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Abstract 

Objective: The purpose of this study is to detect fraudulent financial statements in companies 

listed on the Tehran Stock Exchange using deep learning algorithms. 

Method: The study analyzed 1,800 company-years (150 companies over 12 years) of annual 
financial reports from companies listed on the Tehran Stock Exchange, covering the period from 

2012 to 2023. Three deep learning algorithms were employed in this research: support vector 

machine (SVM), convolutional neural network (CNN), and recurrent neural network (RNN). 
Additionally, the "two-sample mean comparison test" method was employed to select the final 

variables for the study and to develop the model. 

Findings: The findings indicate that the overall accuracy of the deep learning algorithms is as 
follows: Support Vector Machine (SVM) at 88.4%, Convolutional Neural Network (CNN) at 

81.3%, and Recurrent Neural Network (RNN) at 94.4%. This suggests that the RNN algorithm 

demonstrates the best performance, while the CNN algorithm exhibits the lowest performance in 
detecting companies with fraudulent financial statements. In other words, the results indicate 

that the recurrent neural network (RNN) algorithm is more efficient than other deep learning 

algorithms. Therefore, among the three algorithms—Support Vector Machine (SVM), 
Convolutional Neural Network (CNN), and Recurrent Neural Network (RNN)—used in companies 

listed on the Tehran Stock Exchange, the RNN algorithm offers the most effective model for 

detecting fraudulent financial statements. 
Conclusion: The findings of this study offer valuable insights for shareholders, creditors, 

analysts, and other participants in the capital markets. These insights can enhance the prediction of 

fraudulent financial statements, minimize errors in decision-making based on financial information, 
improve the evaluation of company performance, facilitate the adoption of optimal trading 

strategies, and help identify suitable opportunities for buying and selling stocks based on financial 

statement data. 
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 چکیده

های های یادگیری عمیق در شرکت های مالی متقلبانه براساس الگوریتم هدف پژوهش حاضر کشف صورت هدف:
 اشد. ب پذیرفته شده در بورس اوراق بهادار تهران می

های پذیرفته شده در بورس های مالی سالیانه شرکتسال( از گزارش ۳۸شرکت برای  ۳3۰شرکت )-سال ۳8۰۰ روش:
مورد آزمون قرار گرفتند. در پژوهش حاضر از سه الگوریتم یادگیری  ۳0۰۸تا  ۳6۳۳اوراق بهادار تهران در طی دوره زمانی 

 ( و شبکه عصبی بازگشتیCNN) (، شبکه عصبی پیچشیSVM) ماشین بردار پشتیبانهای الگوریتم)شامل  عمیق

(RNN.استفاده شد )) جهت « آزمون مقایسه میانگین دو نمونه»از روش  همچنین جهت انتخاب متغیرهای نهایی پژوهش
 ایجاد مدل استفاده شده است.

و  SVM ،CNNهای ریتمدهد که صحتّ کلی الگوهای یادگیری عمیق نشان می نتایج حاصل از الگوریتم ها: یافته
RNN  دهنده این است که الگوریتم  باشد که نشان % می94.4% و 81.3%، 88.4ترتیب بهRNN  بهترین عملکرد و الگوریتم
CNN دهنده کارآ  های مالی متقلبانه دارد. به عبارت دیگر، نتایج نشان های دارای صورت بدترین عملکرد را در کشف شرکت

های  های یادگیری عمیق است. بنابراین، در شرکتنسبت به سایر الگوریتم( RNN) ی بازگشتیشبکه عصببودن الگوریتم 
کاراترین مدل را  RNN، الگوریتم RNNو  SVM ،CNNپذیرفته شده در بورس اوراق بهادار تهران از بین سه الگوریتم 

 کند.های مالی متقلبانه فراهم می برای کشف صورت
کنندگان در  تواند برای سهامداران، اعتباردهندگان، تحلیلگران و سایر مشارکتهش حاضر میهای پژو یافته گیری: نتیجه

های مالی متقلبانه و کاهش خطا در اتخاذ تصمیمات مبتنی بر  بینی صورتبهبود پیشبازار سرمایه، اطلاعات سودمندی را در 
معاملاتی بهینه و شناسایی  یهایات، اتخاذ استراتژهای مالی، ارزیابی بهتر عملکرد شرکت بر مبنای اطلاع اطلاعات صورت

 های مالی فراهم کند. مناسب خرید و فروش سهام بر مبنای اطلاعات صورت یهافرصت

 

 شبکه عصبی بازگشتی.های مالی متقلبانه، کشف تقلب، یادگیری عمیق، الگوریتم  صورت ها: کلیدواژه
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ر.رمقدمه1

است، در این راستا،  داشته یتوجه قابل رشد ریاخ یهاسال در یمال یگزارشگر در تقلب
 یحاو یمال یهاصورت که یمواقع اند. در های مالی هرچه بیشتر مورد تحریف قرار گرفته صورت

 نباشد، تیواقع انگریب یمال آن صورت دهنده لیعناصر تشک که یا باشد، به گونه تیبا اهم یفیتحر
 تقلب کشف تیاهم به (. لذا، توجه3443، 1سیپاتاست )اس گرفته صورت تقلب که شودیم گفته

متأسفانه گذاران، امری بسیار مهم است.  هیسرما منافع از تیحما جهت در یمال هایدر صورت
و شناخت رو  ينع آن و با هر قصدی، تأثیر نامطلوبی بر شرکت خواهد داشت. از اهر نواز تقلب 

های مالی بزرگی برای مال متقلبانه به زیانها است. اعشرکت یابر یورضر یمرا آن از یريشگيپ
اقتصادها و واحدهای تجاری در سطح جهان منجر شده است. بنابراین، در زمان کنونی، کشف و 

های مالی متقلبانه به  های وارده بسیار با اهمیت است. صورتمبارزه با تقلب، جهت جبران زیان
های  مالی که به دلیل عدم گزارش عمدی دادههای عنوان حذفیات عمده یا ارائه نادرست در صورت

های مالی  شود. صورت مالی مطابق با استانداردهای حسابداری پذیرفته شده است، مشخص می
های غیرمتقلب در های متقلب و شرکتتواند تأثیرات قابل توجهی بر ذینفعان شرکت متقلبانه می

(. متأسفانه 3434 ،2انانی و همکارانب-صورت عدم شناسایی و پیشگیری به موقع ایجاد کند )ال
بر این، حتی در صورت کشف، آسیب قابل  های مالی متقلبانه آسان نیست. علاوه تشخیص صورت

گذاران از  گذاران، حسابرسان و سرمایهتوجهی به طور کلی قبلًا رخ داده است. در نتیجه، سیاست
لی متقلبانه را شناسایی کنند، سود زیادی های ما توانند صورت های کارآمدتر و مؤثرتری که می تکنیک

های مالی عبارت است از  کند که تقلب در صورت بیان می 3خواهند برد. انجمن بازرسان خبره تقلب
ارائه نادرست عمدی وضعیت مالی یک شرکت از طریق تحریف یا حذف عمدی مبالغ یا افشاء در 

های مالی. براساس گزارش مرکز کیفیت  صورتکنندگان از  های مالی برای گمراه کردن استفاده صورت
 ها به دلایل مختلفی ازجمله مزایای پولی، نیاز به تحقق اهداف ، افراد یا شرکت4حسابرسی
های مالی هستند.  مدت یا سرپوش گذاشتن بر اخبار بد، به دنبال دستکاری صورت مالی کوتاه

برند و  های مالی را زیر سؤال می ورتهای مالی، دائماً ص کنندگان خارجی و داخلی صورت‌استفاده
های مالی معتبر هستند و مطابق با دستورات  توانند با اطمینان بگویند که صورت نهادهای نظارتی نمی

                                                           
1. Spathis 

2. El-Bannany  

3. The Association of Certified Fraud Examiners (ACFE) 

4. The Center for Audit Quality (CAQ) 
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؛ 3441، 1)کولیکووا و ساتداروا اند های حسابداران و حسابرسان تهیه شده قانونی و اخلاقی رویه
ت (. در نتیجه، کشف ت3433، 2دییباک و همکاران قلب یا فریب به منظور اطمینان از صح 

های مالی مهم است. در این زمینه، مطالعه حاضر از اهمیت عملی برای مشاغل و حسابرسان  صورت
برخوردار است؛ زیرا بازار جهانی شاهد افزایش تقلب در حسابداری مالی است که میلیاردها دلار در 

وکارها و اعتباردهندگان  تأثیر قابل توجهی بر کسبوکارها هزینه دارد. آشفتگی مالی  سال برای کسب
 ،3؛ اسرییدهاران و همکاران3434بانانی و همکاران، -یک کشور و در نتیجه بر اقتصاد آن دارد )ال

بینی تقلب حسابداری مالی به موضوعی  (. در نتیجه، کشف و پیش3434، 4؛ کومار و تریپاتی3434
 شود. صان صنعت تبدیل مینوظهور برای مطالعات دانشگاهی و متخص

ها و ازدیاد اطلاعات  ها و فعالیت تر شدن سیستم در محیط تجاری مدرن امروزی با پیچیده
روز شده است، بنابراین،  های مورد استفاده برای جلوگیری و کشف تقلب نیز به فریبکارانه، فناوری

های مالی  برای تشخیص تقلبکاوی،  های متنوع ازجمله داده های مربوط به دادهتوسعه و رشد روش
های مالی توجه زیادی نشده است. در اولویت قرار دارد. در ایران به موضوع کشف تقلب صورت

های مسئله گزارشگری مالی متقلبانه در ایران از اهمیتی ویژه برخوردار است. افزایش تعداد شرکت
 کنند، تلاش راق بهادار اقدام میپذیرفته شده در بورس که به منظور جذب منابع مالی به انتشار او

 به منظور کاهش مالیات بر درآمد و... ازجمله دلایل اهمیت این موضوع است. بنابراین، در حوزه 
ها و رویکردهای کارآمدتری ازجمله  کشف تقلب، هرچقدر حسابرسان و ذینفعان شرکت به تکنیک

یادگیری عمیق شبکه عصبی  های یادگیری عمیق و رویکردهای کارآمدی چون تکنیک الگوریتم
بازگشتی دسترسی داشته باشند، قاعدتاً، توانایی و کارایی آنها در حوزه تائیدپذیری اطلاعات 

 تواند بهبود بخشد. های مالی را می‌صورت
 های مالی به چند دلیل دشوار است؛ نخست، اعضای گروه مدیریت  کشف تقلب در صورت

