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公司财务舞弊的智能识别与模型优化策略

曾小青，唐湘勇

（长沙理工大学 经济与管理学院，湖南 长沙　４１０１１４）

摘要：公司财务舞弊行为隐蔽、手法多样，扰乱资本市场，损害投资者利益。传统方法对财务舞弊识别困
难，而近年来智能财务技术发展迅速，为识别财务舞弊提供了新的途径。本文以２０１０－２０１９年我国Ａ股
上市公司为研究对象，筛选出２　３３８条舞弊数据和４　６７６条非舞弊数据进行对照，构建了基于逻辑回归、
决策树、支持向量机和神经网络四类模型，并通过调参进行模型比较和优化，智能识别财务舞弊现象。研
究发现，财务杠杆、流动资产周转率等十个财务指标以及大股东持股比例、审计意见两个非财务指标对模
型有较好的解释力；基于多层神经网络的模型有更好的识别效果。
关键词：财务舞弊；智能财务；机器学习；舞弊识别；模型调优
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　　一、引言

截至２０２０年６月３０日，我国深沪两市 Ａ

股上市公司数量已达３　９３６家。然而，在资本

市场不断发展壮大过程中，上市公司财务舞弊

现象也屡见不鲜。公司内部人员失信、外部审
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计机构失责以及国家监管体系不完善是发生财

务舞弊的主要原因［１］。近年来，瑞幸咖啡、康得
新、康美药业、獐子岛等重大财务舞弊事件引起
了国家和社会各界人士的广泛关注。财务舞弊
行为导致财务信息失真，投资者因无法了解公
司的实际情况而作出不合理的投资决策，严重
损害了投资者的切身利益，同时财务舞弊行为
导致资本市场资源无法得到合理配置，严重影
响了资本市场的健康稳定发展。
国家证监会为加大对市场监管的力度，在

２０２０年３月新施行的《证券法》中强调，将大幅
提高财务舞弊的处罚力度，增加公司财务舞弊
的成本。但财务舞弊行为隐蔽、手法多样、识别
困难，使得不少上市公司为获取财务舞弊带来
的巨大预期收益，铤而走险。因此，在国家出台
相关政策严惩财务舞弊行为的同时，应改善财
务舞弊识别手段，提高识别效果，增加舞弊成
本，杜绝财务舞弊现象［２］。

　　二、文献综述

随着数据挖掘技术的不断发展，越来越多
的学者开始研究如何利用数据挖掘技术识别财

务舞弊行为。数据挖掘分类技术主要包括逻辑
回归、决策树、支持向量机、贝叶斯等。逻辑回
归在二分类问题中运用最广，洪文洲等人选取

２００３－２０１３年受到证监会公开处罚的４４家舞
弊公司和与之匹配的４４家非舞弊公司作为研
究样本，分别建立了采用进入法、向前逐步法和
向后逐步法的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型，研究发现，采
用进入法和向后逐步法建立的模型识别效果明

显优于向前逐步法建立的模型，但受变量间多
重共线性影响采用进入法的逻辑回归模型，其
结果表明单个变量显著性不高［３］。考虑到模型
应具备分类兼评分两个功能，学者们基于支持
向量机构建财务舞弊识别模型。刘志洋等以

２００７－２０１５年首次处罚的１５２家制造业上市
公司和１５２家非舞弊公司作为研究对象，研究
发现，直接剔除相关性大于０．５的指标，损失了
大量信息，导致Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型识别效果不

佳；采用主成分分析法降维后建立Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回
归模型识别效果明显提高，建立具有分类和评
分功能的支持向量机模型的财务舞弊识别效果

最佳［４］。随着计算能力的提升和深度学习方法
的改进，神经网络方法备受关注。冯炳纯将

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型、人工神经网络、支持向量机、
随机森林四种分类技术进行了对比分析［５］；夏
明等对数据进行主成分分析后将ＲＢＦ神经网
络和ＢＰ神经网络进行组合建立双隐藏层模
型，与ＲＢＦ神经网络和ＢＰ神经网络相比，组合
模型的识别效果更佳［６］。
本文以舞弊公司所有舞弊年份中的数据作

为舞弊样本，按照尽可能保留样本的完整性原
则，建立了基于逻辑回归、决策树、神经网络、支
持向量机的四类财务舞弊识别模型，并通过调
参进行模型优化和模型比较，实现对财务舞弊
现象的智能识别。

　　三、指标体系构建与样本选取

（一）指标体系构建
指标体系包括财务指标和非财务指标。关

于财务指标选取，Ｐｅｒｓｏｎｓ研究发现，财务舞弊
公司通常具有较高的财务杠杆率和流动资产比

率、较低的资本周转率和较小的公司规模［７］。

Ｒａｖｉｓａｎｋａｒ等对比分析了营运能力指标在舞弊
样本和非舞弊样本间的差异，研究发现总资产
周转率、应收账款与销售收入比有显著差异［８］。
杨贵军等发现衡量偿债能力、盈利能力、现金流
量、运营能力等９个财务指标对模型有较好的
解释力［９］。熊方军等选取总资产周转率、资产
负债率、流动负债与总负债之比等１２个重要财
务指标进行研究，发现通过分析财务数据波动
性能有效识别上市公司的财务舞弊行为［１０］。
关于非财务指标选取，Ｒｅｚａｅｅ研究发现公司的
治理结构与财务舞弊之间存在很大的关系［１１］。

Ｇａｏ　Ｙ等人研究发现董事会规模越大、董事会
会议次数越多，则公司进行财务舞弊的可能性
越小［１２］。钱苹等研究发现，将审计意见、事务
所规模大小等审计信息作为非财务指标加入财
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务舞弊预测模型可以提高识别效果［１３］。
上市公司通常采用如下手段进行财务数据

