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摘　 要:
 

近年来,深度学习方法在财务报表舞弊检测领域已取得优越的预测性能。 然而,现有研究往往忽略了财务数据中的

时间序列依赖性,从而降低了财务报表舞弊检测的准确性。 为此,本研究设计了一个基于 Bi-GRU 的深度学习方法(BiGRU-
DM),旨在更加准确地实现财务报表舞弊检测。 首先,设计了基于 Bi-GRU 的特征提取模块,深入挖掘财务数据中的时间序

列依赖性,从而获取深层财务特征。 然后,利用注意力机制为不同年份的财务特征自适应地分配权重,实现特征融合。 最后,
将获取到的融合特征经过 MLP 进行财务报表舞弊检测。 为了验证所提 BiGRU-DM 的有效性,本研究收集 CAMAR 数据库

中 A 股非金融上市公司的数据进行大量实验。 结果表明,BiGRU-DM 的财务报表舞弊检测效果优于其它基准模型。
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Abstract:
 

In
 

recent
 

years,
 

deep
 

learning
 

methods
 

have
 

achieved
 

superior
 

predictive
 

performance
 

in
 

the
 

field
 

of
 

financial
 

statement
 

fraud
 

detection.
 

However,
 

existing
 

research
 

has
 

overlooked
 

the
 

time
 

series
 

dependencies
 

in
 

financial
 

data,
 

reducing
 

the
 

accuracy
 

of
 

financial
 

statement
 

fraud
 

detection.
 

Therefore,
 

this
 

study
 

designs
 

a
 

deep
 

learning
 

method
 

based
 

on
 

Bi-GRU
 

(BiGRU-DM)
 

to
 

more
 

accurately
 

detect
 

financial
 

statement
 

fraud.
 

Firstly,
 

a
 

Bi-GRU-based
 

feature
 

extraction
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

deeply
 

explore
 

the
 

time
 

series
 

dependencies
 

among
 

financial
 

features,
 

thereby
 

obtaining
 

deeper
 

financial
 

features.
 

Then,
 

an
 

attention
 

mechanism
 

is
 

employed
 

to
 

adaptively
 

assign
 

weights
 

to
 

financial
 

features
 

from
 

different
 

years,
 

enabling
 

effective
 

feature
 

fusion.
 

Finally,
 

the
 

fused
 

features
 

are
 

processed
 

through
 

an
 

MLP
 

for
 

financial
 

statement
 

fraud
 

detection.
 

To
 

validate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

BiGRU-DM,
 

this
 

study
 

collects
 

data
 

on
 

A-share
 

non-financial
 

listed
 

companies
 

from
 

the
 

CAMAR
 

database
 

and
 

conducts
 

extensive
 

experiments.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that
 

BiGRU-DM
 

outperforms
 

other
 

baseline
 

models
 

in
 

financial
 

statement
 

fraud
 

detection.
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0　 引　 言

财务报表舞弊通常指的是公司为了谋取不正当

利益或掩盖真实财务状况,故意利用违反法律法规

和会计准则的非法手段,出具虚假的财务报告,欺骗

报表使用者的一种行为[1] 。 这种行为不仅严重损

害了投资者的相关利益,更对资本市场造成了严重

的“信任危机”。 若放纵不管,必定会限制资本市场

的运转,甚至影响到社会的发展[2] 。 因此,如何避

免这种情况出现,真正发挥财务数据的作用,降低财

务舞弊的影响和危害,成为现代资本市场监管面临

的一大难题。
对于财务报表舞弊检测来说,财务数据是决定

舞弊检测效果的重要因素。 因其不仅能够直接反映

上市公司财务状况,具有良好的揭示公司财务风险

的能力[3] 。 此外,还具有易获取和便于量化建模的

优势,因而长期以来被广泛应用于财务报表舞弊检

测,并占据主导地位。 早期,主要是采用传统的机器

学习方法进行财务报表舞弊检测,如决策树( DT)、
支持向量机(SVM)和极端梯度提升算法(XGBoost)
等[4-5] 。 这些方法能够提取和揭示大量财务数据背

