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Predictive Analytics in der osterreichischen
Finanzverwaltung
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Abstract:

Im Rahmen des Betrugsbekdmpfungspakets zur Gegenfinanzierung der Steuerreform 2015 stellt
ein Schwerpunkt das Beschreiten neuer Wege durch innovative Methoden in der Fallauswahl von
Steuerpriifungsfillen dar. Mit Hilfe von Predictive Analytics wird versucht aus bereits
festgestellten Nachforderungsfillen, inklusive Betrugsfillen, {iber deren Muster und Daten-
Charakteristik auf dhnlich gelagerte Fille zu schlieen. Mit den Ergebnissen der Priifungen dieser
Félle ist ein Riickschluss auf die Qualitit der Fallauswahl, aber auch auf die Qualitdt der
Prifungen moglich. Daher kommt einer einheitlichen qualititsvollen Priifung dieser Félle eine
besonders hohe Bedeutung zu. Durch die Anwendung von interaktiven Entscheidungsbdumen in
mehreren Modellen wurde versucht mit Hilfe einer Analysesoftware relevante Unterschiede
zwischen den bereits abgepriiften Veranlagungsjahren mit einer bestimmten Abgabenfestsetzung
und jenen abgepriiften Veranlagungsjahren mit keiner Abgabenfestsetzung in den Datenbasen zu
finden. Da sich die Datenbasis, je nachdem welche Informationen (Daten) zu einem Steuerfall
vorliegen (mit Beilageninformationen, mit Historie, etc.) relevant unterscheidet, wurden fiir
bestimmte Segmente unterschiedliche Modelle entwickelt.
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1 Einleitung

Im Zusammenhang mit dem Betrugsbekdmpfungspaket zur Gegenfinanzierung der
Steuerreform 2015 stellt ein Schwerpunkt des Bundesministeriums fiir Finanzen das
Beschreiten neuer Wege durch innovative Methoden im Bereich der Erhohung der
Kontroll- und Priifungseffektivitit in der Osterreichischen Finanzverwaltung dar. Mit
Hilfe von Predictive Analytics wird versucht aus bereits festgestellten
Nachforderungsfillen (auch Betrugsfillen) iiber deren Muster (Daten-Charakteristik) auf
dhnlich gelagerte Fille zu schlieBen, um die Fallauswahl zu optimieren. Das mit dieser
Aufgabe beauftragte Predictive Analytics Competence Center, kurz PACC, wurde mit 1.
Juni 2016 neu gegriindet. Big Data und Data-Mining haben damit Einzug in die
osterreichische Finanzverwaltung gehalten.

Predictive Analytics hat daten-getriebene Entscheidungen als Ziel. Wenn die Kontroll-
und Priifungseffektivitit stufenweise um bis zu 20 Prozent erhoht werden konnte,
entspricht dies einer 20-prozentigen Mehrergebnissteigerung. Das wéren jahrlich rund 50
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Millionen Euro ab 2019 bei der Gemeinsame Priifung lohnabhidngiger Abgaben (GPLA)
und Betriebspriifung (BP) zusammengenommen. Ziel von dem Einsatz von Predictive
Analytics in der Finanzverwaltung ist es Félle zu finden, die mit einer bestimmten
festgelegten Wahrscheinlichkeit im Zuge einer Priiffungsmafinahme zu einer
Nachforderung von mehr als 10.000 EUR je Jahr und Abgabenart zu fithren.

