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ارزیابی ریس�ک حسابرسی با اس�تفاده از رویکرد داده کاوی مبتنی بر 
شبکه عصبی در شرکت های پذیرفته شده در بورس اوراق بهادارتهران

 داود همتی1
 مهدی عرب صالحی نصرآبادی2

 عباس طلوعی اشلقی3

چ حده:

برنامه‌ری��زی‌حسابرسی‌با‌ارزیابی‌ریسک‌حسابرسی‌همراه‌است.‌هدف‌از‌اجرای‌این‌پژوهش‌
ارزیاب��ی‌ریسک‌حسابرسی‌ب��ا‌استفاده‌از‌رویکرد‌داده‌کاوی‌مبتنی‌ب��ر‌شبکه‌های‌عصبی‌در‌
شرکته��ای‌پذیرفته‌شده‌در‌بورس‌اوراق‌بهادار‌تهران‌طی‌سالهای‌1396تا‌‌1398بوده‌است‌
که‌بر‌اساس‌داده‌های‌گرفته‌شده‌از‌‌90شرکت‌می‌باشد.‌جهت‌مرتب‌سازی‌داده‌ها‌از‌نرم‌افزار‌
اکس��ل‌و‌برای‌تجزیه‌و‌تحلی��ل‌یافته‌های‌پژوهش‌و‌کد‌نویسی‌هر‌یک‌از‌الگوریتم‌های‌مورد‌
استف��اده‌از‌نرم‌افزار‌متل��ب‌استفاده‌گردیده‌است.‌جهت‌ارزیابی‌ریسک‌حسابرسی،‌از‌طریق‌
دوالگوی‌شبکه‌عصبی‌به‌ارزیابی‌قدرت‌هر‌کدام‌از‌الگوها‌پرداخته‌شد.‌در‌این‌پژوهش‌ابتدا‌
از‌روش‌شبک��ه‌عصب��ی‌مصنوعی‌و‌سپس‌ترکیب‌آن‌با‌الگوریت��م‌بهینه‌سازی‌اجتماع‌ذرات‌
استفاده‌گردید.‌در‌ادام��ه‌به‌منظور‌مقایسه‌نتایج‌پیش‌بینی‌از‌میانگین‌درصدخطا،‌میانگین‌
قدر‌مطلق‌خطا،‌مجذور‌میانگین‌مربعات‌خطا‌و‌ضریب‌همبستگی‌استفاده‌شد.‌نتایج‌پژوهش‌

نشان‌داد‌الگوی‌ترکیبی‌قدرت‌پیش‌بینی‌بالاتری‌دارد.‌
کلمات کلیدی:‌ریسک‌حسابرسی،‌داده‌کاوی،‌شبکه‌های‌عصبی
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3.‌استاد‌مدیریت‌صنعتی،‌دانشگاه‌آزاد‌اسلامی‌واحد‌علوم‌تحقیقات‌تهران،‌تهران،‌ایران.
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1.ا  د ه

شرای��ط‌پر‌رقابت‌امروز‌و‌شکست‌های‌گست��رده‌تجاری‌سبب‌بالا‌رفتن‌مسئولیت‌حسابرسان‌
در‌حسابرس��ی‌صورته��ای‌مالی‌شرکتها‌و‌به‌خص��وص‌شرکتهای‌پذیرفته‌ش��ده‌در‌بورس‌اوراق‌
به��ادار‌تهران‌شده‌است.‌ای��ن‌مسئولیت‌تا‌جایی‌پیش‌رفته‌که‌اشتباهات‌حسابرسان‌سبب‌ایجاد‌
دع��اوی‌حقوق��ی‌علیه‌آنان‌ش��ده‌است.‌دعاوی‌مربوطه‌ب��ه‌مرور‌از‌اعتب��ار‌حسابرسان‌در‌جامعه‌
حرفه‌ای‌خواهد‌کاست.‌از‌اینرو‌حسابرسان‌در‌هنگام‌برنامه‌ریزی‌حسابرسی‌در‌شرکتهای‌بورسی‌
ک��ه‌مالکان‌متنوعی‌دارد،‌بای��د‌دقت‌نظر‌بالایی‌همراه‌با‌تردید‌حرف��ه‌ای‌اعمال‌نمایند.‌از‌جمله‌
مهم‌ترین‌مواردی‌که‌سبب‌بالا‌رفتن‌دقت‌حسابرسی‌خواهد‌شد،‌ارزیابی‌مناسب‌و‌دقیق‌ریسک‌
حسابرس��ی‌است.‌هر‌چ��ه‌دقت‌ارزیابی‌ریسک‌حسابرسی‌بالاتر‌باش��د‌احتمال‌اظهار‌نظر‌درست‌
حساب��رس‌افزایش‌خواه��د‌یافت.‌بالا‌رفتن‌دقت‌ارزیابی‌ریس��ک‌حسابرسی‌مستلزم‌قضاوت‌های‌
حرفه‌ای‌ت��ر‌حسابرسان‌است‌که‌این‌مسئله‌مستلزم‌استفاده‌از‌ابزارهای‌نوین‌و‌دقیق‌تر‌در‌جهت‌
ارزیابی‌ریسک‌حسابرس��ی‌می‌باشد)فونگ‌تائو‌1و‌همکاران،2019؛‌بل‌و‌همکاران2005،2؛‌قربانی‌

وهمکاران،‌1393؛کمیته‌تجدید‌نظر‌دستوالعمل‌حسابرسی،‌1398(.‌
پژوهش‌های‌قبلی‌نشان‌داده‌که‌داده‌کاوی‌یکی‌از‌ابزارهایی‌است‌که‌در‌اندازه‌گیری‌مواردی‌
همچ��ون‌ریسک‌حسابرسی‌دقت‌و‌سرعت‌بالایی‌دارد)ژانگ2021‌،3؛‌هو‌پینگ2021‌،4؛‌چارلز‌و‌
همک��اران2016‌،5؛‌چن‌و‌هانگ2011‌،6(.‌رویکرد‌داده‌کاوی،‌ایده‌ای‌است‌برای‌پردازش‌اطلاعات‌
که‌از‌سیستم‌های‌عصبی‌موجودات‌زنده‌الهام‌گرفته‌است.‌با‌اینکه‌از‌ساخت‌اولین‌سلول‌عصبی‌
در‌نیمه‌قرن‌بیستم‌میلادی‌زمان‌زیادی‌می‌گذرد،‌ولی‌تا‌دهه‌اخیر،‌استفاده‌از‌ساختار‌خاص‌حل‌
مساله‌توسط‌شبکه‌عصبی،‌عمومیت‌نیافته‌است.‌قابلیت‌هیجان‌انگیز‌این‌ایده‌در‌استنتاج‌معانی‌
مبه��م‌و‌پیچی��ده‌و‌در‌نتیجه،‌درک‌و‌شناسایی‌الگوها‌و‌حل‌مسئله،‌این‌ابزار‌را‌به‌روشی‌محبوب‌
ب��رای‌اندازه‌گیری‌تبدیل‌ک��رده‌است)چن‌و‌هانگ‌،‌2011؛‌طلوعی‌اشلق��ی‌و‌همکاران،1389(.‌
اهمی��ت‌و‌توسعه‌کاربرد‌داده‌ک��اوی‌در‌تجارت،‌اقتصاد،‌تصمیم‌گیری‌و‌حسابرسی‌موجب‌گردید‌
ک��ه‌شرکتهای‌زیادی‌در‌این‌حوزه‌به‌فعالیت‌بپردازن��د‌و‌محصولات‌سخت‌افزاری‌و‌نرم‌افزارهای‌
متع��دد،‌متنوع‌و‌پیشرفته‌با‌رویکردها‌و‌ساختارهای‌متفاوتی‌به‌بازار‌عرضه‌کنند.‌در‌این‌شرایط،‌
علم‌داده‌کاوی‌ابزاری‌سودمند‌است‌که‌در‌اختیار‌تمامی‌سازمان‌ها‌و‌شرکتها‌و‌از‌جمله‌موسسات‌

حسابرسی‌می‌باشد)‌ژانگ،‌2021؛‌هو‌پینگ،‌2021؛‌جفری‌وشفریت2004،7(.
عل��م‌داده‌کاوی‌امروز‌در‌افزایش‌دقت‌پیش‌بینی‌ه��ا‌بسیار‌ضروری‌است،‌زیرا‌تا‌حد‌زیادی‌از‌
خطاهای‌انسانی‌جلوگیری‌می‌کند.‌گرچه‌ارزیابی‌ریسک‌حسابرسی‌یک‌مسئله‌قضاوتی‌است،‌اما‌
1. Phuong Thao
2. Bell et al.
3. Zhang
4. Hua-Ping
5. Charles et al.
6. Chen & Huang
7. Jeffrey & Seifert  
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استف��اده‌از‌رویکرد‌داده‌کاوی‌ب��ه‌عنوان‌یک‌ابزار‌اندازه‌گیری‌سبب‌قضاوت‌دقیق‌تری‌خواهد‌شد.‌
به‌خص��وص‌اینکه‌امروزه‌حسابرسان‌با‌افزایش‌شدید‌حج��م‌معاملات‌و‌پیچیدگی‌های‌داده‌های‌
مال��ی‌و‌غیر‌مالی‌صاحبکارشان‌روبه‌رو‌شده‌اند.‌در‌نتیجه،‌حسابرسان‌بیش‌از‌این‌نمی‌توانند‌تنها‌
به‌ابزارهای‌گزارشگری‌یا‌خلاصه‌کردن‌در‌فرآیند‌متکی‌باشند.‌اینجاست‌که‌استفاده‌از‌ابزار‌های‌
داده‌ک��اوی‌همچون‌شبکه‌های‌عصبی‌که‌بطور‌خودکار‌اطلاع��ات‌را‌از‌میان‌حجم‌داده‌های‌زیاد،‌
استخ��راج‌می‌کنند،‌بسیار‌ضروی‌می‌شون��د.‌با‌اندازه‌گیری‌دقیق‌و‌سری��ع‌ریسک‌حسابرسی‌در‌
واحده��ای‌مورد‌رسیدگی‌کار‌حسابرسی‌راحت‌ت��ر‌و‌دقیق‌تر‌پیش‌می‌رود.‌سازمان‌حسابرسی‌در‌
نشری��ه‌‌150دستورالعم��ل‌حسابرسی‌مبتنی‌بر‌ریسک‌را‌انتشار‌داده‌ک��ه‌دارای‌پیچیدگی‌هایی‌
می‌باشد‌و‌دارای‌فرآیندی‌طولانی‌می‌باشد.‌حال‌اگر‌بتوان‌مدل‌ریسک‌حسابرسی‌را‌با‌داده‌کاوی‌
ب��ه‌شکل‌دقیقتری‌برنامه‌ریزی‌کرد‌بر‌دقت‌و‌سرعت‌ک��ار‌حسابرسان‌افزوده‌می‌شود‌که‌با‌توجه‌
ب��ه‌نیاز‌آنها‌در‌زمینه‌های‌مذکور‌دارای‌اهمی��ت‌فراوانی‌است؛‌یعنی‌ایجاد‌یک‌برنامه‌کامپیوتری‌
که‌بتواند‌در‌هر‌بار‌تنها‌با‌وارد‌نمودن‌داده‌های‌واحد‌مورد‌رسیدگی‌میزان‌ریسک‌را‌اندازه‌گیری‌
نمای��د،‌بسیار‌ارزشمند‌و‌ضروری‌است)ژانگ،‌2021؛‌هوپینگ‌،‌2021؛‌سابائو1و‌همکاران،2011؛‌
چان��گ‌و‌همک��اران2008‌،2؛‌وانگ‌و‌یان��گ2007،3؛‌کرکوس‌4و‌همک��اران،‌2007؛‌کالدرون‌5و‌

همکاران،‌2002؛‌دستگیر‌و‌شفیعی،1390؛‌وکیلی‌فرد‌و‌صلاحی‌نژاد،‌1388(.‌
با‌توجه‌به‌موارد‌مطروحه‌هدف‌از‌این‌پژوهش‌ارزیابی‌ریسک‌حسابرسی‌با‌استفاده‌از‌رویکرد‌
داده‌ک��اوی‌مبتنی‌بر‌شبکه‌ه��ای‌عصبی‌در‌شرکتهای‌پذیرفته‌شده‌در‌ب��ورس‌اوراق‌بهادارتهران‌
اس��ت؛‌ک��ه‌بدین‌منظور‌علاوه‌بر‌شبکه‌های‌عصبی‌از‌ترکیب‌آن‌ب��ا‌الگوریتم‌بهینه‌سازی‌اجتماع‌
ذرات‌نیز‌در‌جهت‌بررسی‌های‌دقیق‌تر‌و‌جدیدتر‌استفاده‌می‌شود،‌لذا‌نوآوری‌موضوعی‌مرتبط‌با‌
ارزیاب��ی‌ریسک‌با‌استفاده‌از‌الگوهای‌شبکه‌عصبی‌جدید‌است.‌از‌لحاظ‌نوآوری‌مکانی‌نیز‌کمتر‌
تحقیق��ی‌به‌ارزیابی‌ریسک‌حسابرسی‌با‌استفاده‌از‌روش‌های‌شبکه‌عصبی‌در‌شرکتهای‌پذیرفته‌
شده‌در‌بازار‌سرمایه‌ایران‌پرداخته‌است.‌روش‌تحقیق‌نیز‌با‌توجه‌به‌دقت‌بالای‌شبکه‌های‌عصبی‌

سبب‌اندازه‌گیری‌دقیق‌تر‌ریسک‌حسابرسی‌خواهد‌شد.‌
ب��ا‌توضیح��ات‌فوق‌بررسی‌ت��وان‌داده‌کاوی‌در‌ارزیاب��ی‌ریسک‌حسابرس��ی‌توسط‌نهادهای‌
حسابرس��ی‌در‌شرکته��ای‌پذیرفته‌شده‌در‌بورس‌اوراق‌بهادار‌تهران‌در‌جهت‌دستیابی‌به‌اهداف‌
پژوهش‌مسئله‌اصلی‌این‌پژوهش‌است‌که‌برای‌حل‌این‌مسئله‌به‌سوالات‌زیر‌پاسخ‌داده‌می‌شود:

1‌ آیا‌الگوی‌شبکه‌عصبی)پرسپترون‌چند‌لایه6(‌از‌توانایی‌لازم‌برای‌ارزیابی‌ریسک‌حسابرسی‌.
برخوردار‌است؟

1.. sabau
2. .Chang et al 
3. .Wang & Yang
4.. Kirkos et al 
5.. Calderon et al
6. . Multilayer perceptron (MLP)
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2‌ آی��ا‌الگوی‌شبکه‌عصبی‌ف��را‌ابتکاری)ترکیب‌شبکه‌عصبی‌با‌الگوریت��م‌بهینه‌سازی‌اجتماع‌.

ذرات1(‌از‌توانایی‌لازم‌برای‌ارزیابی‌ریسک‌حسابرسی‌برخوردار‌است؟
3‌ آیا‌دقت‌الگوی‌شبکه‌عصبی‌فرا‌ابتکاری)ترکیب‌شبکه‌عصبی‌با‌الگوریتم‌بهینه‌سازی‌اجتماع‌.