造假：虚构关联方交易增加公司收入；少计费用
或调整折旧少计成本；虚增银行存款、货币资
本、存货等资产类科目数据；虚增利润。虚构交
易时无法收到货款将导致应收账款异常增加，
销售收入增长速度比成本增长速度快，因此，本
文选取了应收账款与收入比、应收账款周转率、
营业收入现金净含量、营业收入增长率、营业总
成本增长率、营业成本率等与之相关的财务指
标。少计费用和成本时，管理费用率异常故加
入初始指标体系。虚增银行存款、货币资本、存
货往往导致流动比率、速动比率、资产负债率、
资产报酬率、总资产净利润率、流动资产周转
率、流动资产净利润率、净资产收益率、存货周
转率等与资产类科目相关的财务指标异常，因
此，将以上财务指标加入初始指标体系。虚增
利润时，资产报酬率、总资产净利润率、现金与
利润总额比等反映企业盈利能力的财务指标可

能存在异常，因此将其加入初始指标体系。非
财务指标中，审计意见对舞弊识别作用明显，董
事会会议次数及股东大会会议次数、前十大股
东持股比例、董事长与总经理兼任情况等反映
了公司内部治理状况。最终，本文在ＣＳＭＡＲ
财务指标分析中选取包括风险水平、经营能力、
现金流分析、偿债能力、发展能力、盈利能力在
内的２５个财务指标，以及在外部审计、治理结
构中选取５个非财务指标构成初始指标体系。
初始特征体系具体指标如表１所示。

（二）样本选取
本文在国泰安数据库中选取了２０１０－２０１９

年违规样本数据，筛选出违规类型为虚构利润、
虚列资产、虚假记载、推迟披露、重大遗漏、披露
不实等违规记录。如表２所示，虚假记载、推迟
披露、重大遗漏等违规行为较多。在每条违规记
录中按违规年度进行展开并剔除相同记录后共

得到２　６６８个舞弊样本。公司若存在连续舞
弊，以往学者通常选择首次舞弊年度作为违规
年度，本文将公司所有舞弊年度纳入样本中，扩

充了样本数据且保证了样本数据的完整性。

表１　初始指标体系

一级指标 二级指标 三级指标及变量代码

Ｘ１ 财务杠杆

风险水平 Ｘ２ 经营杠杆

Ｘ３ 综合杠杆

Ｘ４ 应收账款与收入比

Ｘ５ 应收账款周转率

经营能力 Ｘ６ 存货周转率

Ｘ７ 流动资产周转率

Ｘ８ 股东权益周转率

Ｘ９ 营业收入现金含量

现金流分析 Ｘ１０ 营运指数

Ｘ１１ 资本支出与折旧摊销比

Ｘ１２ 流动比率

财务指标 偿债能力 Ｘ１３ 速动比率

Ｘ１４ 资产负债率

Ｘ１５ 固定资产增长率

发展能力
Ｘ１６ 营业收入增长率

Ｘ１７ 营业总成本增长率

Ｘ１８ 管理费用增长率

Ｘ１９ 资产报酬率

Ｘ２０ 总资产净利润率（ＲＯＡ）

Ｘ２１ 流动资产净利润率

盈利能力 Ｘ２２ 净资产收益率

Ｘ２３ 营业成本率

Ｘ２４ 管理费用率

Ｘ２５ 现金与利润总额比

Ｘ２６ 董事会会议次数

治理结构
Ｘ２７ 股东大会召开次数

非财务指标 Ｘ２８ 十大股东持股比例

Ｘ２９ 董事长与总经理兼任情况

外部审计 Ｘ３０ 审计意见

表２　六大违规类型数量统计

虚构

利润

虚列

资产

虚假

记载

推迟

披露

重大

遗漏

披露

不实

２０１０年 １６　 １　 １１８　 １３５　 １８０　 ３０

２０１１年 ２６　 ３　 １６２　 ２００　 ２７６　 ４５

２０１２年 ２８　 ４　 ２１１　 ２４２　 ２９８　 ６４

２０１３年 ３５　 ４　 １６９　 ２５１　 ２６３　 ７８

２０１４年 ３６　 ５　 １３３　 ２３５　 ２２２　 ８１
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２０１５年 ５２　 ６　 １５２　 ３０１　 ２６０　 ９４

２０１６年 ４０　 ５　 １４５　 ３０９　 ２２３　 ５２

２０１７年 ２４　 ３　 １８３　 ３０６　 １６８　 ２４

２０１８年 ８　 ２　 １４１　 １３７　 １１５　 １１

２０１９年 １　 １　 ４２　 ９２　 ８１　 ３４

　　利用国泰安数据库中公司研究系列中的数

据收集初始指标体系中的５个非财务指标和２５
个财务指标数据，按图１所示的方法对数据进
行整合，剔除空值后共得到２　３３８个舞弊样本
数据。按照行业相同、会计年度相同、从未被公
开处罚的原则１∶２选择配对样本，最终得到非
舞弊样本４　６７６个。

 发展能力
PK 股票代码
会计年度

固定资产增长率

营业收入增长率

营业总成本增长率

管理费用增长率

风险水平

PK 股票代码
会计年度

财务杠杆

经营杠杆

综合杠杆

现金流分析

PK 股票代码
截止日期

营业收入现金含量

营运指数

资本支出与折旧摊销比

偿债能力

PK 股票代码
截止日期

流动比率

速动比率

资产负债率

经营能力

PK 股票代码
截止日期

应收账款与收入比

应收账款周转率

存货周转率

流动资产周转率

股东权益周转率

盈利能力

PK 股票代码
截止日期

资产报酬率

总资产净利润率

流动资产净利润率

净资产收益率

营业成本率

管理费用率

现金与利润总额比十大股东持股比例

PK 股票代码
会计年度

十大股东持股比例

三会次数

PK 股票代码
会计年度

董事会会议次数

股东大会召开次数

综合治理

PK 股票代码

会计年度

董事长与总经理兼任

外部审计

PK 股票代码

会计年度

审计意见

舞弊公司代码

PK 股票代码

会计年度

违规类型

图１　数据整合

　　（三）特征选择
在ＳＰＳＳ中，通过独立样本曼－惠特尼 Ｕ

检验判断３０个变量在舞弊样本和非舞弊样本
中是否存在显著差异。检验结果表明：Ｘ６（存
货周转率）、Ｘ１６（营业收入增长率）、Ｘ２９（董事
长与总经理兼任情况）３个变量不存在显著差
异性，故将其剔除。

