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Wstep

Zaréwno federalne jak i stanowe agencje podatkowe w Stanach Zjednoczonych zostaty powotane do kontroli
i maksymalizacji $ciggalnoéci podatkéw. Celem tego opracowania jest pokazanie, jak techniki drqzenia danych
mogq pomdc agencjom skarbowym w osiggnieciu celéw, jakimi sq efektywna kontrola i wysoka $ciggalno$é
podatkéw. Prezentacje problematyki rozpoczyna ogélna informacja, czym sq techniki drqzenia danych, nastepnie
przedstawione zostanq szczegédly dotyczqce systemu wdrozonego w Audit Division. Wdrozenie przygotowane
zostalo przez Texas Comptroller of Public Accounts (CPA), oraz partnera SPSS Inc. — Elite Analitics, LLC, firme
konsultingowaq zajmujacq sie wdrazaniem systeméw data mining. Opracowanie koriczy sie przegladem dodat-
kowych zastosowan technik drqzenia danych w obszarze éciqgania podatkéw.

Agencije podatkowe stosujq kontrole, by zagwarantowaé wysokq $ciggalnoéé podatkéw oraz utrzymaé staly
strumier dochodéw. Kontrola posrednio podwyzsza dobrowolne ptacenie podatkéw oraz bezposrednio generuje
dodatkowq ich $ciqgalnosé, co pomaga zmniejszyé obszar szarej strefy. Dlatego kontrola jest istotnym elementem
egzekwowania prawa podatkowego i zapewnia stabilno$é dochodéw panstwa.

Efektywne zarzqdzanie agencjami kontrolujgcymi podatnikéw wymaga jednak podejmowania wielu decyzji.

Z punktu widzenia zagadnieA omawianych w tym opracowaniu warto wymienié takie, czesto zadawane przez

zarzqdzajqceych, pytania:

= Czy lepiej jest zbudowaé jeden schemat doboru podmiotéw do kontroli, czy tez efektywniejsze bedq kom-
binacje wielu réznych?

= Czy lepiej schematy te budowaé w oparciu o identyfikowang wysoko$é ptaconych podatkéw, czy typ
podatnika?

= Jak powinno sie rozdzieli¢ zasoby do kontroli podatnikéw placqcych rézne typy podatkéw?

Skupienie si¢ na kontroli podatnikéw placqcych rézne typy podatkéw moze skutkowaé zwiekszeniem docho-
déw podatkowych. Inna moze byé tez czestotliwoéé wystepowania sklonnoéci do unikania ptacenia podatkéw
w przypadku kazdego z nich. Samo przeprowadzenie kontroli powinno byé rozumiane jako wieloetapowy
proces: od wytypowania podmiotu do kontroli, poprzez przeprowadzenie kontroli, stwierdzenie wystgpienia
nieprawidtowoéci, podjecie negocjacii, po $ciggniecie naleznoéci czy, niekiedy, prawnq windykacje naleznego
podatku. Na kazdym z tych etapéw mozna podejmowaé decyzje zwiekszajqce lub zmniejszajqce efektywnosé
catego procesu kontrolnego.

Mozna korzystaé z réznych metod doboru podmiotéw do kontroli, od losowej selekeiji, poprzez bardziej zto-
zony system typowania oparty na regutach wychwytujacych interesujqce przypadki, az do zaawansowanych
technik statystycznych i drgzenia danych. Mozemy, na przyktad, zdecydowaé sie na wybér strategii bazujg-
cej na podziale podmiotéw na segmenty (np. ptacqcych rézne typy podatkéw), a nastepnie zastosowaé do
kazdego z nich odrebne reguty typujace podmioty do kontroli. Do tej pory w stanie Teksas wyodrebnia sie
gérny segment podmiotéw placqcych tqcznie 65% wartosci uzyskanego podatku od sprzedazy. Nazywany
jest on ,Priority One” i stosuje sie do niego regule méwiqcq, ze nalezy skontrolowaé z tego segmentu kazdego
przynajmniej raz w przeciqgu czterech lat.

W Teksasie kontroluje sie réwniez inng grupe podmiotéw, nazywang ,Prior Productive”. Sq to wszystkie te
podmioty, ktérym podczas ostatniej kontroli wykazano i wyegzekwowano niezaptacone podatki o wartosci
przewyzszajqcej $10 000.