ذرات(‌جهت‌ارزیاب��ی‌ریسک‌حسابرسی‌از‌الگوی‌شبکه‌عصبی)پرسپترون‌چند‌لایه(‌بیشتر‌
است؟

در‌ادامه‌این‌مقاله‌ابتدا‌مبانی‌نظری‌و‌تجربی‌پژوهش‌ارائه‌می‌شود‌و‌بعد‌از‌بیان‌روش‌شناسی‌
پژوهش‌و‌الگوی‌پژوهش‌به‌بیان‌یافته‌ها‌و‌بحث‌و‌نتیجه‌گیری‌پرداخته‌می‌شود.‌

2.ا ب نشانظییاپژوهش
حسابرس��ی‌روز‌ب��ه‌روز‌در‌حال‌تکامل‌است.‌این‌فرآیند‌تکام��ل،‌در‌واقع‌فرآیند‌سازگاری‌با‌
نیازه��ای‌جوامع‌در‌حال‌پیشرفت‌است‌که‌ب��ا‌توسعه‌فعالیت‌های‌تجاری‌و‌صنعتی‌صورت‌گرفته‌
اس��ت.‌در‌ای��ن‌مسیر‌تکاملی‌چهار‌نحوه‌عم��ل‌کلی‌حسابرسی‌مبتنی‌ب��ر‌سندرسی،‌حسابرسی‌
ترازنام��ه،‌حسابرسی‌مبتنی‌بر‌سیست��م‌و‌حسابرسی‌مبتنی‌بر‌ریسک‌وجود‌دارد،‌که‌در‌پاسخ‌به‌
شکست‌ه��ای‌گسترده‌تجاری‌در‌سراسر‌دنیا،‌حسابرسی‌مبتنی‌بر‌ریسک‌به‌عنوان‌رویکرد‌غالب‌

در‌سال‌های‌اخیر‌برای‌مبارزه‌با‌فساد‌مطرح‌بوده‌است)فونگ‌تائو‌2و‌همکاران،2019(.‌
حسابرسی‌مبتنی‌بر‌ریس��ک‌از‌سال‌‌1990توسط‌شرکتهای‌حسابرسی‌بزرگ‌مورد‌استفاده‌
ق��رار‌گرف��ت.‌انجمن‌ه��ای‌حرفه‌ای‌طی‌‌13س��ال‌از‌سال‌‌1990ت��ا‌‌2003در‌خصوص‌ریسک‌
حسابرس��ی‌بررسی‌هایی‌انجام‌دادند.‌در‌نهایت‌از‌سال‌‌2003سه‌استاندارد‌بین‌المللی‌حسابرسی‌
شام��ل‌استاندارد‌‌315تحت‌عن��وان‌شناخت‌واحد‌تجاری‌و‌محی��ط‌آن‌و‌برآورد‌ریسک‌تحریف‌
ب��ا‌اهمیت،‌استاندارد‌‌330تحت‌عنوان‌رویه‌های‌حسابرس��ان‌در‌برخورد‌با‌ریسکهای‌برآوردی‌و‌
استان��دارد‌‌500تح��ت‌عنوان‌شواهد‌حسابرس��ی‌منتشر‌گردید.‌این‌استاندارده��ا‌در‌ایران‌نیز‌با‌

شماره‌های‌5-‌33‌،‌31و‌‌50مطرح‌گردیدند)برزیده‌و‌نیکخواه‌بهرامی،‌1386(.‌
با‌افزایش‌استانداردهای‌حسابرسی‌مرتبط‌با‌ریسک‌حسابرسی‌امروزه‌رویکرد‌غالب‌حسابرسی‌
مبتن��ی‌ب��ر‌ریسک‌می‌باش��د‌و‌از‌اینرو‌یکی‌از‌مهم‌تری��ن‌مواردی‌است‌که‌حساب��رس‌در‌هنگام‌
برنامه‌ری��زی‌حسابرس��ی‌بای��د‌مورد‌توجه‌ق��رار‌دهد،‌ارزیاب��ی‌ریسک‌حسابرس��ی‌است.‌ریسک‌
حسابرسی‌یک‌مدل‌حسابرسی‌است‌که‌باید‌در‌تمامی‌مراحل‌حسابرسی‌از‌برنامه‌ریزی‌گرفته‌تا‌
جم��ع‌آوری‌شواهد‌و‌ارائه‌گزارش‌نهایی‌مورد‌توجه‌قرار‌گیرد)ربیعی‌و‌همکاران،‌1397(.‌ریسک‌
حسابرس��ی‌دارای‌ارتباط‌تنگاتنگی‌با‌سایر‌اجزای‌حسابرسی‌است‌که‌شکل‌)1(‌این‌موضوع‌را‌به‌

وضوح‌نشان‌می‌دهد:

1. . Particle Swarm optimization (PSO)
2.. Phuong Thao
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ی ر1:اثاسب طاذحناثجزثیا دلااعرکایر ذیاش،اثه حتاویوثهدایر ذیاش) فبع:اچ نااواه   اثم،ا2۰۰۸(

4 

هاي اخیر براي سالدر رویکرد غالب به عنوان هاي گسترده تجاري در سراسر دنیا، حسابرسی مبتنی بر ریسک به شکست
   ).2019و همکاران، 1فونگ تائو(بوده استمطرح مبارزه با فساد 

هاي حرفه انجمنتوسط شرکتهاي حسابرسی بزرگ مورد استفاده قرار گرفت.  1990حسابرسی مبتنی بر ریسک از سال 
 2003هایی انجام دادند. در نهایت از سال در خصوص ریسک حسابرسی بررسی 2003تا  1990سال از سال  13طی اي 

تحت عنوان شناخت واحد تجاري و محیط آن و برآورد ریسک  315 شامل استاندارد المللی حسابرسیسه استاندارد بین
 500در برخورد با ریسکهاي برآوردي و استاندارد هاي حسابرسان تحت عنوان رویه 330استاندارد تحریف با اهمیت، 

مطرح  50و  33،  31-5هاي تحت عنوان شواهد حسابرسی منتشر گردید. این استانداردها در ایران نیز با شماره
  . )1386(برزیده و نیکخواه بهرامی، گردیدند

باشد یحسابرسی مبتنی بر ریسک م امروزه رویکرد غالبفزایش استانداردهاي حسابرسی مرتبط با ریسک حسابرسی ابا 
ارزیابی  ،ریزي حسابرسی باید مورد توجه قرار دهدکه حسابرس در هنگام برنامه است ترین موارديکی از مهمو از اینرو ی

ریزي ریسک حسابرسی است. ریسک حسابرسی یک مدل حسابرسی است که باید در تمامی مراحل حسابرسی از برنامه
ریسک حسابرسی داراي . )1397 و همکاران، یعیرب(مورد توجه قرار گیردواهد و ارائه گزارش نهایی گرفته تا جمع آوري ش

  دهد:این موضوع را به وضوح نشان می )1(ارتباط تنگاتنگی با سایر اجزاي حسابرسی است که شکل 
  
  

  
 
 
 
 

  
  
  
  

  )2008چانگ و همکاران، ارتباط بین اجزاي مدل ریسک حسابرسی، اهمیت وشواهد حسابرسی(منبع:  :1شکل
  

پذیرد و بر عوامل زیادي هم اثرگذار زیادي تأثیر میریسک حسایرسی از عوامل مدل دهد که دقت در شکل فوق نشان می
کشف و ریسک ذاتی و ریسک کنترل میزان ریسک گیري ریسک حسابرسی با برآورد میزان ریسک عدمجهت اندازه .است

 شود:حسابرسی با توجه به مدل زیر مشخص می

  

                                                           
1. Phuong Thao 

TDAPCRIRAR 

 معکوس
 

 ریسک حسابرسی

 ریسک  ذاتی

 اهمیت

 ریسک کنترل

حسابرسیشواهد  ریسک عدم کشف  

 
 معکوس

 

 معکوس

 معکوس
 

 معکوس

 معکوس

 مستقیم
 

 مستقیم
 

 مستقیم
 

دق��ت‌در‌شکل‌فوق‌نشان‌می‌دهد‌که‌مدل‌ریسک‌حسایرسی‌از‌عوامل‌زیادی‌تأثیر‌می‌پذیرد‌
و‌ب��ر‌عوامل‌زیادی‌هم‌اثرگذار‌است.‌جهت‌اندازه‌گیری‌ریسک‌حسابرسی‌با‌برآورد‌میزان‌ریسک‌
عدم‌کش��ف‌و‌ریسک‌ذاتی‌و‌ریسک‌کنترل‌میزان‌ریسک‌حسابرسی‌با‌توجه‌به‌مدل‌زیر‌مشخص‌

می‌شود:

AR = IR × CR × AP × TD

ک��ه‌در‌آن‌‌ARریس��ک‌پذیرفته‌شده‌حسابرسی‌و‌‌IRریس��ک‌ذاتی‌و‌‌CRریسک‌کنترل‌و‌
‌APریس��ک‌عدم‌موفقیت‌روش‌های‌بررسی‌تحلیلی‌در‌کش��ف‌تحریف‌با‌اهمیت‌و‌‌TDریسک‌
عدم‌موفقیت‌آزمون‌های‌محتوا‌در‌کشف‌تحریفی‌با‌اهمیت‌که‌واقع‌شده‌و‌توسط‌سیستم‌کنترل‌

داخلی‌کشف‌نشده‌است،‌می‌باشند)چانگ‌و‌همکاران،‌2008(.
ه��ر‌ی��ک‌از‌اجزای‌ریس��ک‌حسابرسی‌دارای‌زی��ر‌مولفه‌هایی‌است‌که‌بسته‌ب��ه‌نوع‌فعالیت‌
شرک��ت‌باید‌شناسایی‌و‌میزان‌ریسک‌در‌نهای��ت‌بر‌اساس‌قضاوت‌حسابرس‌برآورد‌گردد.‌برخی‌
شرکت‌ه��ای‌ب��زرگ‌به‌دلیل‌انبوه‌کارها‌از‌تکنیک‌های‌داده‌کاوی‌ب��رای‌برآورد‌ریسک‌حسابرسی‌
استفاده‌می‌کنند.‌انگیزه‌برای‌گسترش‌داده‌کاوی‌بطور‌عمده‌از‌دنیای‌تجارت‌در‌دهه‌‌1990پدید‌
آم��د.‌داده‌ک��اوی‌در‌حال‌حاضر‌یکی‌از‌مهمترین‌ابزارهای‌موج��ود‌در‌حوزه‌هوش‌تجاری‌است.‌
حساب��داری‌و‌حسابرسی‌نیز‌بیش‌از‌سه‌دهه‌است‌که‌از‌این‌تکنیک‌ها‌استفاده‌کرده‌است)ژانگ،‌



ثم
هی

ثاس
ه س

 اذ
واث

لاث
وا
ااذ
هاس

ید
بها

یف
بع
یاپ

ه 
تا
یک
ای
سا
شا

صب
ها 

ب 
ای
اذی

فش
 بب

یا
ک و

سها
اسث
یس
ع 
او
ثفا
سها

بن 
ثا
ذ ا
شا

یا
ر ذ

ای
ک

ر
ااع

ذش
فع 

ثا

سال بیست ودوم       شماره 89      زمستان 1401

221
2021؛‌هو‌پینگ‌،‌2021؛‌بالدون‌1و‌همکاران،2006(.‌حسابداری‌یکی‌از‌اولین‌حوزه‌های‌تجاری‌
بوده‌که‌از‌روشهای‌داده‌کاوی‌برای‌بهبود‌تصمیم‌گیری‌استفاده‌کرده‌است)امانی‌و‌فادلالا2017،2(.‌
داده‌کاوی‌بعنوان‌فرآیند‌تشخیص‌الگوهای‌صحیح،‌نوین‌و‌غیر‌قابل‌درک)توسط‌انسان(از‌مجموعه‌
بزرگ��ی‌از‌داده‌ها‌و‌همچنین‌بعنوان‌روشی‌برای‌استخراج‌دانش‌از‌داخل‌انبوهی‌از‌داده‌ها‌تعریف‌
شده‌است)هان‌و‌همک��اران2006،3(.‌داده‌کاوی‌مجموعه‌ای‌از‌تکنیک‌های‌کمک‌های‌کامپیوتری‌
است‌که‌به‌صورت‌خودکار‌برای‌جمع‌آوری‌داده‌های‌یکپارچه‌برای‌اطلاعات‌جدید،‌پنهان‌یا‌غیر‌
منتظ��ره‌یا‌الگوها‌به‌ط��ور‌اتوماتیک‌به‌کار‌می‌روند.‌داده‌کاوی‌گاهی‌اوقات‌به‌عنوان‌کشف‌دانش‌
در‌پایگاه‌ه��ای‌داده‌‌شناخته‌می‌شود.‌در‌سال‌ه��ای‌اخیر،‌تکنولوژی‌پایگاه‌داده‌در‌حال‌پیشرفت‌

است)سیریک‌الوادهانا‌2002،4).
داده‌ک��اوی‌شامل‌مجموعه‌ای‌از‌تکنیک‌هایی‌است‌که‌در‌حوزه‌ه��ای‌دیگرعلمی‌مانند‌پایگاه‌
داده‌ه��ا،‌آمار،‌یادگیری‌ماشین،‌شبکه‌های‌عصبی،‌بازیابی‌اطلاعات‌و‌تشخیص‌الگو‌می‌توان‌آن‌را‌
یافت)اسماعیلی،1391(.‌در‌حوزه‌حسابداری‌و‌امور‌مالی‌بسیاری‌از‌پیش‌بینی‌ها‌از‌الگوهای‌خطی‌
ساده‌پیروی‌نمی‌کنند،‌بلکه‌براساس‌سیستمی‌غیرخطی‌و‌آشوب‌گونه‌تحت‌تاثیر‌شرایط‌سیاسی،‌
اقتص��ادی،‌روانشناسی‌و‌غی��ره‌می‌باشد،‌دچار‌تغیی��ر‌می‌شوند.‌بهتری��ن‌روش‌جهت‌پیش‌بینی‌
م��واردی‌با‌این‌ویژگی‌ها‌استف��اده‌از‌سیستم‌های‌هوشمند‌غیر‌خطی‌است.‌امروز‌هوش‌مصنوعی‌
در‌راست��ای‌پیش‌بینی‌چنین‌مواردی‌همچون‌دستک��اری‌مدیریت‌در‌داده‌های‌حسابداری‌بسیار‌
م��ورد‌توجه‌است.‌می‌توان‌گفت‌مهمترین‌کاربرد‌سیستم‌های‌هوشمند‌در‌حسابداری،‌مدیریت‌و‌
اقتصاد،‌پیش‌بینی‌متغیرها‌است)فروغی‌و‌یادگاری‌،‌1389(.‌یکی‌از‌سیستم‌های‌مبتنی‌بر‌هوش‌
مصنوع��ی‌جهت‌انتخاب‌بهترین‌اطلاع��ات‌و‌اتخاذ‌تصمیم‌منطقی‌براساس‌اطلاعات‌انتخاب‌شده‌
و‌همچنی��ن‌برای‌انجام‌پیش‌بینی‌در‌شرایط‌پیچیده‌و‌غیر‌خط��ی،‌روش‌های‌هوشمند‌ترکیبی،‌
شبکه‌های‌عصبی‌مصنوعی‌و‌الگوریتم‌های‌فرا‌ابتکاری‌می‌باشد)مطیع‌قادر‌و‌همکاران،‌1389(.‌
ب��ر‌اساس‌مبانی‌مطروحه‌الگ��وی‌کلی‌محاسبه‌برآورد‌ریسک‌حسابرسی‌با‌استفاده‌از‌رویکرد‌

داده‌کاوی‌به‌شرح‌ذیل‌است:

1.Baldwin et al 
2. Amani &   Fadlalla
3. Han et al
4. Sirikalvadhana
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ی ر2:اثاگویا نهو شاپژوهش

6 

  
  

  )2018؛ پراساد و همکاران،2019، و همکاران  فونگ تائو؛ 2021هوپینگ، ( الگوي مفهومی پژوهش: منبع:: 2شکل
 

 

 
 
 

 مجموعه داده اي ریسک حسابرسی شرکت ها

 پیش پردازش اولیه مجموعه داده اي

 ایجاد ساختار شبکه عصبی

 محاسبه خطاي ریسک حسابرسی  وزن دهی اولیه شبکه عصبی

 بروزرسانی وزن هاي شبکه عصبی با استفاده از الگوریتم اجتماع ذرات 

 بررسی شرط خاتمه

 محاسبه و تشخیص نهایی ریسک حسابرسی

 محاسبه خطاي ریسک حسابرسی 

منبع: )هوپینگ، 2021؛ فونگ تائو و همکاران، 2019؛ پراساد و همکاران،2018(
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3.اپحشحفهاسجیذشاپژوهش