由于各指标之间具有不同的量纲，数据间
差异较大。为了消除数据取值范围差异对模型
效果的影响，需要对数据进行归一化处理。本
文采用较为常见的“最小－最大归一化”方法。

在ＳＰＳＳ中，对初始特征指标体系中样本数据
进行归一化处理，处理原则如下：

ｘ＊＝
ｘ－ｍｉｎ
ｍａｘ－ｍｉｎ

归一化处理后对 ２３ 个财务指标进行

ＫＭＯ和巴特利特检验，结果如表 ３ 所示，

ＫＭＯ值大于０．５且巴特利特球型度检验的Ｐ
值小于０．０５，因此适合主成分分析法对数据进
行降维。

在ＳＰＳＳ　Ｍｏｄｅｌｅｒ中按图２流程进行主成
分分析，根据特征值大于１．０提取主成分，最终
提取 了 １１ 个 因 子，累 计 方 差 百 分 比 为

７９．１１０％。

表３　ＫＭＯ和巴特利特检验

ＫＭＯ取样适切性量数 ０．６３７

巴特利特球形度检验 近似卡方 １２３　８７８．９２５

自由度 ２５３

显著性 ０．０００�������������		
�����		
���主成分分析/因子

主成分分
析/因子

过滤类型数据.xlsx

图２　主成分分析

将１１个因子分别命名为Ｙ１，Ｙ２，Ｙ３，Ｙ４，

Ｙ５，Ｙ６，Ｙ７，Ｙ８，Ｙ９，Ｙ１０，Ｙ１１，如表４所示。其中，

Ｙ１主要表示盈利能力指标Ｘ１９，Ｘ２０，Ｘ２１，Ｘ２２；

Ｙ２主要表示偿债能力指标Ｘ１２，Ｘ１３，Ｘ１４；Ｙ３主
４８
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要表示发展能力指标Ｘ１７和Ｘ１８；Ｙ４主要表示风
险水平指标Ｘ１和Ｘ３、发展能力指标Ｘ１７和Ｘ１８

以及盈利能力指标Ｘ２５；Ｙ５主要表示经营能力
指标Ｘ７和Ｘ８、偿债能力指标Ｘ１２和Ｘ１３以及盈

利能力指标 Ｘ２４；Ｙ６主要表示经营能力指标

Ｘ４、盈利能力指标Ｘ２３和Ｘ２４；Ｙ７主要表示经营
能力指标Ｘ５、现金流分析指标Ｘ９；Ｙ８主要表示

风险水平指标Ｘ２、经营能力指标Ｘ５、现金流分
析指标Ｘ１１；Ｙ９主要表示现金流分析指标Ｘ１０和

Ｘ１１、发展能力指标Ｘ１５；Ｙ１０主要表示现金流分
析指标Ｘ１０、发展能力指标Ｘ１５；Ｙ１１主要表示风
险水平指标Ｘ２和发展能力指标Ｘ１５。最终指
标体系中含有４个非财务指标和１１个因子。

表４　主成分构成

Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　 Ｙ１ Ｙ２ Ｙ３ Ｙ４ Ｙ５ Ｙ６ Ｙ７ Ｙ８ Ｙ９ Ｙ１０ Ｙ１１

