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摘要

税务风险行为造成财政收入严重损失，损害国家公共基础设施，扰乱公平竞争的市场经济秩序。近年来，
受数据挖掘和人工智能等信息技术的推动，税务风险检测受到了广泛的关注。为促进税务风险检测方法
的高质量发展，本文首次对全球现有的税务风险检测方法进行了全面的概述和总结。具体而言，首先讨
论了税务风险行为的成因及其负面影响，以及税务风险检测的发展历程。随后，重点分析了全球范围内
基于数据挖掘的税务风险检测方法。根据算法所采用的不同原理，现有的风险检测方法可分为基于关系
的和非基于关系的两类，共14种风险检测方法，并对每种方法进行了深入的探讨和分析。最后，本文分
析和讨论了当前数据驱动的税务风险检测方法面临的四个主要技术瓶颈，包括整合和利用财政和税收碎
片化知识的困难、检测结果的不可解释性、风险检测算法的高成本以及现有算法对标记信息的依赖。通
过对这些问题的研究，得出知识导向和数据驱动的大数据知识工程将是未来税务风险领域的发展趋势，
即税务风险检测从信息化向智能化转型。
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1. 引言

税收是国家最重要的收入来源。据中国税务机关统

计，2021年税收收入（扣除出口退税）占全国一般公共

预算收入的 76.3% [1]。然而，全球各国在税收治理方面

面临的最大挑战仍然是逃税、欺诈和其他税务风险等问

题。逃税和欺诈等税务风险行为不仅导致严重的税收损

失，侵蚀税基，损害国家税收安全，同时也扰乱了公平竞

争的市场经济秩序，造成不正当竞争。从 2011 年到

2013年，美国每年的平均税收总收入损失估计为 4410亿

美元[2]。在欧盟，根据 2015年提供的数据，税收损失的

平均份额为18.3%；在瑞士这个份额最低的国家，税收损

失仍然相当于国内生产总值（GDP）的6.9% [3]。据世界

银行估计，在135个发展中国家中，有54%的公司没有向

税务机关申报所有的所得税[4]。因此，打击和整治税务

风险行为对于规范市场秩序、维护公平公正至关重要，也

是提高国家治理能力的重要措施。

精准的税务风险检测是打击和整治税务风险行为的关

键[5]。但是，这项任务极其复杂且困难，原因如下：

（1）数据复杂、高维且规模庞大。税务场景包含来自
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不同来源（如工商、税收、社保、海关等）的数万亿数据

