5.4.2 Effets et impacts organisationnels

En ce qui concerne 1’amélioration de la performance des activités opérationnelles, une des
principales contributions de 1’utilisation de 1’apprentissage automatique est la maximisation des
processus de vérification. La détection de la fraude par les SIA en amont aide les AF a concentrer
leurs efforts sur les contribuables présentant un risque plus élevé avec un jugement humain en
plus. Pour Baghdasaryan et al. (2022), les informations collectées apres I’intervention des SIA
peuvent étre utilisées par la division de gestion des risques pour améliorer les régles actuellement
mises en ceuvre dans le systeéme de gestion des risques et pour se concentrer sur la vérification des

contribuables les mieux classés, permettant ainsi d'économiser des ressources. En effet, cela
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entraine une réduction du niveau des vérifications manuelles effectuées par les agents vérificateurs
du fait de la connaissance par anticipation des cas frauduleux. Cela suppose aussi un gain de temps

et de ressources pour les AF et une amélioration de la productivité des vérificateurs.

Par exemple, I'é¢tude menée en République de Corée par Lee, 2022, a porté sur 2 228 contribuables.
L'utilisation de 1'apprentissage non supervisé I'dutoancoder a permis de détecter 352 échantillons
suspects en lieu et place de 2 228 contribuables a vérifier. Par la suite, les vérificateurs ont identifié
trois cas frauduleux. Sans I’utilisation d’un SIA, la vérification serait manuelle et aurait porté sur

2 228 contribuables.

En outre, les études menées au Rwanda (Belle Fille et al., 2022) soulignent également une
augmentation de I'efficacité¢ des vérificateurs. Ces études révelent que les Réseaux de neurones
artificiels ont occasionné¢ la détection de cas de fraudes liées a I'impot sur le revenu des entreprises
et des particuliers avec une précision de 92%. Cela a eu pour impact direct, la réduction du temps

de vérification et une augmentation de la productivité des vérificateurs.

Aussi, la réduction du temps de traitement et d’analyse des opérations par les employés implique
une diminution des erreurs causées par le travail manuel ainsi qu’une diminution des budgets
investis pour les vérifications. Au Yémen, le systéme hybride jugé plus performant que les autres
modeles (Shujaaddeen et al., 2024)) a permis une maximisation des colits de détection et des
ressources internes en plus d’une amélioration de la précision lors de la détection de l'impdt sur

les bénéfices commerciaux et industriels.

En Arabie Saoudite, I’é¢tude de Mohamed Maher Ben et AlSadhan (2023) indique que I’utilisation
de ’apprentissage supervis¢ a démontré une augmentation de l'efficacité opérationnelle par une
amélioration de la précision lors de la détection de I'impot sur les bénéfices commerciaux et
industriels avec une baisse des activités manuelles. Par ailleurs, une maximisation des cofits de
détection, des cofits des audits fiscaux ainsi que des cofts des ressources internes a été constatée

au Yémen, en Iran et en Serbie avec I’implémentation de I’apprentissage hybride (Shujaaddeen et

al., 2024 ; Rahimikia et al., 2017 et Savi¢ et al., 2022).

En améliorant I’efficacité des opérations, cela produit des gains opérationnels qui occasionnent

une augmentation significative des opérations de vérification avec une main-d’ceuvre réduite et un
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impact sur la qualité du service rendu aux contribuables. Cependant, ces études ne fournissent pas

une estimation du montant des revenus fraudés et de 1’économie de ressource effectuée.
5.4.3 Effets et impacts sur la qualité du service rendu aux contribuables

Les impacts stratégiques et opérationnels produisent un effet collatéral sur le niveau de qualité du
service rendu aux contribuables. Selon Idrus (2024), I’usage des SIA entraine plusieurs gains pour
les contribuables tels que la réduction des honoraires payés aux conseils fiscaux lors des
vérifications effectuées par les AF, I’amélioration de la transparence, une offre de service

personnalisé.