2  Methodischer Ansatz

2.1  Predictive Analytics im Bundesministerium fiir Finanzen

Unter Predictive Analytics sind eine Reihe von unterschiedlichen Methoden zu
verstehen, deren gemeinsames Ziel die Vorhersage von bestimmten Konsequenzen aus
der Analyse vorliegender Informationen (Daten) ist. Eine Methode ist das Machine
Learning, wo aus der Analyse bereits vorliegender Ergebnisse Erkenntnisse aus der
Daten-Charakteristik Aussagen von wahrscheinlichen Ergebnissen bei gleichen bzw.
dhnlichen Datenmustern mdglich werden. In der dsterreichischen Finanzverwaltung kam
diese Methode 2014 erstmals zum Einsatz. Mithilfe von bereits abgepriiften
Nachforderungsfillen wurde dhnlich gelagerten Féllen eine Wahrscheinlichkeit iiber
ebensolche Nachforderungen zugeordnet. Die Hohe der Wahrscheinlichkeit wurde von
der Analysesoftware aus der Ubereinstimmung mit bekannten Datenmustern zu bereits
gepriiften Féllen ermittelt.

Durch die Anwendung von interaktiven Entscheidungsbdumen in mehreren Modellen
wurde versucht relevante Unterschiede in den Daten jener Fille mit einer Abgaben-
Festsetzung von mehr als 10.000 EUR (Risiko 1) und jenen Fillen, deren Priiffung ohne
Abgaben-Festsetzung (Risiko 0) endete. In der nachfolgenden Tabelle werden die
Priifungsfille der GPLA der letzten acht Jahre nach dem Risiko aufgeteilt.

Risiko Anteil in %
0 97,75
1 2,25

Tab. 1: Darstellung Risiko bei Priifungsfille

Es bedarf keiner 100-prozentigen Wahrscheinlichkeit, um die Fallauswahl zu verbessern.
Wie in Tabelle 1 abgebildet, lag die Quote der Nachforderungsfille iiber 10.000 EUR
bei 2,5 %, das sind 2 Nachforderungen iiber 10.000 EUR bei 100 gepriiften
Unternehmensjahren Mit dem Einsatz von Predictive Analytics soll diese Quote
mittelfristig auf 25 Prozent gesteigert werden.

2.2 Segmentierung

Zuerst bendtigt man jede Menge Informationen (Daten), die fiir eine solche Vorhersage
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notwendig sind und daher verfiigbar gemacht werden miissen. In einem ersten Schritt
werden Félle mit 4dhnlicher Datenstruktur und —umfang [Umsatzsteuer,
Einkommensteuer, Korperschaftsteuer, Gewinnfeststellung sowie Lohnabgaben und
zugehorende Gewinnermittlungs- Informationen (Betriebseinnahmen und — ausgaben)]
in unterschiedliche Segmente eingeteilt. Fiir unterschiedliche Segmente werden in einem
zweiten Schritt unterschiedliche mathematisch-statistische Algorithmen (Modelle)
angewandt.

In Branchen, die iiber eine ausreichend grofle Anzahl von "Lernjahren" mit mehr als
10.000 EUR Abgaben-Nachforderungen verfiigten, wurden eigene Branchenmodelle
berechnet, da die Vorhersagen aus konsistenten Daten innerhalb einer Branche noch
einmal préziser sind. Alle Fille, fiir die bereits Ergebnisse aus vorangegangen Priifungen
vorliegen, werden ebenso in einem Segment zusammengefasst und mit eigenen
Modellen gescort (mit einer Wahrscheinlichkeit versehen).

2.3  Variable und Regeln

Durch die Feststellung, welche Variablen bzw. Kennzahlen (Beispicle: Umsatz,
Einkiinfte, Fremdleistungen, Personalausgaben, und viele andere mehr, aber auch
Berechnungen wie Rohaufschlag, Schuldentilgungsdauer, Wertschopfung und wiederum
viele andere mehr) mit jenen Variablen und Kennzahlen korrelieren, wie sie die
"Lernjahre mit Nachforderungen" 1im Gegensatz zu den "Lernjahren ohne
Nachforderungen" aufweisen, kdnnen mathematische Wahrscheinlichkeiten errechnet
werden, die einen noch ungepriiften Fall eher zu einem Fall mit Nachforderung von
mehr als 10.000 EUR zuordnen als zu einem mit einer nicht zu erwartenden
Nachforderung. Bei der Auswahl der GPLA-Fille fiir 2016 wurden 227 unterschiedliche
Variablen eingesetzt, darunter auch Verhiltnisvariable wie ,,Fremdpersonal und -
leistungen in Prozent des Personalaufwands“ oder ,,Personalaufwand in Prozent des
Umsatzes*.