以及多种类型的数据（如法规和政策、报表、发票、合

同、交易文件等）。

（2）隐蔽的逃税模式。在税务稽查员与逃税者之间不

断博弈的过程中，逃税欺诈行为向团伙化、专业化、隐蔽

化发展。例如，注册或购买空壳公司、层层掩盖、拉长犯

罪时间链以及肆意跨地区、跨行业乃至跨境实施犯罪，以

逃避监管和打击。

鉴于上述问题，传统的税务风险检测方法，如人工选

案、举报选案、基于规则的选案等，由于高度依赖人力和

财税专家的知识，存在很大的局限性。因此，隐藏的和复

杂的与税务相关的犯罪难以识别。如何有效地从大量的多

源异质税务相关数据中挖掘隐藏的税务风险线索，已成为

税务当局和科研人员亟待解决的问题。

近年来，基于人工智能和数据挖掘的税务风险检测方

法引起了许多国家和地区的广泛关注，并涌现出许多先进

的方法。这类方法能够从海量的结构化和非结构化数据中

挖掘出数据内部关系和规律，从而为解决上述瓶颈问题提

供有效方案，并为税务风险检测提供新的范式。这些方法

能够更深入地从税务交易网络包含的复杂结构信息和丰富

语义信息中挖掘出更深层次的知识，从而提高税务风险检

测的准确性。

本文回顾了现有的税务风险检测方法，旨在介绍税务

风险检测的相关背景知识和发展过程，全面梳理现有方

法，总结当前税务风险检测中遇到的主要问题，并探讨该

领域的未来研究方向，以促进税务风险检测研究，助力更

有效的税务风险治理。本研究的主要贡献可以总结如下：

（1）据我们所知，本文是首篇系统性回顾全球税务风

险检测的研究进展和发展趋势的综述。希望推动探索更强

大的税务风险检测方法，从而减少国家税收损失。

（2）介绍了有关税务风险检测的相关背景知识，包括

税务风险行为的原因和负面影响以及税务风险检测的发展

历程。此外，形式化定义了税务风险检测并详细介绍了输

入数据的细节。

（3）根据相关性和重要性筛选了来自世界各地的

89篇税务风险检测研究文献，对税务风险检测的研究进

行了综合整理，并将现有的方法划分为基于关系的风险检

测方法和非基于关系的风险检测方法两大类，列出并介绍

了 14种典型方法。此外，还总结了每种方法的优缺点，

这对实际应用至关重要。

（4）总结了当前税务风险检测实践中面临的主要问

题，并提出了今后推进税务风险检测从信息化走向智能化

过程中亟待开展的未来研究方向。

本文的结构安排如下：第2节介绍了与税务风险检测

相关的背景，并对现有的税务风险检测算法进行了分类，

同时对税务风险检测问题进行了形式化定义。第3节和第

4节全面回顾了现有的税务风险检测方法。第 5节探讨了

税务风险检测领域的未来研究方向。最后，第6节对全文

进行了总结。

2. 背景

本节首先介绍有关税务风险检测的相关背景知识，包

括税务风险行为的原因和负面影响。接下来，讨论在税务

场景中的输入数据的性质。然后，提出了开发过程和税务

风险检测的类型，以提供该领域的清晰概述。最后，提出

了税务风险检测的具体问题的定义。

2.1. 税务风险行为的原因及负面影响

税务风险行为本质上是一种由利润驱动的非法活动。

纳税人可以通过欺诈或故意逃避真实的纳税义务来获得高

额利润。税务风险行为不仅严重侵蚀了税基，而且间接影

响了守法诚信纳税人的竞争力，从而扰乱了公平竞争的市

场经济秩序。

2.2. 税务数据的性质

税务风险检测中最重要的部分是税务相关数据。风险

检测模型从海量数据中挖掘风险信息，以实现风险管理。

由于应纳税额的数量与公司的整个生产经营有关，税务相

关数据自然包括纳税人及其经营信息。根据税务数据的性

质，用于税务风险检测的输入数据可以分为上下文属性和

行为属性。

2.2.1. 上下文属性

上下文属性用于确定实体对象的上下文和固有属性。

本研究选择了一些与税务风险检测相关的重要上下文属

性，如表 1所示。这些上下文属性包括三类：注册信息、

财务报表和业务信息。因此，属性类型可以分为三类：数

字、枚举和文本。

2.2.2. 行为属性

行为属性定义了实体对象的非上下文特征，并描述了

这些实体对象之间的各种类型的关系，如上/下游信息和

交易金额。本研究选择了一些与税务风险检测相关的重要

行为属性，如表2所示。行为属性可分为两类：统计信息

和上下游信息。
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2.3. 税务风险检测技术的发展

税务风险检测是有效处理税务风险的实践，是国家税

收治理水平的集中体现。税务风险检测经历了两个主要的

演变阶段：传统的选案和基于数据挖掘的选案。

（1）传统选案。早期，税务风险检测主要采用传统的

选案方法，该方法可进一步细分为基于报告的选案方法、

基于人工的选案方法和基于规则的选案方法。基于报告的

选案方法主要依赖于报告信息，具有很强的偶然性。基于

人工的选案方法主要依靠财税专家的人力资源。值得注意

的是，随着经济的快速发展，财税数据的总量呈爆炸式增

长，不可能再通过人工检查对所有企业进行充分的风险检

测。基于规则的选案方法通常采用专家经验来定义规则，

然后建立一个基于规则的推理系统来识别财政和税务数据

中的风险点。这种基于规则的选案方法依赖于税务专家在

审计工作中的经验和知识，往往存在主观性强和滞后性

（即规则不能及时更新）等问题，难以发现新的税务风险

行为。

（2）基于数据挖掘的选案。为了减轻传统选案方法的

局限性，基于数据挖掘的选案方法在国内外得到了广泛的

研究。该方法通过对历史数据的不断学习来指导税务审计

工作。由于基于数据挖掘的税务风险检测方法与传统的选

案方法相比具有更多优势，前者取得了优越的性能，因此

受到了广泛的关注。自 1999年以来，国内外每年发表的

关于基于数据挖掘的税务风险检测方法的论文数量见图

1。从图中可以看出，基于数据挖掘的税务风险检测的研

究越来越受到研究人员的关注，过去20年发表的关于这一

主题的论文数量总体上呈增长趋势。

根据输入数据的使用情况，基于人工智能和数据挖掘

的税务风险检测方法可分为两类：非基于关系的税务风险

检测和基于关系的税务风险检测。一般来说，非基于关系

的方法只使用纳税人的上下文属性（参见第 2.2.1节）来

识别风险，而不考虑纳税人之间的相互作用。但实际上，

在一个税务场景中，不同的实体对象之间存在着各种类型

表1　上下文属性

Category

Registration information

Financial statements

Business information

Attributes

Registration type

Taxpayer current status

Industry code

Registration address

Business scope

Registration capital

Total investment

Annual sales

Profit margin

Total investment

Number of employees

Age of legal person

Corporate credit rating

Business items

Type

Enum

Enum

Enum

Text

Text

Number

Number

Number

Number

Number

Number

Number

Enum

Text

图1. 税务风险检测的研发趋势。

表2　行为属性

Category

Statistical information

Up-/down-stream information

Attributes

Average transaction value

Transaction value variance

Total transaction value

Median transaction value

Minimum transaction value

Maximum transaction value

Average tax rate

Proportion of upstream invoices

Proportion of downstream invoices

Type

Number

Number

Number

Number

Number

Number

Number

Number

Number
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的关系。为了充分利用税务场景中实体之间丰富的行为属

性（见第2.2.2节），产生了基于关系的风险检测方法。现

有的税务风险检测方法可进一步分为14种类型，如图2所

示。这 14 种方法将在第 3 节和第 4 节中进行更详细的

讨论。

2.3.1. 非基于关系的税务风险检测

为识别风险个体，非基于关系的税务风险检测方法首

先提取风险个体的相关特征，然后对分类器进行训练，最

后进行风险检测。如图3所示，这些方法只使用风险个体

的上下文属性（参见第2.2.1节），不考虑他们之间丰富的

交互信息，即行为属性。

2.3.2. 基于关系的税务风险检测

如上所述，税务场景包含不同类型的实体上下文以及

它们之间丰富的交互信息。但是，非基于关系的方法未深

入挖掘描述纳税人之间相互作用的行为属性。为充分利用

实体之间丰富的交互信息，基于关系的风险检测方法将风

险个体的特征与它们在税务交易网络中的关系和结构特征

整合在一起，以便从风险群体的角度来识别风险。如图3

所示，这些方法既使用了纳税人的上下文属性，也使用了

他们之间共享的行为属性（见第2.2.2节）。

非基于关系的数据挖掘方法比基于关系的方法发展得

更早，并且非基于关系的方法相关的研究工作也更多。如

图1所示，自2006年以来，许多学者都采用了非基于关系

的数据挖掘方法来识别税务风险。这些方法仅利用税务相

关实体的上下文属性（见第2.2节），通常采用特征工程等

方法对纳税企业的数据进行分析，然后选择一套能够反映

纳税企业风险的特征（如个人特征、业务特征、税务特

图3. 非基于关系的税务风险检测和基于关系的税务风险检测的差异。（a） 非基于关系的税务风险检测；（b）基于关系的税务风险检测。

图2. 税务风险检测方法的分类。
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征、账单特征等），根据所选特征 [通过支持向量机

（SVM）、聚类模型等]训练分类器。随后，为充分利用税

务场景中各实体之间的交互关系，开发了基于关系的数据

挖掘选案方法。2016年以后，学者们逐渐开始利用税务

网络中的复杂关系来识别风险。由于同时使用上下文属性

和行为属性（见第2.2节），基于关系的方法可以更容易地

从税务网络中包含的复杂结构信息和丰富的语义信息中挖

掘更深层次的知识，从而提高风险检测的准确性。税务风

险检测技术的趋势是，模型在税务场景中关注尽可能多的

信息，而不是仅仅探索公司的上下文特征。

2.4. 税务风险检测的问题定义

在税务风险检测问题中，各种对象及其交互可以被建

模为G(V E)，其中V是税务场景中的实体集，包括多个实

体（如纳税人），而E是实体之间的关系集。N是G中所

有实体的数量，F是上下文特征的维度数，所有实体的上

下文特征被定义为XÎRN × F。 EÎRN × N × P 表示G中行为

特征的矩阵，P 是行为特征的维度，R是实数空间，

EijÎRP 表示税务实体 i和税务实体 j之间的行为特征。税

务风险检测模型的目标是学习一个映射函数 f，它可以基

于上下文特征、行为拓扑信息和行为特征来发现纳税人的

风险行为。形式表示如下：

Y = f (V E X E) （1）
其中，Y为所有纳税人的风险得分向量，得分越高，意味

着风险水平越高。

3. 非基于关系的税务风险检测方法

3.1. 非基于关系的浅层模型

3.1.1. 关联规则

关联规则是一种基于规则的机器学习方法，是数据挖

掘领域中最重要的技术之一。它用于发现大量数据[6‒7]

中某些属性之间的相关性和模式。

Wu等[8]使用增值税数据库的关联规则来发现增值税

逃税报表中属性之间的模式和关系。研究人员根据增值税

逃税报告中出现的具体模式或规则开发了一个筛选框架，

然后筛选与增值税报告不匹配的案例进行进一步审计。该

模型有助于税务审计人员更有效地进行逃税检查，并在筛

选逃税案件时提高命中率。

Matos等[9]对巴西国内的逃税行为进行了调查。研究

人员应用关联规则来识别税务欺诈模式，并应用降维方法

（即主成分分析和奇异值分解），根据纳税人从事欺诈行为

的可能性，对其进行欺诈规模排名。研究结果表明，该模

型的识别准确率为80%。

关联规则算法操作简单，其结果易于理解。然而，随

着数据量的增加，由于候选集[10]数量的增加，计算复杂

度也显著增加。

3.1.2. 基于树的模型

基于树的模型，也被称为决策树，是最著名的机器学

习算法之一，通常用于涉及统计和数据挖掘的任务

[11‒12]。基于树的模型通常包含一个根节点、几个内部

节点和几个叶节点。叶节点表示决策结果，其他节点表示

对属性的判断，每个分支表示一个判断的输出。

Bonchi等[13]使用了案例研究来说明如何使用基于决

策树的分类技术来协助设计审计策略。这类研究需要在最

大化审计收益和最小化成本之间进行权衡。研究人员认

为，演绎推理（如逻辑数据库支持的推理）和归纳推理

（如决策树支持的推理）的适当整合可以为许多问题提供

有效的解决方案。在评价阶段，联合使用这两种推理方法

尤其有效。

Mittal 等[14]应用了一种基于随机森林的分类器来识

别德里增值税系统中的欺诈企业。该分类器使用来自税务

官员的税务数据和报告作为训练集，来预测企业欺诈的可

能性。实验表明，税务管理部门可以通过这种方法追回因

欺诈而造成的数千万美元的损失。此外，研究人员认为，

每个税收管辖区都有其独特的特点，这意味着这项工作需

要与政策高度相关。

Yao等[15]提出了一种检测金融欺诈的混合方法。研

究人员结合了特征选择和分类算法来优化他们的模型。计

算并分析了影响欺诈行为的因素，考虑了变量数量对模型

的影响，并通过实验比较了五种机器学习算法的性能。结

果表明，该随机森林算法性能良好，适用于高维数据的分

析和处理，可以有效地避免过拟合问题。

Wu和Luo [16]提出了一种基于随机森林的逃税检测

方法。该研究以汽车销售行业为对象，以经营数据、纳税

人属性和经营特征为输入，采用随机森林模型识别有逃税

行为的纳税人。在构建随机森林的过程中，采用 k倍交叉

验证的方法选择最优的决策树数量。该实验还将随机森林

与 AdaBoost、逻辑回归（LR）及其他算法进行了比较。

结果表明，随机森林在该任务中具有最高的准确性，能够

精确地检测逃税行为。

An和Suh [17]提出了一种构建分类模型的方法，在识

别财务报表欺诈的任务方面取得了优异的性能。他们进一

步提供了可用于解释分类结果的决策规则。该模型是对随
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机森林算法的一大改进，具有较好的分类性能，同时能够