Néanmoins, une diminution du niveau d’identification des contribuables imputables de fraude par
erreur est constatée. L’utilisation des SIA permet aux AF de mieux cibler et personnaliser les
contribuables auteurs de fraude. Cela peut également produire un effet d’équité parmi les
contribuables, car les vérifications plus justes renforcent la croyance des contribuables aux AF.
Par exemple, le réseau neuronal hybride utilis¢ par I’AF du Yémen (Shujaaddeen et al., 2024) a
contribué a la maximisation des cotits de détection et des ressources internes avec une amélioration
de la nomenclature des comportements des contribuables. Aussi, I’amélioration de la précision lors
de la détection de la fraude li¢e a I'impot sur les bénéfices commerciaux et industriels a bonifié la

qualité du service.

Finalement, en axant les stratégies et les opérations de vérifications ciblées sur la hiérarchisation
des risques, les AF démontrent une certaine transparence. Cela renforce leur l1égitimité et la
perception qu’ont les contribuables. En plus, les AF font des économies, car elles concentrent leurs
efforts et ressources sur des contribuables dont le risque de fraude est élevé. Au méme moment,
les contribuables ayant évité une vérification font également des économies en se gardant de payer
des conseils fiscaux. L’utilisation par Belle Fille et al. (2023) de ’apprentissage supervisé¢ pour
détecter la fraude a la TVA a contribu¢ a une meilleure planification et gestion plus efficace des
risques fiscaux. L’AF du Rwanda a constaté une amélioration de la transparence dans l'utilisation
des machines de facturation. Pérez Lopez et al. (2019) ont conclu dans leur étude que I’AF de
I’Espagne a utilisé I’apprentissage supervisé pour calculer la probabilité de fraude de chaque

contribuable de 1’échantillon. Ce qui leur a permis une planification réaliste des programmes de

68



vérifications fiscales. Non seulement les ressources sont optimisées, mais seuls les contribuables

susceptibles de fraudes sont controlés.

Sur I’ensemble des 12 articles étudiés, il n’a pas été produit une recherche mettant en évidence la

satisfaction des contribuables ainsi qu’une estimation des gains financiers que ceux-ci réalisent.
5.5 Limites des études analysées et de la revue de portée

Comme toute étude, les analyses effectuées ne sont pas exemptes de limites. En ce qui concerne
la mesure des effets et des impacts de I’usage des SIA pour la détection des comportements fiscaux
frauduleux, il apparait que les conclusions sont souvent d’ordre général et formulées sans données

probantes.

D’abord, on constate une absence de preuves ou de documentation concernant les divers
changements annoncés en matiere de gestion organisationnelle et stratégique. En d’autres termes,
les études n’expliquent pas comment les transformations en matiére de gestion des ressources
humaines, la restructuration des processus de vérification et I’introduction de I’automatisation des
ciblages se sont opérées. Par exemple, Mohamed Maher Ben et AlSadhan (2023), Garcia et
Caballero (2023) ainsi que Lee (2022), indiquent que 1’'usage des SIA a contribué a 1’optimisation
de la priorisation stratégique, a la réduction des coflits opérationnels et a I’amélioration des activités
de vérification. Mais ces études ne fournissent pas de détails sur les mécanismes mobilisés pour

atteindre de tels résultats.

Ensuite, les études présentent peu d’impacts économiques chiffrés liés a I'utilisation des SIA. En
dehors de I’étude menée par Zumaya et al. (2021) qui fournit une estimation du montant de
I’évasion fiscale détectée (plus de 346 milliards de pesos mexicains), toutes les autres recherches
restent silencieuses sur cette question. Les effets rapportés concernent principalement les mesures
métriques tels que 1’exactitude ou la précision, etc., sans toutefois établir une corrélation directe

avec les gains fiscaux réels des AF.

Par ailleurs, les effets évoqués concernant les contribuables sont des affirmations non fondées sur
des sondages ou des enquétes. Il en résulte une absence d’examen sur les effets de 1’utilisation des

SIA sur les contribuables. A titre d’exemple, Shujaaddeen, Ba-Alwiet Al-Gaphari (2024) affirme
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dans son analyse que la qualit¢ du service est bonifiée sans toutefois apporter de preuves

empiriques comme les résultats d’une enquéte de satisfaction des contribuables ou des clients.