后隐藏的真相, 并得到了广泛的 应 用。 例 如,



Kotsiantis 等学者[6] (2006 年) 利用 DT 来检测财务

报表舞弊行为,发现了 6 个与舞弊关联度较高的财

务指标。 Cecchini 等学者[7] (2010 年)将 SVM 作为

财务报表舞弊检测模型,验证其准确性优于其他基

准模型。 周卫华等学者[8] (2022 年) 将 XGBoost 应

用到上市公司财务舞弊检测分析中,有效提高了舞

弊检测模型的准确率。 然而,传统的机器学习方法

往往需要基于领域知识和专家经验进行手工特征工

程检测,费时费力。 近年来,大量学者开始关注深度

学习方法,因为该方法能自动地从原始财务数据中

提取深层表征,有效减少手工特征工程所造成的偏

差[9-10] 。 常用的卷积神经网络( CNN)、长短期记忆

网络(LSTM)和注意力机制( Attention)等深度学习

方法,表现出优越的预测性能。 例如,Wu 等学者[11]

(2022 年)采用卷积神经网络挖掘财务模态内的深

层财务特征,挖掘了财务特征之间的非线性依赖性,
能够有效预测上市公司的财务报表舞弊行为。
Wang 等学者[12](2023 年)提出了基于 MLP 的比率

注意力机制、基于 LSTM 的章节注意力机制以及多

模态注意力机制的深度学习方法进行财务报表舞弊

检测,结果表明该方法在检测财务报表舞弊方面优

于其他基准方法。
值得注意的是,财务数据具有随时间动态变化

的特性,即存在时间序列依赖性。 充分捕捉这一特

性有助于揭示上市公司财务状况的变化趋势,从而

提升财务报表舞弊检测的准确性。 然而,现有基于

深度学习方法构建的财务报表舞弊检测模型往往忽

略了财务数据中的时间序列依赖性,在一定程度上

限制了财务报表舞弊检测效果。
为了解决上述问题,本文研究提出了一种基于

Bi-GRU 的深度学习方法( BiGRU-DM),旨在充分

挖掘财务模态数据中的时间序列依赖性,提取更具

表征能力的深层财务特征,从而提升财务报表舞弊

检测效果。 首先,设计了基于 Bi-GRU 的特征提取

模块,深入挖掘财务数据中的时间序列依赖性,从而

获取深层财务特征。 然后,利用注意力机制为不同

年份的财务特征自适应地分配权重,实现特征融合。
最后,采用 MLP 对获取的融合特征进行财务报表舞

弊检测。 为了验证所提方法的有效性,本研究使用

从中国证券市场会计研究( CSMAR)数据库收集的

A 股非金融上市公司数据集进行了大量实验。 结果

表明,所提出的 BiGRU-DM 方法实现了最佳的舞弊

检测性能,AUC 值达到了 73. 06%。
本研究的主要贡献在于:

(1)提出了一种深度学习的框架,深入挖掘财

务数据中的时间序列依赖信息。
(2)提出了一种基于 BiGRU 和注意力机制的深

度学习方法 BiGRU-DM。 在该方法中,不仅设计了

基于 Bi-GRU 的特征提取模块,充分挖掘财务报表

内财务特征的时间序列依赖性,还设计了基于注意

力机制的特征融合模块,为不同年份合理分配权重。
(3)在 CSMAR 数据集上进行大量实验。 结果

表明,所提 BiGRU-DM 方法优于其他基准模型。

1　 模型构建

1. 1　 模型结构

本研究设计了一种基于 Bi-GRU 的深度学习方

法来检测财务报表舞弊行为。 首先,对资产负债表、
利润表和现金流量表三张财务报表数据进行预处

理,将其输入基于 Bi-GRU 的特征提取模块,捕捉财

务特征之间的时间序列依赖性,提取更有效的深层

财务特征;其次,对获取的不同年份的财务特征采用

基于注意力机制的方法,分别赋值权重,得到融合特

征;最后,采用 MLP 对融合特征进行二分类,检测出

上市公司是否存在财务报表舞弊行为。 本研究模型

结构如图 1 所示。
1. 2　 特征提取

在检测财务报表舞弊行为的过程中,财务报表

作为企业财务信息的核心载体,扮演了至关重要的

角色。 具体来说,资产负债表反映了企业在特定日

期的资产、负债和所有者权益状况,利润表反映了企

业在一定时期内的收入、费用和利润情况,而现金流

量表反映了企业在一定时期内现金流入和流出的情

况。 这 3 张财务报表相互补充、相互印证,不仅反映

了企业当前的经济状况和经营成果,同时也映射出

公司过去一段时间内的经济活动轨迹和趋势,呈现

出一种长期依赖关系,即时间序列依赖性[13] 。 然

而,传统的神经网络在处理这类具有时间序列特征

的财务报表数据时,难以充分捕捉这些时间序列依

赖性。 LSTM 则凭借其独特的记忆单元和门控机

制,有效地解决了这一问题,能够深入挖掘数据中的

时间序列依赖性[14] 。 但是在处理大规模财务报表

数据时,LSTM 存在梯度爆炸或消失的潜在问题。
相比之下,GRU 简化了门控机制的结构,主要由重

置门和更新门组成,可以更好地应对梯度问题且

有效地捕捉时序数据中的关键信息[15] 。 GRU 的结

构如图 2 所示,由重置门、更新门和候选隐藏层

组成。
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图 1　 BiGRU-DM 框架

Fig.
  