Tak jak w wielu stanach, populacja ptacqgcych podatki w Teksasie roénie jednostajnie od ostatniej dekady, bez
proporcjonalnego wzrostu nakladéw na kontrole. W rezultacie Teksas i kilka innych stanéw, a takze agencje
podatkowe w Wielkiej Brytanii i Australii, postawily na techniki drqzenia danych pomocne w odnajdowaniu oséb
zalegajqcych z ptaceniem podatkéw oraz w podejmowaniu bardziej efektywnych decyzji. Drgzenie danych
wymaga systeméw zbierania i przechowywania danych, integrujqcych zewnetrzne i wewnetrzne zrédta danych.
Umozliwia to zastosowanie wielu typéw analiz, od analiz trendéw do odpowiedzi na pytania:

= Jak powinniémy roztozyé naklady na dziatania kontrolne?

= Jak wyselekcjonowaé podatnikéw, ktérzy powinni zostaé poddani kontrolie

= Jaki jest przewidywany wzrost dochodu z podatkéw w wyniki poszczegélnych typéw kontroli2



Dlaczego data mining?

Instytucje kontrolne majq dostep do ogromnej iloéci danych na temat podatnikéw i rzeczywiscie wigkszos¢ z nich
czerpie informacje z tych zrédel, aby wspoméc swoje dziatania. Przykladowo, na podstawie dostepnych infor-
macji poszukuije sig, ktérych podatnikéw mozna opisaé przy pomocy okreslonych przez ekspertéw specjalnych
profili. Mogq byé one oparte o pojedynczy wymiar, ceche (np. typ dzialalnoéci gospodarczei) lub ich kombi-
nacje (np. typ przedsigbiorstw handlowych posiadajqcych okreslony stosunek wartoéci zaplaconego podatku
do wartoéci sprzedazy). W tym miejscu nalezy podkreslié¢, ze techniki drqzenia danych umozliwiajq to samo,
ale na znacznie wiekszq skale. Uzywaijqc technik drgzenia danych instytucje kontrolne mogq analizowaé dane
o setkach tysiecy podatnikéw, aby zidentyfikowaé ich wspélne cechy, a potem konstruowaé, na tej podstawie,
profile reprezentujqce rézne typy zachowanh podatnikéw. Dzigki technikom drgzenia danych, instytucje te mogq
znalezé podobienstwa pomiedzy podmiotami charakteryzujgcymi sie duzym zwrotem podatku po kontrolach
i dzieki temu skupi¢ sie na sprawdzaniu innych podmiotéw posiadajqcych podobne atrybuty. Drqzenie danych
umozliwia zrozumienie danych, a takze analize i prognoze zachowan oséb unikajgcych ptacenia podatkéw.

Co to jest drgzenie danych?

Drgzenie danych to automatyczna lub pét-automatyczna eksploracija i analiza duzych zbioréw ztozonych danych,
w celu odkrycia ztozonych wzorcéw i regut. Organizacje mogq uzywaé tego typu analiz, aby przeciwdziataé
oszustwom podatkowym i zidentyfikowaé¢ zachowania wskazujqce na dziatania zmierzajace do unikniecia
placenia podatkéw. Drgzenie danych umozliwia eksploracije i analize danych bez posiadania gotowych hipotez.
To wazna konstatacja, gdyz tradycyjna analiza statystyczna oparta jest na testowaniu wezeséniej wyrazonych
hipotez. Pomimo bardzo mocnego eksploracyjnego charakteru analiz data mining, konieczne jest stosowanie
przez organizacje usystematyzowanego podeijécia do procesu realizacji takich projektéw.

Metodologia CRISP-DM (The CRoss—Industry Standard Process for Data Mining) — zob. rysunek 1.) zostata utwo-
rzona w 1996 r. przez konsorcjum konsultantéw z zakresu drgzenia danych i specjalistéw od technologii z SPSS,
Daimler-Benz (teraz Daimler-Chrysler) i NCR. Twércy CRISP-DM, odnoszqc sie do wlasnych doswiadczen, roz-
wingli szeéciofazowy proces umozliwiajqcy ujecie celéw biznesowych i wiedzy organizacyinej przy realizacji
projektéw. Metodologia CRISP-DM, postrzegana jest obecnie jako standard przy realizacjach projektéw data
mining.