提取分类规则。本研究解决了类别不平衡的问题：研究人

员将不平衡数据集划分为多个平衡子数据集，在每个子数

据集中随机选择特征，并训练适当数量的分类和回归树决

策树。最后，利用测试数据筛选出精度最高的模型；该最

优模型被称为修正随机森林（MRF）模型。然后使用

MRF模型来检测财务报表欺诈行为。

考虑到专家经验与机器学习相结合是一种可行的控制

税务风险的方法，Ji和Wang [18]选择某些商业企业作为

实验案例，构建随机森林算法，建立检测模型，以评估非

法开具虚假发票的风险。实验结果分析表明，该模型具有

较高的准确性，可作为税务稽查员的参考。Andrade 等

[19]提出了一种基于机器学习的系统，通过对公司的财务

数据进行分类，来检测巴西圣埃斯皮里托州的税务欺诈行

为。对四种不同的分类器——k-最近邻、随机森林、SVM

和神经网络——进行了训练和测试，其中随机森林获得了

在宏平均F1分数上表现最佳，达到了 92.98%。该系统可

以减少 81% 的人工工作量，减少了 15% 的欺诈性公司。

未来的工作包括整合新的特性、解决数据不平衡的问题以

及跨地理区域转移学习。

Xavier等[20]提出了一种利用开放和公开数据识别逃

税公司的解决方案，通过随机森林模型实现了超过 98%

的准确率。研究人员强调了使用公共数据来解决逃税问题

的可行性，并展示了使用神经网络来处理异构图和关系图

的潜力。报道的系统已经被税务稽查员和税务代理使用，

表明其实际应用价值。总之，本文提供了一种利用开放数

据和人工智能进行逃税识别的很有前景的方法。

总的来说，基于树的模型表现良好，可以处理缺失属

性的高维样本，并产生易于理解和解释的结果。但是，基

于树的模型也容易发生过拟合，尽管随机森林和树剪枝技

术可以缓解过拟合[21]。最后，树形模型很难支持在线学

习，而且在这些情况下，通常需要重新构建决策树。

3.1.3. SVM

SVM是一种分类模型——更具体地说，是在特征空

间[22‒23]上定义最大间隔的二值线性分类器。其学习策

略是最大化分类间隔，可以形式化为一个凸二次优化问

题。除了处理线性分类任务外，SVM还可以使用内核技

巧隐式地将输入映射到高维空间中，有效地执行非线性

分类。

Wang和Li [24]介绍了在税务欺诈检测中使用 SVM。

该研究将这项任务看作是一个具有“可信”和“不可信”

类别的二元类别问题。本实验对青岛市 61家零售企业的

增值税支付情况进行了测试，并采用SVM来确定企业的

类别。最终的准确率达到了87.10%。

Liu等[25]结合粗糙集理论和SVM的优势，提出了一

种新的税务评估模型。首先建立税务评价指标体系，然后

利用粗糙集理论对评价指标的属性进行简化。然后将简化

后的指数作为SVM的输入，从而形成了模型的整体框架。

值得注意的是，本研究中SVM的核函数采用了径向基函

数核函数。实验结果表明，该模型性能良好；此外，结合

粗糙集理论比单独使用SVM具有更高的精度和更短的训

练时间。

Xia 和 Li [26] 提出了一种将 SVM 与自组织地图

（SOM）相结合的税务检测方法。首先，使用 SVM对纳

税人进行分类。在SVM训练过程中，还引入了一种遗传

算法来利用其优良的搜索特性。然后将分类的纳税人信息

作为输入，并使用SOM对纳税人进行集群分析，以便于

审计人员进行进一步检查。

Junqué de Fortuny等[27]采用结构化和细粒度的发票

数据进行欺诈检测，构建了一种具有高效、易于使用的税

务欺诈检测方法。他们关注的是在比利时的外国公司之间

的交易发票数据。分析结果表明，输入数据具有高维性、

高稀疏性的特点。因此，可以使用两种不同的方法来分析

输入数据：一种是SVM或朴素贝叶斯，另一种是在图表

示上的关系学习。在考虑了性能和可解释性之间的权衡

后，最终选择了线性SVM模型。

Rad 和 Shahbahrami [28]分析、设计并实现了一个预

测高风险纳税人的系统，用于预测纳税人的行为并帮助税

务稽查员解决在税务审计过程中遇到的问题，以防止逃

税。该方法将回归与SVM相结合，并在选择数据时优先

考虑高收入纳税人。

Zhang [29]提出了一种基于SVM的企业增值税发票误

发检测模型。研究人员设置了一个风险系数，并将企业划

分为不同的层次，以表明其开具虚假发票的可能性。

SVM背后的想法很简单。它对小规模数据的分类效

果好，泛化能力强。然而，它也具有较高的计算复杂度，

并且在处理大规模数据时对缺失的数据很敏感。此外，

SVM通常难以在不平衡比率非常大的数据集上表现良好。

3.1.4. 贝叶斯分类器

贝叶斯分类器是基于贝叶斯定理[31‒32]的统计推理

过程；它利用有关参数的先验信息和由现有数据的统计模

型计算出的似然概率来获得一个未知参数的后验概率。贝

叶斯分类器是统计学中的一种重要技术，特别是对序列数

据的动态分析尤为重要，广泛应用于科学、工程、医学等
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领域。