Plusieurs études concluent que leurs résultats pourraient étre généralisés a d’autres AF et sur
d’autres types d’impdts (Mohamed Maher Ben et AlSadhan, 2023 ; Belle Fille et al., 2022 ; Lee,
2022). Cependant, ces généralisations apparaissent peu fondées, car les spécificités des autres
juridictions semblent ne pas étre prises en considération. Il s’agit notamment des contextes
juridiques, sociaux et de la maturité numérique qui peuvent fortement influencer I’efficacité des

modeles proposés.

Ainsi, une des limites importantes est I’absence d’études portant sur les AF des pays développés
comme le Canada, les Etats-Unis d’Amérique et les pays d’Europe. Une des hypothéses pouvant
expliquer cette situation est la sensibilité de 1’acces aux renseignements des contribuables. Par
exemple au Canada, la Loi sur la protection des renseignements personnels (L.R.C. (1985), ch. P-
21), les lois administrées par ’ARC (LIR, LTA, etc.) et les questions éthiques rendent difficiles
les collaborations universitaires avec les AF. Les échanges de renseignements sont effectués par
des mécanismes complexes et encadrés par diverses lois relatives a la sécurité des informations du
Gouvernement du Canada. Par exemple, I’article 241 de la L/R au Canada encadre de fagon stricte
les informations fiscales collectées par I’AF fédérale qu’est I’ARC. Pour terminer les études
effectuées au sein des AF ne font pas 1’objet de publication scientifique et restent des rapports
corporatifs, non accessibles aux chercheurs et exclus de la RP. En définitive, ces limites permettent

de porter une réflexion sur les perspectives de recherches futures.
5.6 Pistes de recherche futures

Au vu des différentes limites analysées concernant I’utilisation des SIA dans la détection des
comportements fiscaux frauduleux sur les AF, leurs effets et impacts apparaissent peu explorés.

Afin de combler ce vide, plusieurs futures études pourraient étre envisagées.

Premiérement, des études menées par I’OCDE (2022, p. 24) ont montré que plusieurs pays utilisent
les STA depuis plusieurs années dans la lutte contre les comportements fiscaux frauduleux. Il est

préconis¢ des études a long terme au sein des AF, car la plupart des études analysées sont
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ponctuelles. Plus précisément, il est recommandé¢ d’effectuer chaque année des études sur les SIA

implémentés dans une AF pour mesurer les effets et les impacts organisationnels a moyen terme.

Deuxiémement, des études devraient Etre menées sur les impacts économiques de 1’utilisation des
SIA dans les AF pour lutter contre les comportements fiscaux frauduleux. On peut citer a titre
d’exemple 1’¢étude d’impacts économiques au Mexique dont les estimations d’évasion s’¢levaient
en moyenne a plus de 259 millions de revenus par an. Cependant, 1’étude n’indique pas le montant
collecté réellement par I’AF. Des études quantitatives pourraient étre effectuées dans les AF sur
plusieurs années afin de déterminer le niveau réel des détections frauduleuses par les SIA, le
nombre de vérifications faites, les revenus détectés et les montants frauduleux réellement

recouvres.

Troisiemement, plusieurs études dans 1’échantillon mentionnent une amélioration de la qualité du
service aux contribuables, due a ’utilisation des SIA sans nécessairement apporter des preuves.
La perception des usagers peut étre mesurée par 1’intégration d’études qualitatives en menant des

enquétes de perception, de satisfaction, d’acceptabilité et de craintes reliées a 1’utilisation des SIA.

Quatriemement, dans leur recherche, Garcia et Caballero (2023) ont inclus un modele d’IA
explicable (explanaible AI) dans leur processus de détection de la fraude a la TVA et de la fraude
a 'impot sur le revenu des entreprises par une méthode d’apprentissage hybride. De facon
concrete, le modele d’TA explicable permet non seulement aux AF de mieux comprendre le
processus de détection de la fraude, mais également de rendre le processus plus transparent et une
meilleure interprétabilité au profit des contribuables. Seul Savi¢ et al. (2022), en Serbie, a intégré
un modele d’TA explicable dans leur recherche. L’adoption de ce modele lors de 1’'usage des SIA
contribuera a améliorer la transparence des décisions prises et 1’acceptabilité des contribuables et

des vérificateurs.