به طور معمول تلاش زیادی برای پنهان کردن تقلب در  که عمدتاً مرتکبین اصلی تقلب هستند،
کنند؛ دوم، اعضای گروه مدیریت از اعتماد قابل توجهی برخوردار هستند، به  های مالی می صورت

تر و کشف  های مالی آسان های داخلی کلیدی را نقض کرده و در نتیجه تقلب در صورت راحتی کنترل
های مالی، اغلب از تبانی و سندسازی برای ب در صورتشود؛ سوم، مرتکبین تقل تر می آن سخت

                                                           
1. Kulikova and Satdarova 
2. Deebak  
3. Sreedharan  

4. Kumar 
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های حسابرسی مستقل برای کشف چنین  بیشتر رویه کنند و ارتکاب و پنهان کردن تقلب استفاده می
های مالی تا حد زیادی خلاصه و  های صورت اند؛ چهارم، داده هایی از تقلب طراحی نشده طرح

سازی  های مدل تر و کشف آن را با استفاده از روش را سادهاند که پنهان کردن کردن تقلب  تجمیع شده
(. دو جریان متفاوت در متون 3443، 1)وایتینگ و همکاران کند تر میآماری و تحلیلی سخت

های انجام شده در رابطه با  کند؛ یکی پژوهش پژوهشی، پیشینه و مبنایی برای این پژوهش فراهم می
های یادگیری عمیق است. این دو جریان  متون مربوط به الگوریتمگزارشگری مالی متقلبانه؛ و دیگری 

های متقابل بسیار اندکی در ایران، در این زمینه  ای هستند که پژوهشقلمروهای پژوهشی گسترده
های  های صورت گرفته نیز با توجه به محدودیت در زمینه دسترسی به دادهانجام شده است. پژوهش

رو، پژوهش حاضر در تلاش است تا با استفاده از تکنیک  ستند؛ از اینتقلب، با یکدیگر متفاوت ه
)ماشین بردار پشتیبان، شبکه عصبی پیچشی و شبکه عصبی بازگشتی( و با بکارگیری  یادگیری عمیق

 های مالی )با بررسی جامع پژوهش داخلی و خارجی ترین متغیرهای اثرگذار بر تقلب در صورتجامع
ت بالا ارائه صورت لب(، مدلی برای کشفانجام شده در حوزه تق های مالی متقلبانه با دقت و صح 

 باشد.فرد می دهد، که این موضوع در نوع خود منحصربه

رنظریرورپیشینهرپژوهش2
ی
ر.رمبای

رنظریرپژوهش2-1  .رمبایی

ها به افزایش خود ادامه داده است.  های مالی متقلبانه، طی سال در سطح جهانی، هزینه صورت
ها وجوه  های واهی به شرکت دارانی هستند که به بهانه گذاران و سرمایه ترین قربانیان، سرمایه یممستق

های بیشتری برای جامعه در سطح کلان وجود دارد، مانند از دست دادن اعتماد به دهند. هزینه می
های  صورتتواند بسیار متغیر باشد.  های مالی، حتی اگر تأثیر اقتصادی در سطح شرکت می سیستم

 کند. اکثر تحقیقات گذاران، سهامداران و جامعه وارد می مالی متقلبانه آسیب مالی قابل توجهی به سرمایه
تی )اندرو و رابین موجود در ادبیات صورت ؛ پآولو 3433، 2های مالی متقلبانه از تحلیل رگرسیون سن 

؛ آلسینقلاوی 3442، 5و جربوئی ؛ آمر3434 ،4؛ وادوا و کومار3433، 3سرگئو گومس ماسدا و ویئیرا
اند. یادگیری ماشین که زیرمجموعه هوش مصنوعی است، به علت  ( استفاده کرده3434، 6و آلماری

                                                           
1. Whiting  

2. Andrew & Robin 

3. Paulo Sérgio Gomes Macedo & Vieira 
4. Wadhwa & Kumar 

5. Ama and Jarboui 

6. Alsinglaw & Almari 
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ها کرده و به مرور ای شروع به الگوسازی رفتار دادهخاصیت اکتشافی خود، بدون هیچ فرض اولیه
ختار غیرخطی و مقاوم این روش، توانایی تر خواهد شد؛ سازمان و با جلو رفتن الگوریتم، الگو پررنگ

سری  کارگیری یك در یادگیری ماشینی از طریق به. سازی رفتار محیط واقعی را فراهم کرده است شبیه
ها کشف شود؛ در صورتی که تعداد شود الگوهای پنهان بین دادههای خاص، سعی میالگوریتم

تباط خطی برقرار نباشد، این روش ازجمله بهترین متغیرهای مستقل و وابسته زیاد باشد و بین آنها ار
های نوین این ای از یادگیری ماشینی و از حوزهبینی است. یادگیری عمیق، زیرشاخهها برای پیشگزینه

هاست که در آن از چندین لایه پردازش ای از الگوریتمبخش است. یادگیری عمیق معرف سلسله
های مناسب، از ورودی خام شود، تا بهترین ویژگیفاده میاطلاعات به ویژه اطلاعات غیرخطی است

های مختلف یادگیری عمیق که در علوم مختلف کاربردهای فراوانی استخراج شود. از میان تکنیك
خصوصی نظیر شبکه  های بهبینی تقلب، اغلب از الگوریتمدارد، پژوهشگران حوزه مالی برای پیش

 (.3434، 2اند )الغفیلی و همکاران استفاده کردهو شبکه عصبی پیچشی  1بازگشتی عصبی
کاره آن، به طور گسترده برای حل بسیاری از  های عصبی مصنوعی به دلیل ماهیت همه شبکه

مشکلات استفاده شده است. یک رویکرد ترکیبی، یعنی ترکیبی از متغیرهای تحلیل بنیادی و تکنیکی 
م با هوش مصنوعی در آینده جهت بهبود بینی قیمت سها های بازار سهام، برای پیش شاخص

های موجود ارائه شده و حرکت شاخص قیمت سهام با استفاده از دو مدل مبتنی بر شبکه عصبی  روش
و ماشین بردار پشتیبان مورد بحث قرار گرفته است. پس از مقایسه عملکرد هر دو مدل،  مصنوعی

 است و SVM توجهی بهتر از مدل به طور قابل ANN نتیجه این شد که میانگین عملکرد مدل
کند. این  های مرسوم فراهم می ها نسبت به روش اینکه شبکه عصبی مصنوعی تناسب بهتری با داده

های نویزدار ا استخراج  توانند الگوهایی را از داده اند که می ای توسعه یافته های عصبی به گونه شبکه
ها به نام فاز آموزشی، آموزش  نه بزرگی از دادهابتدا یک سیستم را با استفاده از نمو ANN کنند.

کند که در مرحله آموزش گنجانده نشده است، این مرحله  هایی آشنا می دهد، سپس شبکه را با داده می
بینی نتایج جدید  شود. تنها انگیزه این روش، پیش بینی شناخته می به عنوان مرحله اعتبارسنجی یا پیش

تواند  آید که می از مغز انسان می ANN بینی نتایج در موزش و سپس پیشاست. این ایده یادگیری از آ
ها مورد استفاده قرار گرفته و در اجرای در بسیاری از حوزه ANN یاد بگیرد و پاسخ دهد. بنابراین،

 (. 3434 ،3)جی و همکاران آمیزی داشته است های مختلف، عملکرد موفقیت توابع پیچیده در زمینه
                                                           

1. RNN 
2. Alghofaili 

3. Jay  
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به دلیل پیچیدگی مسئله تقلب و حجم بالای اطلاعات مورد پردازش، اغلب  در حالت کلی،
بینی نتایج خوبی به همراه ندارد. به همین دلیل محققان با ارائه استفاده از یک سیستم ساده برای پیش

اند. امروزه از مدلی ترکیبی، سعی در ارائه سیستمی با پیچیدگی کمتر و کارایی و دقت بیشتر کرده
( و 1های آماری )تحلیل تشخیصی، لوجیت و آنالیز فاکتوریتکنیک ای مختلفی مانند:الگوه

گیری، استدلال مبتنی بر موضوع، های عصبی، درخت تصمیمهای هوش مصنوعی )شبکه‌تکنیک
های سخت، ماشین بردار پشتیبان و منطق فازی( و یا ترکیبی از این دو الگوریتم ژنتیک، مجموعه

کننده، سیستم فقط با  بینیهای پیششود. در اکثر مدلبینی تقلب استفاده میتکنیک، برای پیش
های اخیر، تعدادی از کارشناسان و  در سالپردازد. بینی میاستفاده از اطلاعات یک شاخص به پیش

کاوی برای انجام تحقیقات در این زمینه به  های یادگیری ماشین و داده اند از روش محققین سعی کرده
های ن راهی برای کاهش خطاهای تشخیص استفاده کنند. در حالی که بسیاری از استراتژیعنوا

 های مالی هستند، و منابع کافی برای تجزیه و تحلیل همه آنها بهتجاری، مبتنی بر دقت صورت
 های مالی متقلبانه طور کامل وجود ندارد. از آنجایی که حسابرسان در چندین نمونه از صورت

های کشف تقلب مالی معتبر باید به روشی آسان برای حسابرسان،  مدلاند،  ته شدهمقصر شناخ
و سایر ذینفعان ارائه شوند. به دلیل اتکای ذاتی به مفروضات توزیعی  گذاران گذاران، سیاست سرمایه

فاقد کاربرد کلی است که ممکن است  2های پارامتریک مانند رگرسیون لجستیک محدود، تکنیک
(. از سوی دیگر، تحقیقات 3441، 3گریگوری و بادر-)اسچرییبر غیرپارامتری ارائه کنندرویکردهای 

ی کشف تقلب مالی، عمدتاً بر صنعت بانکداری و خدمات مالی  موجود در مورد روش های کم 
ی  متمرکز شده است، که مبتنی بر روی کشف تقلب بیمه و کارت اعتباری است. الگوریتم های کم 

های دانشگاهی مورد توجه قرار های مالی متقلبانه، باید در پژوهش بینی صورت برای کشف و پیش
کادمیک فعلی در حال حاضر به دنبال قوانین یا طبقه های بیشتر از  بندی گیرد. ادبیات علمی و آ

بینی یا تشخیص است. یادگیری ماشینی با مقدار مناسب  پیشهای قبلی، برای دستیابی به هدف  داده
تی، پیش تری را در مقایسه اند نتایج دقیقتو داده می  بندی کند. بینی و طبقه با رویکرد سن 

های حسابداری به  های مالی در چند دهه گذشته با تاکید بر ناهنجاری کشف تقلب در صورت
های مالی، مورد توجه قرار گرفته است. در حالی که  طور کلی و به طور خاص بر تقلب در صورت