Ｘ１ －０．２１１ 　０．４８２ 　０．４８５　 ０．５９５ －０．０８８ －０．０７０ －０．０７８　 ０．０２３ －０．０４８ 　０．００９ －０．０３０

Ｘ２ －０．０２６ －０．００６　 ０．０４４　 ０．０５３　 ０．０７０　 ０．０５６　 ０．００６ －０．４８４　 ０．１３０　 ０．１５１　 ０．５９６

Ｘ３ －０．２１４　 ０．４５５　 ０．４９４　 ０．６０７ －０．０６５ －０．１００ －０．０５３ －０．０３１ －０．０３６　 ０．０２１ －０．０１１

Ｘ４ －０．０５０ －０．０７９　 ０．０４９　 ０．０６２ －０．２７４　 ０．６５１ －０．３０１ －０．３１６　 ０．１１７ －０．０３３ －０．０８８

Ｘ５ －０．００８　 ０．０４４　 ０．０２１　 ０．０１９　 ０．１７４ －０．０２０　 ０．４５８ －０．４０５　 ０．３４９　 ０．１８２　 ０．０９９

Ｘ７ ０．０４５　 ０．４４２ －０．０８３ －０．１１８　 ０．５６９　 ０．０３１　 ０．３４０ －０．０２８ －０．０１２　 ０．００３ －０．０５７

Ｘ８ ０．１１７　 ０．５１５ －０．０６６ －０．０９７　 ０．５３２　 ０．２６０　 ０．０１９　 ０．１６４ －０．０３８ －０．０４１ －０．０５８

Ｘ９ －０．０３５　 ０．００５　 ０．０３８　 ０．０１７ －０．１８０　 ０．４２９　 ０．５８８　 ０．２３２ －０．１１１ －０．０２８ －０．０４１

Ｘ１０ －０．００３ －０．００６ －０．０１６　 ０．００５ －０．０２７　 ０．０５２　 ０．０２８ －０．０５５ －０．６４２　 ０．７４０　 ０．０４０

Ｘ１１ －０．００５ －０．０３１ －０．００１　 ０．００６ －０．０８５　 ０．０９１ －０．０７８　 ０．６１４　 ０．３８１　 ０．３０２　 ０．５３５

Ｘ１２ ０．１５６ －０．７３０　 ０．２４４　 ０．３３８　 ０．４３６　 ０．１８５ －０．０７６　 ０．０９１ －０．０２３ －０．００１ －０．０１７

Ｘ１３ ０．１６３ －０．７２４　 ０．２４７　 ０．３４３　 ０．４４４　 ０．１８５ －０．０７３　 ０．０８５ －０．０２２ －０．００１ －０．０１９

Ｘ１４ －０．２０３　 ０．６９６ －０．０７７ －０．０９９ －０．００６　 ０．１４９ －０．１２８　 ０．１７８ －０．００８　 ０．００９　 ０．０４３

Ｘ１５ ０．０００ －０．０１８ －０．０２６　 ０．０１７ －０．０３６ －０．０２１ －０．０４８　 ０．０１８　 ０．５１５　 ０．５４４ －０．５６６

Ｘ１７ ０．０１２　 ０．０３０ －０．７７７　 ０．６０３　 ０．００１　 ０．００３　 ０．００９ －０．００６ －０．００９ －０．０２４　 ０．０１１

Ｘ１８ ０．０２７　 ０．０３０ －０．７８３　 ０．５９５ －０．０１３　 ０．０００ ０．００８　 ０．００２　 ０．００１ －０．００６　 ０．００４

Ｘ１９ ０．９６６　 ０．１７３　 ０．０５３　 ０．０４６ －０．０５７　 ０．０１３ －０．０４４ －０．００７　 ０．００４　 ０．００４　 ０．００７

Ｘ２０ ０．９７１　 ０．１３５　 ０．０５４　 ０．０５０ －０．０６３　 ０．０１６ －０．０５２ －０．０１５　 ０．００８　 ０．００６　 ０．０１０

Ｘ２１ ０．８３９　 ０．１２７　 ０．００９ －０．００７ －０．０３０ －０．０８８　 ０．１１９ －０．０２０ －０．００８ －０．００１ －０．００９

Ｘ２２ ０．８９８　 ０．２５１　 ０．０７０　 ０．０６０ －０．０７５　 ０．０８１ －０．１０８ －０．０１６　 ０．０１５　 ０．０１５　 ０．０２５

Ｘ２３ －０．２２９　 ０．５４０ －０．０３９ －０．０５３　 ０．２６２　 ０．４２２ －０．２７１ －０．０９３　 ０．０３７　 ０．０１６　 ０．００８

Ｘ２４ ０．０２６ －０．１４２　 ０．０８３　 ０．１０７ －０．４１５　 ０．４１７　 ０．３６７　 ０．０３７ －０．０２０ －０．０７２ －０．０２９

Ｘ２５ －０．０７５　 ０．２１５　 ０．３２１　 ０．４０１ －０．００１ －０．１５３　 ０．２６７　 ０．０３９　 ０．１０２ －０．０４９　 ０．００１

　　四、模型构建

在ＳＰＳＳ　Ｍｏｄｅｌｅｒ中对样本数据类型进行
定义，按照训练集和测试集之比为７∶３的分配
标准对样本进行分区后，分别建立基于逻辑回
归、决策树、神经网络、支持向量机的财务舞弊
识别模型。训练集中样本数为４　８９０，测试集样
本数为２　１２４。建模流程如图３所示。

���������������	
����	
������	
����	
����	
����	
��������	
����	
��分析 类型

分析

数据.xlsx

RESULT

RESULT RESULT RESULT

RESULT

RESULT

RESULT RESULT

分区

分析

分析

图３　建模流程图
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（一）逻辑回归
逻辑回归是二分类问题中运用最为广泛的

模型。有一组自变量Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ，因变量为

Ｙ。本文中，当Ｙ 表示舞弊样本时，记Ｙ＝１；当

Ｙ 表示非舞弊样本时，记Ｙ＝０。逻辑回归模型
中，用因变量Ｙ 取０或１的概率Ｐ 来表示模型
预测结果，若概率Ｐ（Ｙ＝１│Ｘ）大于０．５则预
测结果取１，小于０．５则取０。逻辑回归模型表
达式为：

ｌｏｇｉｔＰ（ ）＝ｌｎ （
Ｐ
１－Ｐ

）＝α０＋α１Ｘ１＋α２Ｘ２

＋…＋αｎＸｎ
等价于

Ｐ＝Ｐ　Ｙ＝１｜Ｘ（ ）＝
１

１＋ｅ－ α（０＋α１Ｘ１＋α２Ｘ２＋…＋αｎＸｎ）

在ＳＰＳＳ　Ｍｏｄｅｌｅｒ中，建立逻辑回归模型
时，可以选择过程为多项式或二项式，本文选择
多项式过程。多项式过程方法共有五种，分别
为进入法、逐步法、前进法、后退法、后退逐步
法。测试后发现，采用进入法构建的模型识别
效果最优，因此本文选择使用进入法。基于４
个非财务指标以及主成分分析法提取的１１个
主成分建立模型后，逻辑回归模型为：

ＲＥＳＵＬＴ＝１／［１＋ｅｘｐ－（－０．１９８　１＊Ｙ１
＋０．５１４　９＊Ｙ２－２．１７５＊Ｙ３＋１．８０６＊Ｙ４－
０．０７６　５２＊Ｙ５＋０．１９６＊Ｙ６－０．４１２　２＊Ｙ７＋
０．４５７　３＊Ｙ８－０．５９５　８＊Ｙ９－０．４４２　５＊Ｙ１０＋
０．５２４　５＊Ｙ１１－０．０１８　２８＊Ｘ２６＋０．０９３　１１＊
Ｘ２７－０．０２１　０９＊Ｘ２８＋１．８２１＊［Ｘ３０＝０］＋
０．３４９　６）］

表５　参数估计

ＲＥＳＵＬＴ（ａ） Ｂ　 Ｓｔｄ．Ｅｒｒｏｒ　 Ｗａｌｄ　 ｄｆ　 Ｓｉｇ． Ｅｘｐ（Ｂ）

９５％Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ

Ｉｎｔｅｒｖａｌ　ｆｏｒ　Ｅｘｐ（Ｂ）

Ｌｏｗｅｒ

Ｂｏｕｎｄ

Ｕｐｐｅｒ

Ｂｏｕｎｄ

１．０ Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ　 ０．３５０　 ０．１６０　 ４．７９４　 １　 ０．０２９