Une derniere piste a explorer concerne la comparaison des effets organisationnels et stratégiques
entre deux AF. Comme indiqué dans le tableau de I’annexe F, plusieurs études ont fait cas de
I’optimisation des opérations fiscales et de la planification stratégique des risques et des
vérifications. Cependant, des études pourraient mener des explorations plus approfondies, au sein
de deux AF ayant des structures organisationnelles similaires pour mesurer leur performance ainsi

que les cotits opérationnels.
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CONCLUSION

L’amélioration de la détection et la prévention des comportements fiscaux frauduleux tels que la
fraude fiscale, 1’évasion fiscale et I’évitement fiscal a connu une transformation importante grace
aux processus progressifs de substitution des méthodes traditionnelles digitales par I’intégration
des SIA au sein des AF. Malgr¢ les différents niveaux d’efficacité observés, ces SIA doivent suivre

des mécanismes rigoureux afin d’évaluer leur performance réelle au sein des AF nationales.

La méthodologie d’étude de cette RP s’est fondée sur le protocole PRISMA et les critéres
d’éligibilit¢ du modéle SPIDER. Les résultats indiquent 1’usage des méthodes d’apprentissage
automatique composé d’apprentissage supervis¢, non supervisé¢ et hybride dans la détection des
comportements fiscaux frauduleux. Ces technologies ont contribué¢ a la détection de diverses
fraudes a I’impdt direct et indirect. Les résultats ont également démontré une amélioration continue
de la gestion stratégique des risques, de I’efficacité¢ des opérations fiscales (vérifications et
recouvrements) ainsi que de I’amélioration de la satisfaction des contribuables. Cependant, les
niveaux de performance, 1’efficacité et la fiabilité des SIA varient en fonction de la disponibilité

et la qualité des données fiscales et financieres provenant des AF.

11 existe une disparité du point de vue de 1’implémentation de ces technologies par les Etats dans
la lutte contre les comportements fiscaux frauduleux. L’intégration des SIA dans les AF nécessite
des colits d’investissement souvent onéreux tant en infrastructure qu’en ressources humaines.
Comme [I’introduction des SIA dans les AF est récente, alors I’évaluation des impacts
organisationnels constitue une des principales limites de cette étude. Mais, la mise en place de
mécanismes juridiques, éthiques et organisationnels transparents est primordiale afin d’assurer une

acceptabilité des contribuables.

En fournissant un inventaire exhaustif des SIA utilisés par les AF pour détecter les comportements
fiscaux frauduleux, cette RP a aussi mis en évidence les forces et les limites de la littérature
existante en matiére d’usage des SIA. Cela s’inscrit dans une démarche novatrice, palliant ainsi un

manque de RP antérieure.

Enfin, quelques recherches futures ont été suggérées afin de répondre aux limites identifiées. 1 est
donc préconisé des études a long terme au sein des AF avec I’utilisation de données probantes pour

mesurer les retombées économiques et organisationnelles rigoureuses de 1’usage des SIA dans la
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détection des comportements fiscaux frauduleux. L’intégration de I’[A explicable contribuera a
I’amélioration de la perception des contribuables en leur fournissant une justification transparente

et 1égitime des décisions prises lors des vérifications.
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Total 3 896

85



ANNEXE C

L’article en cause : Visual querying and analysis of temporal fiscal networks

1411725, 1:53 AM Mail - Dao, Adama - Outlook

G Outlook

Re: Question about your article: Visual querying and analysis of temporal fiscal networks

From Luca Grilli <luca.grilli@unipg.it>
Date Wed 2025-01-08 11:33

To Dao, Adama <Adama.Dao@enap.ca>; walter.didimo®@unipg.it <walter.didimo®@unipg.it>;
fabrizio.montecchiani@unipg.it <fabrizio.montecchiani@unipg.it>; daniele.pagliuca@agenziaentrate.it
<daniele.pagliuca@agenziaentrate.it >

Dear Dao,
Thank you for your question.

The answer to your inquiry is no, TeFNet cannot be considered a system that incorporates artificial intelligence.
While TeFNet utilizes graph database technologies and dynamic visualization tools, it does not leverage machine
learning or other Al techniques.