Szes¢ faz CRISP-DM
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uwarunkowan € danych

\

przygotowanie
danych

wdrotenie 1 ;

modelowanie

ewaluacja

Rysunek 1.
CRISP—-DM




opracowanie SPSS

doskonalenie dziatan administracji podatkowej

Zrozumienie uwarunkowan

Przeprowadzenie pierwszej fazy zapewnia, iz wszyscy uczestnicy zrozumiejq cele projektu z perspektywy
biznesowej i wlasnej organizaciji. Cele te sq potem formulowane w trakcie definiowania problemu drgzenia
danych i przygotowania planu projektu. W instytucii kontrolnej faza ta powinna oznacza¢ zdefiniowanie i zro-
zumienie procesu zarzqdzania kontrolg, jej funkcje, odpowiedz na pytanie: jakie role spetniajq jej poszczegélne
etapy oraz jakie dane sq gromadzone. Wazne jest by jasno zostalo okreélone na czym polega podniesienie
efektywnoéci w tego typu instytucjach. Informacije te powinny zostaé zawarte w definicji problemu drgzenia
danych i planie projektu.

Zrozumienie danych

Druga faza zaklada analize zrédet, ich jakosci i charakterystyk danych. Ta poczqtkowa eksploracja umozliwia
wglad i pomaga skupi¢ sie na projekcie. Rezultaty jej pomagajq zrozumieé dane, ktére bedq wykorzystywane
w budowaniu modeli. Ta faza moze byé¢ czasochtonna dla tych instytucii, ktére majq wiele zrédet danych, ale
jest to wyjatkowo wazny moment w projekcie.

Przygotowanie danych

Nastepna faza polega na umieszczeniu danych w takim formacie, ktéry jest odpowiedni dla budowania modeli.
Analitycy na podstawie wezeéniej wyznaczonych celéw okrelajq, ktére dane i algorytmy drgzenia danych uzy¢.
W tej fazie trzeba takze rozwigzaé problemy nie zidentyfikowane we wezesniejszej fazie, jak np. wystepowanie
brakéw danych.

Modelowanie

Ta faza sprowadza sie do budowania algorytméw drqzenia danych, pozwalajgeych wydobywaé informacije
z danych. Istnieje wiele réznych technik drgzenia danych, ktére sq odpowiednie i umozliwig pozyskanie potrzeb-
nych informacji. Agencje podatkowe mogq na przyktad uzywaé klasyfikacyjnych lub regresyjnych modeli, zeby
odkry¢ cechy kontroli podatkowych, ktére byty efektywniejsze. Kazda technika potrzebuje okreslonego rodzaiju
danych, co moze wymagaé powrotu do fazy przygotowywania danych. Efektem tej fazy jest model lub zestaw
modeli wykorzystujacy w odpowiedni sposéb wiedze odkrytq dzieki analizom.

Ewaluacja

Celem tej fazy jest ocena jakosci modelu lub modeli. Zastosowanie algorytméw drgzenia danych moze skutko-
waé uvjawnieniem nieograniczonej liczby wzorcéw, jednak wiele z nich moze nic nie wnosi¢ do rozwigzania
problemu. W tej fazie trzeba wyodrebnié, ktére modele sq uzyteczne do uzyskania odpowiedzi na postawione
pytania. W przypadku problemu zwigzanego z odpowiednim doborem podatnikéw do dziatar kontrolnych,
model predykcyjny powinno testowaé sie na danych historycznych. Wtedy wyniki modelu mozna poréwnaé
z wynikami przeprowadzonych juz kontroli.

Wdrozenie

W tej fazie wyniki okreslane przez ,pracujgce” modele wlqczone zostajq do realnego procesu podejmowania
decyzji. W zaleznoici od rezultatéw, zbudowany system wspomagajqcy proces decyzyjny wymagaé moze tylko
niewielkich modyfikacji lub wprowadzenia wigkszych zmian i reorganizaciji w systemie. Faza wdrozenia zezwala
réwniez na przejécie ponownie procesu w celu ulepszenia i dostosowania modeli. Czynnikiem wymuszajgcym
powtérzenie omawianego procesu sq, na przyklad, czeste zmiany prawa podatkowego.