تی استفاده می تکنیکتحقیقات اولیه از  بر و هم پرهزینه هستند.  کرد که هم زمان های آماری یا سن 
                                                           

1. Diagnostic analysis, logit and factor analysis 

2. LR 
3. Schreiber-Gregory and Bader 
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های یادگیری عمیق بیشتر  داده و یادگیری ماشین، تمرکز بر کشف تقلب با الگوریم اخیراً با ظهور کلان
تی متمرکز  (. رویکردهای آماری بر روش3434 ،1شده است )محمدی و همکاران های ریاضی سن 

که هر  های مربوط به یادگیری ماشین بر یادگیری و هوش متمرکز هستند. در حالی ، اما روشباشند می
تر و  های آماری سخت های زیادی دارند، تفاوت اصلی آنها این است که روش دو دسته شباهت

 باشند پذیر میهای یادگیری ماشین قادر به یادگیری و انعطاف که روش غیرمنعطف هستند، در حالی

 (.3444، 2ریس و همکاران)هامف
مطالعات قبلی کارایی برتر رویکردهای یادگیری عمیق را نسبت به رویکردهای آماری مرسوم نشان 

(. با توجه به ادبیات موجود، هیچ استراتژی واحدی برای شناسایی 3441 ،3)وست و همکاران اند داده
)کراجا و  های پیشین یافته(. 3434، 4های مالی وجود ندارد )هامال و سنوار تقلب در صورت

هایی که با استفاده از رویکردهای یادگیری ماشین ساخته  دهد که مدل ( نشان می3434، 5همکاران
های مالی را شناسایی کنند، با تکامل مستمر رفتار  توانند به طور مؤثر تقلب در صورت اند، می شده

 6اوری پاسخ دهند. در پژوهشی گوپتا و مهتاروزترین فن متقلبانه گزارشگری مالی همگام باشند و با به
یافته با استفاده از رویکردهای یادگیری ماشین،  های تشخیص توسعه (، نشان دادند که مدل3434)

تی هستند. بسیاری از تحقیقات تشخیص صورت تر از روش دقیق های مالی متقلبانه را به عنوان های سن 
ان یک مسئله چندکلاسه و گاهی اوقات به عنوان یک مشکل بندی باینری، گاهی به عنویک مسئله طبقه

ی و کیفی صورت بندی، فرموله کرده خوشه های مالی متقلبانه را  اند. محققان هر دو تجزیه و تحلیل کم 
کاوی به طور گسترده برای تحقیقات کیفی استفاده شده است. در پژوهش حاضر  اند. متن انجام داده

ی را با استفاده از الگوریتم روی مقالاتی تمرکز شده که های یادگیری ماشین انجام  تجزیه و تحلیل کم 
٢دهند. در مراحل اولیه، تحقیقات عمدتاً شامل رویکردهای شبکه عصبی می

، ٢)سچینی و همکاران 
؛ کومار 3432، 11؛ استرلسنیا و پراکونویت3433، 1٠؛ الفیض و فاتی3444، ٢؛ پای و همکاران3444

                                                           
1. Mohammadi  

2. Humpherys 

3. West  

4. Hamaland Senvar 

5. Craja  

6. Gupta & Mehta 

7. NN 

8. Cecchini  

9. Pai  

10. Alfaiz & Fati 

11. Strelcenia & Prakoonwit 
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 5تحلیل متمایز 4ماشین بردار پیشتیبان، 3درخت تصمیم، 2(، رگرسیون لجستیک،3433، 1و همکاران
بود. مطالعاتی که در حوزه یادگیری ماشین در ایالات متحده آمریکا، چین، تایوان و  6و شبکه باور بیزی

های یادگیری نظارت  درصد از این مطالعات از تکنیک 15دهد که  اسپانیا انجام شده است، نشان می
(. تعداد قابل توجهی از 3441 ،٢)الباشراوی اندها استفاده کردهبرای تجزیه و تحلیل داده شده

 های مالی متقلبانه تجزیه و تحلیل کرده ها را در تشخیص صورت کننده بندی مطالعات، عملکرد طبقه
؛ 3444؛ پای و همکاران، 3444 دهند که ماشین بردار پشتیبان )سچینی و همکاران، و نشان می 

 ،11؛ یائو و همکاران3441، 1٠؛ موئیپیا و همکاران3433 ،٢؛ آسیمیت و همکاران3444، ٢پرولس
؛ 3444، 14؛ راویسانکار و همکاران3445، 13؛ لین و همکاران3447، 12(، شبکه عصبی )هان3442

و  (3442، 1٢؛ پیرز لوپز و همکاران3433، 16؛ مورورونخر و همکاران3447، 15ریزکی و همکاران
های مالی  بینی صورت در کشف/پیش (3441، 1٢؛ چن3443 ،1٢م )گوپتا و گیلدرخت تصمی

 متقلبانه، عملکرد خوبی دارند.

رپژوهش2-2 ر.رپیشینهرتجری 

های  کشف تقلب مالی و تجزیه و تحلیل داده»( در پژوهشی با عنوان 3441) 2٠تانگ و کریم
های  ، نشان دادند که روش«پردازیهای ایده بزرگ: پیامدهای مورد استفاده حسابرسان از نشست

                                                           
1. Kumar  

2. LR 
3. DT 

4. SVM 

5. DA 

6. Bayesian Belief Network 

7. Albashrawi 

8. Perols 

9. Asimit  

10. Moepya  

11. Yao  

12. Han 

13. Lin  

14. Ravisankar  

15. Rizki  

16. Murorunkwere  

17. Pérez López 

18. Gupta & Gill 

19. Chen 

20. Tang & Karim 
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حسابرسی موجود با هدف کشف تقلب، نیاز به بهبود و اصلاح دارند؛ چراکه توجه به خرد جمعی 
 آوری تر در هر مرحله از جمع های بزرگ باعث ایجاد نگرانی و گمراهی خواهد شد. بنابراین، باید از داده

 سات متعدد استفاده شود. های تقلب و مستندات بیشتر و جل ها و شناسایی شاخص داده
مدل کشف تقلب مالی براساس تکنیک »( در پژوهشی با عنوان 3434الغفیلی و همکاران )

های  ، برای ارزیابی مدل پیشنهادی، از یک مجموعه داده واقعی از تقلب«LSTMیادگیری عمیق 
 Auto-encoderمدل  کارت اعتباری استفاده کردند و نتایج را با یک مدل یادگیری عمیق موجود به نام

را  LSTMهای یادگیری ماشین دیگر مقایسه کردند. نتایج تجربی، یک عملکرد عالی  و برخی تکنیک
 آورد.% دقت را در کمتر از یک دقیقه به دست می22525دهد که در آن  نشان می

تحلیلی در مورد کشف تقلب در »( در پژوهشی با عنوان 3433) 1شیوگو و شنگ یونگ
، ابتدا سیستم «های پذیرفته شده چینی با استفاده از یادگیری عمیق مالی برای شرکت های صورت

های مالی و غیرمالی تدوین کردند که تحقیقات قبلی معمولًا آنها را  شاخص مالی را شامل شاخص
های سالانه  های متنی در بخش بحث و تحلیل مدیریت گزارش کردند. سپس ویژگی حذف می

های  شده چینی با استفاده از بردار کلمه استخراج شدند. پس از آن، از مدل های پذیرفته شرکت
متنی و ترکیبی از آنها  های عددی، یادگیری عمیق قدرتمند استفاده شده و عملکرد آنها به ترتیب با داده

های  های یادگیری عمیق را در برابر روش مقایسه گردید. نتایج تجربی، بهبود عملکرد عالی روش
تی نشان مییادگ  GRUو  LSTMهای که بیانگر این است که میزان دقت الگوریتم دهد یری ماشین سن 

 باشد. % می21513% و 21521در کشف تقلب مالی به ترتیب 
های مختلف یادگیری ماشین در محیط پایتون  ( در پژوهشی از تکنیک3432) 2علی و همکاران

دهد که  های تجربی آنها نشان می ده کردند و یافتههای مالی متقلبانه استفابینی صورت برای پیش
 4درخت تصمیم، 3های این مطالعه، یعنی رگرسیون لجستیک، از دیگر الگوریتم XGBoostالگوریتم 

 XGBoostو آدابوست بهتر عمل کرده است. همچنین الگوریتم  6جتگل تصادفی 5ماشین بردار پشتیبان،
های مالی درصد در تشخیص صورت 21545قت نهایی را برای بدست آوردن بهترین نتیجه با د

 متقلبانه، بهینه کردند. 
                                                           

1. Xiuguo & Shengyong 

2. Ali  

3. LR 

4. DT 

5. SVM 

6. RF 
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های شاخص ترکیبی شانگهای و  ( در پژوهشی با استفاده از داده3432) 1زهیر و همکاران
بدترین  CNNنشان دادند که  CNN-LSTMو  CNN ،RNN ،LSTM ،CNN-RNNهای  روش

 CNN-RNNو  CNN-LSTMبهتر از  CNN-LSTM ،CNN-RNNبهتر از  LSTMعملکرد را دارد، 
های اشاره شده برتری  لایه پیشنهادی، بر همه مدل تک RNNکند، و مدل  عمل می LSTMبهتر از 

گذاران در افزایش سود خود  کند که به سرمایه دارد. نتایج تجربی، اثربخشی مدل پیشنهادی را تایید می
 نماید. گیری خوب کمک می با تصمیم

های مالی: رویکرد مدل  کشف تقلب صورت»( در پژوهشی با عنوان 3431ران )یولیانتی و همکا
های مالی تأثیر مثبت دارد. با این  نشان دادند که ثبات مالی بر تقلب صورت« تقلب شش ضلعی

های  حال، نظارت ناکارآمد، تغییر حسابرس، تغییر مدیران، دوره تصدی مدیرعامل و ارتباط با پروژه
 های مالی ندارد. تقلب در صورت دولتی، تأثیری بر

های مالی ‎بینی صورت ارائه مدلی برای پیش»( در پژوهشی با عنوان 4222احمدی و همکاران )
، با استفاده از روش رگرسیون «های مالی با قانون بنفورد ها و نسبتمتقلبانه و مقایسه صورت

ل نقش اثربخشی در کشف درصدی، این مد 1151لجستیک نشان دادند که با توجه به نرخ دقت 
متغیر مستقل بررسی شده  25و آزمون لون در  T های مالی دارد. همچنین نتایج آزمون تقلب صورت

