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Аннотация. Предлагается алгоритм поиска и удаления противоречивых наблюдений из данных. Пред-
лагаемая процедура является одной из процедур регуляризации нейросетевой модели налогового 
контроля и направлена на повышение устойчивости модели к возмущению входных данных. 
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ВВЕДЕНИЕ 

До настоящего времени нейросети не при-

менялись в задачах налогового контроля, кроме 

как в публикациях авторов статьи и представи-

телей Уфимской школы нейромоделирования. 

Известна также работа [1], в которой предложен 

подход к прогнозированию налоговых доходов 

бюджета региона на основе адаптивной базы 

знаний иерархического типа с механизмом обу-

чения на основе нейронечеткой сети. В работах 

[2, 3] авторами был предложен и подробно опи-

сан метод вложенных математических моделей 

(МВММ) для построения гибридной нейросете-

вой модели (ГНСМ) налогового контроля. Ис-

ходной информацией для построения модели 

являются данные бухгалтерской отчетности, на 

основе которых рассчитывается ряд показате-

лей, значимо влияющих на моделируемую ве-

личину Y , по которой диагностируются нару-

шения налогового законодательства.  

Целью данной работы является исследова-

ние вопроса об обеспечении однородности дан-

ных для улучшения качества ГНСМ, ее точно-

сти и устойчивости. В работе предлагается мо-

дифицированный алгоритм удаления из данных 

локальных неоднородностей (противоречивых 

вектор-строк). Проблема неоднородности дан-

ных характерна для экономических задач и за-

дач налогового контроля в частности. Она вы-

звана сознательным искажением данных бух-

галтерской отчетности налогоплательщиками в 

целях уменьшения налогооблагаемой базы. Как 

показывает практика, чаще всего искажаются 

расходные статьи бухгалтерского баланса, то 

есть налогоплательщик «дописывает» несуще-

ствующие расходы с целью снижения налогооб-

лагаемой базы. Если локальные неоднородности 

оставить в данных, то нейросеть будет искажать 

восстанавливаемую многофакторную зависи-

мость, скрытую в данных. 

НЕОБХОДИМОСТЬ УДАЛЕНИЯ 

ПРОТИВОРЕЧИВЫХ ДАННЫХ 

Предлагаемый алгоритм удаления противо-

речивых данных относится к процедурам пред-

регуляризации модели и проводится до непо-

средственного обучения байесовского ансамбля 

нейросетей [3]. Формируется исходная база 

данных Nixi ,1,y, i 


, где ix


– векторы значе-

ний входов нейросети, iy  – значения модели-

руемой величины. 

Суть «противоречивости данных» в сле-

дующем: двум близким по некоторой числовой 

мере вектор-строкам x


 и x


 могут соответст-

вовать существенно отличающиеся значения 

выходной величины y  и y . То есть пара век-

тор-строк x


 и x


 «растягиваются» при нейро-

сетевом отображении, что ухудшает качество 

обучения сети и негативно влияет на устойчи-
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вость модели к изменению входных факторов 

(рис. 1).  

Рис. 1. Иллюстрация зависимости )(xy


, 

скрытой в данных в области локальной 

неоднородности 

Для выявления локальных неоднородностей 

предлагается использовать аналог константы 

Липшица

nn EE
xxyyL   /, ,         (1) 

где x


, x


– близкие по евклидовой норме век-

тор-строки, y , y – соответствующие им зна-

чения выходной величины, nE  – n-мерное евк-

лидово пространство;  – норма в nE . Все за-

писи исходной базы данных предварительно 

сортируются в порядке возрастания ix


. Тогда 

если 1, L , то это значит, что двум близким 

по норме векторам x


и x


соответствуют су-

щественно различающиеся значения y  и y , 

что может говорить о сознательном искажении 

данных налогоплательщиком.  

Большие значения величины ,L  могут 

быть вызваны двумя причинами: 1) для двух 

близких по норме векторов x


 и x


 норма 

  yy велика, что говорит о сознательном 

искажении данных; 2) два вектора x


 и x


очень близки по норме, т. е.   xx


 очень ма-

ло при существенно большем значении 

  yy . В этом случае 1, L . Введем до-

полнительное условие. Для пары близких по 

норме векторов x


 и  x


 должно выполняться 

условие:                          

%1,%100/   xxx


.   (2) 

Вектор-строки, удовлетворяющие критери-

ям (1) и (2), удаляются из исходной базы дан-

ных и не участвуют в последующем обучении            

нейросети.  