Ｙ１ －０．１９８　 ０．０３１　 ４１．２２９　 １　 ０．０００ ０．８２０　 ０．７７２　 ０．８７１

Ｙ２ ０．５１５　 ０．０４１　 １５４．３１８　 １　 ０．０００　 １．６７４　 １．５４３　 １．８１５

Ｙ３ －２．１７５　 ０．２４５　 ７８．８７４　 １　 ０．０００ ０．１１４　 ０．０７０　 ０．１８４

Ｙ４ １．８０６　 ０．１９２　 ８８．８０３　 １　 ０．０００　 ６．０８７　 ４．１８１　 ８．８６３

Ｙ５ －０．０７７　 ０．０４２　 ３．３１５　 １　 ０．０６９　 ０．９２６　 ０．８５３　 １．００６

Ｙ６ ０．１９６　 ０．０５１　 １４．６８２　 １　 ０．０００　 １．２１７　 １．１００　 １．３４５

Ｙ７ －０．４１２　 ０．０５９　 ４８．１９５　 １　 ０．０００ ０．６６２　 ０．５８９　 ０．７４４

Ｙ８ ０．４５７　 ０．０７６　 ３６．１５１　 １　 ０．０００　 １．５８０　 １．３６１　 １．８３４

Ｙ９ －０．５９６　 ０．１７１　 １２．１５９　 １　 ０．０００ ０．５５１　 ０．３９４　 ０．７７０

Ｙ１０ －０．４４３　 ０．１５６　 ８．０１７　 １　 ０．００５　 ０．６４２　 ０．４７３　 ０．８７３

Ｙ１１ ０．５２４　 ０．０９６　 ３０．０４０　 １　 ０．０００　 １．６９０　 １．４０１　 ２．０３８

Ｘ２６ －０．０１８　 ０．０１０　 ３．６６１　 １　 ０．０５６　 ０．９８２　 ０．９６４　 １．０００

Ｘ２７ ０．０９３　 ０．０２１　 １９．５６２　 １　 ０．０００　 １．０９８　 １．０５３　 １．１４４

Ｘ２８ －０．０２１　 ０．００２　 ８８．９０８　 １　 ０．０００ ０．９７９　 ０．９７５　 ０．９８３

［Ｘ３０＝０．０００］ １．８２１　 ０．２５３　 ５１．７１０　 １　 ０．０００　 ６．１７８　 ３．７６１　 １０．１４８

［Ｘ３０＝１．０００］ ０（ｂ） ． ． ０ ． ． ． ．

ａ．Ｔｈｅ　ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ　ｃａｔｅｇｏｒｙ　ｉｓ：０．０．

ｂ．Ｔｈｉｓ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｉｓ　ｓｅｔ　ｔｏ　ｚｅｒｏ　ｂｅｃａｕｓｅ　ｉｔ　ｉｓ　ｒｅｄｕｎｄａｎｔ．
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　　由表５所示的参数估计结果可知，以Ｓｉｇ．
值小于０．０５为标准，与因变量ＲＥＳＵＬＴ 显著
相关的自变量有Ｙ１，Ｙ２，Ｙ３，Ｙ４，Ｙ６，Ｙ７，Ｙ８，Ｙ９，

Ｙ１　０，Ｙ１１，Ｘ２７，Ｘ２８，Ｘ３　０。逻辑回归模型的识别
效果如表６所示，在逻辑回归模型训练集中有

３　６９５个样本被准确识别是否进行财务舞弊，占
训练集总数的７５．５６％，测试集中有１　５７４个样
本被准确识别，占测试集总数的７４．１１％。

表６　逻辑回归模型识别效果

真实类别
训练集预测类别

０　 １

测试集预测类别

０　 １

０　 ３　１１９　 １７７　 １　３０７　 ７３

１　 １　０１８　 ５７６　 ４７７　 ２６７

预测结果
训练集

数量 占比／％

测试集

数量 占比／％

正确 ３　６９５　 ７５．５６　 １　５７４　 ７４．１１

错误 １　１９５　 ２４．４４　 ５５０　 ２５．８９

总计 ４　８９０　 １００　 ２　１２４　 １００

　　（二）决策树

决策树是树形结构，由决策节点、分支和叶

节点组成。决策节点表示样本属性划分；分支

是对决策节点属性划分进行判断后的输出；叶

节点表示经过分支判断后到达的类。决策树从

顶端根节点出发，从上往下移动，每一个决策节

点按照尽可能使划分后各区域样本点纯度高的

原则划分属性，然后判断样本属性，最后对样本

分类到达叶节点。这个自上而下进行判断输出

的过程就是利用决策树进行分类的过程。

在ＳＰＳＳ　Ｍｏｄｅｌｅｒ中，可供选择的决策树节

点有Ｃ＆Ｒ 树（Ｒ）、Ｑｕｅｓｔ（Ｑ）、ＣＨＡＩＤ（Ｃ）和

Ｃ５．０四种。Ｃ５．０算法适合用于处理大数据，因

此本文选取Ｃ５．０算法建立财务舞弊识别模型。

数据采用主成分分析法降维后，Ｃ５．０模型中树

状图深度为１７，图４为部分树状图结构。

X30

Y3

Y11

Y9

Y4

类别

节点 1

节点 236

节点 246

节点 237

节点 47

节点 2

节点 3

节点 14

节点 238

节点 239

节点 0
% n

类别 % n

类别 % n

类别 % n

类别 % n

类别 % n

类别 % n

类别 % n

类别 % n

类别 % n

类别 % n

图４　决策树树状图

　　决策树模型识别效果如表７所示，训练集
中模型中有４　４１０个样本被准确识别，识别正
确率为９０．１８％；测试集中有１　６９８个样本被准
确识别，识别正确率为７９．９４％，测试集中模型
识别率比训练集中的识别率降低了１０．２４个百