علاوه،  متغیر، تفاوت معناداری در دو گروه متقلب و غیرمتقلب وجود دارد. به 34نشان داد که در 
ی شد. توجه به ارقام صورت پذیری و انحراف از قانون بنفورد در چهار حالت مختلف بررس تطابق

های غیرمتقلب را به  متقلب نشان داد توزیع بنفورد شرکت های غیر سود و زیان و ترازنامه در شرکت
های متقلب را به صورت نادرست غیرمتقلب تشخیص داده است.  درستی تشخیص داده، ولی شرکت

های  ی پرداختنی در شرکتها ها به فروش، و دوره پرداخت حسابتوجه به نسبت مالی کل دارایی
بندی کرده، ولی  ها را متقلب ارزیابی و به درستی دسته متقلب نشان داد که توزیع بنفورد، این شرکت

 های غیرمتقلب را به صورت نادرست متقلب ارزیابی کرده است. شرکت
های آماری و الگوهای  کارایی مدل»( در پژوهشی با عنوان 4144ملکی کاکلر و همکاران )

متغیر در قالب الگوی پنج  34با استفاده از « بینی گزارشگری مالی متقلبانه دگیری ماشین در پیشیا
شرکت فعال در بورس اوراق بهادار تهران  411های داخلی در  ضلعی تقلب با تاکید بر ساختار کنترل

 ها، نسبتهای مورد بررسی، با کمک آزمون مقایسه و مقایسه بین مدل 4227الی  4211های طی سال
بینی گزارشگری مالی متقلبانه، های یادگیری ماشین در پیش نشان دادند که به لحاظ آماری، مدل

                                                           
1. Zaheer  
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گیری های آماری، کارایی و دقت بیشتری دارند. ترکیب الگوریتم درخت تصمیم نسبت به مدل
CHAID ،C5 و C&R 14/23 بینی گزارشگری مالی متقلبانه را با دقت بالای بالاترین دقت در پیش 

 دهد. بینی تقلب نشان می درصد در پیش
های مالی با استفاده از بینی تقلب صورتپیش»( در پژوهشی با عنوان 4144رضائی و همکاران )

های مالی را در سطح ها قابلیت کشف تقلب صورتنشان دادند که همه تکنیک 1«رویکرد کریسپ
شین بردار پشتیبان در مرحله آموزش با نرخ دقت نسبتاً بالایی دارند و تکنیک پیشنهادی آدابوست ما

ها بوده و این تکنیک در مرحله % دارای دقت و توان ارزیابی بالاتری نسبت به سایر تکنیک14512
 را بدرستی تشخیص داد. 4221های مالی متقلبانه و غیرمتقلبانه سال % صورت13آزمایش، 

ینی طرح تقلب در گزارشگری مالی با ب پیش»( در پژوهشی با عنوان 4144کاظمی و پیری )
 ، نشان دادند که تفاوت معناداری در عملکرد«استفاده از رویکرد یادگیری ماشین در فضای چند کلاسه

الگوهای یادگیری ماشین در فضای چند کلاسه وجود دارد، و روش ماشین بردار پشتیبان نسبت به 
بندی دو کلاسه، تفاوت معناداری در  یله به دستهها عملکرد بهتری دارد. با تقلیل فضای مس سایر روش

نمایی دارایی،  های مالی مشکوک به بیش عملکرد الگوهای یادگیری ماشین در تشخیص گزارش
نمایی هزینه و بدهی، تایید نشد.  و کم« نمایی هزینه نمایی دارایی و کم نمایی بدهی و هزینه، بیش کم

ن بر عملکرد روش رگرسیون لجستیک و درخت تصمیم در با این حال، عملکرد ماشین بردار پشتیبا
 نمایی دارایی و درآمد ارجح است. های مالی مشکوک به بیش بینی گزارش پیش

بینی تقلب  کاوی و پیش های داده تکنیک»( در پژوهشی با عنوان 4142احمدی و همکاران )
ای مالی متقلبانه از غیر ه کاوی در تمایز صورت های داده نشان دادند که روش« های مالی صورت

 درصد، 1551درصد، درخت تصمیم  1/12شبکه عصبی   متقلبانه موثر هستند. بدین ترتیب که روش
 .بینی صحیح داشته اند درصد پیش 71درصد و ماشین بردار پشتیبان  1/11نزدیکترین همسایگی 

لی: قیاس های ما کشف تقلب صورت»( در پژوهشی با عنوان 4142امیرمعزی و همکاران )
دچو، در  F-SCORE نشان دادند که دقت معیار« های مبتنی بر متغیرهای حسابداری توانایی مدل

است که بیانگر توانایی متوسط  74های دارای احتمال دستکاری و غیر آن، بیش از  تشخیص شرکت
درصد در  72547مدل مذکور در تشخیص تقلب است. همچنین توانایی معیار فوق الذکر با 

درصد بالاتر است. از حیث خطای تشخیص نیز، خطای  12554خیص تقلب از مدل بنیش با تش
( 3444که به ترتیب بیانگر خطای کارایی و اثربخشی مدل است، در مدل دچو و همکاران ) II و I نوع

                                                           
1. CRISP 
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دچو در موارد  F-SCORE توان نتیجه گرفت که معیار به مراتب کمتر از مدل بنیش است. بنابراین، می
های پذیرفته شده در بورس اوراق بهادار  های مالی شرکت خیص احتمال دستکاری در صورتتش

 .بهتر عمل کرده است 4221تا  4221های  تهران در فاصله سال
بینی تقلب مبتنی بر هوش  ارائه الگوی پیش»( در پژوهشی با عنوان 4142زارعی و همکاران )

ت  نشان دادند که روش مورد« مصنوعی )بیز ساده( درصد،  11بررسی در این پژوهش با ضریب صح 
بینی تقلب  درصد، از توانایی بالایی برای پیش 21درصد و ضریب بازخوانی  11ضریب دقت 

 .های پذیرفته شده در بازار بورس برخوردار است براساس متغیرهای موجود در صورت مالی شرکت

ر.رروشرپژوهش3

رهارآوریردادهر.رجمع3-1

رویدادی است  تجربی و پس های شبه ظ هدف کاربردی بوده و از نوع پژوهشاین پژوهش از لحا
و « نیآورد نو ره»افزار  های مورد نیاز از نرم و با استفاده از اطلاعات تاریخی انجام شده است. داده

، «سازمان بورس اوراق بهادار یت پژوهش، توسعه و مطالعات اسلامیریمد» ینترنتیهای اتیسا
 مرکزی و مرکز آمار ایران گردآوری شده است.، بانک «کدال»

رپژوهش3-2 ر.رجامعهرآماری،رنمونهرآماریروربازهرزمایی

رفته شده در بورس اوراق بهادار تهران یپذ یها  جامعه آماری پژوهش حاضر، شامل کلیه شرکت
 4143-4224های  های مالی سال ساله براساس صورت 43بازه زمانی نیز یک دوره زمانی  است.

 باشد. می
ن منظور ی، از روش غربالگری استفاده شده است. بدین نمونه آمارییتع یدر پژوهش حاضر برا

انتخاب و  یر را دارا بودند، به عنوان نمونه آماریط زیکه شرا یجامعه آمار یهاآن دسته از شرکت
 حذف شدند: یمابق

 سال مالی شرکت منتهی به تاریخ پایان اسفند ماه هر سال باشد.( 4
 شرکت طی دوره مورد بررسی، تغییر سال مالی نداده باشد. (3

گری مالی و بیمه  گذاری، هلدینگ، واسطه های سرمایه های مورد بررسی جزء شرکتشرکت( 2
 نباشند.

 های آنها در دسترس باشد. اطلاعات و داده( 1
رس اوراق بهادار رفته شده در بویپذ یها  ن شرکتیفوق، از ب یها  تیط و محدودیبه شرا با توجه

 شرکت به عنوان نمونه آماری پژوهش انتخاب شدند. 454تهران در مجموع 
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هایرپژوهشروشراندازه.ر3-3 یرمتغی  رگی 

باشد که با های مالی متقلبانه میمتغیر وابسته در پژوهش حاضر صورت)پاسخ(: ‌متغیر وابسته
1تدوین شده توسط دیچو و همکاران F_SCOREاستفاده از شاخص 

شود که  گیری می( اندازه3444) 
 به صورت زیر است:

 (:4) رابطه
Predicted Value= -7.893+0.790×(rsst_acc)+2.518×(ch_rec)+1.191×(ch_inv)+ 1.979× 
(soft_assets) + 0.171×(ch_cs) – 0.932×(ch_roa)+1.029×(issue) 

 که در آن:
rsst_acc: ( برابر است باΔfin + Δwc + Δnco تقسیم )ها.بر میانگین کل دارایی 

:wc هایبدهی منهای مدت، گذارهای کوتاهسرمایه و نقد وجه جاری منهای هایدارایی برابر 
 جاری است.

Nco: مجموع ها، منهایگذاریسرمایه منهای جاری، منهای دارایی ها،دارایی مجموع برابر 

 های جاری و بلندمدت است. کسر بدهی به ها،بدهی
Fin :مجموع  بلندمدت، منهای گذاریعلاوه سرمایهبه مدت، کوتاه گذاریسرمایه برابر

 است. ممتاز سهام و جاری هایبدهی بلندمدت، های بدهی
:ch_rec ها دارایی میانگین تقسیم بر جاری ی دوره طول در دریافتنی هایحساب در تغییر با برابر 

 است.
ch_inv: است. ها میانگین دارایی بر تقسیم جاری ی ورهد طول ها در موجودی در تغییر با برابر 

:soft_assets و نقد وجه و و تجهیزات آلات ماشین اموال، کسر به ها مجموع دارایی برابر با 
 است. ها دارایی مجموع تقسیم بر آن معادل

:ch_cs تغییر منهای دوره جاری، فروش طریق از که است، فروش نقدی در تغییر درصد با برابر 
 شود. های دریافتنی محاسبه میابحس در

:ch_roa میانگین بر خالص تقسیم سود طریق از که ها است، بازده دارایی در تغییر با برابر 
 آید.بدست می هادارایی

:Issue مالکیت اوراق بدهی یا اوراق که شرکتی برای که این ترتیب به است؛ ساختگی متغیری 
 باشد.می (4) صورت ینا غیر در و (4عدد ) باشد، کرده منتشر

eبینی از طریق تقسیم  ، احتمال پیشF_SCOREبرای محاسبه 
PV

/(1+e
PV

بر احتمال غیرشرطی  (
                                                           

1. Dechow  
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بینی بدست  ارزش پیش PVآید. که در آن  ( بدست می454427) های مالیارائه نادرست صورت
 اهدات دارای(، در این پژوهش مش3444براساس پژوهش دیچو و همکاران )( است. 4) آمده از رابطه
F_SCORE  های مالی متقلبانه شناسایی های با ریسك بالای صورتبه عنوان شرکت 4515بالاتر از