ژانگ)2021(‌در‌پژوهشی‌با‌عنوان‌ساخت‌و‌شبیه‌سازی‌مدل‌حسابرسی‌مالی‌بر‌اساس‌شبکه‌
عصب��ی‌متحرک‌در‌شرکتهای‌چینی‌به‌تجزیه‌و‌تحلیل‌داده‌های‌چند‌بعدی‌و‌هوشمند‌و‌توسعه‌
موارد‌حسابرسی‌داده‌های‌بزرگ‌با‌استفاده‌ازالگوریتم‌ژنتیک‌برای‌بهینه‌سازی‌مدل‌شبکه‌عصبی‌
پرداخ��ت.‌نتایج‌نشان‌داد‌ک��ه‌میزان‌خطای‌تشخیص‌مدل‌شبکه‌عصبی‌ب��ا‌بهبود‌الگوریتم‌نرخ‌
یادگیری‌در‌مجموعه‌داده‌های‌حسابرسی‌مالی‌کمتر‌از‌شبکه‌پیشخوان‌چند‌لایه‌است‌و‌عملکرد‌
بهت��ری‌دارد؛‌طوریکه‌شبکه‌های‌عصبی‌متح��رک‌می‌توانند‌برآوردهای‌دقیق‌تری‌ارائه‌نمایند.‌هو‌
پین��گ)2021(‌به‌انجام‌پژوهشی‌با‌عنوان‌پیش‌بینی‌گزارش��ات‌حسابرسی‌شرکتها‌با‌شبکه‌های‌
عصبی‌پس‌انتشار‌1پرداخته‌است.‌هدف‌اصلی‌این‌پژوهش‌ارتباط‌دادن‌خطر‌تحریف‌بااهمیت‌با‌
انواع‌گزارش��ات‌حسابرسی‌در‌مورد‌صورتهای‌مالی‌شرکتها‌برای‌تصمیم‌گیری‌بهتر‌در‌زمینه‌کار‌
حسابرس��ی‌است.‌در‌این‌پژوهش‌یک‌مدل‌پیش‌بینی‌گزارش‌حسابرسی‌برگرفته‌از‌شبکه‌عصبی‌
پ��س‌انتشار‌با‌استف��اده‌از‌‌14مجموعه‌داده‌های‌مالی‌خام‌شرکت‌ه��ای‌موجود‌در‌صنعت‌خرده‌
فروشی‌و‌عمده‌فروشی‌در‌بورس‌اوراق‌بهادار‌چین‌تست‌شده‌است.‌نتایج‌نشان‌می‌دهد‌که‌دقت‌
پیش‌بینی‌مدل‌شبکه‌عصبی‌پس‌انتشار‌بالا‌است.‌وی‌روبکا2)2020(‌به‌بررسی‌استفاده‌از‌مدلهای‌
یادگی��ری‌ماشی��ن‌و‌هوش‌مصنوعی‌برای‌تجزیه‌و‌تحلیل‌صورته��ای‌مالی‌سالانه‌برای‌شناسایی‌
شرکتهای‌متقلب‌در‌کشور‌لهستان‌پرداخته‌و‌هدف‌اصلی‌این‌پژوهش‌ارائه‌مدلی‌جهت‌شناسایی‌
شرکته��ای‌متقلب‌و‌غیر‌متقلب‌ب��ا‌استفاده‌از‌روشهای‌هوش‌مصنوع��ی‌می‌باشد.‌نتایج‌پژوهش‌
نشان‌داد‌که‌الگوریتم‌های‌یادگیری‌ماشین‌و‌هوش‌مصنوعی‌قادر‌به‌یادگیری‌تشخیص‌الگوهای‌
تقلب‌بوده‌و‌می‌توانند‌آنها‌را‌به‌طور‌موثر‌شناسایی‌کنند.‌فونگ‌تائو‌و‌همکاران)2019(‌به‌بررسی‌
تشخیص‌ریس��ک‌حسابرسی‌با‌استفاده‌از‌شبکه‌عصبی‌پرداختند.‌داده‌های‌مورد‌استفاده‌در‌این‌
پژوه��ش‌از‌طری��ق‌‌انجام‌یک‌نظر‌سنجی‌برای‌‌35پروژه‌در‌ویتنام‌صورت‌گرفته‌تا‌به‌این‌نتیجه‌
برسند‌که‌آیا‌سیستم‌کنترل‌داخلی‌روند‌درستی‌را‌دنبال‌می‌کند‌یا‌خیر؟‌که‌در‌این‌بررسی‌برای‌
ارزیاب��ی‌ریسک‌کنترل‌از‌‌46معیار‌استف��اده‌شده‌است.‌‌70درصد‌داده‌ها‌بعنوان‌داده‌آموزشی‌و‌
‌30درصد‌بعنوان‌داده‌تست‌مورد‌استفاده‌قرار‌گرفته‌است.‌نتایج‌نشان‌داد‌ساختار‌شبکه‌عصبی‌
ب��ا‌سطح‌دق��ت‌و‌سرعت‌بالا‌می‌تواند‌برای‌شناسایی‌ریسک‌حسابرس��ی‌مورد‌استفاده‌قرار‌گیرد.‌
آی��لا3)2017(‌به‌بررسی‌ارزیابی‌باز‌پرداختهای‌مالی‌با‌استفاده‌از‌روشهای‌داده‌کاوی‌پرداخته‌که‌
در‌این‌پژوهش‌مدلهای‌پیش‌بینی‌را‌بر‌اساس‌مجموعه‌داده‌واقعی‌‌3513مورد‌طی‌دوره‌زمانی‌
2014-‌2001و‌همچنی��ن‌دوره‌های‌قبل‌و‌بعد‌از‌بحران‌مالی‌سال‌‌2008در‌کانادا‌مورد‌بررسی‌
قرار‌داده‌و‌روش‌پژوهش‌با‌استفاده‌از‌فرایند‌استاندارد‌صنعت‌متقابل‌برای‌داده‌کاوی4می‌باشدکه‌
شام��ل‌مرحل��ه‌جمع‌آوری‌داده،‌پی��ش‌پردازش‌داده،‌ساخ��ت‌مدل‌با‌استف��اده‌از‌شبکه‌عصبی‌
1. Back Propagation
2. Wyrobeka
3. Ila
4. Cross-industry standard process for data mining(CRISP - DM)
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مصنوعی،‌درخت‌تصمیم‌گیری،‌شبکه‌بیزی،‌الگوریتم‌طبقه‌بندی‌ماشین‌بردار‌و‌در‌نهایت‌ارزیابی‌
م��دل‌می‌باشد.‌نتایج‌نشان‌می‌دهد‌ب��رای‌هر‌دو‌دوره‌قبل‌و‌بعد‌از‌بحران‌کاملًا‌سازگار‌است‌و‌از‌
بین‌روشهای‌مورد‌استفاده‌شبکه‌های‌عصبی‌نتیجه‌دقیق‌تری)دقت‌پیش‌بینی‌کنندگی‌83درصد(‌
را‌نشان‌می‌دهد.‌همتی‌و‌همکاران‌)1399(‌پژوهشی‌باعنوان‌ارزیابی‌ریسک‌حسابرسی‌با‌استفاده‌
از‌رویک��رد‌داده‌کاوی)مطالعه‌موردی:‌تسهیلات‌بانکی(‌انج��ام‌دادند.‌هدف‌از‌اجرای‌این‌پژوهش‌
ارزیابی‌ریس��ک‌حسابرسی‌اعتباری‌با‌استفاده‌از‌رویکرد‌داده‌کاوی‌در‌بانک‌های‌پذیرفته‌شده‌در‌
بورس‌اوراق‌بهادار‌تهران‌طی‌سال‌‌1396بوده‌است‌که‌بر‌اساس‌داده‌های‌گرفته‌شده‌از‌‌200نفر‌
از‌کسانی‌است‌که‌از‌بانک‌تسهیلات‌گرفته‌اند.‌متغیرهای‌ورودی‌مهم‌معرفی‌شده‌به‌شبکه‌عصبی‌
فیدف��روارد‌شامل‌دریافتی‌های‌سالانه،‌حساب‌جاری،‌خان��ه،‌کار،‌سابقه‌کاری،‌افراد‌تحت‌تکفل‌و‌
وضعیت‌دفترچه‌چک‌است.‌یافته‌ها‌نشان‌داد‌که‌تکنیک‌داده‌کاوی‌دارای‌دقتی‌حدود‌‌97درصد‌
می‌باش��د.‌مسیحی‌و‌همکاران)1398(‌پژوهشی‌در‌رابطه‌با‌استفاده‌از‌تکنیکهای‌داده‌کاوی‌برای‌
سنجش‌ریسک‌مالیاتی‌مؤدیان‌مالیات‌بر‌ارزش‌افزوده‌پرداختند.‌به‌منظور‌ارزیابی‌ریسک‌مالیاتی‌
از‌دو‌تکنی��ک‌داده‌کاوی‌ماشین‌ب��ردار‌پشتیبان‌و‌رگرسیون‌لجستیک‌استفاده‌شده‌است.‌جامعه‌
آماری‌پژوهش‌شامل‌اشخاص‌حقوقی‌بزرگ‌در‌شهر‌تهران‌می‌باشد‌که‌در‌دوره‌سه‌ساله‌از‌سال‌
‌1391تا‌سال‌1393مورد‌حسابرسی‌مالیاتی‌در‌نظام‌مالیات‌بر‌ارزش‌افزوده‌قرار‌گرفته‌اند.‌در‌این‌
پژوهش‌متغیرهای‌مورد‌استفاده‌شامل‌ساز‌و‌کارهای‌حاکمیت‌شرکتی،‌ویژگیهای‌خاص‌شرکتی،‌
ماهی��ت‌فعالیت‌مؤدیان‌سیستم‌کنترلی‌مؤدیان‌و‌نسبته��ای‌مالی‌می‌باشد‌که‌به‌منظور‌آموزش‌
و‌آزم��ون‌مدل‌استف��اده‌شده‌اند.‌نتایج‌پژوهش‌نشان‌می‌دهد‌دوتکنی��ک‌ماشین‌بردار‌پشتیبان‌و‌

رگرسیون‌لجستیک‌از‌توان‌صحت‌ارزیابی‌70%‌برخوردار‌هستند.

4.اوشایف اشاپژوهش
ای��ن‌پژوهش‌کاربردی‌بوده‌و‌مبتنی‌ب��ر‌تحقیقات‌کتابخانه‌ای‌است،‌یعنی‌بر‌مبنای‌اطلاعات‌
مرتبط‌با‌اجزای‌ریسک‌حسابرسی‌شرکتهای‌بورسی‌جمع‌آوری‌شده‌و‌سوالات‌پژوهش‌پاسخ‌داده‌
می‌شوند‌و‌سپس‌نتایج‌حاصله‌به‌کل‌جامعۀ‌آماری‌تعمیم‌داده‌می‌شود.‌جامعه‌آماری‌این‌پژوهش‌
شام��ل‌شرکتهای‌پذیرفته‌شده‌در‌بورس‌اوراق‌بهادار‌تهران‌است.‌بدین‌منظور‌‌تعداد‌90شرکت‌
موجود‌در‌جامعه‌آماری‌با‌اولویت‌در‌دسترس‌بودن‌اطلاعات‌مالی‌و‌ریسک‌حسابرسی‌در‌سالهای‌
مال��ی‌1398-‌1396به‌عنوان‌نمونه‌آماری‌انتخاب‌شدن��د.‌روش‌پژوهش‌از‌نظر‌روش‌شناختی،‌
تحلیلی‌است،‌زیرا‌نظریه‌ها،‌قوانین‌و‌اصول‌و‌تکنیکهای‌یک‌شبکه‌عصبی‌برای‌پیش‌بینی‌ریسک‌
حسابرس��ی‌استفاده‌می‌ش��ود.‌در‌همین‌راستا‌از‌یک‌سیستم‌هوشمن��د‌ترکیبی‌مبتنی‌بر‌شبکه‌
عصب��ی‌و‌الگوریتم‌بهینه‌سازی‌ذرات‌استف��اده‌می‌شود‌که‌خروجی‌زیر‌سیستم‌های‌استفاده‌شده‌
را‌با‌یکدیگر‌ترکیب‌نموده‌و‌یک‌خروجی‌واحد‌ارائه‌می‌نماید.‌در‌واقع،‌در‌این‌پژوهش‌با‌استفاده‌
از‌ی��ک‌برنام��ه‌مبتنی‌بر‌شبکه‌های‌عصبی‌و‌با‌رویکرد‌داده‌ک��اوی‌مدلی‌برای‌اندازه‌گیری‌ریسک‌
حسابرسی‌ارائه‌می‌شود.‌جهت‌اندازه‌گیری‌هر‌یک‌از‌عوامل‌ریسک‌حسابرسی‌به‌صورت‌نمونه‌ای‌
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پاره‌ای‌از‌موارد‌ارائه‌می‌شود:

جدول1:اذیآواسااعر�کا دماکش�فان ی�شاثفاذیاا�شاسحاحرا  د  سش)AP(ا)ک حبهاسجدعدانظیاسا�بواثاع را
یر ذیاش،ا13۹۸(

سال قبلمولفه
)1(

سال جاری
)2(

تفاوت سال 
جاری نسبت 
به سال قبل

)3(

درصد تغییر
)4(

درصد ریسک
)5(

نسبت‌جاری
دوره‌وصول‌مطالبات
دوره‌گردش‌کالا
نسبت‌مالکانه

ح��ال‌ب��ا‌توجه‌به‌می��زان‌درصد‌تغییر‌میزان‌ریس��ک‌هر‌یک‌از‌موارد‌ب��ه‌شرح‌زیر‌مشخص‌
می‌شوند:

ریسک‌ناشی‌از‌انحراف‌ه��ای‌)تا5%(،‌)6تا20%(،‌)21تا50%(‌و‌)بیش‌از‌50%(‌به‌ترتیب‌معادل‌
60%،‌75%،‌90%‌و‌100%‌در‌نظر‌گرفته‌می‌شود.

جدول2:انحوهاذیآواسااعرکاذثسشاساااطحاصواسه یا  اش)ک حبهاسجدعدانظیاسابواثاع رایر ذیاش،ا13۹۸(

مولفه
ضریب 

پیشنهادی
)1(

ضریب 
تایید شده

)2(

ریسک
)بین50 تا100درصد(

)3(
نتیجه
)3×2(

روش‌اداره‌واحد‌مورد‌رسیدگی
درستکاری‌و‌حسن‌شهرت‌مدیریت

تجربه‌و‌دانش‌مدیریت
تغییرات‌مدیریت

جدول3:انحوهاذیآواسااعرکاذثسشاساااطحا  ندهایر ب)ک حبهاسجدعدانظیاسابواثاع رایر ذیاش،ا13۹۸(

میزان هر حسابضریب پیشنهادیمولفه
50%دارایی‌ثابت‌منقول

60%دارایی‌ثابت‌غیر‌منقول
60%بستانکاران‌تجاری
65%حقوق‌و‌دستمزد
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میزان هر حسابضریب پیشنهادیمولفه

70%موجودی‌مواد‌و‌کالا
70%بدهکاران‌تجاری

70%فروش
70%سایر‌هزینه‌ها
75%مصرف‌مواد

80%خرید
100%موجودی‌نقد

جدول4:انحوهاذیآواسااعرک)ک حبهاسجدعدانظیاسابواثاع رایر ذیاش،ا13۹۸(

ضریب‌پیشنهادیمولفه
چرخه‌فروش،‌درآمدها‌و‌دریافت‌ها

بر‌اساس‌مولفه‌های‌پنج‌گانه‌کنترل‌داخلی‌شامل‌محیط‌
کنترلی،‌فعالیت‌های‌کنترلی،‌‌ارزیابی‌ریسک،‌اطلاعات‌و‌

ارتباطات‌و‌نظارت‌ارزیابی‌می‌شوند.

چرخه‌خرید،‌هزینه‌ها‌و‌پرداخت‌ها
چرخه‌حقوق‌و‌دستمزد
چرخه‌دارایی‌های‌ثابت

چرخه‌موجودی‌مواد‌و‌کالا

پ��س‌از‌مشخص‌نم��ودن‌ریسک‌قابل‌پذی��رش‌حسابرسی‌در‌هر‌صنع��ت‌‌TDریسک‌عدم‌
موفقیت‌آزمون‌های‌محتوا‌اندازه‌گیری‌می‌شود.‌برای‌مثال‌دامنه‌ریسک‌قابل‌پذیرش‌حسابرسی‌
در‌بانک‌ه��ا‌بین‌5ت��ا8%‌و‌شرکتهای‌خصوصی‌بین‌‌9تا‌‌13درص��د‌در‌نظر‌گرفته‌شده‌اند)کمیته‌

تجدید‌نظر‌دستورالعمل‌حسابرسی،‌1398(.

5.اثاگویاپژوهش
ای��ن‌پژوه��ش‌تلاش‌دارد‌ضمن‌معرف��ی‌متغیرهای‌موثر‌و‌بهینه‌نسبت‌ب��ه‌ارائه‌یک‌الگو‌در‌
ارزیابی‌ریسک‌حسابرسی‌براساس‌الگوهای‌غیر‌خطی‌در‌شرکتهای‌پذیرفته‌شده‌در‌بورس‌اوراق‌
بهادار‌را‌مورد‌بررسی‌قرار‌دهد.‌هدف‌ارزیابی‌ریسک‌حسابرسی‌با‌استفاده‌از‌الگوی‌شبکه‌عصبی‌
مصنوع��ی‌و‌الگ��وی‌ترکیبی‌شبکه‌عصبی‌پرسپت��رون‌چند‌لایه‌با‌الگوریت��م‌بهینه‌سازی‌اجتماع‌
‌‌EXCELذرات‌و‌همچنی��ن‌مقایسه‌آنه��ا‌می‌باشد.‌بنابراین‌جهت‌مرتب‌سازی‌داده‌ها‌از‌نرم‌افزار‌
و‌ب��رای‌تجزیه‌و‌تحلیل‌یافته‌های‌پژوهش‌و‌کد‌نویس��ی‌هر‌یک‌از‌الگوریتم‌های‌مورد‌استفاده‌از‌
نرم‌افزار‌‌MATLABاستفاده‌گردیده‌است.‌در‌این‌راستا‌جهت‌آزمون‌فرضیه‌ها‌و‌ارزیابی‌ریسک‌

حسابرسی،‌از‌طریق‌دو‌الگو‌به‌ارزیابی‌قدرت‌هر‌کدام‌از‌الگوها‌پرداخته‌شده‌است.



