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【摘要】纳税评估是一项重要而复杂的工作。针对目前尚无十分有效的纳税评估预警模型的情况，提出了将神经网络和

领域知识结合建立纳税评估预警模型的方法，利用基于神经网络的方法选出有涉税疑点的企业，在领域知识的指导下结合统

计分析方法，解决了预警模型无疑点指向性的问题。通过建立行业的纳税评估预警模型，并进行验证分析，表明该方法是可

行的。  
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Abstract  A risk warning model of tax payment evaluation based on neural network and domain knowledge 
is presented in this paper. The enterprises that have the most possibility of tax dodging can be found by applying 
neural network methods. The doubtful points in tax payment of these enterprises are evaluated by statistical 
analysis methods. A case study shows the feasibility of the model.  
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纳税评估是一项国际通用的税收管理制度，建

立纳税评估预警模型主要是为了能有效地选取评估

对象，对纳税评估工作提供指导作用。我国对纳税

评估预警模型的研究还处于起步阶段，比较普遍的

方法是利用税务人员的经验建立本地区的纳税评估

指标体系进行预警。随着信息技术在税收领域的运

用，目前已有一些将计量经济方法和智能信息技术

应用于纳税评估领域的尝试，如将Logit回归分析方

法引入纳税评估、基于C4.5挖掘算法对行业理论税

负进行测算[1]、利用遗传算法优化BP神经网络的方

法对纳税人是否诚信的判断[2]、利用聚类分析方法

找出纳税异常企业[3]等。针对纳税评估工作的复杂

性，如何有效地选取涉税疑点大的评估对象、也为

评估人员的实际工作提供涉税疑点的指向性，目前

仍处于探索阶段，尚无很理想的解决办法。本文提

出了将神经网络与领域知识结合建立纳税评估预警

模型的方法，即通过BP神经网络模型筛选出评估对

象，根据领域知识利用统计分析方法对选取的评估

对象进行分析，弥补了神经网络输出不可解释性、

预警模型无疑点指向性的缺点，为分行业纳税评估

预警模型的建立提供了一种可行的途径。 

1  神经网络与领域知识结合的纳税评
估预警模型 

1.1  可行性分析 
税收领域涉及的因素多、关系复杂，利用传统

方法建立的纳税评估预警模型存在着难以处理高度

非线性的复杂信息、缺少自适应能力等问题。人工

神经网络利用样本集进行学习，并通过分布式并行

计算解决问题，具有自学习、自适应能力，适合处

理高度复杂和非线性的问题，因此，利用神经网络

模型进行纳税评估预警比传统方法有许多优势。纳

税评估与企业财务风险预警有很多类似之处，国外

应用神经网络对企业财务风险预警的实证结果表

明，人工神经网络模型在预测精度上优于多元线性

回归模型、Logit回归模型等[4]。神经网络具有高精
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度的优势，但也有不透明性和难解释性的问题，对

选出的评估对象难以提供涉税疑点的指向性。 
税务部门在多年的稽查中积累了规律性的知

识，既含有微观经济学的因素又是经验的总结。根

据领域知识，利用统计分析方法对选取的评估对象

进行分析，可以提供对涉税疑点的指向性。 
1.2  BP神经网络及网络设计 

BP(backpropagation)网络是目前应用最广泛的

神经网络系统，由输入层、隐层和输出层组成，各

层由若干个节点构成。BP 学习算法由正向传播和误

差反向传播两个过程组成，在正向传播过程中，输

入信息从输入层经隐含层传到输出层，如果与期望

值一致，学习算法结束；如果有误差，则误差反向

传播，沿原先的连接通路返回，逐层修改各层神经

元的权值和阈值，使网络对输入信息经过计算后所

得到的输出，达到期望的误差要求。 
神经网络的学习问题可表述为：根据 n 个独立

同分布的观测样本(x1, y1), (x2, y2),…,(xn, yn)在一组函

数{f(x,w)}中求最优的函数 f(x,w0)，使得预测期望风

险[5]最小，即： 
R(w)= ( , ( , ))d ( , )L y f x w p x y∫          (1) 

式中  {L(y, f(x,w))}为给定输入 x 时，目标值 y 与网

络输出 f(x,w)之间的差异。 
用已知的训练样本定义经验风险[5]为： 

Remp=
N
1

1

( , ( , ))
N

i i
i

L y f x w
=

∑           (2) 