Kirkos 等[33]比较了三种数据挖掘技术，即决策树、

神经网络和贝叶斯信念网络，来检测财务报表数据中的欺

诈行为。通过实验验证，确定贝叶斯信念网络模型的性能

最好，准确率为90.3%。这项研究可以帮助当局发现财务

报表欺诈行为。

Kang和Yu [34]构建了一种基于贝叶斯分类模型的税

务评估方法，并对真实数据进行了实证分析。结果表明，

贝叶斯分类税评估模型具有广泛的应用前景。Zhang 等

[35]提出了一种基于贝叶斯分类器的纳税申报欺诈检测方

法，该方法可以确定一个企业的纳税申报金额是否异常。

Lenz [36]还研究了贝叶斯方法在税务欺诈检测中的应用，

并在德国的案例中验证了该方法。

贝叶斯分类器具有相对坚实的理论基础[37]，更稳

定，对缺失数据的敏感性较低。缺点是假设样本属性相互

独立；因此，当样本属性不满足独立性假设时，效果是有

限的。需要注意的是，在税务情景中，所选属性之间往往

存在一定的相关性。

3.1.5. LR

LR 是多变量分析[38]的一种形式，是计算机科学、

计量经济学、生物统计学和其他学科中常用的方法。简言

之，LR是一种解决二元分类问题的机器学习方法，用于

估计某事发生的可能性。

Qi [40]建立了一个基于实际情况的索引体系。研究人

员使用LR模型来区分税务案例，提高了准确性和效率。

Wang等[41]选择了 9个财务指标来进行税务案例的选择，

将税务审计视为两类问题，并采用LR模型来预测案例的

类型。Su [42]以广州的一些批发企业为样本，建立了批发

行业税务审查的LR模型。研究结果表明，为了合理解释

税务合规行为，有必要使用具有显著特征的指标。利用这

种方法，可以为不同的地区和行业构建不同的税务审查模

型，以取得最佳的效果。Yuan [43]总结了纳税人常用的五

种逃税方法，并利用LR模型构建了一个识别特定城市的

企业逃税行为的税务审查模型。该模型的准确率达到了

79.5%。

LR是一种简单高效、时间短、空间复杂度低的算法。

但是，LR本质上也是一个线性分类器；因此，在高维特

征空间中很难发现特征之间的相关性，容易出现欠拟

合[44]。

3.1.6. 聚类模型

大多数现有的使用人工智能进行税务风险检测的工作

都是基于有监督或半有监督的机器学习技术。然而，对纳

税企业的审计过程通常需要富有经验的专家进行深入分

析，耗时较长。因此，可用的历史逃税信息数量有限，特

别是标记数据，这严重阻碍了某些有监督的机器学习模型

在税务风险检测中的使用。这促使一些研究人员使用聚类

模型[45‒46]这种无监督的方法来识别税务风险。

Denny等[47]提出了一种基于SOM的可视化方法在澳

大利亚税务局的客户数据集中挖掘异常热点集群。SOM

将高维数据映射到二维空间，其中相似的实体在一起往往

更接近。SOM还提供了各种可视化功能，使非技术用户

能够探索数据集，并帮助分析人员制定策略。

Liu等[48]在税务审计案例的选择中使用了分层聚类

的方法，对 30家企业的指标数据进行了层次聚类分析，

并将分析结果与已知的逃税案件进行比较，有助于选择案

例，提高税务审计的效率和效果。Liu等[49]提出了一种

基于聚类的数据挖掘算法来挖掘税务行业中的离群值问

题。该方法可以在大量的税务数据中发现异常情况，不仅

可以过滤关键数据源，还可以用于检测纳税人的异常经营

行为。该方法甚至可以确定纳税人是否涉嫌逃税和税务欺

诈，使其能够快速准确地识别出进行税务审计的候选人。

Assylbekov等[50]提出了一种基于Kohonen SOM的无

监督方法来检测哈萨克斯坦法人实体之间的增值税逃税行

为。结果表明，该方法优于哈萨克斯坦共和国国家税务委

员会目前采用的评分模型。De Roux等[51]提出了一种新

的基于无监督聚类的方法来检测纳税人之间潜在的欺诈行

为。对哥伦比亚 1367份纳税申报单的实验结果表明，可

以在不需要历史标记数据的情况下提高税务监督程序的操

作效率。Xia等[52]提出了一种改进的k均值聚类算法。该

方法采用无监督学习模型，对房地产企业股权转让过程中

的税务风险进行了分析和评估。实验结果验证了该方法的

有效性。

该聚类算法简单，易于实现，不需要标签信息，非常

适合用于税务场景，因此引起了广泛的研究关注。然而，

聚类算法往往对噪声和异常值[53‒54]很敏感，而且它们

在大规模数据集上的收敛速度非常慢。

3.2. 非基于关系的深度模型

3.2.1. 人工神经网络

神经网络属于机器学习和认知科学领域，是模拟生物

神经网络[55]的结构和功能的数学模型。一个典型的神经

网络有三个元素：结构、激活功能和学习规则。近年来，

随着计算能力和理论基础完整性的提高，神经网络的深度
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限制得到了缓解，新提出的深度学习方法重新点燃了学术

界和工业界对神经网络的关注。目前，神经网络被广泛应

用于计算机视觉[56]、数据挖掘[57]、机器翻译[58]及其他

领域[59]。

Li和Xiao [60]将模糊逻辑理论与神经网络相结合，充

分发挥了这两种算法的优势，包括模糊逻辑理论对特定问

题的调整能力和神经网络的非线性逼近能力。研究人员首

先构建了税务抵免评价指标体系，然后建立了基于模糊神

经网络的税务评价模型。最后，通过仿真分析得到了仿真

结果，结果表明，该模型非常适合于纳税企业的信用评价

任务。

Lin 等[61]结合了专家问卷和数据挖掘技术，对财务

报表中欺诈因素的重要性进行排序，然后对报表欺诈进行

分类和识别。该研究中使用的数据挖掘技术包括人工神经

网络、LR模型和决策树。实验结果表明，人工神经网络

的分类效果优于决策树模型或LR模型，前者的分类准确

率为92.8%。研究人员认为，基于神经网络的识别方法可

以有效地帮助审计人员完成工作。

Ioana-Florina 和Mare [62]通过对财政行为建模，利用

人工神经网络检测纳税人行为中的税务欺诈风险。Pérez 

López等[63]使用神经网络来计算纳税人之间逃税的概率。

研究人员根据西班牙的税务数据验证了该模型，发现其准

确率达到了 84.3%。Zhang等[64]提出了一种基于机器学

习的工具，以帮助税务机关检测社交媒体平台上基于交易

的逃税行为。更具体地说，采用多模态深度神经网络自动

检测平台上的可疑行为，能够大规模识别基于电子商务的

逃税行为。Chen等[65]提出了一种基于人工神经网络的税

务评估方法，同时考虑到该神经网络的特点使其能够有效

地适应非线性税务数据。

Zhang等[66]开发了一种Regtech工具，可以自动检测

社交电子商务中基于交易的逃税活动。收集了一个数据

集，并手动标注了与销售和逃税活动相关的多个标签。开

发了一个多模态深度神经网络模型，自动检测基于交易的

逃税活动。实验结果表明，该模型的性能优于任何单一模

态模型。

Murorunkwere等[67]使用人工神经网络来检测卢旺达

国内的所得税欺诈行为。该模型获得了较高的准确性、精

确度和召回率评分，该研究提供的证据可以帮助审计人员

减少审计时间和成本，并恢复损失的收入。Mojahedi等

[68]采用了一种改进的粒子群优化（IPSO）算法来优化多

层感知器（MLP）神经网络和SVM分类器。采用 IPSO算

法的 IPSO-MLP模型和 IPSO-SVM模型作为逃税检测的新

模型。该系统根据从伊朗西阿塞拜疆省税务事务总局收集

的数据集进行了评估，该数据集有 1500个样本。实验结

果表明，IPSO-MLP模型的表现优于其他模型，准确率为

93.68%。

Alsadhan等[69]提出了一种异常检测技术，用于识别

税务欺诈，而不需要带有历史标记的数据。该技术使用堆

叠的自动编码器（SAE）来比较纳税申报表上每个字段的

可疑值的概率分布。结果表明，该方法对识别现行欺诈方

案是有效的。讨论了潜在的限制和未来的扩展，如增加额

外的财务比率和与增长相关的特征以及在计算异常评分时

纳入税务专家的意见等。研究人员提出了一种结合监督和

无监督检测方法的监督审计策略，以获得最优的审计

策略。

神经网络在许多领域都取得了优异的性能，其强大的

性能是第三波人工智能兴起的重要原因。但是，人工神经

网络仍然存在一些问题，包括需要大量的标记训练样本来

训练模型，以及模型的可解释性[70‒71]较差。遗憾的是，

在税务场景[72]中，数据标签特别难以获得，因为在这种

情况下，标签需要大量的专家知识。此外，模型的可解释

性在税务领域尤为重要，因为它可以为审计人员提供

线索。

3.2.2. 混合模型

一些研究使用集成学习或将任务分为多个阶段，来集

成风险检测模型。混合模型是一种结合两种或两种以上不

同的模型，利用各自的优势弥补不足，以获得良好的识别

结果[73]的方法。Ravisankar等[74]采用多种数据挖掘技术

（如多层前馈神经网络、SVM、遗传规划、数据处理的群

组方法、LR和概率神经网络）对 202家拥有 35个财务项

目的中国公司的财务报表欺诈行为进行了分析。结果表

明，概率神经网络和遗传规划取得了特别好的性能。

Zheng [75]应用决策树和回归建模方法构建了纳税人

规避风险评级的回归模型，利用聚类分析、离群值分析和

关联规则建立行业交易规则库。González 和 Velásquez 

[76]使用了诸如 SOM的聚类算法来识别具有类似行为的

纳税人群体。随后，使用决策树、神经网络和贝叶斯网络

来识别与欺诈或非欺诈行为相关的变量，并检测相关行为

的模式，从而生成知识，帮助智利税务当局识别欺诈行为

并相应地检测税务犯罪。

Song等[77]提出了一种将机器学习方法与基于规则的

系统结合起来以评估财务报表欺诈风险的混合方法。该机

器学习模型采用了由LR、神经网络、决策树和SVM四种

模型组成的集成学习模型。当应用于 2008—2012年期间

的550家公司的数据时，该方法在评估财务报表欺诈风险
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方面优于机器学习方法。Rahimikia等[78]研究了一种混合