При обнаружении пары вектор-строк, для 

которых 1, L , без дополнительного исследо-

вания неясно, какая из них «растягивает» ней-

росетевое отображение. В [2] предлагалось уда-

лять из базы данных обе строки – при этом вме-

сте с противоречивыми, мешающими обучению 

данными удаляются и «хорошие», информатив-

ные вектор-строки. Такой подход допустим, ес-

ли данных достаточно для качественного обу-

чения. Однако для задач налогового админист-

рирования характерен дефицит наблюдений, и, 

кроме того, алгоритм построения ГНСМ нало-

гового контроля на этапе обучения нейросетей 

предусматривает дополнительную чистку базы 

данных для обеспечения лучшей точности и ус-

тойчивости модели. В такой ситуации на этапе 

предобработки данных желательно сохранить 

как можно больше наблюдений. Для решения 

этой задачи предлагается следующее: при обна-

ружении пары вектор-строк sx


 и 1sx


, для кото-

рых 11, ssL , вычисляется критерий Липшица в 

соседних точках 1,1  ssL . Если 11,1  ssL , то это 

означает, что для пары векторов с номерами s  и 

1s  именно строка с номером s  приводит к 

тому, что 11, ssL . Вектор-строка sx


 признает-

ся противоречивой, удаляется из базы данных и 

не участвует в дальнейшем обучении. И наобо-

рот, если 11,1  ssL , то противоречивой являет-

ся строка с номером 1s .  

В результате выполнения предложенной 

процедуры из базы данных удаляются созна-

тельно искаженные налогоплательщиком на-

блюдения, которые могут негативно повлиять 

на качество обучения нейросети. Сформирован-

ная база данных 0i ,1,y, Nixi 


будет более 

однородной и обученная на ней нейросеть будет 

менее чувствительна к изменениям входных 

факторов. Впоследствии противоречивые век-

тор-строки, не участвовавшие в обучении, 

предъявляются обученной сети для выявления 

налогоплательщиков-нарушителей и оконча-

тельного синтеза плана выездных налоговых 

проверок. 

ИТЕРАЦИОННЫЙ АЛГОРИТМ  

УДАЛЕНИЯ ПРОТИВОРЕЧИВЫХ 

ВЕКТОР-СТРОК 

1. Для всех строк исходной базы данных

Nixi ,1,y, i 


вычисляются евклидовы нормы 

векторов ix
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Nixx
n

j

iji ,1,
1

2  



,

где j – номер компоненты вектора ix


2. Все строки базы данных ранжируются в

порядке возрастания норм ix


NNs
xxxxx


,,...,,...,,
121 

, Ns ,1 ,     

где s – номер члена ранжированного ряда 

3. Вдоль ряда вычисляются нормы разно-

стей 

.,.....,...,, 113221 NNss xxxxxxxx


    

4. Для каждой пары векторов Sx


 и 1Sx


вычисляется величина 1, ssL  по критерию (1). 

5. Проводится итерационный процесс поис-

ка и удаления противоречивых наблюдений. 

Определяются пары вектор-строк, для которых 

1,1,11,  kss NsL , где kN – количество на-

блюдений в базе на k-й итерации. 

6. Организуется вложенный цикл: для каж-

дой пары вектор-строк с 11, ssL  проверяется 

условие (2). Если оно не выполняется, перехо-

дим к следующей паре вектор-строк с 11, ppL . 

Если же условие (2) выполняется, вычисляется 

1,1  ssL . Если 11,1  ssL , то строка с номером 

s удаляется из базы данных, в противном слу-

чае удаляется строка с номером 1s . 

7. В конце каждой k-й итерации проверяется

условие репрезентативности данных по правилу 

nNk  ,                            (3) 

где kN  – количество оставшихся наблюдений 

на k -й итерации;   – коэффициент запаса; n  – 

количество входных факторов. В некоторых ра-

ботах [4] предлагается эмпирическое правило в 

соответствии с которым количество наблюде-

ний должно быть в 10 раз больше количества 

входов нейросети, если относительная погреш-

ность в сети порядка 10 %. Но с учетом того, 

что на этапе обучения будет проводиться до-

полнительная чистка базы данных, коэффици-

ент запаса   предлагается принять в интерва-

ле 20...15 . Если условие (3) не выполняется, 

фиксируется состояние, достигнутое на преды-

дущей (k – 1)-й итерации, процесс удаления 

противоречивых точек останавливается. 