 شوند.می

هایرمستقلر.3-4 (ر)پیش‌متغی  ی ربی 

؛ کات سیس و 3434، 1؛ جان3432های پیشین )علی و همکاران،  به پیروی از پژوهش
؛ 4221 ؛ خواجوی و ابراهیمی،4144؛ رضائی و همکاران، 3444، 3؛ پرلوس3443، 2همکاران

( متغیرهای مستقل پژوهش حاضر به شرح جدول زیر 4212؛ صفرزاده، 4223اعتمادی و زلقی، 
 گردد: ارائه می

 گیری متغیرهای مستقل پژوهش  نحوه اندازه -1جدول 

 گیری نحوه اندازه نماد متغیر مستقل ردیف

 روشسود ناخالص تقسیم بر ف GPM حاشیه سود ناخالص ۳

 سود خالص تقسیم بر فروش NPM حاشیه سود خالص ۸

 سود عملیاتی تقسیم بر فروش OPM حاشیه سود عملیاتی 6

 سود خالص تقسیم بر کل دارایی ROA ها بازده دارایی 0

 سود خالص تقسیم بر ارزش دفتری حقوق صاحبان سهام ROE بازده حقوق صاحبان سهام 3

 سود قبل از بهره و مالیاتی تقسیم بر کل دارایی EBIT/A یاتنسبت سود قبل از بهره و مال 3

 فروش خالص تقسیم بر کل دارایی ASTRN ها گردش کل دارایی ۳

 های ثابت فروش خالص تقسیم بر دارایی FXASTRN های ثابت گردش دارایی 8

 INVTRN گردش موجودی کالا ۳
بهای تمام شده کالای فروش رفته تقسیم بر متوسط 

 ی کالاموجود

 های دریافتنی فروش خالص تقسیم بر متوسط حساب ACRECTRN های دریافتنی گردش حساب ۳۰

 ها ها تقسیم بر کل دارایی کل بدهی LIB/ASST ها ها به کل دارایی نسبت کل بدهی ۳۳

۳۸ 
ها به حقوق  نسبت کل بدهی

 صاحبان سهام
LIB/EQT هامها تقسیم بر ارزش دفتری حقوق صاحبان س کل بدهی 

 سود )زیان( انباشته تقسیم بر کل دارایی ACUM/ASST ها نسبت سود انباشته به کل دارایی ۳6

 سود )زیان( انباشته تقسیم بر سرمایه سهام عادی ACUM/EQT نسبت سود انباشته به سرمایه ۳0

                                                           
1. Jan 

2. Katsis  

3. Perlos 
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 گیری نحوه اندازه نماد متغیر مستقل ردیف

 هزینه بهره تقسیم بر سود قبل از بهره و مالیات INTCOV نسبت پوشش هزینه بهره ۳3

 های جاری های جاری تقسیم بر بدهی دارایی CURRAT سبت جارین ۳3

 QUICRAT نسبت آنی ۳۳
گذاری کوتاه  های دریافتنی + سرمایه )وجه نقد + حساب

 های جاری مدت( تقسیم بر بدهی

 FCF/REV نسبت وجه نقد آزاد به درآمد ۳8

مالیات(۳-  )}سود خالص+هزینه استهلاک+هزینه مالی
گذاری در سرمایه  سرمایه - ر دارایی ثابتگذاری د سرمایه -

 در گردش{ تقسیم بر فروش

 CE/REV ای به درآمد نسبت مخارج سرمایه ۳۳

های  ای )تفاوت خالص ارزش دفتری دارایی مخارج سرمایه
علاوه هزینه استهلاک(  ثابت در ابتدا و پایان دوره به

 تقسیم بر فروش

۸۰ 
ای به سود  نسبت مخارج سرمایه

 خالص
CE/NP ای، تقسیم بر سود خالص مخارج سرمایه 

 OCF/REV نسبت وجه نقد عملیاتی به درآمد ۸۳
های  خالص جریان وجوه نقد عملیاتی حاصل از فعالیت

 عملیاتی تقسیم بر فروش خالص

 OCF/LIB نسبت وجه نقد عملیاتی به بدهی ۸۸
های  خالص جریان وجوه نقد عملیاتی حاصل از فعالیت

 ها یم بر کل بدهیعملیاتی، تقس

 EV ارزش شرکت ۸6
-ها لگاریتم طبیعی )ارزش بازار سهام+ارزش دفتری بدهی

 نقد و معادل نقد(

 لگاریتم طبیعی ارزش دفتری حقوق صاحبان سهام BV ارزش دفتری شرکت ۸0

یرعمیقرموردراستفادهردررپژوهشالگوریتم.ر3-5 رهایریادگی 

SVM) ماشین بردار پشتیبان
های یادگیری با نظارت است  یکی از روش دار پشتیبانماشین بر (:1

های نسبتاً جدیدی بوده که در  این روش از روش .شود استفاده می رگرسیون و بندی طبقه از آن برای
بندی نشان داده است. مبنای  تر برای طبقه های قدیمی های اخیر کارایی خوبی نسبت به روش سال

شود  ها سعی می ها است و در تقسیم خطی داده بندی خطی داده دسته SVM کننده بندی دسته کاری
خطی انتخاب گردد که حاشیه اطمینان بیشتری داشته باشد. حل معادله پیدا کردن خط بهینه برای 

دار هستند،  ای در حل مسائل محدودیت شده های شناخته که روش QP های ها به وسیله روش داده
 گیرد. صورت می

ها  بندی کند، داده هایی با پیچیدگی بالا را دسته ، برای اینکه ماشین بتواند دادهقبل از تقسیم خطی
شوند. برای اینکه بتوان مسئله ابعاد خیلی  به فضایی با ابعاد خیلی بالاتر برده می phi با استفاده از تابع

                                                           
1. Support vector machines 
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سازی  سئله مینیممبرای تبدیل م 1ها حل کرد، از قضیه دوگانی لاگرانژ بالا را با استفاده از این روش
برد،  که ما را به فضایی با ابعاد بالا می phi مورد نظر به فرم دوگانی آن که در آن به جای تابع پیچیده

گردد. از توابع هسته  است، استفاده می phi تری به نام تابع هسته که ضرب برداری تابع تابع ساده
 توان استفاده نمود. می 2ای و سیگموید های نمایی، چندجمله مختلفی از جمله هسته

CNN)شبکه عصبی پیچشی
عصبی   شبکه که به آن CNN یا به اختصار عصبی پیچشی  شبکه(: 3

های عصبی است که عموماً برای یادگیری بر روی  شود، نوعی از شبکه نیز گفته می کانولوشنی
ها  وم، این شبکهشود. از لحاظ مفه ها( استفاده می های بصری )مانند تصاویر و عکس مجموعه داده

کنند،  استفاده می 5انتشار خطا و پس 4خور های عصبی ساده هستند؛ یعنی از فازهای پیش مانند شبکه
یادگیری   ها در دسته های عصبی ساده دارند. این شبکه هایی با شبکه ولی از لحاظ معماری تفاوت

 ست.ها، زیاد ا های موجود در این شبکه گیرند؛ زیرا لایه عمیق قرار می
 با قابلیت های نورونی با وزن و بایاس لایه های عصبی از شبکه عصبی پیچشی همانند سایر شبکه

 دهد: تشکیل شده است. در هر نورون اتفاقات زیر رخ می یادگیری
 .کند دریافت می ورودی ای . نورون مجموعه4

 .شود ها انجام می های نورون و ورودی بین وزن . ضرب داخلی3

 .شود جمع می ایاسب . حاصل با2
 .شود عبور داده می 6تابع غیرخطی . درنهایت، از یک1

 
 (2723علی و همکاران، یک بلوک شبکه عصبی پیچشی ) -1شکل 

                                                           
1. Lagrange's duality theorem 

2. Sigmoid 

3. Convolutional Neural Networks 

4. Feed forward 

5. Back propagation of error 

6. Activation function 
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بینی  رسیم. لایه خروجی، پیش شود و درنهایت به لایه خروجی می فرآیند بالا لایه به لایه انجام می
 کند. شبکه را تولید می

1)‌شبکه عصبی بازگشتی
RNN :)که به آن شبکه عصبی مکرر نیز گفته  شبکه عصبی بازگشتی

و  2شود، نوعی از شبکه عصبی مصنوعی است که در تشخیص گفتار، پردازش زبان طبیعی می
 CNN های عمیق مانند شود. بسیاری از شبکه استفاده می 3های ترتیبی همچنین در پردازش داده

ها فقط در یک جهت از لایه ورودی، به  این شبکه هستند؛ یعنی سیگنال در 4خور های پیش شبکه
شوند.  های قبلی به حافظه سپرده نمی کند و داده های مخفی و سپس به لایه خروجی حرکت می لایه

یک لایه بازخورد دارند که در آن خروجی شبکه به همراه ورودی  های عصبی بازگشتی، اما شبکه
تواند به علت داشتن حافظه داخلی، ورودی قبلی خود  می RNN شود. بعدی، به شبکه بازگردانده می

ها استفاده کند. به بیان ساده،  ای از ورودی را به خاطر بسپارد و از این حافظه برای پردازش دنباله
شود اطلاعاتی را که از  های عصبی بازگشتی شامل یک حلقه بازگشتی هستند که موجب می شبکه

 د و در شبکه باقی بمانند.لحظات قبلی بدست آمده، از بین نرون

 
 (2723علی و همکاران، یک بلوک شبکه عصبی بازگشتی ) -2شکل 

به همراه  h0گیرد، خروجی  را از دنباله ورودی می X0شود،  ( مشاهده می3همانطور که در شکل )
X1 ورودی مرحله بعدی است. در مرحله بعد، خروجی ،h1  وX2  ورودی مرحله بعد است. به این

 های قبلی خواهد بود. شبکه در هنگام آموزش، قادر به یادآوری ورودی ترتیب،
 تواند کاربردهایی به شرح زیر داشته باشد: شبکه عصبی بازگشتی می

نویسی  شبکه عصبی بازگشتی با تحلیل حالت کنونی عکس، برای شرح 5نویسی عکس: . شرح4
 رود. کار می عکس به

                                                           
1. Recurrent Neural Networks 
2. NLP 

3. Sequential data 

4. Feed Forward 
5. Image Captioning 
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بینی قیمت یک سهام در یک ماه  ه سری زمانی مانند پیشهر مسئل 1های زمانی: بینی سری . پیش3
 قابل انجام است. RNNخاص، با 