分点。总体来说，决策树模型识别效果优于逻
辑回归模型的识别效果。

决策树模型中，预测变量重要性结果如图

５所示，排名前五的变量依次为：Ｙ３（０．３０），Ｘ３　０

（０．１６），Ｙ１（０．１５），Ｙ２（０．１５），Ｙ６（０．０６）。由Ｙ３
７８
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表示的指标Ｘ１，Ｘ３，Ｘ１７，Ｘ１８以及非财务指标

Ｘ３０在决策树模型中最重要。在决策树模型中，

财务杠杆Ｘ１、综合杠杆Ｘ３、营业总成本增长率

Ｘ１７、管理费用增长率Ｘ１８和审计意见Ｘ３０等５
个指标对财务舞弊识别模型有较好的解释力。

表７　决策树模型识别效果

真实类别
训练集预测类别

０　 １

测试集预测类别

０　 １

０　 ３　０６４　 ２３２　 １　１８６　 １９４

１　 ２４８　 １　３４６　 ２３２　 ５１２

预测结果
训练集

数量 占比／％

测试集

数量 占比／％

正确 ４　４１０　 ９０．１８　 １　６９８　 ７９．９４

错误 ４８０　 ９．８２　 ４２６　 ２０．０６

总计 ４　８９０　 １００　 ２　１２４　 １００

Y5
Y8
Y7
Y28
Y11
Y6
Y2
Y1
X30
Y3

变
量

0.350.300.250.200.150.100.050
重要性占比

0.000 8
0.032 3
0.044 3
0.045 8
0.049 8
0.061 2

0.150 9
0.155 0
0.160 8

0.299 1

图５　决策树模型预测变量重要性

（三）支持向量机

１．基础建模
支持向量机（ＳＶＭ）将每个样本数据通过

某种变换投射到空间中成为一个具体的点，使
不同类别的样本点尽可能明显地区分开。支持
向量机主要应用于数据样本集较小，样本维度
较高的分类问题。支持向量机通过将样本的向
量映射到高维空间中，寻找区分两类数据的最
优超平面，使这两类数据与平面最近的点到超
平面的距离最大化，与超平面的距离越大表示

ＳＶＭ的分类效果越好。支持向量机为了更好
地分类，通过某种变换ψ（ｘ），将Ｘ 映射到高维
空间Ｈ 中，如果低维空间存在Ｋ（ｘ，ｙ）使得：

Ｋ（ｘ，ｙ）＝ψ（ｘ）·ψ（ｙ）
则称Ｋ（ｘ，ｙ）为核函数，其中ψ（ｘ）·ψ（ｙ）

为ｘ，ｙ映射到空间Ｈ 上的内积，ψ（ｘ）为Ｘ→Ｈ
的映射函数。核函数主要有四种：高斯核、线性

核、多项式核、Ｓｉｇｍｏｉｄ核。本文选择多项式核
支持向量机模型，调整参数进行模型优化。

ＳＰＳＳ　Ｍｏｄｅｌｅｒ中，默认为一阶多项式，识别效

果如表８所示。

表８　支持向量机模型识别效果

真实类别
训练集预测类别

０　 １

测试集预测类别

０　 １

０　 ３　０６６　 ２３０　 １　２８４　 ９６

１　 ７５１　 ８４３　 ３６７　 ３７７

预测结果
训练集

数量 占比／％

测试集

数量 占比／％

正确 ３　９０９　 ７９．９４　 １　６６１　 ７８．２０

错误 ９８１　 ２０．０６　 ４６３　 ２１．８０

总计 ４　８９０　 １００　 ２　１２４　 １００

　　２．模型优化

核函数为多项式时支持向量机模型识别效

果比较如表９所示。多项式核函数可调节的参

数主要为伽马值，随着伽马值增加，模型的识别

效果逐渐提高。伽马值即多项式阶数，在支持

向量机模型中，随着二项式阶数增加，模型分类

边界的弯曲程度会逐渐增大，分类效果越好，但

是会出现模型过拟合现象，因此将导致模型在

测试集中的识别效果远不及在训练集中的识别

效果。且随着阶数增加，模型的运行时间也会

逐渐增加，五阶多项式时运行时间为３０分１５
秒，模型的时间成本较高。

（四）神经网络

１．基础建模

神经网络由输入层、隐藏层、输出层组成。

从输入层输入变量经过神经元时会运行激活函

数，对每一个输入值（ｘ）赋予权重（ｗ）并加上偏
置（ｂ），然后将输出结果传递给下一层的神经
元。神经网络的训练过程主要包括前向传播和

反向传播，前向传播是指输入变量后逐层向前
８８
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传递最后得到结果，并对比实际结果从后往前
逐层逆向反馈误差，权重（ｗ）和偏置（ｂ）在训练
过程中通过梯度下降法不断修正，然后重新进
行从前往后传输，依此反复迭代直到最终预测
结果与实际结果一致或者在一定的误差范围内