Szeé¢ powyzszych faz jest obecne w kazdym procesie drgzenia danych. Mimo iz kazda faza jest wazna to ich
kolejno$¢ nie jest sztywna. Proces drgzenia moze wymagaé poruszania sig tam i z powrotem migedzy fazami.
Nastepna faza lub zadanie zalezy od wynikéw poprzedniej fazy. Wewnetrzne strzatki na rysunku 1. wskazujq
najwazniejsze i najczesciej wystepujqce zaleznosci pomiedzy fazami. Zewnetrzne kolo symbolizuje cykliczng
nature procesu drgzenia danych, gdyz praca wykonana podczas projektu pozwala czesto na stawianie
kolejnych lepiej sprecyzowanych probleméw. Ogélnie, dodwiadczenie zdobyte przy realizacji wezesniejszych
projektéw, procentuje przy pracy nad nastepnymi. Do 90% czasu realizacji kazdego projektu drgzenia danych
pochlaniajq poczatkowe fazy poprzedzajqce proces modelowania danych. Przede wszystkim od wynikéw prac
w tych wlasnie fazach zalezy sukces catego projektu. W samym procesie budowy modeli analitycy zazwyczaj
wykorzystujq gotowe zestawy technik i narzedzi.

Techniki data mining pochodzq z réznych subdyscyplin. Wsréd nich wykorzystuje sie algorytmy sztucznej
inteligencji, algorytmy statystyczne, ewaluacyjne czy modele pozwalajgce na odnajdywanie i wizualizacje
wzorcdw i regut w danych. Szczegélowa dyskusja na temat réznorodnych aspektéw wykorzystania technik
drqzenia danych wykracza poza ramy tego opracowania. W kolejnej czeéci zaprezentujemy kilka rozwigzan,
ktére zostaly wdrozone w instytucjach zajmujqcych sie kontrolg podatnikéw.

Studium przypadku:
strategia typowania podmiotéw do kontroli w stanie Teksas

Jak wezeéniej wspomniano, istnieje wiele metod doboru podatnikéw do kontroli, a rezultaty kazdej z nich rézniq
sie poziomem efektywnoéci. Zalezno$¢ pomiedzy efektywnosciq a strategiq wyboru podmiotéw do kontroli staje
sie wymierna, gdy przyjmie sie za wskaznik efektywnosci kwote odzyskanych podatkéw na godzine przepro-
wadzanego audytu. W tym rozdziale zostanie przedstawiony Audit Select — system scoringowy wdrozony przez
Elite Analytics w Audit Division of the Texas Comptroller of Public Accounts. Zostanie on réwniez poréwnany
z tradycyjng metodq wyboru podmiotéw do kontroli stosowanq przez te instytucje.

Clementine to rozwigzanie do analiz data mining, ktére zostato wybrane i uzyte do wdrozenia nowej strategii
doboru podmiotéw do kontroli. Wedtug analityka Elite: , W Clementine znalezli$my nie tylko réznorodne mozliwosci
przygotowania danych, tworzenia i zastosowania modeli, ktére trudno znalezé w innych produktach, ale réwniez
sama praca z inferfejsem Clementine dostosowanym do metodologii CRISP-DM byta i jest bardzo intuicyjna”.

Modele predykcyjne

Modele predykeyine sq bodaj najczeiciej spotykanym przykladem wykorzystania analiz data mining. Jak
sugeruje nazwa, modele predykcyjne wykorzystywane sq do przewidywania wystepowania danych wartosci,
zdarzen czy proceséw. W przypadku agencii kontrolujgcych podatnikéw, przewiduie sie, u ktérych podmiotéw
najprawdopodobniej wykaze sie i wyegzekwuje wzglednie najwiekszq warto$é niezaptaconego podatku.

Modele predykcyjne zazwyczaj tworzq scoring, numeryczng skale, ktéra implikuje prawdopodobne wyniki
audytu. Wysoka wartoéé scoringu moze wskazywaé, ze korekta podatku wynikajgca z kontroli bedzie wysoka
lub ponadprzecigtna, podczas gdy niska warto$é scoringu sugerowaé bedzie niskie prawdopodobierstwo
wysokiej korekty podatkowej. Przyktadem jest Indeks DIF (Discriminant Index Function) stworzony przez IRS do
identyfikacji deklaracji podatkowych, w ktérych z wysokim prawdopodobiefistwem nie ujawniono wszystkich
dochodéw. Rezultatem uzywania tego indeksu jest znacznie wyzsza efektywnosé kontroli w poréwnaniu do
przeprowadzanych catkowicie losowo.