智能系统，该系统将MLP、SVM和LR分类模型与和声搜

索优化算法相结合，以检测伊朗国家税务总局获得的数据

中企业逃税的有效性。在食品和纺织行业，准确率分别达

到90.07%和82.45%。Wu等[79]提出的基于正样本和无标

签（PU）学习的逃税检测方法（TEDM-PU）利用有限的

标记数据和大量的未标记数据来检测逃税行为。该方法采

用随机森林模型对税务数据进行预处理，然后基于PU学

习对未标记样本进行伪标签分配，最后使用LightGBM进

行逃税检测。

Javadian 等[80]提出了一种改进的 ID3 决策树模型，

并通过遗传算法优化的多层感知器神经网络相结合，以提

高其性能和精度。他们对在德黑兰证券交易所上市的公司

的财务报表进行的研究，验证了所提出的模型的有效性。

Rahman等[81]在 2005—2015年在马来西亚证券交易所上

市的 3365家公司的真实数据集上测试了五种机器学习算

法（LR、最近邻算法、朴素贝叶斯、决策树和随机森

林）。Mekonnen [82]利用数据挖掘来检测和预测埃塞俄比

亚首都亚的斯亚贝巴的纳税人的逃税行为。根据Cios模

型，研究人员开发了一个使用K-means算法的聚类模型和

基于多层感知机算法结合部分关联规则（PART）的分类

模型。该模型获得了较高的准确性并识别出了重要的变

量，如税收、负债和支出。 Savić等[83]提出了一种混合

的无监督异常检测方法，该方法结合了K-means和自动编

码器来进行鲁棒离群值检测，并使用决策树为检测到的离

群值获得一个可解释的代理模型。该方法在来自塞尔维亚

税务管理局的两个数据集上进行了评估，结果显示，它可

以识别出 90%~98%的内部验证的异常值，这取决于所使

用的聚类配置和正则化机制。

Baghdasaryan等[84]探索了机器学习工具的使用（更

具体地说，是梯度提升），为亚美尼亚企业纳税人开发了

一个欺诈预测模型。梯度提升机按顺序建立模型，每个后

续模型（即决策树）的目的是减少之前模型的误差。每个

节点在不同的子集中获取特征，从数据中寻找不同的信

号。该模型成功地从纳税申报单中获得了重要特征，包括

历史欺诈和审计、行政成本分担和外部经济活动。研究人

员证明，即使是适度精确的模型也可以提高现有的基于规

则的方法的准确性，纳税人的供应商和买方网络中包含的

信息可以用作欺诈的预测因素，这对新成立的公司尤其

有用。

由于混合模型[85]是由多个模型组成的，因此可以结

合每个模型的优点，以获得更好的识别结果，同时提高模

型的鲁棒性和可靠性。但是混合模型也存在一些缺点，如

需要更多的计算资源和更复杂的参数调优过程。此外，混

合模型需要更多的数据来进行训练和测试，以获得更好的

性能，这使得它们在资源匮乏的情况下不太理想，例如在

税务情况下，获取数据标签被证明更具挑战性。

值得注意的是，由税务专家对大量数据贴上标签是一

个漫长而昂贵的过程。此外，不同地区的经济政策和模式

的差异导致了数据分布的不同特征。现有的模型通常不考

虑跨区域的使用。因此，出现了一些基于迁移学习思想的

混合模型。

Zhu等[86]提出了一种基于迁移学习的区域间逃税检

测方法。该方法通过结合基于特征和基于实例的迁移学

习，可以获得源区域的补充知识和足够的训练数据，然后

将其应用于具有稀疏标签的目标区域，以便在存在区域差

异的情况下增加训练数据。Wei等[87]提出了通用的无监

督条件对抗网络（UCAN）架构，并将其应用于跨区域逃

税检测。该体系结构使用其他审计任务的标记数据来帮助

使用稀疏标记的目标审计任务，并减少类内分布差异。无

监督特征转移的端到端学习是通过结合分布适配器和标签

预测器来实现的。Zhang等[88]提出了一种基于PU学习的

可转移逃税检测方法。该方法将PU学习与深度迁移学习

相结合，解决迁移过程中边际概率分布和条件概率分布的

迁移问题。迁移学习非常适合于税务等低资源场景，可以

有效地利用数据[89]。但是，该方法仍然存在一些问题：

首先，由于源域和目标域可能不同，算法难以收敛；其

次，目标域中的算法可能会继承源域[90]的缺陷。

3.3. 非基于关系的强化学习模型

强化学习[91‒93]强调通过学习策略与环境的互动，

来最大化预期的利益。但是，很难设计出奖励函数并保证

强化学习算法的收敛性。关于基于强化学习的风险检测的

研究相对较少。

Abe等[94]提出了一种新的基于约束马尔可夫决策过

程的强化学习框架，该框架紧密结合了数据建模和优化技

术。研究人员在纽约州税收和财政部部署了这个系统。

Goumagias等[95]结合了深度强化学习和Q学习，以确定

纳税人之间的预期逃税风险行为。研究人员将希腊的税收

体系作为一个具体的案例研究，并报告了有关公司的预期

行为、利润报告的激励措施、风险规避和政策影响等问题

的相关性。

综上所述，强化学习[96‒97]具有优化性能和长时间

维持变化的优势。然而，强化学习也存在状态过载的风

险，可能会对结果产生负面影响。此外，只有在拥有足够

的计算能力和数据的情况下，强化学习才能展示其在解决
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通过其他方式难以解决的复杂问题方面的独特优势，而这