用对参数w求经验风险Remp(w)的最小值代替求

期望风险 R(w)的最小值即为经验风险最小化

(empirical risk minimization，ERM)原则。 
当样本数目 l 趋于无穷时，经验风险 Remp(α)一

致收敛于真实风险 R(α)。但训练样本的数目往往是

有限的，由此导致经验风险与期望风险的不一致。

尽管训练的网络具有最小的 ERM 值，但推广能力却

不够好，这就是“过适应”问题[6]。 
在有限样本的情况下，需要通过合理设置网络

结构达到学习精度和推广性的兼顾[7]，因此，应控

制输入神经元的维数和隐层数，降低模型的复杂度。 
有关研究表明，一个两层网络只要在其隐层有

足够的神经元，并且隐层神经元的传输函数是S型类

型，便可以逼近任何实际的函数[8]。 
1.3  统计分析方法 
    统计分析方法是预测、预警领域的经典数学方

法。描述性统计通过考察某个统计量的频数、集中

趋势、离散程度等属性来发现样本中存在的异常情

况。回归分析方法是使用原始数据对目标函数进行

拟合，揭示因变量与自变量间的关系。通过已知的

样本信息得到样本回归函数，估计出总体回归函数，

进而对异常值进行预警。 
1.4  建立预警模型 
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图 1  基于神经网络和领域知识的预警模型 

不同行业的差异性很大，本文认为有效的纳税

评估预警模型应该分行业建立。本文建立的模型如

图1所示，分为以下步骤： 
 (1) 选取预警指标并进行预处理。 
预警指标的选取应以比率类指标为主。在获得

的训练样本数量较少时，选取指标的个数不宜过多，

并且应包含尽可能多的有效信息。考虑到指标的预

警值不易设定，而模型是在同地区同行业企业中选

取评估对象，可以将指标值与行业均值进行比较，

对指标值进行预处理。 
(2) 基于 BP 神经网络的预警模型。 
构建有一个隐含层的 BP 神经网络预警模型，

建立预测函数 Y=f(X)，其中，X(X={x1,x2,…,xn})是模

型的输入，即对企业预警指标值处理后的数据；Y
是模型的输出，即对企业疑点确认度的判定。将税

务稽查部门对企业的稽查数据作为训练和测试样

本，考虑到实际稽查结果可能存在一定的偏差，对

样本进行主动选取，通过对模型的训练建立 BP 神

经网络预警模型。利用建立的 BP 神经网络模型，

可以实现对企业按疑点确认度的分类。 
(3) 统计分析模型提供评估对象的疑点指向性。 
对神经网络模型的输出结果进行后处理，基于

领域知识选取适于确定该行业纳税疑点指向的指

标，利用统计分析方法提供涉税疑点指向性。 
在某一行业同类企业数量足够大的情况下，可

以认为选取指标的值趋于正态分布，根据该指标的

同类企业行业均值µ求出其置信度为σ的置信区
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间，通过评估对象指标值的偏离情况提供疑点指向

性。 

2  实  例 
本文以酒店住宿业为例建立该行业的纳税评估

预警模型，数据样本来源于北京市某区的酒店住宿

企业。 
2.1  预警指标选取 

模型选取了主营业务利润率、利润率、成本费

用利润率、净资产收益率、税负率、营业税税负率、

流动资产周转率共 7 个比率类指标，计算样本的指

标值与行业均值的差异值作为 BP 模型的输入变量。 
2.2  BP 模型构建 
2.2.1  网络结构设计 

输入层神经元节点数为7，输出层神经元节点数

为3，实现对疑点确认度的三类模式分类，定义输出

层对样本的输出向量为y=[y1 y2 y3]，输出值y=[l 0 0]
代表企业存在涉税问题可能性较大，y=[0 1 0]代表企

业存在涉税问题可能性一般，y=[0 0 1]代表企业存在

涉税问题可能性很小。 
隐含层节点数的确定，参考了以下公式： 

n= 0in n a+ +                (3) 

式中  n为隐层节点数； 0n 为输入节点数； in 为输出

节点数；a为1～10间的常数[9]。 
通过反复试验，确定了隐含层的节点数为5个，

最终建立的BP网络模型结构是7×5×3。模型的表达

式为：  

5 7

1 1
n j ji i j n

j i
y f v f w x b b

= =

  
= + +  

  
∑ ∑   n=1,2,3  (4) 

传递函数f(n)均采用Logistic函数，即： 

logsig(n)= 1
1 exp( )n−＋

           (5) 