ثم
هی

ثاس
ه س

 اذ
واث

لاث
وا
ااذ
هاس

ید
بها

یف
بع
یاپ

ه 
تا
یک
ای
سا
شا

صب
ها 

ب 
ای
اذی

فش
 بب

یا
ک و

سها
اسث
یس
ع 
او
ثفا
سها

بن 
ثا
ذ ا
شا

یا
ر ذ

ای
ک

ر
ااع

ذش
فع 

ثا

سال بیست ودوم       شماره 89      زمستان 1401

227
)MLP(5-1.اثاگویاثول:اثابن سهاثفیب ةا صبشاچفدالاعهاپیاپبیوما

شبکه‌ه��ای‌عصب��ی‌مدل‌ه��ای‌متفاوت��ی‌دارن��د‌ک��ه‌متداولتری��ن‌آنه��ا‌شبکه‌‌چن��د‌لایه‌
پرسپت��رون)MLP(‌است.‌ش�بکه‌های‌عص�ب��ی‌ب�ه‌رغ�م‌تن�وع‌از‌س�اخت��ار‌مش�ابهی‌برخوردار‌
اس��ت.‌یک‌شبک��ۀ‌عصبی‌معمولاً‌از‌سه‌لای��ۀ‌ورودی،‌میانی‌و‌خروجی‌تشکی��ل‌شده‌است.‌لایۀ‌
ورودی‌فقط‌اطلاعات‌را‌دریافت‌و‌مشابه‌متغیر‌مستقل‌عمل‌می‌کن�د،‌ل�ذا‌تع�داد‌نرون‌های‌لایۀ‌
ورودی‌به‌تعداد‌متغیرهای‌مستقل‌بستگی‌دارد.‌لایه‌خروجی‌نیز‌همانند‌متغیر‌وابسته‌عمل‌کرده‌
و‌تعداد‌نرون‌های‌آن‌بستگی‌به‌تعداد‌متغیر‌وابسته‌دارد؛‌اما‌برخلاف‌لایۀ‌ورودی‌و‌خروجی،‌لایۀ‌
میانی‌هیچ‌مفهومی‌را‌نشان‌نمی‌دهد‌و‌ص�رفاً‌نتیج�ه‌لایۀ‌میانی‌در‌فرایند‌محاسبۀ‌ارزش‌خروجی‌
است،‌ام�ا‌از‌اهمیت‌خاص�ی‌در‌فراین�د‌آم�وزش‌برخ�وردار‌است‌)پورحیدری‌و‌اعظمی،‌1389(.‌
در‌الگوریت��م‌چند‌لایه‌پرسپترون،‌ابتدا‌وزن‌های‌اولیه‌شبکه‌به‌طور‌تصادفی‌انتخاب‌شده‌اند.‌
در‌هرگ��ام،‌خروج��ی‌شبکه‌محاسبه‌ش��ده‌و‌بر‌حسب‌جهت‌و‌میزان‌شی��ب‌خطا،‌وزن‌ها‌اصلاح‌
می‌گردن��د،‌تا‌در‌نهای��ت‌این‌خطا‌مینیمم‌ش��ود.‌در‌الگوریتم‌مربوطه،‌تلاش‌ب��رای‌دستیابی‌به‌
وزن‌های‌بهینه‌شبکه‌با‌حرکت‌در‌خلاف‌جهت‌شیب‌نمودار‌خطا‌بر‌حسب‌وزن‌های‌شبکه‌صورت‌
می‌گی��رد،‌ب��ا‌این‌هدف‌که‌در‌هر‌تکرار‌اندازه‌خطا‌کمت��ر‌از‌تکرار‌قبلی‌شود.‌این‌نمودار‌از‌طریق‌

مشتق‌گیری‌زنجیره‌ای‌از‌تابع‌خطا‌نسبت‌به‌تک‌تک‌وزن‌های‌شبکه‌بدست‌می‌آید.
در‌الگوریت��م‌پس‌انتشار‌خطا‌اگر‌ضریب‌یادگیری‌کوچ��ک‌در‌نظر‌گرفته‌شود،‌به‌طور‌حتم‌
ب��ه‌نزدیکترین‌بهین��ه‌نسبی‌می‌رسد،‌اما‌الگوریتم‌در‌مینیمم‌محل��ی‌گرفتار‌می‌شود.‌در‌صورتی‌
ک��ه‌ضریب‌یادگیری‌بزرگ‌فرض‌شود،‌توانایی‌عبور‌از‌مینیمم‌های‌محلی‌را‌دارد‌و‌باعث‌افزایش‌
نسب��ی‌سرعت‌همگرایی‌می‌شود،‌اما‌معمولاً‌با‌یافتن‌ح��دود‌مینیمم‌کلی‌حول‌آن‌نوسان‌نموده‌
و‌در‌اص��ل‌به‌مقدار‌بهین��ه‌کلی‌نمی‌رسد.‌در‌این‌پژوهش‌برای‌نرخ‌یادگیری‌)η(‌مقدار‌‌0,01در‌

نظر‌گرفته‌شد.
برای‌اصلاح‌وزن‌های‌شبکه،‌ابتدا‌با‌استفاده‌از‌مشتق‌زنجیره‌ای،‌شیب‌خطا‌نسبت‌به‌هر‌وزن‌
را‌محاسب��ه‌نم��وده‌و‌در‌خلاف‌جهت‌آن‌تغییر‌اندکی‌متناسب‌با‌مق��دار‌نرخ‌یادگیری‌در‌وزن‌ها‌

ایجاد‌می‌کنیم.‌میزان‌تغییر‌در‌هر‌وزن‌مطابق‌رابطه‌)1(‌محاسبه‌می‌گردد.
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در‌رابطه‌فوق‌‌ηنرخ‌یادگیری‌است‌که‌مقدار‌مثبتی‌را‌اختیار‌می‌کند‌و‌متناسب‌است‌با‌میزان‌
‌tjو‌‌yjی��ک‌پارامتر‌)وزن(‌از‌شبکه‌است.‌اگر‌‌‌wijخطای‌کلی‌شبکه‌و‌‌Εتغیی��رات‌در‌ه��ر‌وزن‌
به‌ترتیب‌خروجی‌شبکه،‌خروجی‌مطلوب‌برای‌نرون‌خروجی‌j-ام‌باشد،‌رابطه‌)2(‌از‌روابط‌ذیل‌

بدست‌می‌آید)‌پراساد‌1و‌همکاران،2018(.

1. Prasad
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در‌طراح���ی‌یک‌الگ��وی‌شبکۀ‌عصب��ی،‌در‌واقع‌باید‌تع��داد‌لایه‌های‌میان��ی‌شبکه،‌تعداد‌
نرون‌ه��ای‌هر‌لایه،‌الگوریتم‌های‌یادگیری،‌تابع‌تبدیل،‌ت�اب��ع‌عملک�رد،‌تع�داد‌تکراره�ا،‌نرم�ال‌
ک���ردن‌داده‌ه�ا،‌اندازه‌مجموعه‌آموزشی‌و‌یادگیری‌مشخص‌گردد.‌در‌تعیین‌این‌موارد‌روشهای‌
سیستماتیک��ی‌وجود‌ندارد،‌بنابراین‌بهترین‌طراحی‌ش�بک��ه‌ب�ا‌اس�تفاده‌از‌تجرب�ه‌و‌آزم�ایش‌و‌

خطا‌به‌دست‌می‌آید)مکیان‌و‌همکاران،‌1388(.
در‌ابت��دا‌داده‌ها‌وارد‌محیط‌نرم‌اف���زاری‌‌Excelشده‌و‌پس‌از‌محاسبات‌مورد‌نیاز‌و‌تعیین‌
بیشتری��ن‌و‌کمتری��ن‌داده‌ه��ا‌نرمال‌می‌شوند.‌پ���س‌از‌نرم�ال‌ش�دن،‌داده‌ه���ا‌ب�ه‌دو‌قس�مت‌
تقس�ی��م‌می‌ش�وند:‌مجموع�ۀ‌آم�وزش‌یا‌یادگیری‌شبکه‌شامل‌‌270مشاهده‌)شرکت‌�‌سال(‌از‌
شرکته��ای‌نمونه،‌مجموع�ۀ‌‌تس��ت‌ش�امل‌‌90شرکت‌از‌شرکتهای‌نمونه‌در‌سال‌1396تا‌1398
هس�تن��د.‌در‌گ�ام‌بع�دی‌اق�دام‌ب�ه‌ارزیابی‌ب��ا‌استفاده‌از‌شبکه‌های‌عصبی‌مصنوعی‌شده‌است.‌
‌ب�رای‌انج�ام‌این‌مه�م‌ازجعب�ه‌ابزار‌شبکه‌های‌عصبی‌مصنوعی‌درنرم‌افزار‌‌MATLABاستفاده

شده‌است.‌

5-2.اثاگویاسوم:اثا�بن سهاثفااوشاسیکحبشای�ب ها صبشاواثاگواعبماذهحفهاا� فیاثجب  عا
)MLP-PSO(ذاثتا

‌‌‌این‌الگ�وریتم‌در‌مت�ون‌فارس�ی‌ب�ا‌عناوین‌دیگری‌ازقبیل‌توده‌ذرات،‌انب�وه‌ذرات‌و‌ازدح�ام‌
ذرات‌نی��ز‌ش�ناخته‌می‌ش�ود.‌این‌الگوریتم‌ب��رای‌اولین‌بار‌توسط‌کندی‌و‌ابرهارت‌1)1995(‌‌به‌
ک�ار‌ب�رده‌ش�د.‌این‌الگ�وریتم‌الهام‌گرفته‌از‌پرواز‌همزمان‌پرندگان،‌شنای‌دسته‌جمعی‌ماهی‌ها‌
و‌زن�دگی‌اجتم�اعی‌آنه�ا‌است.‌پرندگان‌با‌استفاده‌از‌تجربه‌یکدیگر‌و‌با‌تجدید‌موقعیت‌به‌راه‌حل‌

بهینه‌که‌همان‌منبع‌غذایی‌است،‌دست‌می‌یابند)نیپانیکار‌2و‌همکاران،2018(.

1. Kennedy and Eberhart
2. Nipanikar



ثم
هی

ثاس
ه س

 اذ
واث

لاث
وا
ااذ
هاس

ید
بها

یف
بع
یاپ

ه 
تا
یک
ای
سا
شا

صب
ها 

ب 
ای
اذی

فش
 بب

یا
ک و

سها
اسث
یس
ع 
او
ثفا
سها

بن 
ثا
ذ ا
شا

یا
ر ذ

ای
ک

ر
ااع

ذش
فع 

ثا

سال بیست ودوم       شماره 89      زمستان 1401

229
5-2-1.اذح ماعکااثهایرا   ناذیثیا رئاه

در‌الگوریتم‌بهینه‌سازی‌اجتماع‌ذرات،‌یک‌راه‌حل‌ممکن‌برای‌مسئله‌توسط‌موقعیت‌یک‌ذره‌
در‌فضای‌‌Nبعدی‌بیان‌می‌شود،‌که‌‌Nتعداد‌متغیرهای‌مسئله‌است.‌در‌روش‌پیشنهادی‌مبتنی‌
بر‌شبکه‌عصبی‌و‌الگوریتم‌بهینه‌سازی‌اجتماع‌ذرات‌)MLP-PSO(،‌به‌طور‌هم‌زمان‌قصد‌داریم‌
ویژگی‌ه��ای‌مهم‌در‌تشخیص‌ریسک‌و‌نیز‌وزن‌های‌شبکه‌عصب��ی‌را‌بطور‌همزمان‌بهینه‌کنیم.‌
بنابرای��ن‌در‌روش‌پیشنه��ادی‌MLP-PSO،‌یک‌راه‌حل‌ممکن‌ب��رای‌مسئله‌را‌می‌توان‌مطابق‌
شکل‌)3(،‌به‌صورت‌یک‌بردار‌به‌طول‌‌N+Fبیان‌کرد،‌که‌‌‌Nتعداد‌کل‌وزن‌های‌شبکه‌عصبی‌
و‌‌Fتع��داد‌کل‌ویژگی‌های‌موجود‌در‌داده‌اس��ت.‌مقدار‌هر‌وزن‌‌wiمیتواند‌یک‌عدد‌پیوسته‌در‌

بازه‌]-1,1[‌باشد،‌درحالی‌که‌مقدار‌هر‌‌‌fiیک‌عدد‌باینری‌}0,1{‌می‌باشد.

ی رای  اه3:اعکااثهایرا   ناذیثیا رئاه) طحعاق سااواه   اثم،ا13۸۹(

11 

ها نیاز و تعیین بیشترین و کمترین داده شده و پس از محاسبات مورد Excelها وارد محیط نرم افـزاري در ابتدا داده   
شـوند: مجموعـۀ آمـوزش یا یادگیري شبکه قسـمت تقسـیم مى دوهـا بـه پـس از نرمـال شـدن، داده .شوندنرمال مى

در سال  شرکت از شرکتهاي نمونه 90شـامل  تست، مجموعـۀ  از شرکتهاي نمونهـ سال) شرکت مشاهده ( 270شامل 
هاي عصبى مصنوعى شده است. بـراي با استفاده از شبکه ارزیابیگـام بعـدي اقـدام بـه  هسـتند. در 1398تا1396

  استفاده شده است.  MATLABهاي عصبى مصنوعى درنرم افزار انجـام ایـن مهـم ازجعبـه ابزار شبکه
-MLPاجتماع ذرات ( بهینه سازي استفاده از روش ترکیبی شبکه عصبی و الگوریتم: دوملگوي .ا 5-2

PSO(  
ایـن الگـوریتم در متـون فارسـى بـا عناوین دیگري ازقبیل توده ذرات، انبـوه ذرات و ازدحـام ذرات نیـز شـناخته    
ایـن الگـوریتم الهام گرفته  )  به کـار بـرده شـد.1995(1شـود. ایـن الگوریتم براي اولین بار توسط کندي و ابرهارت مى

پرندگان با استفاده از تجربه یکدیگر  .ها و زنـدگى اجتمـاعى آنهـا استجمعى ماهىاز پرواز همزمان پرندگان، شناي دسته
  ).2018و همکاران، 2(نیپانیکاریابندکه همان منبع غذایی است، دست میحل بهینه و با تجدید موقعیت به راه

  حل ممکن براي مسئلهبیان یک راه .5-2-1
بعدي بیان  Nحل ممکن براي مسئله توسط موقعیت یک ذره در فضاي اجتماع ذرات، یک راهسازي بهینهدر الگوریتم 

اجتماع سازي بهینهتعداد متغیرهاي مسئله است. در روش پیشنهادي مبتنی بر شبکه عصبی و الگوریتم   Nشود، کهمی
هاي شبکه عصبی را هاي مهم در تشخیص ریسک و نیز وزنزمان قصد داریم ویژگی)، به طور همMLP-PSOذرات (

توان مطابق ممکن براي مسئله را میحل ، یک راهMLP-PSOدر روش پیشنهادي بطور همزمان بهینه کنیم. بنابراین 
تعداد کل  Fهاي شبکه عصبی و تعداد کل وزن Nبیان کرد، که   N+F)، به صورت یک بردار به طول 3شکل (
درحالی که مقدار هر باشد،  ]-[1,1میتواند یک عدد پیوسته در بازه  iw. مقدار هر وزن هاي موجود در داده استویژگی

if   باشد.می {0,1}یک عدد باینري  
  ! …  "  #  $ %& … %' %( %" %# %$ 

 
 
 

 
 

                  MLP Weights                          Feature Selection 
    i=1,2,…,N                 i=N+1,N+2,…,N+F 

  )1389(مطیع قادر و همکاران، حل ممکن براي مسئله: یک راه3شکل شماره
 تولید جمعیت اولیه تصادفی .5-2-2