在税务场景中往往难以实现。

3.4. 其他非基于关系的模型

3.4.1. 进化算法

进化算法[98‒99]是进化计算领域的一个分支。进化

算法的机制受到生物进化的启发，通过模拟生物进化的过

程，在解空间中寻找最优解。Alden等人[100]采用遗传算

法和分布估计算法，训练基于模糊规则的分类器进行金融

欺诈模式检测。结果表明，遗传算法和分布估计算法比传

统的LR模型更有效地进行企业看不见数据的分类，能够

有效地检测财务欺诈。通过 10倍交叉验证，两种算法的

分类准确率分别达到75.47%和74.26%。Warner等[101]提

出了一种原型进化算法，以资产类型、税务实体和实体之

间的交易规则集作为输入。该算法为审计人员提供了有关

逃税行为的方案信息。这些方案使用“适应度函数”进行

排名，最佳的方案将获得最高的税收减免和最低的惩罚。

Hemberg等[102]认为，逃税计划和审计程序是一种竞

争关系。这种相互的影响与进化的本质非常吻合。研究人

员提出了一种共同进化模型，用来模拟纳税人网络和审查

制度的交易序列。该模型有助于税务机构模拟税法或审查

制度的变化如何导致逃税方案的演变。此外，第二年，

Hemberg等[103]提出了通过启发式来模拟逃税和法律的方

法，旨在通过模拟逃税方案与审查制度的共同进化来预测

逃税。研究人员探讨了为应对审计程序的变化而出现的税

收方案。最后，实验验证了使用该方法检测逃税行为的可

行性。

进化算法的灵感来自于生物进化，这很容易理解。但

是这些方法也有许多参数，而且参数的选择往往依赖于经

验。不适当的参数导致收敛速度较慢，并对结果产生严重

的负面影响[104‒106]。

3.4.2. 基于代理的模型

基于代理的模型[107‒109]，也被称为多智能体系统，

是用于模拟具有自我意识的独立个体的行为和互动的计算

模型。目的是评估个人在系统中的角色。基于代理的模型

通常用于计算机科学、经济学、社会科学、生物学和其他

领域。这样的模型可以模拟复杂的现象，尽管它们需要预

设许多参数。

Antunes等[110]使用基于代理的模型来探讨逃税的原

因。研究人员认为，基于代理的模型在探索税收合规问题

方面是有效的，因为它可以为基于个人动机的决策提供实

证解释。此外，基于代理的模型还可以探索个体心理、智

能体互动和社会机制。这种强大的解释力可以用来预测社

会制度的未来，进而可以用来设计一个减少逃税的税收监

管制度。实验研究表明，基于代理的个性化模型可以帮助

审计人员更有效地检查逃税问题。

Lima等[111]采用了一种基于代理的蒙特卡罗模拟方

法，并在Zaklan模型中加入了一种有噪声的多数投票方

法，然后将该方法应用于阿波罗网络上的逃税检测。本研

究的目的是测试Zaklan模型在阿波罗网络上的稳健性，并

验证以往基于该方法的逃税检测结果。实验结果表明，本

研究提出的基于多数投票的Zaklan模型具有高度的鲁棒

性，可以为逃税审计提供有效的帮助。此外，研究人员认

为，被审查打击的可能性越高，惩罚也越强，那么发生的

逃税行为就越少。

Llacer 等[112]提出了一种新的基于代理的模型，用来

模拟税收规则和逃税行为。本研究从三个不同的方面进行

了探讨：理论上，研究了支持逃税的因素（效用最大化、

公平性、社会影响）之间的相互关系；系统上，基于代理

的方法构建的模型更具备真实性（如通过赋予个体独特的

特征)；政治上，那些被证明有效的模型更有可能成为评

估现有税收政策和发现逃税行为的有用工具。该模型被应

用于西班牙的实际案例。结果与理论预期基本一致，支持

了模型的可靠性。

Noguera等[113]认为，在税收行为分析领域，基于代

理的模型在测试理论和假设方面非常有效。本文提出了一

种基于代理的税收规则模拟模型，该模型将理性选择与社

会影响规则相结合，生成了税收行为的聚合模型。实验验

证了该模型的潜力。

Andrei等[114]认为，基于代理的模型不仅灵活，而

且具有很强的分析能力，在应用于税收规则和逃税机制等

复杂问题时取得了良好的效果。研究表明，网络结构对税

收规则的动态有重大影响，这表明，靠近网络中心的纳税

人更愿意申报他们的所有收入，特别是在面临巨大的罚款

时。这项工作还揭示了，在建模税收规则时，网络结构应

该被认为是一个重要的因素，因为不同的拓扑结构可能会

导致不同的结果。值得注意的是，本研究中提出的模型比

现实世界中的逃税更具程式化和抽象性。研究人员计划通

过结合特定案例的社会经济和政治背景来优化模型的

表现。

Bloomquist [115]比较了三种基于多代理的个人所得

税逃税检测模型。研究人员讨论了这些模型之间的异同以

及基于多代理的模型在该领域的优势。相似之处在于这些

模型的同质性、实例化的代理数量等等，而差异在于用于

验证模型的外部数据、评估审计效果的能力、代理的特

55



点、具体的实现等等。通过比较分析，研究人员得出结

论，从他们的研究中得到的最重要的启示是，在开发政策

分析的计算模型时，过程有效性非常重要。他们进一步强

调了在进行研究时避免使用黑箱技术的重要性；尽管这种

技术很流行，但可能会让从实际角度研究情况的专家感到

困惑。

基于代理的模型[116‒117]具有几个优点，如对异构

种群建模、用最小编码对复杂系统建模的能力以及模拟具

有自我意识的独立个体的行为和交互的能力。但是基于代

理的模型也存在一些缺点，如计算要求高、对参数值的敏

感性高以及难以验证结果等。然而，在模拟税收等复杂现

象时，这种模型需要预先设置许多参数。基于代理的模型

的动态特性取决于代理规则和属性的参数设定，不同的设

置可能导致完全不同的行为模式和系统属性。找到一个合

理而稳定的参数化可能是一项艰巨的任务。此外，由于它

们是基于规则的模拟，因此确定它们是否产生与现实世界

相匹配的紧急行为和属性也具有挑战性。

3.5. 总结

上文总结了现有的非基于关系的风险检测方法。每种

技术的优缺点和具体文献分析列于表3 [8‒9,13‒20,24‒29,33‒

36,40‒43,47‒52,60‒69,74‒84,86‒88,94‒95,100‒103,110‒115]。

4. 基于关系的税务风险检测方法

上述非基于关系的风险检测方法从纳税人个人出发，

往往需要根据税务专家的经验进行手工选择、设计和构建

不同的特征。然后使用这些特征以及不同的训练模式来训

练一个非关系性风险检测模型，并最终应用于税务风险检

测。值得注意的是，非基于关系的风险检测方法可能会导

致大量交互信息的丢失。然而，税务场景可以自然地构建

为一个复杂的网络，其中包含一系列的实体对象，如税务

企业、法人、商品和税收法律法规。不同实体之间也存在

着各种类型的关系，如税务企业之间的交易关系、税务企

业与法人之间的投资持有关系、企业商品买卖关系等。逃

税行为往往表现出“类似帮派”的特征，如通过关联交易

逃税。识别这类风险行为需要更多地考虑关系的重要性，

并从具有更丰富语义信息的网络中挖掘逃税线索。

4.1. 图模式匹配

图模式匹配[118‒119]是研究图的重要研究途径之一，

因此在数据挖掘和数据库等领域引起了广泛的研究关注。

在税务场景中，研究人员通常使用图模式匹配算法来挖掘

整个税务交易网络中的逃税群体。

表3　非基于关系的风险检测方法总结

Method

Association rule

Tree-based

Support vector 

machine

Bayesian classifier

Logistic regression

Clustering model

Artificial neural 

network

Hybrid model

Reinforcement 

learning

Evolutionary 

algorithm

Agent-based

Advantages

Simple; results are easy to understand

Easy to understand and interpret; ability to 

handle missing attribute samples

High classification accuracy and generalization 

ability in small-sample cases

Strong mathematical theoretical foundation 

and robustness

Simple and efficient, with low computational 

complexity and a low storage footprint

No label information is required; the algorithm 

is easy to implement

High accuracy and easy parallel processing

Strong robustness and leverages the benefits of 

multiple models

Modeling of sequential decision problems and 

consideration of long-term rewards

Robustness and parallelism

Simulation of complex phenomena is possible

Weakness

As the amount of data increases, the amount of computation increases 

rapidly

Prone to overfitting; difficult to support online learning

Large-scale training data is computationally intensive and sensitive to 

missing data

Reduced performance when sample attributes do not satisfy independent and 

identically distributed assumptions

Prone to underfitting

Slow convergence of large datasets; sensitive to noise and isolated points

Large training sample requirement and limited interpretability

Difficult training process; difficulties with convergence; requires more data.