However, in a subsequent work, we introduced a new system called MALDIVE, which does make use of data
mining and machine learning techniques. In this sense, MALDIVE can be viewed as an extension of TeFNet,
incorporating Al capabilities.

I hope this clarifies your doubt. Please feel free to reach out if you have any further questions.

Best regards,
Luea Grilli

On 28/12/24 21:42, Dao, Adama wrote:

Hello dear authors, Walter, Luca, Giuseppe, Fabrizio and Daniele

First of all, I would like to wish you a very happy holiday season.
Happy new year 2025 with even more intellectual production.

I am a research master's student at the National School of Public
Administration of Quebec in Canada. I would like to have a light on the
TeFNet (Tax evasion and Fraud Network). You said that its main
ingredients are: the visual guery language for graph databases and the
dynamic graph visualization tools.

My question is whether this association can be considered artificial
intelligence because it is not clearly mentioned in the article.

Thank you for your help.

Sent from Outlook for i0S<https://aka.ms/oBukef>

hitps:/ioutlook, office,com/mail/inbox/id/ AAMKADY SN2Y30WJhLTg2YjUIND [kNy04Zm|SLWQSYWYSO0DVmMNzk5 ZgBGAAAAAABBSoF 1GoYYTID9%2E. .

n
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Evasion Using a Détection de I’évasion | (Rahimikia et | (alimentaire (3 097 entreprises), nationale iranienne
Hybrid Intelligent | fiscale des entreprises | al., 2017) textile (2 356 entreprises)), 2010 a . .
. (Iranian National Tax
System: A Case 2011, taille correcte . .
Study of Iran Administration (INTA))
Identifying Tax Mexique (Amérique

Evasion in Mexico
with Tools from
Network Science

Identification des
potentiels fraudeurs

(Zumaya et al.,
2021)

7 571 093 factures électroniques

latine) : Service de
I’ Administration fiscale
du Mexique

88



Articles Objectif de recherche | Auteurs Données mobilisées Pays et AF
and Machine (Servicio de
Learning Administracion

Tributaria)
Supervised

Machine Learning

Brésil (Amérique du

for Tax Evasion Prédiction du revenu 390 165 Sud): Recettes fédérales
Detection: A Case | annuel et omissions de | (Pires, 2024) contribuables, 2019 (fonction L. .

. , s . 1 du Brésil (Receita
Study with the déclaration publique fédérale)

- Federal)

Brazilian Tax
Administration
Tax Evasion Risk Serbie (Europe de
Ma‘nagement' Deyeloppement d’un 5 Données fiscales, 179 489 entités I’Est) : ,LAuForlte fiscale
Using a Hybrid outil de gestion de (Savi¢ et al., commerciales. audits réels. mars de la République serbe
Unsupervised risque en matiére 2022) ’ ’ (The Republic of Serbia’s

Outlier Detection
Method

d’évasion fiscale

2016 a mars 2017

Tax administration)
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ANNEXE E

Effets et impacts organisationnels

Comportements
fiscaux frauduleux

Performance opérationnelle

Gestion stratégique et du ciblage
fiscal

Qualité du service aux
contribuables

Fraude fiscale des
individus et des
entreprises (Arabie
Saoudite)

- Amélioration de la précision
lors de la détection de I'impot
sur les bénéfices commerciaux
et industriels

- Baisse des activités manuelles

- Augmentation du recouvrement
des impOts

- Performance tres élevée du
modele avec une capacité a mieux
hiérarchiser les risques

- Maximisation de la priorisation
stratégique et opérationnelle des
activités de vérification

- Meilleure gestion des ressources

- Généralisation du modele a
d'autres types d'impots

Fraude de 1'imp6t sur
le revenu des
individus et des
entreprises (Rwanda)

-Réduction du temps
d’évaluation des risques, de la
vérification et des colits

- Amélioration des prises de
décision stratégique pour la
planification des activités de
vérification

- Amélioration des pratiques de
vérification

- Généralisation du modéle a
d'autres types d’imp0ots et a
d'autres administrations
fiscales

Evasion fiscale de
I'impot sur le revenu
des individus
(Brésil)