 انجام شود. RNNتواند با استفاده از  کاوش متن و تحلیل احساسات می 2. پردازش زبان طبیعی:2
تواند ورودی خود را از یک زبان دریافت و آن را به عنوان  می RNNشبکه  3. ترجمه ماشینی:1

 زبان دیگری ترجمه کند. خروجی به

رهایرپژوهشر.ریافته4

هایرپژوهش4-1 رمتغی 
ر.رآماررتوصیفی

 آمار توصیفی متغیرهای پژوهش -2جدول 

 پنل الف: متغیرهای پیوسته

 نماد متغیرها
تعداد 

 مشاهدات
 حداقل حداکثر میانه میانگین

انحراف 

 معیار

 GPM 1800 0.179 0.136 0.616 -0.151 0.196 حاشیه سود ناخالص

 NPM 1800 0.164 0.128 0.566 -0.154 0.183 حاشیه سود خالص

 OPM 1800 0.191 0.157 0.528 -0.107 0.172 حاشیه سود عملیاتی

 ROA 1800 0.131 0.108 0.414 -0.089 0.134 ها بازده دارایی

 ROE 1800 0.294 0.291 0.749 -0.236 0.260 بازده حقوق صاحبان سهام

 EBIT/A 1800 0.187 0.161 0.466 -0.029 0.139 بهره و مالیات نسبت سود قبل از

 ASTRN 1800 0.919 0.795 2.067 0.297 0.478 ها گردش کل دارایی

 FXASTRN 1800 6.396 4.479 21.330 0.703 5.679 های ثابت گردش دارایی

 INVTRN 1800 4.008 2.851 12.172 1.007 2.988 گردش موجودی کالا

 ACRECTRN 1800 5.416 3.545 20.900 0.925 5.168 های دریافتنی گردش حساب

 LIB/ASST 1800 0.572 0.579 0.923 0.208 0.200 ها ها به کل دارایی نسبت کل بدهی

 LIB/EQT 1800 1.849 1.268 6.786 0.172 1.701 ها به حقوق صاحبان سهام نسبت کل بدهی

 ACUM/ASST 1800 0.148 0.152 0.495 -0.249 0.193 ها نسبت سود انباشته به کل دارایی

 ACUM/EQT 1800 0.332 0.401 0.880 -0.723 0.413 نسبت سود انباشته به سرمایه

 INTCOV 1800 19.244 4.459 153.122 -0.401 37.205 نسبت پوشش هزینه بهره

 CURRAT 1800 1.526 1.348 3.440 0.599 0.717 نسبت جاری

                                                           
1. Time Series Prediction 
2. Natural Language Processing 
3. Machine Translation 
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 پنل الف: متغیرهای پیوسته

 نماد متغیرها
تعداد 

 مشاهدات
 حداقل حداکثر میانه میانگین

انحراف 

 معیار

 QUICRAT 1800 0.816 0.728 2.067 0.193 0.484 نسبت آنی

 FCF/REV 1800 0.054 0.043 0.323 -0.261 0.139 نسبت وجه نقد آزاد به درآمد

 CE/REV 1800 0.045 0.012 0.224 -0.019 0.075 ای به درآمد نسبت مخارج سرمایه

 CE/NP 1800 0.248 0.070 1.652 -0.519 0.600 ای به سود خالص نسبت مخارج سرمایه

 OCF/REV 1800 0.136 0.112 0.473 -0.117 0.153 بت وجه نقد عملیاتی به درآمدنس

 OCF/LIB 1800 0.247 0.162 1.145 -0.144 0.316 نسبت وجه نقد عملیاتی به بدهی

 EV 1800 15.635 15.598 18.757 12.944 1.669 ارزش شرکت

 BV 1800 14.695 14.505 17.970 12.255 1.516 ارزش دفتری شرکت

 پنل ب: متغیرهای دو ارزشی

 درصد فراوانی فراوانی طبقه نماد متغیرها

های مالی متقلبانه صورت  FSF 
1 536 29.8% 

0 1264 70.2% 

انه، حداقل مشاهدات، ین، میانگیرها، شامل میمتغ یفیم آمار توصیاز مفاه ی(، برخ3در جدول )
، میانگین متغیر حاشیه سود «الف»ا توجه به پنل ار ارائه شده است. بیحداکثر مشاهدات و انحراف مع

پذیری بالایی برخوردار  (، از نوسان45421) باشد که با توجه به انحراف معیار می 45472ناخالص 
(، از 45421) باشد که با توجه به انحراف معیار می 45424ها  است. میانگین متغیر بازده دارایی

باشد که  می 45573ها  ها به کل دارایی انگین نسبت کل بدهیپذیری بالایی برخوردار است. می نوسان
ها از طریق بدهی، تأمین مالی % منابع مالی شرکت5753دهنده این است که به طور متوسط  نشان

های مالی متقلبانه  دهد که درصد فراوانی صورتنیز نتایج نشان می« ب»شده است. با توجه به پنل 
های موجود در  % شرکت3251های مالی  این است که صورت دهنده باشد که نشان % می3251

 نمونه آماری پژوهش، متقلبانه است.

 های مالی متقلبانه  های مالی متقلبانه و بدون صورت های دارای صورت در شرکت tآزمون  -3جدول 

 نماد متغیرها

های مالی  صورت

)تعداد  متقلبانه

 (036مشاهدات = 

های مالی  بدون صورت

)تعداد  متقلبانه

 (1264مشاهدات = 

 tآماره 

 ***GPM 0.0592 0.2292 -18.315 حاشیه سود ناخالص

 ***NPM 0.0534 0.2114 -17.911 حاشیه سود خالص

 ***OPM 0.0739 0.2403 -22.228 حاشیه سود عملیاتی
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 نماد متغیرها

های مالی  صورت

)تعداد  متقلبانه

 (036مشاهدات = 

های مالی  بدون صورت

)تعداد  متقلبانه

 (1264مشاهدات = 

 tآماره 

 ****ROA 0.0199 0.1779 -31.566 ها بازده دارایی

 ****ROE 0.1082 0.3729 -22.301 بازده حقوق صاحبان سهام

 ***EBIT/A 0.0701 0.2366 -32.817 نسبت سود قبل از بهره و مالیات

 ***ASTRN 0.5773 1.0637 -27.466 ها گردش کل دارایی

 ****FXASTRN 3.5672 7.5956 -16.780 های ثابت گردش دارایی

 ***INVTRN 3.622 4.1721 -3.644 گردش موجودی کالا

 ***ACRECTRN 3.5139 6.2228 -11.929 یهای دریافتن گردش حساب

 ***LIB/ASST 0.6622 0.535 12.732 ها ها به کل دارایی نسبت کل بدهی

 ***LIB/EQT 2.312 1.653 6.873 ها به حقوق صاحبان سهام نسبت کل بدهی

 ***ACUM/ASST -0.0111 0.2168 -27.260 ها نسبت سود انباشته به کل دارایی

 ***ACUM/EQT 0.0941 0.433 -15.039 ه سرمایهنسبت سود انباشته ب

 ***INTCOV 5.4553 25.0905 -14.125 نسبت پوشش هزینه بهره

 ***CURRAT 1.1201 1.6985 -19.202 نسبت جاری

 ***QUICRAT 0.6192 0.8993 -13.255 نسبت آنی

 ***FCF/REV -0.056 0.1007 -23.443 نسبت وجه نقد آزاد به درآمد

 ***CE/REV 0.06 0.0381 4.967 ای به درآمد سرمایهنسبت مخارج 

 ****CE/NP 0.3256 0.2151 3.028 ای به سود خالص نسبت مخارج سرمایه

 ***OCF/REV 0.1137 0.1461 -3.929 نسبت وجه نقد عملیاتی به درآمد

 ***OCF/LIB 0.0893 0.3146 -19.555 نسبت وجه نقد عملیاتی به بدهی

 ***EV 15.3186 15.7694 -5.280 ارزش شرکت

 **BV 14.5811 14.744 -1.996 ارزش دفتری شرکت

%11*** معناداری در سطح اطمینان   و % 10** معناداری در سطح اطمینان    ، %17* معناداری در سطح اطمینان   

%، همه 25دهد که در سطح اطمینان  نشان می t (، نتایج حاصل از آزمون2با توجه به جدول )
های های مالی متقلبانه و بدون صورتهای دارای صورتبین( در شرکت )پیش ای مستقلمتغیره

حاشیه سود ناخالص، حاشیه سود مالی متقلبانه، تفاوت معناداری با هم دارند و میانگین متغیرهای 
ها، بازده حقوق صاحبان سهام، نسبت سود قبل از بهره و  خالص، حاشیه سود عملیاتی، بازده دارایی

های  های ثابت، گردش موجودی کالا، گردش حساب ها، گردش دارایی لیات، گردش کل داراییما
ها، نسبت سود انباشته به سرمایه، نسبت پوشش هزینه بهره،  دریافتنی، نسبت سود انباشته به کل دارایی

ت نسبت جاری، نسبت آنی، نسبت وجه نقد آزاد به درآمد، نسبت وجه نقد عملیاتی به درآمد، نسب
های های دارای صورتشرکتوجه نقد عملیاتی به بدهی، ارزش شرکت و ارزش دفتری شرکت، در 
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های مالی متقلبانه کمتر است؛ در حالی های دارای بدون صورتمالی متقلبانه در مقایسه با شرکت
ها به حقوق صاحبان  ها، نسبت کل بدهی ها به کل دارایی نسبت کل بدهیکه، میانگین متغیرهای 

های در شرکت ای به سود خالص، ای به درآمد و نسبت مخارج سرمایه سهام، نسبت مخارج سرمایه
های مالی متقلبانه، های دارای بدون صورتهای مالی متقلبانه، در مقایسه با شرکتدارای صورت

 بیشتر است.

رهایرپژوهشر.رفرآیندرایجادرمدل4-2

های مورد نظر  بی به اهداف پژوهش، ابتدا مدلبه منظور پاسخگویی به سوالات و همچنین دستیا
با  ماشین بردار پشتیبان، شبکه عصبی پیچشی و شبکه عصبی بازگشتی،های ایجادی با شامل مدل

ایجاد شده و مقایسه « آزمون مقایسه میانگین دو نمونه»استفاده از متغیرهای انتخاب شده براساس 
 نتایج انجام شد.