شود سازي میبعدي مدل Lاجتماع ذرات با مقداردهی یک گروه تصادفی از ذرات در فضاي جستجو سازي بهینه الگوریتم 
 L=N+Fبرابر با  پژوهشسازي است که در این تعداد کل متغیرهاي بهینه  Lباشد و حل میکه هر ذره بیانگر یک راه

سازي بهترین مکان خود دارند و اي براي ذخیرهها حافظهاست. این جمعیت از ذرات داراي دو توانایی اصلی هستند، آن
هاي خوب را به یکدیگر از طریق مکانآگاهی دارند و  جستجودر کل فضاي  ذراتدر مورد بهترین موقعیت که دیگر این

اجتماع سازي بهینههر ذره در الگوریتم  کنند.هاي خوب تنظیم میبا مکاندهند و موقعیت و سرعتشان را ارتباط انتقال می
*(ذرات داراي یک بردار موقعیت  = ()*$, )*#, … , *, و سرعت  (+*( = (,*$,,*#, … , باشد که می (+*,

  ).2018 همکاران،(پراساد و دارد عهده بر را ذره حرکت هدایتسرعت هر ذره با حرکت آن ذره متناسب است و 

                                                           
1 Kennedy and Eberhart 
2 Nipanikar 

5-2-2.اسواحداج عحتاثواحهاسص سفش
الگوریتم‌‌بهینه‌سازی‌اجتماع‌ذرات‌با‌مقداردهی‌یک‌گروه‌تصادفی‌از‌ذرات‌در‌فضای‌جستجو‌
‌Lبع��دی‌مدل‌س��ازی‌می‌شود‌که‌ه��ر‌ذره‌بیانگر‌یک‌راه‌حل‌می‌باش��د‌و‌‌‌Lتعداد‌کل‌متغیرهای‌
بهینه‌سازی‌است‌که‌در‌این‌پژوهش‌برابر‌با‌‌L=N+Fاست.‌این‌جمعیت‌از‌ذرات‌دارای‌دو‌توانایی‌
اصل��ی‌هستند،‌آن‌ها‌حافظه‌ای‌برای‌ذخیره‌سازی‌بهترین‌مکان‌خود‌دارند‌و‌دیگر‌این‌که‌در‌مورد‌
بهترین‌موقعیت‌ذرات‌در‌کل‌فضای‌جستجو‌آگاهی‌دارند‌و‌مکان‌های‌خوب‌را‌به‌یکدیگر‌از‌طریق‌
ارتب��اط‌انتقال‌می‌دهند‌و‌موقعیت‌و‌سرعتشان‌را‌ب��ا‌مکان‌های‌خوب‌تنظیم‌می‌کنند.‌هر‌ذره‌در‌
‌و‌ الگوریتم‌بهینه‌سازی‌اجتماع‌ذرات‌دارای‌یک‌بردار‌موقعیت‌
‌می‌باشد‌که‌سرعت‌هر‌ذره‌با‌حرکت‌آن‌ذره‌متناسب‌ سرعت‌‌

است‌و‌هدایت‌حرکت‌ذره‌را‌بر‌عهده‌دارد)پراساد‌و‌همکاران،‌2018(.
در‌ابتدا،‌جمعی��ت‌اولیه‌الگوریتم‌بهینه‌سازی‌اجتماع‌ذرات‌به‌صورت‌تصادفی‌ایجاد‌می‌گردد.‌
ب��رای‌این‌ک��ار،‌موقعیت‌هر‌ذره‌در‌فضای‌پنج‌بعدی‌مطابق‌شک��ل‌)3(‌به‌صورت‌تصادفی‌تعیین‌

می‌شود.

5-2-3.اس ذعاهدفا رئاه
در‌هر‌تکرار‌از‌الگوریتم‌بهینه‌سازی‌اجتماع‌ذرات،‌بعد‌از‌بروز‌رسانی‌جمعیت،‌بایستی‌خطای‌
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ه��ر‌ذره‌ب��ا‌استفاده‌از‌تابع‌هدف‌ارزیابی‌شود.‌تابع‌هدف‌الگوریت��م‌بهینه‌سازی‌اجتماع‌ذرات‌به‌

صورت‌مینیمم‌کردن‌میانگین‌مربعات‌خطا‌)MSE(‌در‌نظر‌گرفته‌شده‌است.

5-2-4ا.ذیوفااا نشاج عحتاسااثاگواعبماذهحفهاا فیاثجب  عاذاثت
معادلات‌حاکم‌بر‌هر‌ذره‌در‌الگوریتم‌بهینه‌سازی‌اجتماع‌ذرات‌به‌صورت‌زیر‌می‌باشد:

1 1 2 2( 1) ( ) ( ( )) ( ( ))
id did id best id best idv t w v t c r p x t c r g x t+ = ⋅ + ⋅ ⋅ − + ⋅ ⋅ − )5(ااااا

min max , 1,...,d id dv v v i n≤ ≤ = )6(ااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااا

( 1) ( ) ( 1),id id idx t x t v t+ = + + )7(ااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااا

ا
min max , 1,...,d id dx x x i n≤ < = )۸(ااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااا

به‌ط��ور‌کلی‌در‌الگوریتم‌بهینه‌سازی‌اجتم��اع‌ذرات،‌حرکت‌هر‌ذره‌در‌فضای‌جستجو‌در‌دو‌
جه��ت‌صورت‌می‌گیرد:‌یکی‌حرکت‌به‌سمت‌بهترین‌موقعیتی‌ک��ه‌خود‌ذره‌تاکنون‌در‌آن‌قرار‌
گرفت��ه‌است‌‌Pbestو‌دیگ��ری‌حرکت‌به‌سمت‌بهترین‌موقعیتی‌ک��ه‌در‌همسایگی‌‌ذره‌از‌ابتدا‌تا‌
کن��ون‌وجود‌داشته‌اس��ت‌gbest.‌همان‌طور‌که‌از‌شکل‌)4(‌مشخ��ص‌است‌هر‌ذره‌به‌سمت‌یک‌
میانگی��ن‌وزنی‌از‌این‌دو‌جه��ت‌حرکت‌می‌کند.‌در‌این‌دیاگرام‌برداری،‌برای‌حالتی‌که‌ذرات‌دو‌
بع��دی‌باشند،‌اندی��س‌‌iنشان‌دهنده‌i-امین‌ذره،‌و‌اندیس‌‌dنشان‌دهن��ده‌d-امین‌بعد‌هر‌ذره‌

است)کندی‌و‌ابرهارت،‌1995(.

ی رای  اه4:اسع ریثماذیسثایا ع سلاتا)5(اس ا)۸(اساای اتاسواذعدی

12 

گردد. براي این کار، موقعیت هر ذره صورت تصادفی ایجاد میبه سازي اجتماع ذراتالگوریتم بهینهدر ابتدا، جمعیت اولیه 
  شود.صورت تصادفی تعیین می) به3در فضاي پنج بعدي مطابق شکل (

 تابع هدف مسئله .5-2-3

، بعد از بروز رسانی جمعیت، بایستی خطاي هر ذره با استفاده از تابع الگوریتم بهینه سازي اجتماع ذراتدر هر تکرار از 
) MSE(به صورت مینیمم کردن میانگین مربعات خطا  الگوریتم بهینه سازي اجتماع ذراتهدف ارزیابی شود. تابع هدف 

  در نظر گرفته شده است.
 الگوریتم بهینه سازي اجتماع ذراتبروز رسانی جمعیت در . 5-2-4

  باشد:صورت زیر میبه الگوریتم بهینه سازي اجتماع ذراتمعادلات حاکم بر هر ذره در 
)5                            (1 1 2 2( 1) ( ) ( ( )) ( ( ))

id did id best id best idv t w v t c r p x t c r g x t            
)6                                                         (min max , 1,...,d id dv v v i n    
)7                                                                         (( 1) ( ) ( 1),id id idx t x t v t     
)8                                                       (min max , 1,...,d id dx x x i n     

گیرد: یکی در دو جهت صورت میدر فضاي جستجو ، حرکت هر ذره سازي اجتماع ذراتالگوریتم بهینهطور کلی در به
دیگري حرکت به سمت بهترین  و bestPدر آن قرار گرفته است حرکت به سمت بهترین موقعیتی که خود ذره تاکنون 

) مشخص است هر ذره 4طور که از شکل (. همانbestgداشته است وجود از ابتدا تا کنون ذره  همسایگیموقعیتی که در 
دیاگرام برداري، براي حالتی که ذرات دو بعدي باشند، کند. در این میانگین وزنی از این دو جهت حرکت میبه سمت یک 

  ).1995 امین بعد هر ذره است(کندي و ابرهارت،-dنشان دهنده  dامین ذره، و اندیس -iدهنده نشان iاندیس 

x

idbestp

)1t(xid 

)1t(Vid 

)t(Vid

dbestg

)t(xid

y

  
  ) در حالت دو بعدي8) تا (5معادلات (: دیاگرام برداري 4شمارهشکل 

هر تکرار الگوریتم  در .شودآن ذره نیز محسوب می bestPدر اولین تکرار الگوریتم، مختصات تصادفی هر ذره به عنوان 
bestP شود بدین صورت که ذره جاري با ذره تکرار قبل خود در ماتریس روزرسانی میبهbestP شود. اگر میزان مقایسه می

گیرد و ذره قبلی قرار می bestPمربوط به آن ذره کمتر باشد، مختصات ذره جدید در  bestPتابع هر ذره از میزان تابع در 
ماند. همچنین بهترین ذره کلی قبلی باقی می bestPهمان  bestPدر غیر اینصورت  ،گرددفراموش می bestPموجود در 
گردد. در هر تکرار الگوریتم، کیفیت تمام ذرات با تابع ذخیره می bestgدر همه تکرارها نیز به عنوان  bestPاز جمعیت 

حل شود تا در نهایت راهروزرسانی میبه) 8) تا (5با توجه به روابط ( هزینه متناسب با مسئله ارزیابی شده و مکان هر ذره
  ).1995 یابد(کندي و ابرهارت،ادامه می مراحل بالا تا رسیدن به شرط توقف بهینه یافت شود.
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231 در‌اولی��ن‌تک��رار‌الگوریتم،‌مختصات‌تصادفی‌ه��ر‌ذره‌به‌عن��وان‌‌Pbestآن‌ذره‌نیز‌محسوب‌
می‌ش��ود.‌در‌هر‌تکرار‌الگوریتم‌‌Pbestبه‌روزرسانی‌می‌شود‌بدین‌صورت‌که‌ذره‌جاری‌با‌ذره‌تکرار‌
قبل‌خود‌در‌ماتریس‌‌Pbestمقایسه‌می‌شود.‌اگر‌میزان‌تابع‌هر‌ذره‌از‌میزان‌تابع‌در‌‌Pbestمربوط‌
‌Pbestقرار‌می‌گی��رد‌و‌ذره‌قبلی‌موجود‌در‌‌Pbestب��ه‌آن‌ذره‌کمت��ر‌باشد،‌مختصات‌ذره‌جدید‌در‌
فرام��وش‌می‌گردد،‌در‌غیر‌اینصورت‌‌Pbestهم��ان‌‌Pbestقبلی‌باقی‌می‌ماند.‌همچنین‌بهترین‌ذره‌
کل��ی‌از‌جمعیت‌‌Pbestدر‌همه‌تکرارها‌نیز‌به‌عنوان‌‌gbestذخیره‌می‌گردد.‌در‌هر‌تکرار‌الگوریتم،‌
کیفی��ت‌تمام‌ذرات‌با‌تابع‌هزینه‌متناسب‌با‌مسئله‌ارزیابی‌شده‌و‌مکان‌هر‌ذره‌با‌توجه‌به‌روابط‌
)5(‌تا‌)8(‌به‌روزرسانی‌می‌شود‌تا‌در‌نهایت‌راه‌حل‌بهینه‌یافت‌شود.‌مراحل‌بالا‌تا‌رسیدن‌به‌شرط‌

توقف‌ادامه‌می‌یابد)کندی‌و‌ابرهارت،‌1995(.
محاسب��ه‌سرعت‌هر‌ذره‌توسط‌دو‌مقدار‌بهترین،‌بهتری��ن‌موقعیت‌فردی‌و‌بهترین‌موقعیت‌
اجتماعی‌هر‌ذره‌انجام‌می‌شود،‌به‌طوری‌که‌حرکت‌ذرات‌در‌جهت‌کاهش‌فاصله‌موقعیت‌جاری‌
خ��ود‌با‌بهترین‌تجربه‌شخصی‌و‌تجربه‌اجتماعی‌صورت‌می‌گیرد.‌بنابراین‌سرعت‌هر‌ذره‌مطابق‌
‌سرعت‌هر‌ذره‌در‌تکرار‌قبل‌می‌باشد‌که‌در‌اولین‌تکرار‌ ب��ا‌رابطه‌)5(‌بروزرسانی‌می‌گ��ردد.‌

مقدار‌آن‌توسط‌کاربر‌تعیین‌می‌گردد.‌
‌C

2
‌Cو‌

1
مطاب��ق‌رابط��ه‌)5(،‌شتاب‌هر‌ذره‌به‌سم��ت‌‌Pbestو‌‌gbestاز‌طریق‌دو‌ضریب‌وزنی‌

‌Cضرایب‌شتاب‌نامیده‌می‌شوند‌که‌مقادیری‌ثابت‌و‌مثبت‌اختیار‌می‌کنند.‌
2
‌Cو‌

1
انجام‌می‌شود.‌

‌Cضریبی‌است‌که‌مشخص‌می‌کند‌ذره‌تا‌چه‌اندازه‌تحت‌تاثیر‌بهترین‌تجربه‌فردی‌یا‌بهترین‌
1

‌Cبیان‌کننده‌تاثی��ری‌است‌که‌هر‌ذره‌از‌بهترین‌
2
وضعی��ت‌حافظ��ه‌خود‌)Pbest(‌قرار‌می‌گیرد‌و‌

تجرب��ه‌گروهی‌یا‌بهترین‌ذره‌از‌ابتدا‌تاکن��ون‌)gbest(‌دریافت‌می‌کند.‌این‌ضرایب‌معمولاً‌در‌بازه‌
‌‌rنیز‌اعدادی‌تصادف��ی‌در‌بازه‌)1و0(‌می‌باشند‌که‌

2
‌rو‌

1
صف��ر‌ت��ا‌‌2انتخاب‌می‌شوند.‌همچنین‌

باعث‌تنوع‌حرکت‌ذرات‌بین‌‌Pbestو‌‌gbestمی‌شوند)کندی‌و‌ابرهارت،1995(.
در‌هر‌تکرار،‌بعد‌از‌بروز‌رسانی‌سرعت‌ذرات،‌اگر‌سرعت‌ذره‌از‌‌vmaxتجاوز‌کند،‌سرعت‌ذره‌
را‌ب��ه‌‌vmaxمح��دود‌می‌کنیم.‌مقدار‌‌vmaxبرای‌هر‌مسئله‌به‌ط��ور‌مجزا‌و‌با‌توجه‌به‌ابعاد‌مسئله‌
تعری��ف‌می‌شود.‌اگ��ر‌‌vmaxخیلی‌بزرگ‌باشد،‌ذرات،‌فضای‌جستج��و‌را‌با‌سرعت‌بیشتری‌مورد‌
ک��اوش‌قرار‌می‌دهند‌که‌ممکن‌است‌از‌برخی‌از‌جواب‌های‌مناسب‌به‌سرعت‌بگذرد‌و‌اگر‌خیلی‌
کوچک‌باشد‌باعث‌می‌شود،‌ذرات‌در‌دام‌مینیمم‌محلی‌گرفتار‌شده‌و‌نتوانند‌تمام‌فضای‌مسئله‌
را‌م��ورد‌جستج��و‌قرار‌دهند‌و‌تکرار‌بیشتری‌برای‌رسیدن‌به‌بهینه‌لازم‌باشد.‌بنابراین‌لازم‌است‌
‌vmaxبه‌گونه‌ای‌انتخاب‌شود‌که‌بین‌حرکت‌تند‌و‌کند‌ذرات‌در‌فضای‌جستجو‌و‌جستجوی‌ثابت‌

توازن‌ایجاد‌شود.
‌پارامت��ر‌اینرسی‌وزنی‌است‌که‌مشخص‌می‌کند‌سرعت‌قبلی‌هر‌ذره‌چگونه‌روی‌سرعت‌
تکرار‌جاری‌تاثیر‌می‌گذارد.‌تنظیم‌پارامتر‌اینرسی‌وزنی‌با‌استفاده‌از‌رابطه‌)9(‌محاسبه‌می‌گردد.‌
‌برابر‌با‌صفر‌باشد‌سرعت‌ذره‌فقط‌با‌توجه‌به‌موقعیت‌‌Pbestو‌‌gbestتعیین‌ در‌این‌رابطه‌اگر‌
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‌به‌ص��ورت‌خطی‌در‌هر‌تکرار‌ ‌مطابق‌رابطه‌ذی��ل‌تنظیم‌می‌‌گردد‌که‌در‌آن‌ می‌گ��ردد.‌

کاهش‌می‌یابد.
)۹(اااااااااااااااااااا

ک��ه‌در‌رابط��ه‌ب��الا،‌‌itermaxماکزیمم‌تعداد‌تکراره��ا‌و‌‌iterشماره‌تک��رار‌فعلی‌می‌باشد‌و‌
‌در‌اکث��ر‌مراجع‌به‌ترتیب‌‌0,9و‌‌0,1انتخ��اب‌می‌گردند‌)پراساد‌و‌همکاران،‌ ‌و‌

.)2018
در‌ه��ر‌تکرار‌بعد‌از‌بروز‌رسانی‌سرعت‌ذرات،‌در‌نهای��ت‌موقعیت‌هر‌ذره‌از‌رابطه‌)11(‌بروز‌
‌معرف‌موقعیت‌قبلی‌ ‌بیانگر‌سرعت‌جاری‌و‌ رسانی‌می‌شود‌که‌در‌آن‌

هر‌ذره‌است.
پارامترهای‌الگوریتم‌بهینه‌سازی‌اجتماع‌ذرات‌مطابق‌جدول‌)5(‌تعیین‌گردید.