- Capacité de prévision sur
I’ensemble des tests

- Indication d’une forte
performance de généralisation

- Amélioration et
perfectionnement des
activités de vérification

Fraude de I'impdt sur
le revenu des

- Amélioration de la détection de
la fraude

-Réduction des colits

pesos de 2015 a 2018 avec une

individus (Espagne) | - Augmentation de I'amélioration

des prises de décision relatives

aux vérifications
Evasion de la TVA -Evasion fiscale estimée : entre | - Meilleure planification et gestion
(Mexique) 135 millions et 1 milliard de des risques fiscaux

- Bonne estimation des montants
issus de 1’évasion
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Comportements
fiscaux frauduleux

Performance opérationnelle

Gestion stratégique et du ciblage
fiscal

Qualité du service aux
contribuables

moyenne de 259 millions de
pesos par an.

Fraude a la - Amélioration de la précision - Généralisation du modele a
TVA(Rwanda) dans la détection de la fraude d’autres types d’impot
- Augmentation du recouvrement
des impOts
Fraude a la TVA - Augmentation de ’efficacité - Meilleure planification et gestion | - Amélioration de la
(Rwanda) des vérificateurs des risques fiscaux transparence dans

I’utilisation des machines
de facturation

Fraude sur les

- Amélioration et

- Perfectionnement des stratégies de

- Généralisation du modéle

acquisitions perfectionnement des activités sélection des contribuables a a d’autres types d’impots
immobilieres de vérification risque et a d'autres

(République Corée) administrations fiscales
Fraude a la TVA - Augmentation du recouvrement | - Amélioration de la détection des

(Arabie Saoudite)

des impots
- Baisse des activités manuelles
- Augmentation de I’efficacité
opérationnelle

cas de fraude

- Amélioration de la gestion des
risques fiscaux

- Meilleure gestion des stratégies de
vérification

Evasion fiscale de
I'impot sur le revenu
des entreprises (Iran)

- Amélioration de la détection de
I’évasion fiscale

- Accroissement de I’efficacité des
vérifications par la réduction des
efforts manuels

- Planification stratégique des
vérifications

Evasion fiscale de
l'impot sur le revenu
personnel (Serbie)

-Baisse du coit des audits
fiscaux

- Bonne allocation des ressources,
mettant I’accent sur la gestion des
risques

- Optimisation des stratégies
d’audits fiscaux
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Comportements
fiscaux frauduleux

Performance opérationnelle

Gestion stratégique et du ciblage
fiscal

Qualité du service aux
contribuables

Fraude de I'imp6t sur
les bénéfices
commerciaux et
industriels (Yémen)

- Maximisation des cofts de
détection et des ressources
internes

- Efficacité dans I’analyse des
données

- Amélioration de la précision lors
de la détection de la fraude

- Amélioration de la nomenclature
des comportements des
contribuables

- Bonification de la qualité
du service bonifiée
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ANNEXE F

Comportements fiscaux frauduleux, performances et types d’apprentissage

(Arabie Saoudite)

(Mohamed Maher
Ben et AlSadhan,
2023)

Mesure F1 : 99%
Erreur quadratique
moyenne (MSE) :
0.402

Racine de l'erreur
quadratique moyenne
(RMSE) : 0.583
Erreur absolue
moyenne (MAE) :
26%

Comportements Algorithmes Types Résultats des Effets et impacts
fiscaux d’apprentissage évaluations de
frauduleux performance
Fraude fiscale des | Réseau Supervisé Exactitude : 99% Performance trés élevée du modéle avec
individus et des neuronal Rappel : 99% une capacité a mieux hiérarchiser les
entreprises profond Précision : 99% risques.

Amélioration de la précision lors de
la détection de I'impdt sur les
bénéfices commerciaux et industriels
Maximisation de la priorisation
stratégique et opérationnelle des
activités de vérification

Baisse des activités manuelles
Augmentation du recouvrement des
impots

Meilleure gestion des ressources
Généralisation du modele a d'autres
types d'impots