Model scoringowy stat sie bardzo popularny gléwnie dzigki mozliwoéci uwzglednienia w modelu setek zmien-
nych dla bardzo duzej liczby rekordéw. Poza wieloma innymi zastosowaniami, organizacje uzywajq modeli
scoringowych do:

= szacowania ryzyka kredytowego,

= identyfikowania oszustw dokonywanych przy pomocy kart kredytowych,

= okreélania potencjalnych odpowiedzi na wysytki marketingu bezposredniego,

= porzgdkowania ofert w kolejnoéci wyznaczonej prawdopodobiefistwem zakupu.
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Zastosowanie modeli do predykcji wynikéw kontroli podatkowych

Baza danych (Advanced Database System, ADS) jest hurtowniq danych dedykowanqg do wspomagania syste-
méw analitycznych, takich jok Audit Select, w ktérym zastosowany zostal model predykcyjny do identyfikacii
podmiotéw do kontroli. Rysunek 2. obrazuje proces budowania i uzywania modeli predykcyjnych do wyboru
grupy przeznaczonej do kontroli.

¢ | UCZENIE MODELU

DANE
HISTORYCZNE
O WYNIKACH

KONTROLI
SCORING PODATNIKOW

Rysunek 2.
Trening i wykorzystanie VAT PEANIE
modelu
Pierwszy krok to ,uczenie” modelu przy uzyciu danych historycznych o podatnikach, dla ktérych wyniki kontroli
sq znane, czyli zaleznoéci pomiedzy cechami podatnika, a wynikiem kontroli. Modeli scoringowy Audit Select
uzywa nastepujqcych pieciu zrédel danych aby stworzyé profil podatnika:
= informacje o firmie, takie jak: typ i rodzaj dzialalnoici gospodarczej, miejsce zarejestrowania,
= informacje dotyczqce wysokosci podatku, ktéry jest badany zawarte w zeznaniach z ostatnich
czterech lat,
= informacje dotyczqce wysokosci wplat z tytutu innych podatkéw,
= informacje o zarobkach i zatrudnieniu, dostepne w innej instytucji stanowe;j,
= wyniki wezeéniejszych kontroli.
WYNIKI
KONTROLI SCORE
- DANE
HISTORYCZNE
informacie o firmie, informacje . . . .
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Rysunek 3.
Zrédla danych w systemie
Audit Select



+Nauczony” model moze by¢ zastosowany do catej populacji podatnikéw. Do nowych podmiotéw stosuje
on reguty, jakich nauczyt si¢ podczas analizy wynikéw wczeséniejszych kontroli (zob. rysunek 4.). Nastepnie
kontrolerzy uzywaijq wartosci scoringu do okreélenia ktére instytucje bedq podlegaé kontroli.

Modele budowane sq w oparciu o dane bedgce wynikiem wielu przeksztatcen i transformaciji zamieniajgeych
surowe dane w bardziej syntetyczne wskazniki. Dla przykladu, gdy dobrym wskaznikiem okazuje sie warto$é
wysokoéci odpiséw (sama w sobie lub w odniesieniu do innych wartoéci, takich jak wysoko$é przychodéw),
to dobre efekty moze wykazaé poréwnanie jego ocen wéréd podobnych podmiotéw. Modele mogq pézniej
bazujgc na takich wewnatrz grupowych poréwnaniach, postuzyé do budowy kolejnych wskaznikéw.

Na rysunku 4. zostata przedstawiona pierwsza tabela, ktéra prezentuje zestaw danych historycznych przezna-

czonych do uczenia modelu. Druga tabela pokazuje wartoéci scoringu wyliczonego przez model dla obecnej
populacji podatnikéw.

DANE HISTORYCZNE UCZACE MODEL

obrot klasyfikacja wynagrodzenia wplywy podatkowe odzyskany podatek
SIC
$21 110288 23 $ 34 456 345 $ 988 945 $ 100 202
$ 34234334 43 $ 11 476 544 $ 2 545 251 $434 323
$ 9874 556 23 $ 45 443 343 $ 4534 521 $0
$ 33 421 655 56 $ 45 433 $ 4354 353 $ 454 352
$ 254 667 678 55 $ 445 453 $ 43 657 176 $ 82834

PRZEWIDYWANE WYNIKI KONTROLI

obrét klasyfikacja wynagrodzenia wplywy podatkowe przewidywany
SIC score
$ 424 454 762 43 $ 5454 362 $ 22571243 760
$ 44 572 462 32 $ 45 445 623 $ 45653 235 450
Rysunek 4.