结束训练。

在神经网络建模过程中，ＳＰＳＳ　Ｍｏｄｅｌｅｒ中
可选择的模型有径向基函数（ＲＢＦ）和多层感知

器（ＭＬＰ）。由模型自动计算神经元数时，神经
网络模型识别效果如表１０所示。选择径向基
函数时，测试集中模型识别正确率为６７．６１％，

识别效果不佳；选择多层感知器时，正确率为

８４．０９％，识别效果较好，隐藏层数和神经元数
分别为１和６，因此，在下文基于多层感知器调
整参数进行模型优化。

表９　多项式核支持向量机模型识别效果比较

真实

类别

三阶多项式

训练集预测类别

０　 １

测试集预测类别

０　 １

五阶多项式

训练集预测类别

０　 １

测试集预测类别

０　 １

０　 ３　０２６　 ２７０　 １　２５９　 １２１　 ２　８１６　 ４８０　 １　１５９　 ２２１

１　 ４３７　 １　１５７　 ２１５　 ５２９　 １８９　 １　４０５　 ９５　 ６４９

预测

结果

训练集

数量 占比／％

测试集

数量 占比／％

训练集

数量 占比／％

测试集

数量 占比／％

正确 ４　１８３　 ８５．５４　 １　７８８　 ８４．１８　 ４　２２１　 ８６．３２　 １　８０８　 ８５．１２

错误 ７０７　 １４．４６　 ３３６　 １５．８２　 ６６９　 １３．６８　 ３１６　 １４．８８

总计 ４　８９０　 １００　 ２　１２４　 １００　 ４　８９０　 １００　 ２　１２４　 １００

表１０　基于ＲＢＦ和 ＭＬＰ模型的神经网络模型识别效果比较

预测

结果

径向基函数

训练集

数量 占比／％

测试集

数量 占比／％

多层感知器

训练集

数量 占比／％

测试集

数量 占比／％

正确 ３　４３３　 ７０．２０　 １　４３６　 ６７．６１　 ４　１８５　 ８５．５８　 １　７８６　 ８４．０９

错误 １　４５７　 ２９．８０　 ６８８　 ３２．３９　 ７０５　 １４．４２　 ３３８　 １５．９１

总计 ４　８９０　 １００　 ４　８９０　 １００　 ４　８９０　 １００　 ２　１２４　 １００

　　２．模型优化
与逻辑回归、决策树、支持向量机以及采用

径向基函数的神经网络模型相比，采用多层感
知器的神经网络模型在测试集中的正确率最

高，因此调节采用多层感知器的神经网络模型
的参数对模型进行优化，以探求最佳的财务舞
弊识别模型。神经网络模型可调节的参数主要
有隐藏层数、隐藏层神经元数、激活函数以及梯
度下降法循环次数。在ＳＰＳＳ　Ｍｏｄｅｌｅｒ中，神经
网络模型可以调节的参数主要有隐藏层数和各

隐藏层神经元数，隐藏层数最多为２，因此在构
建多层神经网络模型时存在一定局限性。构建
多层神经网络时，按ｎ２小于ｎ１的原则调整神
经元数，在测试集中的正确率最高的９个模型
（神经网络１－９）如表１１所示。与自动计算神
经元数得到的单层神经网络模型相比，多层神
经网络模型的识别效果更佳。当ｎ１＝１３，ｎ２＝
１０时，神经网络７的正确率为８６．８６％，是所有
神经网络模型中正确率最高的模型。

９８
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表１１　各神经网络模型测试集识别效果比较

神经网络１（ｎ１＝６，ｎ２＝４）

预测结果 数量 占比／％

神经网络２（ｎ１＝７，ｎ２＝５）

预测结果 数量 占比／％

神经网络３（ｎ１＝８，ｎ２＝４）

预测结果 数量 占比／％

正确 １　８４３　 ８６．７７ 正确 １　８２２　 ８５．７８ 正确 １　８２７　 ８６．０２

错误 ２８１　 １３．２３ 错误 ３０２　 １４．２２ 错误 ２９７　 １３．９８

总计 ２　１２４　 １００ 总计 ２　１２４　 １００ 总计 ２　１２４　 １００

神经网络４（ｎ１＝８，ｎ２＝７）

预测结果 数量 占比／％

神经网络５（ｎ１＝１１，ｎ２＝６）

预测结果 数量 占比／％

神经网络６（ｎ１＝１２，ｎ２＝４）

预测结果 数量 占比／％

正确 １　８３４　 ８６．３５ 正确 １　８２５　 ８５．９２ 正确 １　８１８　 ８５．５９

错误 ２９０　 １３．６５ 错误 ２９９　 １４．０８ 错误 ３０６　 １４．４１

总计 ２　１２４　 １００ 总计 ２　１２４　 １００ 总计 ２　１２４　 １００

神经网络７（ｎ１＝１３，ｎ２＝１０）

预测结果 数量 占比／％

神经网络８（ｎ１＝１３，ｎ２＝８）

预测结果 数量 占比／％

神经网络９（ｎ１＝１４，ｎ２＝４）

预测结果 数量 占比／％

正确 １　８４５　 ８６．８６ 正确 １　８４４　 ８６．８２ 正确 １　８２９　 ８６．１１

错误 ２７９　 １３．１４ 错误 ２８０　 １３．１８ 错误 ２９５　 １３．８９

总计 ２　１２４　 １００ 总计 ２　１２４　 １００ 总计 ２　１２４　 １００

　　神经网络７如图６所示，神经网络包括输
入层、两个隐藏层以及一个输出层。输入层有

Ｙ１－Ｙ１１，Ｘ２６，Ｘ２７，Ｘ２８，Ｘ３０共１５个变量，隐藏
层１有１３个神经元，隐藏层２有１０个神经元，

输出层为ＲＥＳＵＬＴ 判断结果。Ｙ３是最重要的
变量，其次是Ｙ９，Ｙ５，Ｙ６，Ｙ１０。

 ����������������������������	�
����������������������������������	
��
1∶1

1∶2

1∶3

1∶13

偏置

偏置

2∶10

2∶1

输出层

RESULT

隐藏层 2隐藏层 1输入层
Y1

Y2

Y11

Y26

Y28

X30

偏置

…

…

…

…

图６　神经网络模型

神经网络７识别效果如表１２所示。训练

集中，ＲＥＳＵＬＴ 分类正确的样本有４　２８７个，

占训练集总数的８７．６８％；测试集中，判断正确

的样本数为１　８４５，占测试集总数的８６．８６％。

神经网络模型的识别效果由于逻辑回归和决策

树，识别效果较好。

表１２　神经网络７识别效果

真实类别
训练集预测类别

０　 １

测试集预测类别

０　 １

０　 ２　９８０　 ３１６　 １　２３７　 １４３

１　 ２８７　 １　３０７　 １３６　 ６０８

预测结果
训练集

数量 占比／％

测试集

数量 占比／％

正确 ４　２８７　 ８７．６８　 １　８４５　 ８６．８６

错误 ６０３　 １２．３３　 ２７９　 １３．１４

总计 ４　８９０　 １００　 ２　１２４　 １００

　　五、模型评价与比较

（一）混淆矩阵

混淆矩阵是最常用的评价二分类模型准确

程度的工具，如表１３所示。

表１３　混淆矩阵

混淆矩阵
预测值

１（舞弊） ０（正常）

实际值
１（舞弊） ＴＰ　 ＦＮ

０（正常） ＦＰ　 ＴＮ

０９
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　　准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ），表示模型的测试组中

