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Résumé

L’estimation du manque a gagner de 'administration fiscale dans son activité de recouvre-
ment des impots est un enjeu important, mais est difficile & effectuer. L’extrapolation a ’ensemble
des entreprises redevables d’'un imp6t en s’appuyant sur des informations issues des controles fis-
caux, nécessite de prendre en compte le processus qui a conduit & sélectionner des entreprises
controlées. Or ce processus est particuliérement complexe et non formalisé : il est engendré par un
programme de contréle qui concerne ’ensemble des secteurs d’activité, qui est lui-méme issu d’un
travail d’expertise fouillé conduit par les controleurs fiscaux sur la base de nombreuses informa-
tions. En découle un biais de sélection certainement important, qui empéche toute extrapolation
hative.

Ce travail s’appuie sur les données de gestion du contrdle fiscal transmises par la DGFiP
pour estimer les montants manquants de TVA. Nous adoptons une méthodologie en deux étapes
(appliquée également par Tagliaferri dans le méme contexte d’estimation de l'écart de TVA
[10]), appliquée sur une partition des entreprises redevables de la TVA selon 'administration
en charge du contréle afin de prendre en compte la différence structurante d’organisation des
controles fiscaux.

La premiére étape, qui s’inspire des méthodes de redressement de la non réponse par repon-
dération, consiste a attribuer a ’ensemble des entreprises faisant une déclaration de TVA I’année
considérée, une probabilité de controle afin de repondérer leurs poids de sondage pour mener
I'extrapolation. Les probabilités de contrdle sont inconnues (comme les probabilités de réponse
a une enquéte le sont) et sont estimées a partir des informations contenues dans les déclarations
de TVA adressées par les entreprises a la DGFiP. Une telle démarche est fréquente dans la cor-
rection du biais induit par le phénoméne de non-réponse aux enquétes, par exemple en prenant
en compte la probabilité de réponse pour redresser les probabilités d’inclusion (Sarndal 2003 [9],
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Deroyon 2018[I1]), mais aussi dans les méthodes économétriques d’évaluation comme dans le
cas de l'ajustement par pondération de I'inverse du score de propension (Austin 2015[I], Imbens
2003[5]). La correction de la non-réponse par repondération dans les enquétes s’appuie sur une
repondération des probabilités d’inclusion initiales par les probabilités de réponse estimées. Par
analogie, on considére ici que les entreprises qui font une déclaration de TVA sont un échan-
tillon (en 'occurrence exhaustif) dont une partie seulement a été contrdlée. On repondére alors
chaque entreprise qui réalise une déclaration de TVA par une estimation de sa probabilité d’étre
controlée. Comme il est d’usage en redressement de la non-réponse dans les enquétes menées au-
prés des entreprises, des probabilités de controle sont estimées a ’aide d’algorithmes de machine
learning, de la famille des arbres de classification (les algorithmes sont entrainés sur des échan-
tillons rééquilibrés a l'aide de la méthode SMOTE [2]). Ce type de méthode permet d’intégrer
des effets non linéaires des variables explicatives et permet par ailleurs de prendre en compte
des caractéristiques structurantes des entreprises, permettant en plus de tenir compte, en plus
de leur propension & étre controlée, de leur hétérogénéité (en termes de taille notamment). Par
suite, et comme préconisé par Haziza et Beaumont (Haziza et Beaumont 2007[3]) des « groupes
de controle homogénes » sont constitués, comme le seraient des groupes de réponse homogéne
dans le cas du redressement de la non-réponse par repondération, a partir des quantiles de la
distribution des probabilités prédites. Les groupes d’entreprises ainsi constitués sont donc consi-
dérés comme homogénes au sens de la probabilité d’étre controlée. Chaque entreprise se voit
enfin attribuer la probabilité empirique d’étre contrélée observée dans son groupe de controle
homogéne. Cette derniére étape permet de se départir de la forme fonctionnelle sous-jacente de
I’algorithme retenu pour la prédiction des probabilités de controle et de limiter ’apparition de
points influents.

Dans une seconde étape, les montants de manque & gagner sont extrapolés par un estima-
teur par le ratio qui est appliqué a des domaines d’entreprises considérées cette fois-ci comme
homogénes au sens de la fraude. La partition de la population d’entreprises faisant une décla-
ration de TVA en domaines permet de tenir compte de I’hétérogénéité des comportements de
fraude, au sens des redressements notifiés semblables de par leur motif et/ou le montant éludé.
Ce découpage en domaines permet d’extrapoler directement les montants de fraude en leur sein,
en s’appuyant sur une hypothése de comportement de fraude homogéne des entreprises qui les
constituent. Les déterminants de la fraude ont été identifiés & ’aide de l'estimation d’une ré-
gression logistique avec pénalisation LASSO sur la notification d’un montant strictement positif
par 'administration fiscale, parmi les seules entreprises controlées. Un estimateur classique de la
théorie des sondages est enfin utilisé : 'estimateur par le ratio, qui s’appuie sur de 'information
auxiliaire corrélée aux montants d’impdts éludés.

Dans ’ensemble, les différentes estimations obtenues & partir des exercices comptables de 2012
semblent assez peu dépendantes des variations méthodologiques adoptées et sont globalement
comprises entre 20 et 26 milliards d’euros.
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