Rezultaty pracy systemu scoringowego Audit Select

Najbardziej efektywnym sposobem oceny systemu scoringowego jest poréwnanie wyliczonych przez niego dla
kazdego z podatnikéw wartoéci implikujqcych prawdopodobne wyniki audytu z rzeczywistymi wynikami kon-
troli. W przypadku agenciji kontrolujgcych podatnikéw poréwnanie polega na zmierzeniu zaleznoéci pomiedzy
faktycznq korektq podatku, a wskaznikiem wplywéw obliczonym przez model.

Zgodnie z oczekiwaniami $rednia korekta podatku roénie proporcjonalnie do wzrostu wartosci scoringu.
Na przyktad kontrola dokonana na podatnikach, dla ktérych wartoéé scoringu wynosita mniej niz 100 punktéw
wykazata, iz ich korekta podatkowa wynosita $rednio $3300. Inaczej niz u podatnikéw dla ktérych wartosé
scoringu wynosita ponad 900 punktéw, dla nich korekta podatkowa wyniosta przecigtnie $78000.

Pomimo tego, ze liczba podmiotéw posiadajacych scoring na poziomie ponad 900 punktéw jest znacznie mniej-
sza od liczby, ktérym model przyporzqdkowal wartoéci ponizej 100, to, jak wynikato z dodatkowych analiz,
tylko 57% badanych z wyzszymi ocenami byto przynajmniej raz kontrolowanych. Jak pokazuje to poréwnanie,
ten segment podatnikéw powinien byé poddawany szczegélowej kontroli.

Wyniki przeprowadzonych
testow
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Poréwnanie z innymi metodami doboru podmiotéow do kontroli

Jak wykazano powyzej techniki drgzenia danych i modele predykcyjne uzyte w systemie scoringowym Audit
Select wniosly nowq jako$¢ do dotychczas istniejgcego procesu doboru podatnikéw do kontroli. Jakkolwiek
tym, co jest najbardziej adekwatng miarg dla nowych technologii, nie jest poziom ich technologicznej ztozo-
nos¢ czy ukryta w nich naukowa wiedza, ale stopief, w jakim podnoszq one efektywnosé dotychczasowego
procesu kontroli. Takie poréwnanie jest w szczegélnosci wazne, gdy dotychczas stosowato sie mniej zlozone,
ale dobrze przetestowane metody doboru podmiotéw do kontroli.

Inne strategie kontroli podatkowej

Przed przedstawieniem oceny przedstawianego tutaj systemu scoringowego Audit Select, pokazemy w skrécie,
od lat stosowane w Teksasie sposoby doboru podmiotéw do kontroli.

Priority One (pierwsza grupa podatnikéw)

W stanie Teksas najwigksi podatnicy, dostarczajacy 65% wszystkich wptywédw z tytutlu podatkéw zaliczani sq
do odrebnej grupy podatnikéw (tzw. Priority One). Do tych podatnikéw stosowano regute nakazujqgcq kontro-
lowanie ich przynajmniej raz w przeciqgu 4 lat. Jak widaé, strategia doboru podmiotéw do kontroli dotyczgca
tej grupy oparta jest na niezwykle prostym algorytmie oceny kazdego podatnika. Scoring w tym przypadku
oparty jest na wyliczeniu procentowego stosunku dochodu generowanego przez podatnika do catego dochodu
z tytulu podatkéw. Agencja prowadzi scoring podatnikéw zgodnie z oméwionym algorytmem i ustala optymalny
prég, na podstawie ktérego tworzona jest lista 0s6b bedqcych celem dzialah kontroleréw. Istniejq oczywiscie
pewne podobienistwa dla starej i nowej strategii kontroli podatkowej, jednak system przyznawania punktéw
poszczegdlnym podatnikom rézni sie zasadniczo dla kazdego z rozwiqzah. Dotychczasowa strategia jest
jednowymiarowa i opiera sie jedynie na ocenie wysokoéci odprowadzanego podatku. Nowy system doboru
podmiotéw do kontroli (Audit Select) bierze pod uwage bardzo duzq liczbe cech (zob. rysunek 3.). Wyselek-
cjonowana w ten sposéb grupa podatnikéw jest wezsza w poréwnaniu do dotychczasowego rozwigzania,
a dodatkowo skutecznos$é kontroli w tej grupie jest znacznie wyzsza (wystepujqca liczba i warto$¢ naduzyé
podatkowych jest wyzsza niz w przypadku starego rozwigzania).