جدولا5:اپ اث بیه یاثاگواعبماذهحفهاا فیاثجب  عاذاثت)پیثا ساواه   اثم،2۰1۸(

مقدارپارامتر
50جمعیت‌)تعداد‌ذرات(

100تعداد‌تکرارهای‌الگوریتم
 C

1
 2

C
2

1,5
Wmax‌0,9
Wmin‌0,1
Vmax‌0,1

ل��ذا‌در‌ای��ن‌پژوهش،‌ب��رای‌بررسی‌میزان‌خط��ای‌پیش‌بین��ی‌الگوهای‌م��ورد‌استفاده‌‌از‌
شاخص‌ه��ای‌آماری‌و‌مع��ادلات‌رگرسیونی‌که‌بی��ش‌از‌همه‌متداول‌هستن��د‌استفاده‌می‌شود.‌‌
شاخصه��ای‌مورد‌استف��اده‌در‌این‌پژوهش‌عبارتند‌از:‌میانگین‌درص��د‌خطا‌)MPE(1،‌میانگین‌
‌)R(‌3و‌ضریب‌همبستگی)RMSE(‌2و‌مجذور‌میانگین‌مربعات‌خط��ا‌)MAE(قدرمطل��ق‌خطا‌

)متهبا‌4و‌همکاران،2014(.

)1۰(اااااااا

1. Mean Percentage Error
2. Mean Absolute Error
3. Root Mean Square Error
4. Mathaba
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233 )11(اااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااا

)12(ااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااااا

)13(ااااا

هم��ان‌طور‌ک��ه‌فرمول‌های‌مربوط‌به‌هر‌معیار‌نشان‌می‌دهد‌هر‌ک��دام‌از‌این‌معیارها‌مبین‌
ی��ک‌مطلب‌می‌باشند.‌معی��ار‌اول‌نشان‌دهنده‌متوسط‌درصد‌خطای‌بی��ن‌نتایج‌بدست‌آمده‌از‌
مقایس��ه‌بین‌داده‌های‌واقعی‌و‌پیش‌بینی‌شده،‌معیار‌دوم‌نشان‌دهنده‌متوسط‌قدر‌مطلق‌خطای‌
بی��ن‌نتایج‌بدست‌آمده‌از‌مقایسه‌بین‌داده‌های‌واقعی‌و‌پیش‌بینی‌شده،‌معیار‌سوم‌نشان‌دهنده‌
متوس��ط‌خط��ای‌بین‌نتایج‌بدست‌آمده‌از‌مقایسه‌بین‌داده‌ه��ای‌واقعی‌و‌پیش‌بینی‌شده‌و‌معیار‌
چهارم‌ضریب‌همبستگی‌مابین‌مقادیر‌پیش‌بینی‌شده‌از‌شبکه‌عصبی‌و‌داده‌های‌خروجی‌حاصل‌
از‌الگوس��ازی‌ع��ددی‌به‌عنوان‌معیار‌مناسب‌جهت‌ارزیابی‌توانای��ی‌شبکه‌مد‌نظر‌می‌باشد)آذر‌و‌

مومنی،‌1395(.

6.اع فبهاه یاپژوهش
در‌ای��ن‌پژوهش‌به‌بررسی‌ریسک‌حسابرسی‌با‌استف��اده‌از‌شبکه‌های‌عصبی‌در‌‌90شرکت‌
از‌شرکته��ای‌پذیرفت��ه‌شده‌در‌بورس‌اوراق‌بهادار‌تهران‌پرداخته‌ک��ه‌داده‌های‌اندازه‌گیری‌شده‌
بص��ورت‌تصادفی‌توسط‌الگوریتم‌های‌شبکه‌عصبی‌آم��وزش‌داده‌می‌شوند)داده‌های‌آموزشی(که‌
نتای��ج‌آن‌در‌نموداره��ا‌و‌جداول‌زی��ر‌نمایش‌داده‌شده‌است.‌سپس‌داده‌ه��ای‌اندازه‌گیری‌شده‌
باقیمان��ده‌ب��ه‌منظور‌تست‌کردن‌مدلها‌بکار‌ب��رده‌شده‌است‌که‌از‌ای��ن‌راه‌می‌توان‌تخمین‌زد‌
ک��ه‌دقت‌مدلهای‌پیش‌بینی‌شده‌توسط‌شبکه‌های‌عصبی‌در‌عم��ل‌به‌چه‌اندازه‌می‌باشد.‌از‌این‌
رو‌ب��ه‌منظ��ور‌بررسی‌عملکرد‌مدل‌ها،‌بطور‌متداول‌از‌برخ��ی‌از‌معیارهای‌ارزیابی‌عملکرد‌برای‌
نش��ان‌دادن‌چگونگی‌یادگی��ری‌ارتباط‌داده‌ها‌درشبکه‌عصبی‌استفاده‌ش��ده‌است.‌برای‌مسائل‌
ارزیاب��ی،‌این‌معیارها‌بطور‌عمده‌مربوط‌به‌خطای‌بین‌خروجی‌پیش‌بینی‌شده‌و‌خروجی‌مطلوب‌
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واقع��ی‌اس��ت‌در‌پژوهش‌حاضر‌از‌چهار‌معیار‌رایج‌ارزیابی‌عملک��رد‌استفاده‌شده‌است:‌میانگین‌
‌)RMSE(مجذور‌میانگین‌مربعات‌خطا‌،)MAE‌(میانگین‌قدر‌مطلق‌خطا‌،)MPE(درصدخط��ا

.)R(و‌ضریب‌همبستگی
شبک��ه‌ای‌‌که‌دارای‌کمترین‌مقادیر‌سه‌خطای‌مذک��ور‌و‌نزدیک‌ترین‌مقدار‌)‌R(‌را‌به‌یک‌

داشته‌باشد‌به‌عنوان‌بهترین‌شبکه‌تلقی‌می‌گردد.

)MLP(6-1.انب عجاثاگویایب هاه یا صبشاپیاپبیوماچفدالاعه
یک��ی‌از‌ویژگی‌های‌شبکه‌های‌عصبی‌ع�دم‌وج�ود‌ق�انون‌تأیید‌ش�ده‌ب�رای‌معم�اری‌شبکۀ‌
آنه��ا‌اس��ت؛‌کارایی‌یک‌الگو‌بر‌پایه‌شبکه‌عصبی‌چند‌لای��ه‌پرسپترون‌به‌ساختار‌شبکه‌و‌تعیین‌
پارامترهای‌آن‌بستگی‌دارد‌معیار‌مناسبی‌برای‌تعیین‌تعداد‌لایه‌وتعداد‌نرون‌در‌لایۀ‌میانی،‌ن�وع‌
ت�اب��ع‌فعال‌سازی‌برای‌لایۀ‌میانی‌وجود‌نداشته‌وتنها‌راه‌حل‌استفاده‌ازروش‌آزمون‌و‌خطا‌برای‌

انتخاب‌بهترین‌شبکه‌اس�ت)گازلبی2006‌،‌1(.‌‌
ه��دف‌از‌آموزش‌شبکه‌عصب��ی،‌تعیین‌مقادیر‌وزن‌ها‌برای‌دستیابی‌ب��ه‌بهترین‌شبکه‌برای‌
الگوسازی‌تابع‌هدف‌است.‌از‌آنجا‌که‌مقدار‌خروجی‌متناظر‌با‌بردار‌ورودی‌تعیین‌شده‌در‌شبکه‌
وارد‌می‌شون��د،‌بهترین‌نوع‌یادگی��ری‌از‌نوع‌یادگیری‌با‌ناظر‌است.‌در‌می��ان‌قوانین‌یادگیری‌با‌
ناظ��ر،‌الگوریتم‌پس‌انتشار‌خطا‌از‌طریق‌لایه‌های‌شبک��ه‌و‌در‌خلاف‌مسیر‌ارتباط‌وزن‌نرون‌ها،‌
مق��دار‌خطا‌حاصل‌از‌محاسب��ه‌در‌مسیر‌رفت‌را‌در‌مسیر‌برگشت‌توزیع‌کرده‌و‌در‌نتیجه‌کاربرد‌
شبک��ه‌عصبی‌مصنوعی‌در‌محاسبات‌را‌بط��ور‌چشم‌گیری‌افزایش‌می‌دهد.‌در‌این‌پژوهش‌نیز‌از‌
همین‌قانون‌آموزش‌استفاده‌شده‌است.‌بر‌اساس‌پارامترهای‌جدول)6(‌و‌با‌بررسی‌و‌آزمون‌شبکه‌

عصبی‌با‌پنج‌ساختار‌مختلف‌به‌شرح‌جدول‌)7(‌مورد‌بررسی‌قرار‌گرفت.‌

جدولای  اه6:اپ اث بیه یاثصاشایب ةا صبش) طحعاق سااواه   اثم،ا13۸۹(

تعداد نرون لایه نرخ یادگیریتابع فعال سازینوع ساختار
پنهان اول

تعداد نرون لایه 
پنهان دوم

تابع‌پایه‌شعاعی‌
پرسپترون‌چند‌لایه

انتقال‌تانژانت‌
]1-15[]1-20[0,01هیپربولیک

1. Guzellbey



ثم
هی

ثاس
ه س

 اذ
واث

لاث
وا
ااذ
هاس

ید
بها

یف
بع
یاپ

ه 
تا
یک
ای
سا
شا

صب
ها 

ب 
ای
اذی

فش
 بب

یا
ک و

سها
اسث
یس
ع 
او
ثفا
سها

بن 
ثا
ذ ا
شا

یا
ر ذ

ای
ک

ر
ااع

ذش
فع 

ثا

سال بیست ودوم       شماره 89      زمستان 1401

235

جدولای  اه7:اا خب اه یا خبافاپحشفه سیایب ها صبش) طحعاق سااواه   اثم،ا13۸۹(

تعداد لایه های الگو
مخفی

تعداد نرون های 
لایه اول

تعداد نرون های 
تعداد لایه خروجیلایه دوم

MLP-‌I2551
MLP-‌II21051
MLP-‌III210101
MLP-‌IV220101
MLP-V220151

معمولاً‌تعداد‌نرون‌ها‌در‌لایه‌های‌پنهان‌با‌سعی‌و‌خطا‌مشخص‌می‌شود‌و‌از‌قاعده‌مشخصی‌
پی��روی‌نمی‌کند.‌اگر‌تعداد‌نرون‌ها‌کم‌باش��د‌شبکه‌قادر‌به‌یادگیری‌نخواهد‌بود‌و‌چنانچه‌تعداد‌
نرون‌ه��ا‌زیاد‌باشد،‌پدیده‌بیش‌یادگیری‌روی‌می‌ده��د‌و‌شبکه‌به‌جای‌اینکه‌رابطه‌بین‌ورودی‌
و‌خروجی‌ه��ا‌را‌یاد‌بگی��رد‌آن‌را‌حفظ‌می‌کند‌و‌خطای‌شبکه‌در‌آزمون‌بالا‌می‌رود)مطیع‌قادر‌و‌
همکاران،‌1389(.‌همچنین‌در‌لایه‌میانی‌ما‌نرون‌های‌مخفی‌را‌داریم.‌در‌اکثر‌مسائل‌پیش‌بینی‌

تعداد‌‌10تا‌‌20نرون‌مناسب‌خواهند‌بود)یانگ‌1و‌همکاران‌،2019(.
‌براس��اس‌جدول‌)8(‌در‌نهای��ت‌یک‌شبکه‌عصبی‌چند‌لایه‌پرسپترون‌پس‌از‌حداقل‌نمودن‌
خطای‌موجود‌در‌الگوی‌آموزش‌و‌ارزیابی‌با‌تنظیم‌وزن‌ها‌به‌عنوان‌بهترین‌شبکه‌ها‌تعیین‌گردید.‌
بهترین‌مقدار‌ضریب‌همبستگی،‌میانگین‌مجذور‌خطا‌و‌مجذور‌میانگین‌مربعات‌خطا‌در‌الگوهای‌
پیشنه��ادی‌مطابق‌جدول‌)8(‌به‌ترتیب‌0،054،‌0,952و‌‌0,234در‌فاز‌آموزش‌و‌در‌فاز‌ارزیابی‌‌
‌0،052،‌0,939و0,228همگ��ی‌در‌الگو‌‌MLP-‌IIهستند.‌نامناسب‌ترین‌مقادیر‌در‌فاز‌آموزش‌
0،098،‌0,904و‌‌‌0،314و‌‌0،115،0،912و0،34همگ��ی‌ب��ه‌ترتی��ب‌در‌الگوهای‌‌‌MLP-‌Iو‌
‌MLP-Vمی‌باشد.‌در‌نهایت‌یک‌شبکه‌)MLP-‌II(‌با‌دو‌لایه‌پنهان‌و‌‌10نرون‌در‌لایه‌پنهان‌
اول‌و‌‌5نرون‌در‌لایه‌پنهان‌دوم،‌و‌توابع‌انتقال‌سیگموئید‌به‌عنوان‌بهترین‌شبکه‌تعیین‌می‌شود.