2.2.2  样本训练及结果检验 
本文将接受过税务稽查的企业被检查年度的数

据作为训练和测试样本，把对企业的稽查结论转化

为相应的输出向量作为输出的目标值，参考领域专

家的意见选取了结论可信度较大的60个样本作为训

练和测试样本。 
在Matlab7.0环境下选取Levenberg-Marquardt学

习方法进行训练。选取误差精度为e=10−3，性能函数

为mse，µ = 0.01，经过257步迭代后，网络达到稳定

状态并收敛，如图2所示。 
为了检验实际输出对期望输出的拟合程度，本

文对训练样本进行仿真。仿真结果表明，预警模型

对训练样本集的分类准确度达到96%。 
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    图 2  L_M 训练 

将作为测试样本的数据代入同一个模型，利用

仿真程序对测试样本进行分类，结果如表1所示。 
表1  稽查结果与样本输出对比 

稽查结果 模型输出 预警结果 对比 

(0,0,1) (0.000 1,0.000 0,0.998 1) 可能性小  

(0,1,0) (0.000 1,0.993 6,0.000 0) 可能性一般  

(0,1,0) (1.000 0,0.000 0,0.000 0) 可能性大 误判 

(0,0,1) (0.982 6,0.161 5,0.000 0) 可能性大 误判 

(0,0,1) (0.068 8,0.000 0,0.999 8) 可能性小  

(1,0,0) (1.000 0,0.000 0,0.008 2) 可能性大  

(1,0,0) (1.000 0,0.000 0,0.000 0) 可能性大  

(1,0,0) (1.000 0,0.000 0,0.000 6) 可能性大  

(1,0,0) (1.000 0,0.000 1,0.000 7) 可能性大  

(1,0,0) (1.000 0,0.000 0,0.013 9) 可能性大  

(0,0,1) (0.000 1,0.000 0,0.995 9) 可能性小  

(0,1,0) (0.050 9,1.000 0,0.000 0) 可能性一般  

 
由表1可知，大部分分类正确，没有将有涉税问

题的企业误判为无涉税问题企业的情况；两个误判

是将稽查结果未发现涉税问题和涉税问题较小的企

业误判为涉税问题较大的企业。考虑到在税收稽查

工作中存在纳税人有涉税问题，但未能通过税务稽

查发现的情况，因此产生的误判也与实际情况比较

相符。纳税评估预警模型建立的目的是为了筛选可

能存在涉税问题的纳税人，从这个意义上讲，本文

所建立模型的预警效果应该是比较好的。 
2.3  基于领域知识利用统计方法对评估对象进行

分析 
经均值检验对企业分类后，本文选取了利润率、

流动资产周转率、主营业务费用率等多个指标进行

分析。以利润率为例，经过 SAS 软件检验认为利润

率趋于正态分布，均值为-0.076 7，标准差为 0.317 8。
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经检验作为训练和测试样本需要补缴企业所得税的

的企业中，有 70%利润率在置信度为 68%的置信区

间的下方；如果企业同时存在隐瞒营业收入的问题，

则其利润率有可能不在置信区间下方。利用流动资

产周转率、主营业务费用率、货币资金变化率与营

业收入变化率配比等指标，可以帮助发现企业是否

有未结转当期收入、多列成本费用、隐瞒营业收入

的问题。 
本文对主营业务收入与费用进行回归分析，得

到模型显著性检验的 F 值为 404.29，拒绝模型非显

著的概率小于 0.000 1，回归模型是显著的，主营业

务收入与费用的相关系数为 0.759 5，拟合的效果较

好，系数的 t 检验均拒绝等于零的假设。利用主营

业务收入与费用的回归模型，可以帮助提供评估对

象多列成本费用，隐瞒营业收入等问题的指向性。

因此，基于领域知识利用统计分析方法对筛选出的

评估对象的情况进行分析，可以较好地解决疑点指

向性的问题。 

3  结论和展望 

将神经网络与领域知识结合建立分行业纳税评

估预警模型的方法能较好地对有涉税问题的企业产

生预警，并为实际评估工作提供一定的疑点指向性，

为解决当前纳税评估工作中选户和涉税疑点指向的

问题，提供了一种可行途径。 
网络结构的设计、训练样本的数量和质量对模

型的泛化能力都十分重要，即：(1) 需要合理地设计

网络结构。(2) 可以将准确度较高的税务稽查和评估

案例建立训练样本库，也可以考虑将先验知识表示

成虚拟样本，再直接用于网络训练[10]。神经网络集

成通过训练多个神经网络，能提高神经网络系统的

稳定性和泛化能力[11]，可以考虑在模型中运用神经

网络集成的技术。 
由于涉税问题的判定不仅仅是单纯的税收财务

指标，还有复杂的人为、环境因素，模型是以特定

样本指标反映总体实际情况并进行预测，因此难免

有一定的误差，可以再利用人为因素对结果予以辅

助修正。 
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