Prior Productive (druga grupa podatnikéw)

Do tej grupy trafiajq wszyscy podatnicy, ktérzy we wczeéniejszych zeznaniach popetnili bledy na kwote wigkszq
niz $10 000 (i oczywiscie zostali na tym przylapani). Podobnie jak w przypadku pierwszej grupy tak i w tej,
kryterium kwalifikacji podatnika opiera sie na jednym warunku. W przypadku systemu Audit Select kryterium to
jest znacznie bardziej ztozone i sklada sie z wielu warunkéw. Przecietna korekta podatku w pierwszej grupie
podatnikéw (Priority One) wynosi $76 000 (mediana $9600). Jest to wynik znacznie wyzszy od $12000 (mediana
$1300) w grupie pozostatych klientéw (non—Priority One) oraz $18 000 (mediana $1600) dla podatnikéw ogétem.
Trzeba zaznaczyé, ze liczba kontroli podatkowych w grupie Priority One stanowi jedynie 9% wszystkich kontroli
przeprowadzanych w stanie Teksas.

Audit Select a Priority One

Kiedy poréwnujemy rézne metody selekcji podatnikéw do kontroli okazuije sig, ze wazne jest zwracanie uwagi
nie tylko na przecietny poziom korekt dla kazdej metody, lecz takze na liczbe kontroli. Jest to szczegélnie istotne
kiedy przeprowadzamy selekcje podatnikéw w oparciu o modele scoringowe, takie jak uzyte w Audit Select.
Zastosowanie systemu oceny punktowej (scorigu) umozliwia stworzenie rankingu potencjalnych celéw kontroli
podatkowej, przyjecie odpowiedniego przedzialu punktowego spowoduje wybér okreslonej liczby podatnikéw,
ktérzy powinni zostaé sprawdzeni. Chcqc poréwnaé starq i nowq strategie kontroli podatkowej trzeba za
pomocq nowej metody (Audit Select) wybraé i sprawdzié¢ grupe podatnikéw, ktérej licznosé jest zblizona do
grup wybieranych starq metodq (np. Priority One). W tym przypadku poréwnujemy wynik kontroli w grupie



Priority One z wynikami kontroli w grupie wybranej na podstawie system selekcji Audit Select (za pomocq
ktérej wybrano podobnq liczbe podatnikéw). Przecietna korekta podatku w grupie wybranej na podstawie
nowej strategii wyniosta $88000 (mediana $16000) — zob. rysunek 5.). Wynik tej samej liczby kontroli jest o 16%
wyzszy niz uzyskany na podstawie starej metody selekeji. Oba systemy selekeji mogq zostaé zintegrowane,
wéwcezas nowa metoda Audit Select moze stuzyé poprawie wynikéw metody Priority One poprzez dodatkowq

segmentacje podatnikéw i eliminacje przypadkéw, dla ktérych prawdopodobiefistwo naduzycia jest niskie.
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Audit Select a Prior Productive

Tak jak w poprzednim przypadky, istnieje istotna réznica pomiedzy wynikami uzyskiwanymi za pomocq systemu
Audit Select, a Prior Productive. Okolto 20% wszystkich kontroli zwigzanych jest z kryterium selekcji podatnikéw
Prior Productive.5% podatnikéw w tej grupie mogtoby zostaé zakwalifikowane do grupy Priority One. Przecietne
wyniki kontroli podatkowej w tej grupie (wylaczajac wspomniane 5% tej grupy) ksztattujq sie nastepujaco:
przecietna korekta wyniosta $17700 (mediana $4 100). Wybér tak samo licznej grupy podatnikéw do kontroli
metodq Audit Select (wytqczajac przypadki, ktére potencjalnie znalaztyby sie w grupie Priority One) skutkuje

$redniq korektq na poziomie $27000 (mediana $6500).
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Rysunek 5.
Poréwnanie metody Audit
Select z Priority One

Rysunek 6.
Poréwnanie metody Audit
Select z Prior Productive
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Rozwijanie modelu

Rozwiqzanie z zakresu drqzenia danych jest szczegélnie uzyteczne, gdy jest integralng czeéciq systemu, badz
aplikacji. Proces drqzenia danych nie jest procesem statycznym. Wraz ze zmianami zachodzqcymi w danych
lub procesach nastepuije jego ewolucja.