Reward function design is difficult; convergence is unstable; risks state 

overload; requires more data and computational resources

Too many control variables; slow convergence

Many parameters need to be preset; high computational requirements; 

difficulty in validating results
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Tian等[120]提出了一个基于彩色网络的模型来表征

纳税人之间的经济行为、社会关系和利益相关交易，并据

此生成一个纳税人的利益交互网络。通过构建模式树和匹

配组件模式，可以发现利益交互网络中的可疑群体。Wei

等[121]提出了一种新的基于图的联锁可疑群体逃税检测

方法GSG2I，该方法包括一种图投影算法，设计用于识别

满足控制器联锁模式的关系和基于组件的模式匹配。该算

法基于控制器的联锁来查找可疑的逃税群体。对中国某省

份7年税务数据进行的实验测试结果表明，GSG2I方法可

以大大提高检测效率。

Liu [122]设计了一种虚假的增值税发票行为检测系

统，并提出了一种基于深度优先的有向图循环搜索算法，

该算法可以检测基金交易流图中的基金循环，并可以查询

循环相关账户的细节，以节省审计成本。Ruan等[123]提

出了一种基于税率差异检测、拓扑模式匹配和税务异常检

测的混合方法来识别基于关联交易的逃税行为。

循环交易是由逃税者通过在没有任何增值且没有任何

实际货物供应的团伙间开具销售发票来实施的，有助于实

施多种金融犯罪。Mathews等[124]为印度泰伦加纳州政府

的商业税收部门开发了一种循环贸易模型，涉及三家经销

商。该模型可以预测两个经销商之间是否会形成未来的联

系，从而产生一个准确率为80%的三重环。

Rocha-Salazar等[125]提出了一种利用法人属性和动

态社交网络来检测金融系统中的空壳公司的创新方法。该

模型在平衡精度、真阳性率和假阳性率等方面均优于传统

的规则方法。该技术已在一家墨西哥金融公司成功实施，

并可被其他金融机构用于识别空壳公司和减少避税和洗钱

行为。本研究的局限性包括没有定期拥有已确认的空壳公

司，也没有考虑与其他金融机构的客户建立联系。未来的

研究应侧重于对可疑的内部联系以及内部法人与外部法人

之间的联系进行建模。

Chen和Tsourakakis [126]提出了一种新的AntiBenford

子图框架，用于金融网络中的无监督异常检测。该框架基

于统计原理，可以有效地在近线性时间内找到异常子图。

该框架在真实数据和合成数据上进行了评估，与最先进的

基于图的异常检测方法相比，它表现出了优越的性能。所

提出的AntiBenford子图显示非法交易的特征，并可以为

金融交易数据提供新的见解。最后，本文提出了未来的研

究方向，包括设计重叠异常子图的算法以及在实验设置中

引入其他统计偏差的度量。

图模式匹配的结果易于理解，经常采用可视化分析的

方法对模式匹配的结果进行进一步的分析。但当数据规模

较大时，子图匹配问题计算量太大。此外，匹配的图模式

往往需要手动定义，并且在税务审计博弈过程中存在主观

性和滞后性，可能导致许多重要的图模式被忽视。

4.2. 图表示学习

图模式匹配方法严重依赖税务专家的经验来总结和提

取逃税模式；当新的模式出现时，需要通过硬编码记录。

同时，纳税企业的基本特征也没有得到充分的考虑。为了

解决这一问题，研究者已经开始使用图表示学习[130‒

131]来研究逃税检测问题。

Matos等[132]引入了一种新的基于复杂网络技术的特

征选择算法，该方法可以捕获关键的欺诈指标。还提出了

一种基于上述算法的精确税务欺诈检测分类器。在巴西财

政部获得的真实数据集上验证了该算法的有效性。

Wu等[133]提出了一种基于融合交易网络表征的逃税

检测框架（TED-TNR）。该方法将交易网络的拓扑信息和

纳税人的基本属性联合嵌入到一个低维向量空间中，然后

利用纳税人的低维向量进行逃税检测。结果表明，

TED-TNR方法比现有方法能更准确地检测逃税者。

Mi 等[134]提出了一种基于具有网络嵌入特征的 PU

学习的逃税检测方法。首先，利用网络嵌入技术提取交易

网络特征。其次，在PU学习过程中，根据类先验和排序

排名为每个样本分配个体权重。最后，在最小化经验风险

的基础上训练一个加权样本分类器。

An等[135]提出了一种基于上游和下游网络嵌入的税

务风险识别方法。该方法设计了优化函数，分别捕获局部

和全局静态和动态网络结构。对一个省级税收数据集的实

证结果证实了该模型的有效性。

Wang等[136]提出了时间边缘增强图注意网络方法。

在该方法中，使用边缘增强的图注意网络来学习复杂的

拓扑，从而捕获空间依赖性，而使用循环加权平均单位

来学习交易数据的动态，以捕获时间依赖性。对税务数

据的实验测试表明，该方法在检测逃税者方面优于现有

方法。

Gao等[137]提出了一个多阶段的逃税检测框架FBNE-

PU。该框架通过从交易网络中提取有效特征，利用少量

的正样本和大量的未标记样本，显著提高了逃税检测性

能。Shi等[138]提出了一种新的图神经网络模型Eagle，用

于使用异构图模型进行逃税检测。基于设计的元路径的指

导，Eagle可以通过分层次注意机制，将纳税人的特征及

其关系充分聚合，从而提取更全面的特征。在真实世界的

税务数据集上进行的大量实验表明，Eagle在分类和异常

检测场景下都优于最先进的逃税检测方法。

图表示学习利用了大量的结构信息和关系信息，往往
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能获得更好的风险检测性能。但当图的规模增加时，会出

现可解释性差和计算复杂度增加的问题，迫切需要解

决[139]。

4.3. 视觉分析

视觉分析是基于交互式视觉界面的可视化表示，它可

以帮助研究人员理解和进一步实施分析和推理方法

[140‒142]。在税务风险审计领域，大多数现有的数据挖

掘方法都缺乏可解释性，因此难以提供逃税的直接证据。

仅凭算法的分类结果，税务稽查员很难理解和追踪发现的

来源。可视化分析方法构建了一个复杂的实体网络，如纳

税人及其交易和利益。由于分析结果易于理解，可视化分

析已成为税务审计中不可或缺的技术。

Didimo等[143]设计了一个名为VISFAN的金融活动

网络可视化分析系统，将社交网络分析和金融交易网络的

聚类分析相结合，目的是检测洗钱和欺诈等金融犯罪。

Tselykh等[144]使用聚类和规则归纳技术来识别属性图中

潜在的欺诈性转移定价风险行为。他们使用网络分析和可

视化方法来筛选出在转让定价审计中需要特别注意的

实体。

意大利税务局开发了TaxNet，这是一个基于视觉分

析的逃税检测决策支持系统[145]。该系统允许用户直观

地定义和提取纳税人网络中的可疑模式。该系统目前在托

斯卡纳地区的税务局使用，并已证明其在实际工作环境中

的有效性。Zheng等[146]设计了ATTENet，这是一个可视

化分析系统，用于检测和解释可疑的基于交易的逃税群

体。通过网络嵌入方法 Structure2Vec [147]和随机森林算

法对逃税群体的可疑值进行检测，然后对检测结果进行了

可视化解释。

Yu等[148]设计了TaxVis，这是一个针对税务稽查员

的可视化检测系统。该系统采用两阶段的方法进行逃税群

组检测。在第一阶段，采用网络嵌入方法 node2vec [149]