In der Fallauswahl der BP 2016 wurden 936 unterschiedliche Variablen zur Feststellung
der Korrelationen mit den Lernféllen (0/1) eingesetzt.

Die Charakteristik einer solchen Korrelation findet sich in einem Knoten des
Entscheidungsbaums. Mehrere solcher aneinandergereihter Charakteristiken ergeben die
Regel in der Knotenbeschreibung.

Da eine Vielzahl an Segmenten mit einer Vielzahl von Knoten zu einer besseren Qualitét
der Wahrscheinlichkeitsvorhersage fithren, ergeben sich eine Vielzahl unterschiedlicher
Regeln.
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Abb. 1: Entscheidungsbaum BP 2016

Node
D El. E'.I'\
L 38.33%
Count: 120

2.4  Fallauswahl und Priifungsmalinahme

Die Korrelation bestimmter Kriterien zu einer Wahrscheinlichkeit besagt letztlich (nur),
dass ein ungepriifter Fall mit einer hoheren Wahrscheinlichkeit in diesem "Risikojahr"
den bereits abgepriiften Fillen des gleichen Segments, der gleichen Branche mit einer
Nachforderung von mehr als 10.000 EUR &hnelt. Die dabei offen gelegten
Korrelationsregeln sagen allerdings nicht unbedingt etwas iiber die Kausalitit der
Charakteristik in den Daten aus. Aus der Datencharakteristik der Félle mit hoherer
Wahrscheinlichkeit konnen in aller Regel keine Schliisse auf Priifungstaktik und
-methodik gezogen werden. Eine 40%ige Wahrscheinlichkeit besagt lediglich, dass Félle
mit dieser Datencharakteristik in der Vergangenheit bei 10 gepriiften
Veranlagungsjahren in 4 Fillen zu einer Nachforderung von mehr als 10.000 EUR
fithrten.

Predictive Analytics wird 2016 in rund 40% aller zu priifenden Fille (GPLA und BP) als
Fallauswahlmethode angewandt. Die Auswahl der restlichen Félle obliegt den
Priifungsorganen nach Bedarf selbst. In der Pilotierung 2014 konnte gezeigt werden,
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dass die Quote der Félle mit einer Nachforderung {iiber 10.000 EUR der
"automatisierten" Auswahl hoher ist als jene der "menschlichen" Auswahl.

2.5  Evaluierung

Fir 2016 wurden 4.350 Fille fiir die GPLA und 5.990 Fille fiir die Betriebspriifung
mithilfe von Predictive Analytics ausgewihlt. Diese Fille stehen derzeit auf den
Jahrespriifungspldnen der Finanzdmter. Nach einiger Zeit wird das Ergebnis der
durchgefiihrten Priifungen evaluiert und Erkenntnisse daraus flir die nédchstjéhrige
Fallauswahl gezogen.

Erst mit den Ergebnissen der Priifungen dieser Fille ist ein Riickschluss auf die Qualitét
der Fallauswahl, aber auch auf die Qualitét der Prifungen moglich. Daher kommt einer
einheitlichen qualitétsvollen Priifung dieser Fille eine besonders hohe Bedeutung zu.

3 Zukiinftiger Einsatz von Predictive Analytics

Predictive Analytics kann nicht nur in der GPLA und BP angewendet werden, sondern
tiberall wo es bestimmte Kontrollmalnahmen und Daten hierzu gibt. So konnte diese
Methode sowohl im Zollbereich bei der Warenbeschau oder im Innendienst-
Kontrollprozess der Steuerbescheide (Vor- oder Nachbescheidkontrolle) zum Einsatz
kommen.