Comportements Algorithmes Types Résultats des Effets et impacts
fiscaux d’apprentissage évaluations de
frauduleux performance
Fraude de I'imp6t | Réseau de Supervisé Exactitude : 92% Le modele est optimisé lorsqu'il est
sur le revenu des | neurones Précision : 85% utilisé avec des échantillons de données
individus et des artificiels Rappel : 99% hors échantillon.
entreprises (RNA) Mesure F1 : 92% - Réduction du temps d'évaluation des
(Rwanda) AUC-ROC : 95%. risques, de la vérification et des colits
- Amélioration des prises de décision
(Belle Fille et al., stratégique pour la planification des
2022). activités de vérification
- Amélioration des pratiques de
vérification
- Généralisation du modele a d'autres
types d'impots et a d'autres
administrations fiscales
Evasion fiscale de | Gradient Supervisé Score R?: 0.84 Le mode¢le a démontré une excellente
l'impdt sur le Boosting EAM : RS 26,839.25 capacité de prévision sur I’ensemble des
revenu des tests, ce qui indique une forte
individus (Brésil) performance de généralisation.
- Amélioration et perfectionnement des
(Pires, 2024)) activités de vérification
Fraude de I'imp6t | Réseau Supervisé Confusion matrix : - Amélioration de la détection de la
sur le revenu des | neuronal 84% fraude
individus perceptron Aire sous la courbe - Augmentation de I'amélioration des
(Espagne) multicouche ROC (AUROC) : prises de décision relatives aux
(MLP) 0.918 vérifications

(Pérez Lopez et
al., 2019))

- Réduction des colts




Comportements Algorithmes Types Résultats des Effets et impacts
fiscaux d’apprentissage évaluations de
frauduleux performance
Evasion de la TVA | Réseaux Supervisé Réseaux neuronaux Les modeles de SIA permettent une
(Mexique) neuronaux profonds : ameélioration de la détection de 1'évasion
profonds - Mesure F1: 0.87 pour | fiscale :
(Zumaya et al., Forét aléatoire les entreprises - Evasion fiscale détectée d'environ 40
2021) émettant des milliards et 346 milliards de pesos
opérations simulées entre 2015 et 2018
(EFOS) définitifs et - Entre 7 677 et 17 769 contribuables
0.94 EFOS présumé suspects détectés
- 149 921 contribuables | - Meilleure planification et gestion des
suspects risques fiscaux
Forét aléatoire : - Bonne estimation des montants issus
- Aire sous la courbe de 1'évasion
ROC (AUROC) :
0.893
- Erreur: 0.157
- 128 227 contribuables
suspects
Fraude a la TVA Réseau de Supervisé - Précision : 0.848 Le réseau des neurones artificiels est un
(Rwanda) neurones - Rappel : 0.867 modele robuste, car sa performance lui
artificiels - Mesure F1 : 0.854 permet de détecter les comportements

(Murorunkwere et
al., 2023)

- Exactitude : 0.866

- Perte logarithmique :
0.408

- Aire sous la courbe
ROC (AUROC) :
0.899

fiscaux frauduleux et non frauduleux.

Amélioration de la précision dans la
détection de la fraude
Augmentation du recouvrement des
impots

Généralisation du modele a d'autres
types d'impots




Comportements Algorithmes Types Résultats des Effets et impacts
fiscaux d’apprentissage évaluations de
frauduleux performance
Fraude a la TVA Arbres de Supervisé Forét aléatoire : La technique forét aléatoire ressort
(Rwanda) décision, forét Précision : 92,4 % comme la plus performante pour
aléatoire, Rappel : 92.1% détecter la fraude a la TVA.
(Belle Fille, et al., | Gradient boost Mesure F1 :92.2% - Meilleure planification et gestion des
2023) et XGBoost Exactitude : 92.3% risques fiscaux
Perte logarithmique - Augmentation de l'efficacité des
:40.9% vérificateurs
Aire sous la courbe - Augmentation des revenus fiscaux
ROC (AUROC) : - Amélioration de la transparence dans
84.79% l'utilisation des machines de
facturation
Fraude sur les Autoencoder Non supervisé Moyenne de l'erreur L'apprentissage non supervisé

acquisitions
immobilieres
(République de
Cor¢e)

(Lee, 2022)

de reconstruction :
0.88

Précision : augmenté
de 0.1% (3 fraudes sur
2228)a0.9% (3
fraudes sur 352)

d'autoencodeur a détecté les

déclarations fiscales avec des attributs

inhabituels, constituant des cas avérés

de fraude.