Шаги 3–7 повторяются до тех пор, пока в 

базе данных не останется пар строк, для кото-

рых 1, L , либо пока процедура не будет пре-

рвана по правилу (3). 

РЕЗУЛЬТАТЫ ВЫЧИСЛИТЕЛЬНЫХ 

ЭКСПЕРИМЕНТОВ 

Для построения исходной базы данных 

Nixi ,1,y, i 


использовались данные квар-

тальной бухгалтерской отчетности 24 сельско-

хозяйственных предприятий в период 2006–

2009 гг. Компоненты векторов ix


 представляют 

собой относительные величины, характеризую-

щие финансовое состояние предприятия (анало-

ги коэффициентов финансового анализа) [5]. 

В качестве моделируемой величины Y  было 

взято отношение суммарных затрат к величине 

выручки предприятия. Всего в базе имелось 276 

наблюдений.  

После удаления противоречивых вектор-

строк в базе данных осталось 231 наблюдение. 

Используя алгоритм, изложенный в [2, 3], в базе 

остается только 211 наблюдений. То есть пред-

лагаемая модификация алгоритма позволила 

«сохранить» 20 информативных наблюдений, 

которые должны способствовать лучшему обу-

чению сетей байесовского ансамбля.  

Для оценки эффективности предложенной 

выше процедуры на разных наборах данных 

была обучена нейросеть (персептрон, 3 скрытых 

слоя, активационная функция в скрытых слоях – 

тангенс; в выходном слое – линейная). Резуль-

таты обучения представлены в табл. 1.  

Таблица 1 

Показатели качества НСМ для разных  

наборов данных 

Исходная база 

данных, 276 

наблюдений 

База данных, очищенная от 

противоречивых 

вектор-строк 

231 

наблюдение 

211 

наблюдений 

MSEtest 0,268 0,162 0,105 

NMSEtest 0,868 0,868 0,935 

E 0,404 0,330 0,290 

S 0,719 0,429 0,467 

J 0,291 0,141 0,135 

Качество обучения сети оценивалось по 

обобщенному критерию J, представляющему 

собой произведение частных критериев: 

SEJ  ; (4) 

iii YYYE /ˆ  ;     


 








N

i ii

ii

xx

yy

N
S

1 1

1
ˆˆ1
 ; Ni ,1 ;

testN .  (5) 

Первый множитель в формуле (4) является 

ошибкой обобщения и характеризует точность и 

прогностические свойства сети. Критерий S
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характеризует устойчивость сети к изменению 

входных факторов. 

Как видно из табл. 1, после удаления проти-

воречивых вектор-строк показатель J умень-

шился более чем вдвое, то есть предложенную 

выше процедуру можно признать состоятель-

ной.  

При построении рабочей ГНСМ налогового 

контроля и выполнении всех процедур регуля-

ризации, предусмотренных МВММ, ошибку 

обобщения E удалось снизить до величины    

4–5 %, а величину J – до 2–3 % [3]. 

На этапе синтеза оптимального плана вы-

ездных налоговых проверок  удаленные проти-

воречивые данные вновь предъявлялись обу-

ченным сетям. Как показали вычислительные 

эксперименты [2], в этих точках наблюдаются 

значительные отклонения вида 

     iiii yyy /ˆ ,

где iy  – фактические наблюдаемые значения 

выходной величины; iŷ – моделируемое значе-

ние, что является признаком нарушения налого-

вого законодательства данным налогоплатель-

щиком. Таким образом, ГНСМ уверенно иден-

тифицирует нарушителей налогового законода-

тельства. Результаты моделирования сравнива-

лись с данными реально проводившихся нало-

говых проверок [3]. Из 12 предприятий, 

допускавших грубое нарушение налогового за-

конодательства, в окончательный план проверки 

попало 10.  

ВЫВОДЫ 

Разработан алгоритм поиска локальных не-

однородностей в данных, который применяется 

на этапе предрегуляризации нейросетевой мо-

дели налогового контроля. В вычислительных 

экспериментах доказана необходимость и эф-

фективность этой процедуры в целях повыше-

ния точности и устойчивости модели к возму-

щению входных данных.  
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