جدولای  اه۸:انب عجاثافع ذشاا خب اه یاپحشفه سی) فبع:اخیوجشا باب(

الگو
مجذور میانگین مربعات خطامیانگین مجذور خطاضریب همبستگی

ارزیابیآموزشارزیابیآموزشارزیابیآموزش

MLP-‌I0,9040,8560,0980,1070,3140,327
MLP-‌II0,9520,9390,0540,0520,2340,228
MLP-‌III0,9380,9010,0720,0920,270,304
MLP-‌IV0,9450,9210,0580,0760,2420,277
MLP-V0,9120,8780,1150,1130,340,337

1. Yang
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ب��ا‌بررس��ی‌فاز‌ارزیابی‌کلیه‌مقادیر‌به‌دست‌آمده‌در‌الگوه��ای‌پیشنهادی‌نشان‌می‌دهند‌که‌
تمامی‌آنها‌به‌خوبی‌آموزش‌دیده‌و‌توانایی‌پیش‌بینی‌ریسک‌حسابرسی‌در‌محدوده‌مورد‌بررسی‌
در‌این‌پژوهش‌را‌دارند.‌پس‌از‌تعیین‌ساختار‌شبکه‌و‌مجموعه‌ورودیهای‌آن،‌شبکه‌برای‌آموزش‌
آم�اده‌م�ی‌ش�ود.‌هم�ان‌گونه‌که‌پیشتر‌اشاره‌شد‌در‌این‌مطالعه‌به‌منظ�ور‌آم�وزش‌ش�بکه‌ه�ای‌
عص�بی‌ب���ا‌در‌نظ�ر‌گ�رفتن‌محدودیت‌مشاهدات‌علاوه‌بر‌الگ�وریتم‌رایج‌)MLP(‌از‌الگ�وریتم‌

تک�املی‌)MLP-PSO(‌نیز‌استفاده‌شده‌است.
یکی‌از‌مواردی‌که‌بر‌عملکرد‌الگوریتم‌ها‌تاثیرگذار‌است‌تعیین‌بهینه‌پارامترهای‌آن‌الگوریتم‌
است.‌این‌مورد‌آنقدر‌اهمیت‌دارد‌که‌انتخاب‌نادرست‌پارامترها‌ممکن‌است‌کارایی‌الگوریتم‌را‌تا‌
اندازه‌زیادی‌کاهش‌دهد.‌در‌فرایند‌آموزش‌شبکه‌از‌مهمترین‌پارامترها،‌پارامتر‌تعداد‌تکرار‌است.‌
ه��ر‌چق��در‌تعداد‌تکرارها‌بیشتر‌باشد‌زمان‌اختصاص‌داده‌شده‌ب��ه‌الگوریتم‌برای‌همگرایی‌و‌در‌
نتیجه‌شانس‌همگرایی‌الگوریتم‌افزایش‌پیدا‌می‌کند.‌البته‌باید‌توجه‌داشت‌اگر‌تعداد‌تکرارها‌از‌
یک‌حدی‌بیشتر‌باشد‌دیگر‌در‌همگرایی‌الگوریتم‌تاثیری‌نداشته‌و‌در‌واقع‌بعد‌از‌آن‌تکرار‌روند‌
همگرایی‌ثاب��ت‌خواهد‌بود.‌نم�ودارهای‌شماره)1(و)6(‌ه�ر‌یک‌فرآین�دیادگیری‌شبکه‌بر‌اساس‌
‌100تکرار‌را‌به‌ترتیب‌برای‌شبکه‌های‌‌MLPو‌‌MLP-PSOنشان‌می‌دهد.‌همانگونه‌که‌نتایج‌
‌MLPنش��ان‌می‌دهد‌روند‌یادگیری‌شبکه‌ب�ر‌اس�اس‌الگ�وریتم‌تک�املی‌بسیار‌بهتر‌از‌الگوریتم‌

بوده‌و‌در‌انتهای‌فرآیند‌یادگیری‌خط�ای‌کمت�ری‌داش�ته‌ان�د.
به‌منظ��ور‌بررسی‌دقت‌پیش‌بینی‌شبکه،‌از‌روشهای‌ارزیابی‌عملکرد‌فوق‌استفاده‌کردیم‌که‌
نتای��ج‌مقادیر‌خطا‌و‌همبستگ��ی‌برای‌داده‌های‌آموزش‌و‌تس��ت‌در‌جدول)9(ارائه‌شده‌است.‌با‌
توجه‌به‌نتایج‌حاصله‌الگوی‌شبکه‌عصبی‌پرسپترون‌چند‌لایه‌با‌معیارهای‌عملکرد‌خطا‌و‌ضریب‌
همبستگ��ی‌در‌فاز‌آموزش‌و‌در‌فاز‌ارزیابی‌توانای��ی‌ارزیابی‌ریسک‌حسابرسی‌را‌با‌درصد‌خطای‌

پایین‌و‌همبستگی‌بالا‌را‌دارد.

جدولای  اه۹:اخلاصها   سعیی خصاه یاخط یایب ةا صبشاپیاپبیوماچفدالاعها) فبع:اخیوجشا باب(

داده های تستداده های آموزشمعیار شاخص
0,0230,019میانگین‌قدر‌مطلق‌خطا

0,0310,026مجذور‌میانگین‌مربعات‌خطا
6،6786،366میانگین‌درصد‌خطا
0,9680,876ضریب‌همبستگی

0,092تفاوت‌بین‌ضریب‌همبستگی‌داده‌ها

همچنین‌پایین‌بودن‌تفاوت‌بین‌ضریب‌همبستگی‌در‌دو‌دسته‌آموزش‌و‌تست،‌نشان‌دهنده‌
کارآمد‌بودن‌الگو‌شبکه‌عصبی‌)MLP(‌در‌راستای‌پیش‌بینی‌ریسک‌حسابرسی‌است.
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نمایش‌هندسی‌پیش‌بینی‌تغییرات‌ریسک‌حسابرسی‌را‌برای‌داده‌های‌آموزش‌و‌تست‌نشان‌
داده‌است.‌نمودار‌)1(‌نمودار‌آموزش‌شبکه‌عصبی‌‌MLPبرحسب‌تکرار‌می‌باشد‌که‌نشان‌دهنده‌
ای��ن‌است‌که‌به‌هر‌بار‌تکرار‌خطای‌‌کاهش‌می‌یابد.‌نمودار‌)2(و)3(‌نمودار‌همبستگی‌در‌شبکه‌
عصب��ی‌MLPرا‌نشان‌می‌دهد.‌نم��ودار‌)4(و)5(‌مقایسه‌خروجی‌های‌واقع��ی‌و‌تخمینی‌توسط‌

شبکه‌عصبی‌‌MLPرا‌بر‌اساس‌داده‌ای‌آموزش‌و‌تست‌نشان‌می‌دهد.

ن وسثای  اه1:اآ وفشایب ها صبشاMLPاذییرباس یثا
)آ وفشاذ اثابن سهاثفاثاگواعبماکلااحکاپساثنبش ااخط (

ن وسثای  اه2:اه بربگشاساایب ها صبشاMLPا)ذهاثفثیان ونهاه یاآ وفش(
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ن وسثای  اه3:اه بربگشاساایب ها صبشاMLPا)ذهاثفثیان ونهاه یاسرت(

ن وسثای  اه4:ا   عرهاخیوجشاه یاوثقعشاواسخ حفشاسواطایب ها صبشاMLPا)ذهاثفثیان ونهاه یاآ وفش(

ن وسثای  اه5:ا   عرهاخیوجشاه یاوثقعشاواسخ حفشاسواطایب ها صبشاMLPا)ذهاثفثیان ونهاه یاسرت(
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)MLP-PSO(6-2.انب عجاثاگویاسیکحبشایب ةا صبشاواثاگواعبماسج عاذاثتا

دراج��رای‌الگ��وی‌دوم‌از‌الگوریتم‌تجمع‌ذرات‌به‌عنوان‌یک‌روش‌بهینه‌س�ازی‌ک�ه‌دستیابی‌
به‌مقادیر‌مطلوب‌پارامتره��ای‌شبکۀ‌عصبی‌را‌میسر‌می‌سازد‌اس�تفاده‌ش�ده‌اس�ت.‌بهینه‌سازی‌
شبکۀ‌عصبی‌با‌استفاده‌از‌الگوریتم‌تجمع‌ذرات،‌مستلزم‌تعیین‌پارامترهای‌اصلی‌الگوریتم‌تجمع‌
ذرات‌است.‌پارامترهای‌اصلی‌الگوریتم‌تجمع‌ذرات‌به‌منظ�ور‌پ�یش‌بین�ی‌در‌جدول‌)10(‌نمایش‌

داده‌شده‌است.

جدولای  اه1۰:اپ اث بیه یاثصاشاثاگواعبماسج عاذاثت) فبع:اخیوجشا باب(

فاکتور یادگیریتعداد ذراتوزن اینرسیمتغیر پیش بینی شده
502}1-0{ریسک‌حسابرسی

مقادی��ر‌محاسبه‌ش��ده‌ش�اخص‌های‌خط�ا‌و‌ضریب‌همبستگ��ی‌در‌الگ�وی‌ترکیب�ی‌ش�بکۀ‌
عص�ب��ی‌الگ�وریت��م‌تجمع‌ذرات‌در‌جدول‌)11(‌نشان‌داده‌شده‌اس��ت.‌با‌توجه‌به‌نتایج‌حاصله‌
الگ��وی‌ترکیبی‌شبکه‌عصبی‌الگوریت��م‌اجتماع‌ذرات‌)MLP-‌PSO(‌نسب��ت‌به‌الگوی‌شبکه‌
عصب��ی‌)MLP(‌باعث‌کاهش‌میزان‌خطاها)میانگین‌قدر‌مطلق‌خط��ا،‌مجذور‌میانگین‌مربعات‌
خطا،‌میانگین‌درصد‌خطا(‌و‌افزایش‌ضریب‌همبستگی‌در‌فاز‌آموزش‌به‌ترتیب‌به‌میزان)0,013،‌
0,988‌،3,606‌،0,018(‌و‌در‌فاز‌تست‌به‌میزان‌)0,92‌،‌‌5,743‌،‌‌0,023‌،‌0,017(‌گردید.

جدولای  اه11:اا   سعیای خصاه یایب ةا صبشا ببفشاذیاثاگواعبماسج عاذاثت) فبع:اخیوجشا باب(

داده های تستداده های آموزشمعیار شاخص
0,0130,017میانگین‌قدر‌مطلق‌خطا

0,0180,023مجذور‌میانگین‌مربعات‌خطا
3،6065،743میانگین‌درصد‌خطا
0,9880,920ضریب‌همبستگی

0,068تفاوت‌بین‌ضریب‌همبستگی‌داده‌ها

همچنین‌پایین‌بودن‌تفاوت‌بین‌ضریب‌همبستگی‌در‌دو‌دسته‌آموزش‌و‌تست،‌نشان‌دهنده‌
کارآمد‌ب��ودن‌الگوی‌ترکیبی‌شبکه‌عصبی‌الگوریتم‌اجتم��اع‌ذرات‌)MLP-‌PSO(‌در‌راستای‌

پیش‌بینی‌ریسک‌حسابرسی‌است.
نم��ودار‌)6(‌نمودار‌آموزش‌شبک��ه‌عصبی‌‌‌MLP-PSOبرحسب‌تک��رار‌می‌باشد‌که‌نشان‌
دهن��ده‌این‌است‌که‌به‌هر‌بار‌تک��رار‌خطای‌کاهش‌می‌یابد.‌نم��ودار‌)7(و)8(‌نمودار‌همبستگی‌
در‌شبک��ه‌عصبی‌‌MLP-PSOرا‌نشان‌می‌دهد.‌نمودار‌)9(و)10(‌مقایسه‌خروجی‌های‌واقعی‌و‌
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تخمینی‌توسط‌شبکه‌عصبی‌‌MLP-PSOرا‌بر‌اساس‌داده‌ای‌آموزش‌و‌تست‌نشان‌می‌دهد.

ن وسثای  اه6:اآ وفشایب ها صبشاMLP-PSOاذیایرباس یثا
)آ وفشاذ اثابن سهاثفاثاگواعبماذهحفهاا فیاثجب  عاذاثت(

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

0.12

0.14

0.16

Iteration

MS
E

Training MLP-PSO

ن وسثای  اه7:اه بربگشاساااوشاMLP-PSOا)ذهاثفثیان ونهاه یاآ وفش(
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R = 0.989
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ن وسثای  اه۸:اه بربگشاساااوشاMLP-PSOا)ذهاثفثیان ونهاه یاسرت(
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ن وسثای  اه۹:   عرهاخیوجشاه یاوثقعشاواسخ حفشاسواطااوشاMLP-PSOا)ذهاثفثیان ونهاه یاآ وفش(
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ن وسثای  اه1۰:ا   عرهاخیوجشاه یاوثقعشاواسخ حفشاسواطااوشاMLP-PSO)ذهاثفثیان ونهاه یاسرت(
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همچنی��ن‌مقایسه‌نتایج‌جدول‌)12(‌ضمن‌تائید‌عملک���رد‌بهتر‌MLP-PSOومقایس�ه‌ب�ا‌
‌MLPنش�اندهن���ده‌قدرت‌پیش‌بینی‌بالاتر‌شبکه‌های‌عصبی‌مبتنی‌بر‌الگوریتم‌های‌تکاملی‌در‌

مقایسه‌با‌الگ�وریتم‌ه�ای‌پس‌انتشار‌خطا‌می‌باشد.
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جدولای  اه12:ااخلاصها   سعیای خصاه یاخط یاثنوثعاثاگوه یاپژوهشا) فبع:اخیوجشا باب(

الگو
داده های تستداده های آموزش

MAERMSEMPERMAERMSEMPER

MLP0,0230,0316,6780,9680,0190,0266,3660,876
PSO0,0130,0183,6060,9880,0170,0235,7430,920

7.اذحثاوانبحجهارحیی
حسابرس��ان‌ب��رای‌ارائه‌ی��ک‌اظهارنظر‌معقول‌بای��د‌تمامی‌مراحل‌حسابرس��ی‌را‌با‌توجه‌به‌
ریسک‌ه��ای‌موجود‌برنامه‌ریزی‌نمایند.‌تعیین‌میزان‌آزمون‌ه��ای‌محتوا‌در‌جهت‌کشف‌تقلب‌و‌
انحرافات‌از‌قوانین‌و‌مقررات‌به‌میزان‌ریسک‌کنترل‌های‌داخلی‌واحد‌مورد‌رسیدگی‌بستگی‌دارد.‌
چنانچه‌حسابرسان‌بتوانند‌ارزیابی‌مناسبی‌از‌ریسک‌حسابرسی‌داشته‌باشند‌در‌نهایت‌می‌توانند‌
قض��اوت‌صحیح‌تری‌داشته‌باشند.‌این‌موض��وع‌در‌شرکتهای‌پذیرفته‌شده‌در‌بورس‌اوراق‌بهادار‌
ته��ران‌که‌دارای‌پیچیدگی‌های‌بیشتری‌هستند‌از‌اهمی��ت‌بیشتری‌برخوردار‌است.‌هدف‌اصلی‌
این‌پژوه��ش‌پیش‌بینی‌ریسک‌حسابرسی‌شرکت‌های‌پذیرفته‌شده‌در‌بورس‌اوراق‌بهادار‌تهران‌
ب��ا‌استف��اده‌از‌ابزارهای‌جدید‌در‌حوزه‌علم‌داده‌کاوی‌مبتنی‌بر‌شبکه‌های‌عصبی‌است.‌در‌جهت‌

دستیابی‌به‌هدف‌پژوهش‌به‌سوالات‌زیر‌پاسخ‌داده‌شد:
1‌ آی��ا‌الگوی‌شبکه‌عصبی)پرسپترون‌چند‌لایه(‌از‌توانایی‌لازم‌برای‌ارزیابی‌ریسک‌حسابرسی‌.

برخوردار‌است؟
2‌ آی��ا‌الگوی‌شبکه‌عصبی‌ف��را‌ابتکاری)ترکیب‌شبکه‌عصبی‌با‌الگوریت��م‌بهینه‌سازی‌اجتماع‌.

ذرات(‌‌از‌توانایی‌لازم‌برای‌ارزیابی‌ریسک‌حسابرسی‌برخوردار‌است؟
3‌ آیا‌دقت‌الگوی‌شبکه‌عصبی‌فرا‌ابتکاری)ترکیب‌شبکه‌عصبی‌با‌الگوریتم‌بهینه‌سازی‌اجتماع‌.