رپژور.ر4-2-1 هایرنهایی رهشمتغی 

متغیر  31) )با اهمیت( پژوهش از میان متغیرهای اولیه پژوهش به منظور تعیین متغیرهای نهایی
انتخاب شده براساس مبانی نظری و مطالعات تجربی(، از آزمون مقایسه میانگین دو نمونه مستقل 

ا مقایسه نمود؛ استفاده شد. به منظور بررسی مقایسه میانگین دو نمونه، ابتدا باید واریانس دو نمونه ر
ها است. جهت تساوی  ها مقدم بر آزمون تساوی میانگین به عبارت دیگر، آزمون تساوی واریانس

ها از آزمون لوین که مبتنی بر آماره فیشر است، استفاده شد. در این آزمون نیازی نیست که  واریانس
 ها نرمال باشد.  توزیع داده
نه، در حالت تساوی و عدم تساوی واریانس دو نمونه جهت آزمون تساوی میانگین دو نمو tآماره 

استفاده  t( برای محاسبه آماره 3ها از رابطه ) شود. در حالت تساوی واریانسمورد نظر، محاسبه می
 است. df=n1+n2-2شود که در این حالت درجه آزادی برابر  می

 (:3رابطه )
  

( ̅   ̅ )  (     )

 
√
 

  
 
 

  

 

 

 (:2رابطه )

   √
(    )  

  (    )  
 

       
 

( محاسبه 5( و درجه آزادی از رابطه )1از رابطه ) tها، آماره  در حالت عدم تساوی واریانس
 شود.‌می
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 (:1رابطه )
  

( ̅   ̅ )  (     )

√
  
 

  
 
  
 

  

 

 (:5رابطه )

  
(
  
 

  
 
  
 

  
) 

(
  
 

  
) 

    
 
(
  
 

  
) 

    

 

 که در آنها:
n1  وn2  تعداد اعضای نمونه اول و نمونه دوم؛ وS1  وS2 .انحراف معیار نمونه اول و دوم هستند 

طبق جدول، با توجه به سطح خطای  tفوق و عدد محاسبه شده طبق روابط  tسپس براساس عدد 
تر باشد  طبق جدول کوچک tمحاسبه شده از عدد  tشود. اگر عدد  درصد، تفسیر نتایج انجام می 5
(p-value<0.05معنادار بودن تفاوت میانگین ،) های دو گروه، پذیرفته شده و در غیر این صورت رد

دهد که در سطح اطمینان  نشان می t صل از آزمون(، نتایج حا1با توجه به جدول ) خواهد شد.
های مالی متقلبانه و بدون های دارای صورتبین( در شرکت‎)پیش %، همه متغیرهای مستقل25

سازی  های مالی متقلبانه، تفاوت معناداری با هم دارند. بنابراین، در ادامه به منظور پیادهصورت
 گردد. استفاده می tین انتخاب شده براساس آزمون ب متغیر پیش 31الگوریتم یادگیری عمیق از 

رهاراجرایرمدلر.4-2-2

 های آموزش و های پژوهش باید به دو دسته داده ها، دادهسازی و ارزیابی الگوریتم به منظور پیاده
های آزمایش نیز برای  های آموزش برای ساخت و از داده آزمایش تقسیم شوند. از مجموعه داده

اساس  توان بر بندی را می های دسته شود. تکنیک اد شده در مرحله آموزش استفاده میارزیابی مدل ایج
ت یک روش دسته ت، سرعت و پایداری با هم مقایسه نمود. صح  بندی، بستگی  معیارهایی مانند صح 

بندی نیز زمان دهد، دارد. سرعت یک روش دسته های درستی که آن مدل انجام می بینی به تعداد پیش
بندی است و پایداری توانایی برخورد مدل در مواجهه با  برای ساخت و استفاده از مدل در دستهلازم 
 .دهد های غیرمعمول و یا مقادیر مفقود شده را نشان میداده

ت و پایداری مدل مرتبه به صورت تصادفی به دو  54های پژوهش  ها، داده به منظور ارزیابی صح 
تقسیم شده و ایجاد مدل و ارزیابی نتایج حاصل از آنها انجام شد. به  های آموزش و آزمایشداده  دسته

درصد آن را برای ارزیابی و  35ها برای آموزش مدل و  درصد داده 75این صورت که در هر مرتبه 
مرتبه اجرای هر مدل، به عنوان  54آزمایش مدل مورد استفاده قرار گرفته و میانگین نتایج حاصل از 

 در نظر گرفته شده است. نتیجه نهایی آن
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 سازی پارامترهای شبیه -4جدول 

 مقدار سازی پارامتر شبیه

 شرکت )مشاهده( -سال ۳8۰۰ ها کل دیتاست تعداد نمونه
 ویژگی ۸0 تعداد ویژگی هر نمونه 

 ۳63۰ های آموزش مدل تعداد نمونه
 03۰ های تست مدل تعداد نمونه

رمدل4-2-3 هایرارزیای 
ر.رپارامی 

باشد، با یکی از موارد  ها که تنها دارای دو کلاس می بندی بر روی داده یک روش دستهتشخیص 
شود.  ( بیان میFP( و مثبت نادرست )TN(، منفی درست )FN(، منفی نادرست )TPمثبت درست )

را تعریف نمود. دقت، استانداردترین متریک برای  1)یا دقت( توان پارامتر صحت بر این اساس می
 شود. صورت فرمول زیر محاسبه میباشد که ب ها می کلاس ی عملکرد تشخیص در تمامیخلاصه ساز
 (:1رابطه )

         
     

           
 

بندی، ابتدا باید  ( نشان داده شده است، برای محاسبه دقت دسته5همانگونه که در جدول )
بندی  های درست روش دسته طر اصلی، تشخیصهای روی ق محاسبه شود. داده 2ماتریس اغتشاش

 استفاده شده است. 
 ماتریس اغتشاش -0جدول 

False Positives (FP) True Positives (TP) 

True Negatives (TN) False Negatives (FN) 

های مالی متقلبانه است، پارامترهای ماتریس با توجه به هدف پژوهش حاضر که کشف صورت
 شوند:زیر تعریف میاغتشاش به صورت 

TP :های مالی متقلبانههای دارای صورت درصد تشخیص درست شرکت 
TN :های مالی متقلبانههای بدون صورت درصد تشخیص درست شرکت 
FP: های  های مالی متقلبانه به عنوان شرکتهای دارای صورت درصد تشخیص غلط شرکت

 های مالی متقلبانه  بدون صورت
FN: های  های مالی متقلبانه به عنوان شرکت های بدون صورت شرکت درصد تشخیص غلط

 های مالی متقلبانه. دارای صورت
                                                           

1. Accuracy 
2. Confusion Matrix 
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های مالی متقلبانه نشان داده  بندی در کشف صورت در ادامه ماتریس اغتشاش هر روش دسته
 شده است.

( 1نتایج حاصل از الگوریتم ماشین بردار پیشتیبان که در قالب ماتریس اغتشاش و در جدول )
های مالی  های دارای صورت دهد که میزان خطای مدل در شناسایی شرکت آمده است، نشان می

باشد. در حالت  % می12.4% و 10.9های مالی متقلبانه به ترتیب  های بدون صورت متقلبانه و شرکت
های  دهد که میزان دقت این مدل در کشف صورتنشان می SVMکلی، نتایج حاصل از الگوریتم 

% است، این موضوع 88.4های پذیرفته شده در بورس اوراق بهادار تهران، تقریباً  متقلبانه شرکتمالی 
و الگوریتم ماشین بردار  T-testدهنده آن است که با توجه به متغیرهای انتخاب شده به روش  نشان

 یی کرد.های مالی متقلبانه را شناسا های دارای صورت% شرکت88.4توان با احتمال پیشتیبان، می
 های مالی متقلبانه نتایج ماتریس اغتشاش در کشف صورت -6جدول 

 )الگوریتم ماشین بردار پشتیبان(

SVM & T-test 

Negative Positive  

0.124 0.891 Positive 

0.876 0.109 Negative 

0.884 Accuracy 

 ( ارائه شده7در جدول ) نتایج حاصل از الگوریتم شبکه عصبی پیچشی که در قالب ماتریس اغتشاش و
های مالی متقلبانه و  های دارای صورت دهد که میزان خطای مدل در شناسایی شرکتاست، نشان می

باشد. در حالت کلی،  % می4254% و 4152های مالی متقلبانه به ترتیب  های بدون صورت شرکت
های مالی  ف صورتدهد که میزان دقت این مدل در کشنشان می CNNنتایج حاصل از الگوریتم 

% است، این موضوع 1452های پذیرفته شده در بورس اوراق بهادار تهران، تقریباً  متقلبانه شرکت
و الگوریتم شبکه عصبی  T-testدهنده آن است که با توجه به متغیرهای انتخاب شده به روش  نشان

 نه را شناسایی کرد.های مالی متقلبا های دارای صورت% شرکت1452توان با احتمال پیچشی، می
 های مالی متقلبانه نتایج ماتریس اغتشاش در کشف صورت -0جدول 

 )الگوریتم شبکه عصبی پیچشی(

CNN & T-test 

Negative Positive  

0.191 0.817 Positive 

0.809 0.183 Negative 

0.813 Accuracy 
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( 1اغتشاش و در جدول ) نتایج حاصل از الگوریتم شبکه عصبی بازگشتی که در قالب ماتریس
های مالی  های دارای صورت دهد که میزان خطای مدل در شناسایی شرکتارائه شده است، نشان می

باشد. در حالت  % می6.1% و 5.2های مالی متقلبانه به ترتیب  های بدون صورت متقلبانه و شرکت
های  ل در کشف صورتدهد که میزان دقت این مدنشان می RNNکلی، نتایج حاصل از الگوریتم 

% است. این 2151های پذیرفته شده در بورس اوراق بهادار تهران، تقریباً  مالی متقلبانه شرکت
و الگوریتم شبکه  T-testدهنده آن است که با توجه به متغیرهای انتخاب شده به روش  موضوع نشان

لی متقلبانه را شناسایی های ما های دارای صورت% شرکت2151توان با احتمال عصبی بازگشتی، می
 رد.ـک

 های مالی متقلبانه نتایج ماتریس اغتشاش در کشف صورت -8جدول 

 )الگوریتم شبکه عصبی بازگشتی(

RNN & T-test 

Negative Positive  

0.061 0.948 Positive 

0.939 0.052 Negative 

0.944 Accuracy 

 های یادگیری عمیق یتمو سایر الگور LSTMخلاصه نتایج الگوریتم  -1جدول 

 های مالی متقلبانه در کشف صورت

 Accuracy FN الگوریتم

SVM 0.884 0.109 

CNN 0.813 0.183 

RNN 0.944 0.052 

دهد های یادگیری عمیق نشان می به طور خلاصه نتایج حاصل از الگوریتم (،2)با توجه به جدول 
ت کلی الگوریتم باشد  % می94.4% و 81.3%، 88.4یب تتربه  RNNو  SVM ،CNNهای که صح 