Od momentu wdrozenia systemu selekcji kontroli podatkowej Audit Select ulegt on znacznym zmianom. Kilka
czynnikéw szczegélnie przyczynito sie do rozwoju tego systemu. Najwazniejszym jest staly wzrost jakosci
danych. Uzytecznos$é i doktadno$é kazdego modelu jest przede wszystkim zdeterminowana jakosciq, ilosciq
i bogactwem dostepnych informacii. Drugim czynnikiem jest ciggle poszerzajqca sie wiedza na temat systemu
podatkowego i jego zwiqzkéw z systemem gospodarczym. Ostatnim czynnikiem jest postep w dziedzinie technik
drgzenia danych. Pojawiajq sie coraz bardziej wyrafinowane algorytmy modeli analitycznych i transformacii
danych, ktére umozliwiajq znaczqce polepszenie wynikéw koficowych.

Inne zastosowania drgzenia danych w administracji podatkowej

Audit Select jest jednym z przykladéw zastosowania metod drqzenia danych w administracji podatkowe;.
Stosowane techniki analityczne powodujq wzrost efektywnosci kontroli podatkowych i wskaznika éciggalno-
éci podatkéw. Drgzenie danych umozliwia réwniez wykorzystanie i integracje réznorodnych zrédet danych,
dostepnych we wspélczesnych hurtowniach. Ponizej znajduije sie kilka przykladéw zastosowania metod drgzenia
danych przez instytucje podatkowe.

Selekcja obserwacji odstajgcych

W tym podejéciu drqzenie danych zastosowano do budowania profili typowych zachowan podatnikéw i wyboru
tych, ktérzy do stworzonych profili nie pasujq. Modelowanie rozpoczyna sie od znalezienia charakterystycz-
nych i jednorodnych segmentéw podatnikéw, a nastepnie stworzenie ogdlnego wzorca podatnika dla kazdego
zidentyfikowanego segmentu. Na podstawie wzorcéw nastepuije selekcja przypadkéw odstajqcych, ktére nie
pasujq do znalezionych regul. Metoda ta jest podobna do stosowanych na co dziehd w kontroli podatkowe,
jednak w przypadku drgzenia mozliwe jest jednoczesne przetwarzanie ogromnej iloéci danych na podstawie
rozleglych charakterystyk kazdego podatnika.

Profilowanie podatnikéw zgodnie z typami dziatalnosci gospodarczej

Niektére agencje kontrolujace podatnikéw uzywajq technik drgzenia danych do analizy zwiqzkéw pomiedzy
typem prowadzonej dziatalnoici gospodarczej, a rodzajem zeznania, ktére podatnik ma obowigzek wypetnié.
Podobnie jak w przypadku budowania profili zachowan podatnikéw, tak i w tym, mozliwe jest wychwycenie
charakterystycznych regut rzqdzqcych zwiqzkami pomiedzy branzq lub typem dzialalnosci przedsigbiorstwa
a rodzajem placonych podatkéw. Uzyskane informacje mogq zostaé wielokrotnie zastosowane na kompletnej
bazie podatnikéw, w celu wychwycenia przypadkéw ewentualnych naduzy¢ (préb niewypetnienia odpowied-
nich zeznan podatkowych).

Model optymalnej selekeji

W dowolnej strategii kontroli, w ktérej istotna jest identyfikacja docelowej grupy podatnikéw zawsze musi
doj$é do kompromisu pomiedzy liczbq wyselekcjonowanych przypadkéw a ilosciq faktycznie przeprowadza-
nych kontroli. Techniki drgzenia danych umozliwiajq zastosowanie informacji na temat przecigtnego kosztu
kontroli do wyznaczenia optymalnego zakresu dziatan. Ograniczenie liczby podatnikéw i wybér szczegélnie
podejrzanych przypadkéw pozwala zminimalizowaé koszty, a tym samym maksymalizowaé efektywnosé
przeprowadzanych kontroli.
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Whioski

Drqgzenie danych ma szereg zastosowan w administracji podatkowej, a w szczegélnosci w identyfikacji naduzyé
podatkowych. W przypadku strategii selekeji zastosowanej w stanie Teksas, modele predykcyjne umozliwity
lepszq identyfikacje oséb i instytucji nie ptacqcych naleznych podatkéw. Pozwolito to na petniejsze wykorzy-
stanie dostepnych zasobéw ludzkich i materialnych oraz wzrost efektywnoéci prowadzonych kontroli. W tym
przypadku drgzenie danych pomoglo instytucji ulepszyé tradycyjne strategie kontroli, w celu osiqgniecia
lepszych wynikéw.
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