类别判断正确的样本数占总样本数的多少。

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

精确度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），表示模型测试组预测

为舞弊公司中实际舞弊公司的占比。

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ

召回度（Ｒｅｃａｌｌ），也称灵敏度（Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉ－

ｔｙ），表示测试组中判断正确的舞弊公司数与实

际舞弊公司数之比。

Ｒｅｃａｌｌ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ

Ｆ１Ｓｃｏｒｅ综合了精确度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）与召回

度（Ｒｅｃａｌｌ）。Ｆ１Ｓｃｏｒｅ 的取值范围为［０，１］，

Ｆ１Ｓｃｏｒｅ越接近１代表模型的识别效果越好，

越接近０代表模型的识别效果越差。

Ｆ１Ｓｃｏｒｅ＝
２ＰＲ
Ｐ＋Ｒ

（二）模型识别效果比较

基于逻辑回归、决策树、支持向量机、神经

网络构建的财务舞弊识别模型效果的评价指标

计算结果如表１４所示。逻辑回归模型的召回

度较低为３５．８９％，决策树模型的准确率较高为

７９．９４％，支持向量机（五阶多项式）的召回度较

高为８７．２３％，多层神经网络模型１－９的准确

率、精准度、召回度和Ｆ１Ｓｃｏｒｅ都较高。

将以上１５种模型的准确率、精准度、召回

度、Ｆ１Ｓｃｏｒｅ进行比较可知，神经网络７的准确

率最高为８６．８６％；精准度最高的是支持向量

机（三阶多项式）为８１．３８％；召回度最高的是

支持向量机（五阶多项式）为８７．２３％，远高于

其他模型；Ｆ１Ｓｃｏｒｅ最高的是神经网络１为０

．８１４　５。由此认为，基于多层神经网络模型（ｎ１

＝６，ｎ２＝４）构建的财务舞弊识别模型有更好的

识别效果。

表１４　模型评价指标计算结果

准确率／％ 精准度／％ 召回度／％ Ｆ１Ｓｃｏｒｅ

逻辑回归 ７４．１１　 ７８．５３　 ３５．８９　 ０．４９２　６

决策树 ７９．９４　 ７２．５２　 ６８．８２　 ０．７０６　２

支持向量机

（一阶多项式）
７８．２０　 ７９．７０　 ５０．６７　 ０．６１９　６

支持向量机

（三阶多项式）
８４．１８　 ８１．３８　 ７１．１０　 ０．７５９　０

支持向量机

（五阶多项式）
８５．１２　 ７４．６２　 ８７．２３　 ０．８０４　２

神经网络

（多层感知器）
８４．０９　 ７９．４２　 ７３．６６　 ０．７６４　３

神经网络１　 ８６．７７　 ８０．０３　 ８２．９３　 ０．８１４　５

神经网络２　 ８５．７８　 ８０．１７　 ７８．６５　 ０．７９４　０

神经网络３　 ８６．０２　 ８０．４９　 ７９．３０　 ０．７９８　９

神经网络４　 ８６．３５　 ８０．１９　 ８１．０５　 ０．８０６　１

神经网络５　 ８５．９２　 ８１．０３　 ７８．０９　 ０．７９５　３

神经网络６　 ８５．５９　 ７９．７６　 ７８．９０　 ０．７９３　２

神经网络７　 ８６．８６　 ８０．９６　 ８１．７２　 ０．８１３　４

神经网络８　 ８６．８２　 ８１．０２　 ８１．４５　 ０．８１２　３

神经网络９　 ８６．１１　 ８０．３０　 ７９．９７　 ０．８０１　３

　　六、结论与建议

通过以上研究发现支持向量机模型和多层

神经网络模型的识别效果较好。本文通过调整

支持向量机多项式核函数的伽马值发现，伽马

值越大，模型在训练集中识别效果越好，运行时

间成本越高，模型会出现过拟合现象。通过调

整隐藏层神经元数对神经网络模型进行优化得

到了９个识别效果较好的神经网络模型。隐藏

层１神经元数为１３，隐藏层２神经元数为１０
时，模型在测试集中正确率最高；隐藏层１的神

经元数为６，隐藏层２的神经元数为４时，模型

的Ｆ１Ｓｃｏｒｅ值最接近１，模型整体识别效果最

佳。对比支持向量机模型和神经网络模型后得

出研究结论：基于多层神经网络模型建立财务

舞弊识别模型的识别效果更佳。
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对财务信息使用者而言，识别一个公司是

否存在财务舞弊行为时，应当重点关注以下财

务指标和非财务指标：财务杠杆、综合杠杆、流

动资产周转率、股东权益周转率、流动比率、速

动比率、资产负债率、营业总成本增长率、管理

费用增长率、营业成本率、十大股东持股比例、

审计意见等。上市公司主要是通过提前确认收

入和虚构关联方交易来虚增收入、跨期调节费

用或将费用往长期资产类科目挂账来减少负

债、调减产品成本、虚增利润等方式进行财务舞

弊。公司应当加强内部控制，合理增加董事会

会议次数，提高公司治理效率。审计人员在对

上市公司进行审计工作时，应当重点关注以上

财务指标和非财务指标，并出具合理的审计意

见。政府部门应当加大监管力度，同时加重对

财务舞弊公司的处罚力度。
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