从企业关联网络中学习嵌入企业的表示，并使用LightG‐

BM计算每个公司的可疑分数。在第二阶段，系统采用桑

基图等可视化方法，对可疑公司的上下游异常交易进行

分析。

Didimo等[150]提出了一种名为MALDIVE的新方法，

通过图模式匹配、社会网络分析和机器学习来检测纳税人

之间的税收风险行为。使用信息扩散策略来扩大可能存在

风险的纳税人的范围，使用网络可视化系统将结果输出给

税务稽查员。

Zha [151]利用分层卷积网络，在构建的税务审计网络

中计算纳税人的风险得分。设计了可视化分析系统

TaxAA，允许税务稽查员定制可疑指标，并最终以“车

轮”图的形式观察纳税人之间的可疑关系。Lin 等[152]提

出了一个名为TaxThemis的交互式可视化分析系统，通过

分析异质税务数据，帮助税务官员挖掘和探索涉嫌逃税的

群组。提出了一种新的编码方案，以在日历热图中可视化

通过关联方交易进行的收入转移的证据。

视觉分析具有视觉表现能力，易于理解，具有可解释

性高的优点。但是，视觉信息往往是由数据科学家根据自

己的经验设计的；因此，所呈现的数据往往是主观的和有

偏见的[153‒155]，这可能导致重要的线索被忽视，做出

不正确的风险检测判断。

4.4. 总结

前面几节讨论了现有的基于关系的税务风险检测技

术。每种税务风险检测方法都有其独特的优缺点。分析了

每种技术的优缺点，并在表4中列出了相关文献[120‒126,

132‒138,143‒146,148,150‒152]。这些发现能够帮助税务

数据科学家选择合适的税务风险检测技术。

5. 开放的问题和未来的研究方向

税收是一个国家的基础。由于税收的重要性，税务风

险检测一直是一个重要的研究课题。近年来，国内外的相

关研究工作取得了很大的进展，出现了许多优秀的税务风

险检测方法。然而，现有的方法仍然是数据驱动的并受某

些限制的影响，包括知识的碎片化（使知识的集成和利用

变得复杂）、税务风险检测结果难以解释、税务风险检测

算法计算昂贵以及算法依赖税务专家手动提供的标签信

息。仅依靠数据驱动的方法很难解决上述理论和技术问

表4　基于关系的风险检测方法总结

Method

Graph pattern matching

Graph representation 

learning

Visual analysis

Advantage

Results are easy to understand

High accuracy and strong generalization 

ability

Easy to understand and highly interpretable

Weakness

Computationally intensive; relies on manually designed tax 

evasion group patterns

Poorly interpretable and computationally intensive when 

graph scale increases

Subjective and biased

References
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题。利用知识导向和数据驱动的大数据知识工程

[156‒158]将成为税务风险检测领域未来的发展趋势，是

从信息化到智能化的唯一路径。本节将特别讨论上述现有

工作中的四个局限性，并展望未来基于大数据知识工程的

税务风险检测方法。

5.1. 研究方向1：基于大数据知识工程的碎片化知识融合

现有的税务风险检测方法往往从纳税人提供的登记和

发票信息开始，构建风险检测的特征。然而，现实税务环

境中的知识是多来源、多领域、多模式的；此外，一些数

据仍未得到充分利用，如国家税务行政部门和地方税务部

门发布的文件、相关法律、法规、政策、第三方信息（如

与纳税人有关的现有案例描述和公共安全信息）。因此，

探索如何在税务场景中通过碎片化知识融合将多源异构和

碎片化数据转换为机器可表示和可计算的结构化知识库是

一项挑战，但未来必须进行必要的工作。碎片化知识融合

还满足多重知识表示框架[159]，通过聚合来自多个来源

的信息，增强了模型的鲁棒性和可解释性，从而实现了更

智能的应用，如应税税务计算[160]等。

针对上述问题，有必要从以下两个方面开展工作：

①在财政和税务领域的半结构化和非结构化数据（如税收

政策和法规）中，需要研究知识提取、实体提取、关系提

取和属性事件提取，以将这些数据转换为结构化知识；②
在知识融合的背景下，需要研究共引用消除歧义和实体链

接。同时，消除多源异构数据中域间差异大和数据分布多

变等问题，将是实现碎片化知识融合的关键。

5.2. 研究方向 2：基于大数据知识工程的可解释性认知

推理

现有的税务风险检测方法大多是所谓的黑箱模型，可

解释性较差；这种模型只能知道“如何”，而不知道“为

什么”，因此不能直接提供相关证据用于揭露逃税企业。

基于视觉分析的方法可以通过机器学习算法挖掘和探索涉

嫌逃税的个人或群体，并使用易于理解的可视化界面来帮

助税务官员选择合适的案例。虽然这种方法显著提高了可

解释性，但它仍然使用了黑箱模型。此外，受数据科学家

的解释的影响，视觉分析显示的数据很可能是有偏见和主

观的，这将导致重要的线索被忽视。未来该领域的研究重

点为如何在利用碎片化知识融合获得的税收知识库中进行

高级认知推理，使用认知推理生成可解释的和完整的证据

链，并帮助税务稽查员追踪疑点来源。

为了解决上述问题，推荐以下研究方向：①探索基于

变压器的方法的可解释认知推理，因为基于变压器的模型

具有更强的表达能力，而基于自我注意的机制在呈现实体

之间的风险关系方面具有更好的可解释性，使得这个方向

极具吸引力和意义；②使用不同的范式（如转换学习、归

纳学习和演绎推理）来扩展和发展现有知识；③将象征主

义和连接主义的互补信息相结合，利用现有知识指导数据

推理，生成与逃税和欺诈相关的证据链，从而协助税务稽

查员追踪数据来源。

5.3. 研究方向3：大规模税务情景下的风险检测方法

现有的税务风险检测技术倾向于关注风险检测的准确

性，并经常通过使用集成学习和构建更大、更复杂的模型

来提高这种准确性。然而，中国每年有数亿纳税人开具数

百亿张发票。此外，税务场景还需与第三方数据（如工

商、海关、公安等）相结合。在现实世界的税务场景中，

有必要处理非常大规模的数据，这可能会导致许多无法直

接使用的复杂风险检测模型的失败。设计一种通用的逃税

和欺诈检测方法，可以在不失去有效性和稳定性的情况下

实现分钟级甚至毫秒级的响应速度，这仍然是一个具有挑

战性的命题。

为了解决上述问题，必须在以下两个方面开展工作：

①继续研究分布式机器学习和使用技术方法（如计算并行

模式、数据并行模式和模型并行模式），以充分利用现有

的大数据和大模型；②构建轻量级网络。通过知识蒸馏、

剪枝和其他模型压缩技术，可以使模型轻量化和定制化，

从而便于设计更快的风险检测算法。

5.4. 研究方向4：低资源情景下的风险检测方法

目前，深度学习在许多领域的成功是由于大规模标记

数据集的支持。大多数现有的模型也采用了有监督的或半

有监督的学习范式。然而，很难获得在税务场景下的标记

数据。即使不考虑与税务数据相关的隐私和安全问题，也

不可能通过众包和其他方法给公司贴上税务风险行为的标

签，因为这将需要丰富的与税务相关的专业知识和经验。

因此，构建包含大量标签信息的税务数据集是非常昂贵

的。针对低资源场景设计一种认知推理风险检测方法存在

以下挑战：①首先，在低资源场景中可用的标记数据有

限，使得模型的训练和性能评估变得困难；②其次，在税

务情况下，只有极少数的企业被标记为有高风险，而大量

的企业则处于未标记状态；③第三，初创企业的交易信息

很少，很难准确评估新企业的风险。

鉴于上述问题，在未来的工作中需要关注以下四个方

面：①使用主动学习，主动选择最有价值的样本进行标

记，从而以最小的开销最大化模型效益；②使用无监督学
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习方法（如比较学习、生成模型和聚类方法）为低资源税

务场景设计模型；③对 PU学习等半监督方法进行研究，

以充分利用未标记样本；④研究元学习、数据增强和迁移

学习等技术，以更准确地评估新企业的风险。

6. 结论

为加快人工智能在税务风险检测领域的高质量发展，

更好地协助国家税务机关进行税务风险检测和决策，本研

究首次对国内外税务风险检测的研究进展进行了全面回

顾，并总结了每种方法的优缺点。分析了当前税务风险检

测方法的局限性，总结了四个研究问题——分散的财税知

识难以整合和利用、风险检测结果难以解释、风险检测算

法的高成本以及现有算法对标签信息的依赖，并描绘了税

务风险检测从信息化到智能化的未来发展方向。
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