ذرات(‌جهت‌ارزیاب��ی‌ریسک‌حسابرسی‌از‌الگوی‌شبکه‌عصبی)پرسپترون‌چند‌لایه(‌بیشتر‌
است؟

نتایج‌حاصل‌از‌خروجی‌نرم‌افزار‌متلب‌مرتبط‌با‌‌90شرکت‌بورسی‌نشان‌داد‌که‌الگوی‌شبکه‌
عصبی)پرسپت��رون‌چند‌لایه(‌و‌همچنین‌الگوی‌شبکه‌عصبی‌فرا‌ابتکاری)ترکیب‌شبکه‌عصبی‌با‌
الگوریتم‌بهینه‌سازی‌اجتماع‌ذرات(‌از‌توانایی‌لازم‌برای‌ارزیابی‌ریسک‌حسابرسی‌برخورداراند.‌

عل��ت‌برت��ری‌الگوریتم‌های‌ترکیبی،‌جستج��وی‌نقاط‌بهینه‌سراسری‌و‌ع��دم‌قرار‌گیری‌در‌
بهینه‌محلی‌توسط‌این‌الگوریتم‌است.‌از‌طرفی‌چون‌منبع‌غنی‌از‌داده‌ها‌وجود‌دارد،‌در‌اموزش‌
شبک��ه،‌عملکرد‌بهینه‌الگوریتم‌ترکیبی‌بیشتر‌می‌ش��ود.‌در‌مقابل‌مراحل‌این‌الگوریتم‌به‌مراتب‌
زیادت��ر‌و‌پیچیده‌تر‌است.‌باید‌اذعان‌داش��ت‌که‌با‌توجه‌به‌بهینه‌شدن‌وزن‌های‌اولیه‌تصادفی‌به‌
وسیل��ه‌الگوریتم‌های‌فرا‌ابتک��اری،‌به‌نظر‌می‌رسد‌کارایی‌بالاتر‌مدل‌های‌الگوریتم‌فرا‌ابتکاری‌در‌

پیش‌بینی‌ریسک‌حسابرسی‌به‌همین‌علت‌باشد.
بط��ور‌خلاصه‌ترکیب‌ش�بکۀ‌عصبی،‌الگوریتم‌تجم��ع‌ذرات‌به‌منظور‌شناس�ایی‌متغیره�ای‌
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م�ؤثر‌در‌پیش‌بین�ی،‌قدرت‌پیش‌بینی‌را‌به‌طور‌محسوسی‌افزایش‌می‌دهد؛‌زیرا‌تمامی‌معیارهای‌
ارزیابی‌ترکیب‌شبکۀ‌عصبی‌الگوریتم‌تجمع‌ذرات‌بهتر‌است‌و‌می‌تواند‌به‌نسبت‌جواب‌بهتری‌در‌
حل‌مسائل‌بهینه‌سازی‌بدست‌آورد.‌در‌واقع‌ترکیب‌الگوریتم‌تجمع‌ذرات‌قادر‌است‌تا‌متغیرهای‌
ورودی‌مؤث��ر‌را‌انتخاب‌کرده‌و‌عدم‌کارایی‌متغیره��ای‌ناموثر‌را‌به‌حداقل‌برساند.‌ب�ا‌توج�ه‌ب�ه‌
اینک���ه‌تف�اوت‌الگ�و،‌در‌روش‌انتخاب‌متغیره��ای‌ورودی‌شبکه‌است،‌هر‌گونه‌قدرت‌توضیحی‌
بیش�ت��ر‌ب�ه‌اس�تفاده‌یا‌ع�دم‌استف��اده‌الگوریتم‌تجم�ع‌ذرات‌مرب�وط‌می‌ش���ود.‌ب�ا‌توج�ه‌ب�ه‌
ماهی��ت‌الگوریت��م‌تجمع‌ذرات‌نیز‌چنین‌نتایجی‌نیز‌انتظ���ار‌م�ی‌رف�ت.‌پژوهش‌حاضر‌از‌لحاظ‌
تایی��د‌قدرت‌پیش‌بینی‌شبکه‌های‌عصبی‌با‌پژوهش‌های‌ژان��گ‌)2021(،‌هوپینگ‌)2021(،‌وی‌
روبکا)2020(،‌فونگ‌تائو‌و‌همکاران)2019(،‌آیلا‌)2017(،‌همتی‌و‌همکاران‌)1399(‌و‌مسیحی‌

و‌همکاران)1398(‌همخوانی‌داشت.
ب��ه‌موسسات‌حسابرسی‌پیشنهاد‌می‌شود‌که‌با‌بررسی‌منفعت‌�‌هزینه‌استفاده‌از‌شبکه‌های‌
عصب��ی‌پس‌از‌آموزش‌کارکنان‌روش‌های‌سنتی‌ارزیابی‌در‌محاسبه‌ریسک‌حسابرسی‌را‌کاهش‌
و‌از‌رویکرده��ای‌داده‌ک��اوی‌جه��ت‌ارزیابی‌ریسک‌حسابرس��ی‌استفاده‌نمایند‌ت��ا‌از‌این‌طریق‌
از‌خطاه��ای‌مرتبط‌ب��ا‌قضاوت‌های‌انسانی‌بکاهن��د.‌این‌موضوع‌به‌خص��وص‌در‌ارزیابی‌ریسک‌
حسابرس��ی‌شرکت‌های‌بزرگتر‌و‌پیچیده‌تر‌توسط‌حسابرسان‌از‌ضرورت‌بیشتری‌برخوردار‌است.‌
شرکت‌های‌نرم‌افزاری‌هم‌می‌توانند‌بدین‌منظور‌برنامه‌های‌مناسبی‌مبتنی‌بر‌شبکه‌های‌عصبی‌

طراحی‌و‌جهت‌ارزیابی‌ریسک‌حسابرسی‌به‌موسسات‌حسابرسی‌ارائه‌نمایند.‌
‌به‌پژوهشگران‌نیز‌پیشنهاد‌می‌شود‌بحث‌حسابرسی‌مبتنی‌بر‌ریسک‌را‌در‌شرکتهای‌موجود‌
در‌صنای��ع‌مختلف‌با‌استف��اده‌از‌سایر‌الگوریتم‌هایی‌که‌در‌سال‌های‌اخی��ر‌ک�ارایی‌آن‌به‌اثبات‌
رسی��ده‌مثل‌الگوریتم‌مورچگان،کرم‌شب‌ت��اب،‌ژنتیک‌و‌رقابت‌استعماری‌انجام‌دهند‌و‌با‌نتایج‌

این‌پژوهش‌مقایسه‌نمایند.‌‌

فهیاتا ف ذع
ثاف-ا ف ذعاف ااش:

1‌ آذر،‌ع��ادل‌؛‌مومن��ی،‌منصور.‌)1395(.‌آمار‌و‌کاربرد‌آن‌در‌مدیریت،‌جل��د‌دوم،‌چاپ‌بیستم،تهران:‌انتشارات‌.
سمت.

2‌ اسماعیلی،‌مهدی.‌)1391(.‌مفاهیم‌و‌تکنیکهای‌داده‌کاوی،‌انتشارات‌نیاز‌دانش.‌.
3‌ برزی��ده،‌فرخ،‌نیکخواه‌بهرامی،‌زه��را.‌)1386(.‌ارزیابی‌حسابرسان‌از‌ریسک‌ذات��ی‌و‌کنترل.‌مطالعات‌تجربی‌.

حسابداری‌مالی،‌دوره‌5،‌شماره‌18،‌صص‌104-81.
4‌ پورحیدری،‌امید؛‌اعظمی،‌زینب.‌)1389(.‌شناسایی‌نوع‌اظهار‌نظر‌حسابرسان‌با‌استفاده‌از‌شبکه‌های‌عصبی.‌.

دانش‌حسابداری،‌دوره‌1،شماره‌3،‌صص77-97.
5‌ دستگی��ر،‌محس��ن؛‌شفیعی‌سردش��ت،‌مرتضی.‌)1390(.‌فن��اوری‌داده‌کاوی‌رویکردی‌نوی��ن‌در‌حوزه‌مالی،‌.

فصلنامه‌دانش‌حسابرسی،‌دوره‌11،‌شماره‌5،‌صص‌15-16.
6‌ ربیع��ی،‌افسانه؛‌حمیدی،‌الهام؛‌مک��ارم،‌ناصر.‌)1397(.‌اصول‌حسابرسی،‌جلد‌اول،‌تهران،‌نشر‌مرکز‌تحقیقات‌.

تخصصی‌حسابداری‌و‌حسابرسی‌سازمان‌حسابرسی.
7‌ طلوعی‌اشلقی،‌عباس؛‌سقایی،‌عباس؛‌خورسندی‌کریمی،‌سارا.‌)1389(.‌پیش‌بینی‌فروش‌فیلم‌های‌سینمایی‌.



 

ثم
هی

ثاس
ه س

 اذ
واث

لاث
وا
ااذ
هاس

ید
بها

یف
بع
یاپ

ه 
تا
یک
ای
سا
شا

صب
ها 

ب 
ای
اذی

فش
 بب

یا
ک و

سها
اسث
یس
ع 
او
ثفا
سها

بن 
ثا
ذ ا
شا

یا
ر ذ

ای
ک

ر
ااع

ذش
فع 

ثا

سال بیست ودوم        شماره 89       زمستان 1401

244

در‌ای��ران‌ب��ا‌استفاده‌از‌شبکه‌های‌عصب��ی‌و‌مقایسه‌ان‌با‌روشهای‌آماری،‌مطالع��ات‌رسانه‌ای،‌دوره5،‌شماره‌
11،ص18.

8‌ فروغ��ی،‌داریوش؛‌یادگاری،‌سعید.‌)1389(.کاربرد‌شبکه‌های‌عصب��ی‌مصنوعی‌در‌حسابداری.‌فصلنامه‌علمی‌.
حسابداری‌و‌مدیریت‌مالی،‌شماره‌4،‌صص‌31-58.

9‌ قربان��ی،‌سعید؛‌آقایی،‌محمدعلی؛‌احمدیان،‌وحید؛‌نیکزادقادیکلای��ی،‌مهدیس.‌)1393(.‌بررسی‌نارسایی‌های‌.
مدل‌حسابرسی‌مبتنی‌بر‌سیستم‌و‌امکان‌جایگزنی‌آن‌با‌مدل‌حسابرسی‌مبتنی‌بر‌ریسک‌در‌ایران،‌فصلنامه‌

دانش‌حسابرسی،‌دوره‌‌14،‌شماره‌‌57،‌صص‌146�‌129.
10‌ کمیت��ه‌تجدید‌نظر‌دستوالعمل‌حسابرسی.‌)1398(.‌دستورالعمل‌حسابرسی‌با‌نگرش‌خطر‌حسابرسی،‌تهران،‌.

نشر‌مرکز‌تحقیقات‌تخصصی‌حسابداری‌و‌حسابرسی‌سازمان‌حسابرسی
11‌ مسیحی‌،‌محمد؛‌یعقوب‌نزاد،‌احمد‌؛کیقبادی،‌امیر‌ضا؛‌ترابی‌،‌تقی.‌)1398(.‌استفاده‌از‌تکنیکهای‌داده‌کاوی‌.

در‌ریسک‌مالیاتی‌،فصلنامه‌علمی‌پژوهشی‌دانش‌سرمایه‌گذاری،دوره‌8،شماره‌32.
12‌ مطیع‌قادر،‌حبیب؛‌لطفی،‌شهریار؛‌سید‌افهلان،‌میر‌مهدی.‌)1389(.‌مروری‌بر‌برخی‌از‌روش‌های‌بهینه‌سازی‌.

هوشمند،‌شبستر:‌انتشارات‌دانشگاه‌آزاد‌اسلامی‌شبستر.
13‌ مکی��ان،‌سید‌نظام‌الدی��ن‌؛کریمی‌تکلو،‌سلی��م.)1388(.‌پیش‌بینی‌ورشکستگی‌شرکته��ای‌تولیدی‌اولیه‌با‌.

استفاده‌از‌شبکه‌های‌عصبی‌،فصلنامه‌اقتصاد‌مقداری،‌دوره‌16،‌شماره‌1،صص‌120-144.
14‌ وکیل��ی‌فرد،‌حمیدرضا؛‌صلاح��ی‌نژاد،‌مریم.‌)1388(.تبیی��ن‌و‌آزمون‌مدل‌حسابرس��ی‌مبتنی‌بر‌ریسک‌در‌.

حسابرس��ی‌عملیات��ی،‌فصلنامه‌آینده‌پژوه��ی‌مدیریت‌)پژوهش‌های‌مدیری��ت(،‌دوره‌20،‌شماره‌‌‌83،‌صص‌
.33 –‌54

15‌ همت��ی،‌داود؛‌ع��رب‌صالحی‌نصرآبادی،‌مهدی؛‌طلوعی‌اشلقی،‌عب��اس.‌)1399(‌.‌ارزیابی‌ریسک‌حسابرسی‌با‌.
استف��اده‌از‌رویکرد‌داده‌کاوی،‌فصلنامه‌دانش‌حسابداری‌و‌حسابرسی‌مدیریت،‌سال9،‌شماره34،‌صص167-

.157

ب-ا ف ذعاخ اجش:
1. Amani, A. F., Fadlalla, M. A., (2017), Data mining applications in accounting: A review of 

the literature and organizing framework, International Journal of Accounting Information 
Systems, 24, pp. 32–58.

2. Baldwin, A.A., Brown, C. E., Trinkle, B.S., (2006), Opportunities for artificial intelligence 
development in the accounting domain:the case for auditing. Inteligent Systems in 
Accounting finance and Management ,14(3), pp.77-86.

3. Bell, T. B. , Peecher, M. E. , and Solomon, I., (2005) , The 21st century public company 
audit: Conceptual elements of KPMG’s global audit methodology. Publisher, KPMG, LLP.

4. Calderon ,T.G., and Cheh J.J., (2002), ‘A roadmap for future neural networks research in 
auditing and risk assessment’, International Jornal of Accounting Information Systems , 
3, (4), pp. 203-236.

5. Chang, S., shih, D., & Hawang, C., (2008) ,. The development of audit detection risk 
assessment system: Using the fuzzy theory and audit risk model. Expert Systems with 
applications, Vol. 35(1), pp. 1053-1067.

6. Charles Vellutini, Georges Casamatta, Jean-François Morazzani, (2016), Risk-Based 
Audits: Principles and Implementation, Available in www.ecopa.com.

7. Chen, S., C., Huang, M., Y., (2011), Constructing credit auditing and control & 
management model with data mining technique, Expert Systems with Applications, 38( 
5), pp. 5359–5365.

8. Guzellbey, I. H., Cevik, E. A., (2006). Prediction of web crippling strength of cold-formed 
steel sgeeting using neural Network , Journal of Constructional Steel Reseearch. Vol. 62, 
pp.962-973

9. Han, J., Kamber, M., Pei, J., (2006) , Data Mining: Concepts and Techniques, A book 



ثم
هی

ثاس
ه س

 اذ
واث

لاث
وا
ااذ
هاس

ید
بها

یف
بع
یاپ

ه 
تا
یک
ای
سا
شا

صب
ها 

ب 
ای
اذی

فش
 بب

یا
ک و

سها
اسث
یس
ع 
او
ثفا
سها

بن 
ثا
ذ ا
شا

یا
ر ذ

ای
ک

ر
ااع

ذش
فع 

ثا

سال بیست ودوم       شماره 89      زمستان 1401

245

volume in The Morgan Kaufmann Series in Data Management Systems.
10. HuaPing.W,.(2021)., The BP Neural Network with AdamOptimizer forPredicting Audit 

Opinions of Listed Companies,. IAENG International Journal of Computer Science, Vol. 
48, Issue 2

11. Ila, D .,Shantanu, D ., Bijan, R., (2017) , Detecting Financial Restatements Using Data 
Mining Techniques, Expert Systems With Applications, 39, pp. 10140–10152.

12. Jeffrey, W., Seifert ., (2004) , Data Mining: An Overview. Available on line At: Www.Fas.
Org/Irp/Crs/Rl31798.Pdf.

13. Kennedy, J., Eberhart, R.C. , (1995), A new optimizer using particle swarm theory. 
MHS’95. Proceedings of the Sixth International Symposium on Micro Machine and 
Human Science, Conference Location: Nagoya, Japan.

14. Kirkos, E., Spathis, C. and Manolopoulos, Y., (2007), ‘Data Mining techniques the 
detection of fraudulent financial statements’, Expert Systems with Applications, Vol. 32, 
Issue 4, pp. 995-1003.

15. Mathaba, T., Xia, X. and Zhang, J.,( 2014) , Analysing the economic benefit of electricity 
price forecast in industrial load scheduling. Electric Power Systems Research, Vol. 116, 
pp.158-165.

16. Nipanikar, S.I., V. Hima Deepthi., and N. Kulkarni ., (2018), A sparse representation 
based image steganography using Particle Swarm Optimization and wavelet transform. 
Alexandria Engineering Journal, Vol. 57(4) ,pp. 2343-2356.

17. Phuong ,Thao Cao ., Hoang, Tung Nguyen., Thi, Hau Nguye ., (2019),  Construction 
Auditing Risk Detection Using Neural Network,  Science, Engineering & Education, Vol. 
4, (1), pp.39-44.

18. Prasad, Y., K.K. Biswas, and M. Hanmandlu., (2018), A recursive PSO scheme for gene 
selection in microarray data. Applied Soft Computing, Vol. 71 ,pp. 213-225.

19. Sabau, E. M.,  Sabau, A. S., Budacia, L. C., Sgărdea, F. M., (2011),Data mining life cycle in 
fraud auditing, MCBANTA’11: Proceedings of the 12th WSEAS international conference 
on Mathematics and computers in biology, business and acousticsApril 2011, pp. 55–59.

20. Sirikulvadhana, S., (2002) , Data Mining As A Financial Auditing Tool,  M.Sc. Thesis in 
Accounting ,  Swedish School of Economics and Business Administration.

21. Wang, J. , Yang, G.S., James ., (2007) , Data Mining Techniques for Auditing Attest 
Function andFraud Detection :Journal of Forensic & Investigative Accounting , Vol.1 ( 1).

22. Wyrobeka, J.,(2020),Application of machine learning models and artificial intelligence to 
analyze annual financial statements to identify companies with unfair corporate culture, . 
Procedia Computer Science, Vol. 176, pp. 3037-3046. 

23. Yang, H. and F. Wang.,,(2019), Wireless Network Intrusion Detection Based on Improved 
Convolutional Neural Network. IEEE Access, Vol. 7, pp. 64366-64374.

24. Zhang,. X,.(2021), Construction and Simulation of Financial AuditModel Based 
onConvolutional Neural Network,. Computational Intelligence and Neuroscience,. 
Computational Intelligence and Neuroscience, Volume 2021, Article ID 1182557, 11 pages