بدترین عملکرد را در  CNNبهترین عملکرد و الگوریتم  RNNدهنده این است که الگوریتم  نشان که
دهنده کارآ بودن  های مالی متقلبانه دارد. به عبارت دیگر، نتایج نشان های دارای صورت شرکتکشف 

باشد. بنابراین، در  های یادگیری عمیق میمنسبت به سایر الگوریتشبکه عصبی بازگشتی الگوریتم 
، RNNو  SVM ،CNNهای پذیرفته شده در بورس اوراق بهادار تهران، از بین سه الگوریتم  شرکت

 کند.های مالی متقلبانه فراهم می کاراترین مدل را برای کشف صورت RNNالگوریتم 

یر.رنتیجه5 رگی 

ها و ازدیاد اطلاعات  ها و فعالیت سیستم تر شدن در محیط تجاری مدرن امروزی با پیچیده
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روز شده است. بنابراین،  های مورد استفاده برای جلوگیری و کشف تقلب نیز به فریبکارانه، فناوری
های مالی  کاوی، برای تشخیص تقلب های متنوع ازجمله داده های مربوط به دادهتوسعه و رشد روش

های مالی توجه زیادی نشده است. مسئله ب صورتدر اولویت است. در ایران به موضوع کشف تقل
های پذیرفته گزارشگری مالی متقلبانه در ایران از اهمیتی ویژه برخوردار است. افزایش تعداد شرکت

کنند، تلاش به منظور  شده در بورس که به منظور جذب منابع مالی به انتشار اوراق بهادار اقدام می
ه دلایل اهمیت این موضوع است. بنابراین، در حوزه کشف تقلب کاهش مالیات بر درآمد و... ازجمل

های  ها و رویکردهای کارآمدتری ازجمله الگوریتم هرچقدر حسابرسان و ذینفعان شرکت به تکنیک
یادگیری عمیق و رویکردهای کارآمدی چون شبکه عصبی و ماشین بردار پشتیبان دسترسی داشته 

های مالی بالاتر خواهد آنها در حوزه تاییدپذیری اطلاعات صورتباشند، قاعدتاً، توانایی و کارایی 
های حسابداری به  های مالی در چند دهه گذشته با تاکید بر ناهنجاری کشف تقلب در صورترفت. 

 های مالی مورد توجه قرار گرفته است.  طور کلی و به طور خاص بر تقلب در صورت
های الگوریتم)شامل  سه الگوریتم یادگیری عمیقدر این راستا، پژوهش حاضر با استفاده از 

ترین  و با بکارگیری جامعماشین بردار پشتیبان، شبکه عصبی پیچشی و شبکه عصبی بازگشتی( 
های مالی )با بررسی جامع پژوهش داخلی و خارجی انجام  متغیرهای اثرگذار بر تقلب در صورت

متقلبانه با دقت و کارائی بالا ارائه کرده های مالی  شده در حوزه تقلب(، مدلی برای کشف صورت
 454از طریق تحلیل اطلاعات مربوط به باشد.  فرد می است که این موضوع در نوع خود منحصربه

نتایج حاصل از ، 4143تا  4224های  شرکت پذیرفته شده در بورس اوراق بهادار تهران طی سال
ت کل های یادگیری عمیق نشان می الگوریتم به  RNNو  SVM ،CNNهای ی الگوریتمدهد که صح 

بهترین عملکرد  RNNدهنده این است الگوریتم  که نشان باشد% می94.4% و 81.3%، 88.4ترتیب 
های مالی متقلبانه دارد. به  های دارای صورت شرکتبدترین عملکرد را در کشف  CNNو الگوریتم 

 های‌نسبت به سایر الگوریتمعصبی بازگشتی شبکه دهنده کارآ بودن الگوریتم  عبارت دیگر، نتایج نشان
های پذیرفته شده در بورس اوراق بهادار تهران از بین سه  باشد. بنابراین، در شرکت یادگیری عمیق می

های مالی  کاراترین مدل را برای کشف صورت RNN، الگوریتم RNNو  SVM ،CNNالگوریتم 
(، بهشتی 4144پژوهش کاظمی و پیری )های  فتهاین نتایج تا حدودی با یا کند.متقلبانه فراهم می

علی و همکاران  (،3432) (، زهیر و همکاران4144(، سیاهکارزاده )4144) گو و همکاران مسئله
 ( همخوانی دارد.3432)

، از دیدگاه نظری، با توجه به نوآوری و دستاوردهای علمی پژوهش حاضر به شرح زیر است: اول
رت گرفته در ایران، این پژوهش اولین موردی است که با استفاده از های تجربی صو بررسی پژوهش
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های پذیرفته شده  در شرکت های مالی متقلبانه مدت، به کشف صورت الگوریتم حافظه طولانی کوتاه
 هایاینکه کیفیت و درستی صورت ، با توجه بهدر بورس اوراق بهادار تهران پرداخته است. دوم

گذاران است، این پژوهش با کشف  یرهای کلیدی در تصمیمات سرمایهمالی شرکت یکی از متغ
های  های مالی متقلبانه، با بکارگیری الگوریتم حافظه طولانی کوتاه مدت و سایر الگوریتم‌صورت

یادگیری عمیق، سهامداران، تحلیلگران و اعتباردهندگان را در اتخاذ تصمیمات اثربخش و کارآمد 
، برای نهادهای گردد. سوم باعث افزایش سطح کارآیی بازار در بلندمدت می کند و در نتیجه یاری می

های مالی متقلبانه، همواره کنندگان قوانین و استانداردها، مسئله تقلب به ویژه صورت نظارتی و تدوین
تواند به سازمان حسابرسی، سازمان بورس و  های این پژوهش می در کانون توجه بوده است. یافته

بهادار و سایر نهادهای نظارتی، رهنمودهای لازم را در زمینه تدوین قوانین و استانداردها ارائه  اوراق
تواند حسابرسان را در زمینه گردآوری شواهد و ارزیابی شواهد  دهد. چهارماً، نتایج این پژوهش می

ژوهشگران و های جدیدی در اختیار پتواند ایده های این پژوهش می یاری کند. در نهایت، یافته
 دانشگاهیان قرار دهد.
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ــنـــم ــ ـــ ــ ــابــ ــ ــ رعــ

مالی متقلبانه و  های ‎بینی صورت (. ارائه مدلی برای پیش4222احمدی، سید جلال؛ فغانی ماکرانی، خسرو؛ فاضلی، نقی )
 .327-334ص ،(25)2دانش حسابداری و حسابرسی مدیریت، های مالی با قانون بنفورد.  ها و نسبت مقایسه صورت

های  بینی تقلب صورت کاوی و پیش های داده (. تکنیک4142احمدی، سید جلال؛ فغانی ماکرانی، خسرو؛ فاضلی، نقی )
 .31-45ص (،53)42، دانش حسابداری و حسابرسی مدیریت مالی.

 دانش حسابرسی،. (. کاربرد رگرسیون لجستیک در شناسایی گزارشگری مالی متقلبانه4223اعتمادی، حسین؛ زلقی، حسن )
 .4-31ص (،54)42

های  های مالی: قیاس توانایی مدل (. کشف تقلب صورت4142امیرمعزی، حسین؛ پورآقاجان، عباسعلی؛ جعفری، علی )
 .411-472ص (،53)42، دانش حسابداری و حسابرسی مدیریتمبتنی بر متغیرهای حسابداری. 

(. یادگیری عمیق 4144ی؛ حقیقت منفرد، جلال؛ رضاییان، علی )گو، سیده مژگان؛ افشار کاظمی، محمدعل بهشتی مسئله
مهندسی رویکرد الگوریتم حافظه کوتاه مدت ماندگار. ) بینی بازار سهام با استفاده از اطلاعات عددی و متنی برای پیش

 مالی و مدیریت اوراق بهادار )پذیرفته شده برای انتشار(.
های مالی،  بینی تقلب در صورت یک رویکرد محاسباتی نوین برای پیش ۀ(. ارائ4221خواجوی، شکرالله؛ ابراهیمی، مهرداد )

شده در بورس اوراق بهادار تهران(.  های پذیرفته بندی )شواهدی از شرکت بندی و طبقه های خوشه با استفاده از شیوه
 .21-4ص (،3)2، های حسابداری پیشرفت

های مالی با استفاده از بینی تقلب صورت(. پیش4144دی، علیرضا )رضائی، مهدی؛ ناظمی اردکانی، مهدی؛ ناصر صدرآبا
 .425-454ص (،14)44، تیریمد یو حسابرس یدانش حسابدار(. CRISP) رویکرد کریسپ

های مالی با استفاده از  بینی تقلب صورت (. پیش4144رضائی، مهدی؛ ناظمی اردکانی، مهدی؛ ناصر صدرآبادی، علیرضا )
 .454-425ص (،14)44، دانش حسابداری و حسابرسی مدیریت(. CRISPرویکرد کریسپ)

بینی  (. ارائه الگوی پیش4142محمدی، محمدحامد؛ کردلویی، حمیدرضا ) زارعی، علی؛ رهنمای رودپشتی، فریدون؛ خان
 .31-7ص (،1)1، مطالعات اخلاق و رفتار در حسابداری و حسابرسیتقلب مبتنی بر هوش مصنوعی )بیز ساده(. 

نامه کارشناسی ارشد، مهندسی  . پایانبینی بازارهای مالی با استفاده از یادگیری عمیق پیش(. 4144محمد ) کارزاده، علیسیاه
 کامپیوتر. دانشگاه صنعتی شاهرود.

دانش های مالی در کشف تقلب در گزارشگری مالی: تحلیل لاجیت.  (. توانایی نسبت4212صفرزاده، محمدحسین )
 .412-427 ص(،4)4، حسابداری

ماشین در  یمالی با استفاده از رویکرد یادگیر یبینی طرح تقلب در گزارشگر (. پیش4144کاظمی، توحید؛ پیری، پرویز )
 .355-371ص (،11)43، های تجربی حسابداری پژوهشچند کلاسه.  یفضا

های آماری و  ایی مدل(. کار4144ملکی کاکلر، حسن؛ بحری ثالث، جمال؛ جبارزاده کنگرلویی، سعید؛ آشتاب، علی )
 .323-317ص (،51)45، اقتصاد مالیبینی گزارشگری مالی متقلبانه.  الگوهای یادگیری ماشین در پیش
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