- Amélioration et perfectionnement des
activités de vérification

- Perfectionnement des stratégies de
sélection des contribuables a risque

- Généralisation du modéle a d'autres
types d'impots et a d'autres
administrations fiscales




Comportements Algorithmes Types Résultats des Effets et impacts
fiscaux d’apprentissage évaluations de
frauduleux performance
Fraude a la TVA Supervisé : Systeme hybride | - Précision : 0.77 Le systéme utilisant les 4 modéeles est
(Arabie Saoudite) | EXtreme supervisé€ et non | - Rappel : 0.90 efficace.
Gradient supervisé - Exactitude : 74.78% - Amélioration de la détection des cas
(Alsadhan, 2023) | Boosting - Mesure F1:0.83 de fraude
(XGBoost), - Amélioration de la gestion des risques
Réseau de fiscaux
neurones - Meilleure gestion des stratégies de
artificiels, vérification
Support Vector - Augmentation du recouvrement des
Machine 1mp0ots
Non supervisé : - Baisse des activités manuelles et
Autoencoders augmentation de l'efficacité
opérationnelle
Evasion fiscale de | SVM (Support | Systéme hybride | Secteur alimentaire : MLP a fourni une meilleure
I'impdt sur le Vector supervisé - Précision MLP performance avec l'utilisation des
revenu des Machine), MLP (90.07%) données hors échantillon pendant que
entreprises (Iran) | (Multilayer - Précision SVM SVM a performé avec les données de
Perceptron) et (87.47%) test.
(Rahimikia et al., | Régression - Détection avec précision par le
2017) logistique avec Secteur textile : systéme hybride
optimisation de - Précision MLP - Amélioration de la détection de
la recherche (82.45%) I'évasion fiscale
d’harmonie - Précision SVM - Accroissement de I'efficacité des
(HS) (84.65%) vérifications par la réduction des

efforts manuels
- Planification stratégique des
vérifications




Comportements Algorithmes Types Résultats des Effets et impacts
fiscaux d’apprentissage évaluations de
frauduleux performance
Evasion fiscale de | HUNOD : Systéme hybride | VT : fraction des Le modéle HUNOD Autoencoder
I'impdt sur le détection non supervis¢ instances d'entrainement | fournit des résultats plus précis par
revenu personnel | hybride non de l'autoencodeur, rapport aux autres méthodes. I1 est aussi

(Serbie)

(Atanasijevic et
al., 2022)

supervisée des
valeurs
aberrantes

- anomalies détectées
par K-means: inférieur
a 5,5% pour les
entreprises avec moins
de 10 employés (L10)
et inférieur a 2.6%
pour les entreprises
avec plus de 10
employés (V10)s.

VO : fraction des
anomalies détectées par
'autoencodeur

- anomalies détectées par
K-means: 98.7% pour
L10 et 90% pour A10

Précision : 100% (L10 et
V10)

Précision relative :
98.7% (L10) et supérieur
2 90% (A10)

est une bonne alternative aux autres
modeles en termes de précision.

- Impact positif sur 'administration
fiscale

- Adresser les enjeux stratégiques
digitaux pour la lutte contre 1'évasion
fiscale

- Optimisation des stratégies d'audits
fiscaux

- Baisse du coft des audits fiscaux

- Bonne allocation des ressources,
mettant 'accent sur la gestion des
risques




Comportements Algorithmes Types Résultats des Effets et impacts
fiscaux d’apprentissage évaluations de

frauduleux performance
Fraude de I'imp6t | Réseau Systéme hybride | Modéle hybride : Le systéme hybride est plus performant
sur les bénéfices neuronal supervisé et non | - Mesure F1 (93.97%) que les autres modeles.
commerciaux et hybride : supervisé - Précision (99.07%) - Maximisation des coflits de détection
industriels Multilayer et des ressources internes
(Yémen) Perceptron - Amélioration de la précision lors de

(MLP) et Self- la détection de I'impdt sur les

(Shujaaddeen et Organizing bénéfices commerciaux et industriels
al. 2024) Map (SOM) - Amélioration de la nomenclature des

comportements des contribuables
- Efficacité dans l'analyse des données
- Amélioration de la qualité du service
bonifiée