1　 The
 

framework
 

of
 

the
 

proposed
 

BiGRU-DM

图 2　 GRU 细节图

Fig.
 

2　 The
 

details
 

of
 

the
 

GRU

　 　 研究推得的公式具体如下:
rit = σ(Wxrxit +Whrhit -1 +br)
zit = σ(Wxzxit +Whzhit -1 +bz)

h􀮨it = tanh Wxhxit +Whh( rit☉hit -1) +bh( )

hit = (1 -zit)☉hit -1 +zit☉hit
􀮨

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(1)

　 　 其中, rit、zit 分别表示重置门和更新门; σ 表示

Sigmoid 激活函数;tanh 表示非线性激活函数; hit -1

和 hit 分别表示前一时刻的隐藏层状态以及当前时

刻的隐藏层状态; hit
􀮨 表示当前时刻的候选隐藏状

态; Wxr,Whr,Wxz,Whz,Wxh,Whh 表示权重参数; br,bz,
bh 表示偏置参数;“☉”表示元素乘法。
　 　 传统的 GRU 模型存在一定的局限性,往往只考

虑序列中单一方向上数据间的相关性,而忽略了对

未来信息的考量。 相比之下,Bi-GRU 具有前向和

后向两个方向的信息传递,能够同时考虑过去和未

来的信息,从而更全面、更深入地捕捉时序数据中的

长期依赖关系[16] 。 因此,本研究提出将资产负债

表、利润表和现金流量表输入基于 Bi-GRU 的特征

提取模块,捕捉其间的时间序列依赖性,进而获取深

层的财务表征。 Bi-GRU 的公式如下:

hit
→ =GRU→ xit,hit -1

→
( ) (2)

hit
← =GRU← xit,hit +1

←
( ) (3)

hit = [hit
→;hit

←] (4)

　 　 其中, hit
→

和 hit -1
→

分别表示前向层 t 时刻和 t - 1

时刻隐藏层输出; hit
←

和 hit +1
←

分别表示后向层 t 时刻

和 t + 1 时刻隐藏层输出;“[;]”表示拼接操作。
1. 3　 特征融合

在财务报表舞弊检测中,不同年份的财务数据

对于舞弊检测结果的贡献程度存在差异。 然而,传
统的特征融合方法往往忽略了这种差异性,简单地

将所有特征进行拼接或相加。 这导致模型无法充分
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挖掘与财务报表舞弊行为相关的关键年份信息,从
而限制了舞弊检测效果。 为了解决这一问题,引入

权重分配策略以实现更为精准的特征融合显得尤为

重要。 注意力机制正是这样一种策略,能够根据各

年份数据的重要性和相关性动态分配权重,使模型

关注对财务报表舞弊检测更有意义的特征[17] 。 通

过运用注意力机制,模型能够自动聚焦于那些与财

务报表舞弊行为紧密相关的财务特征,同时降低无

关或干扰信息的影响。 因此,本文采用注意力机制

合理地评估和权衡不同财务特征在舞弊检测中的相

对重要性,有效地实现了不同年份财务特征的深度

融合,从而提高模型的检测效果。
具体来看,首先将获得的不同财务特征表示为

H = (hi1,hi2,…,hiT),这里 T表示时间序列长度。 然

后,将财务特征 H 作为注意力机制中的键值向量与

值向量, hit 与查询向量 u 计算生成不同年份财务特

征对应的权重值,然后对值向量进行加权融合,具体

公式如下:

αit =
exp(uThit)

∑
T

exp(uThit)
(5)

mi = ∑
T

t = 1
αithit (6)

　 　 其中, u 表示注意力机制中的查询向量,在模型

训练过程中优化,并用来与键值向量 hit 计算生成注

意力权重。 通过上述步骤,可以得到考虑各年份财

务特征差异化预测能力的更新后的财务特征 mi。
1. 4　 学习策略

基于上述融合得到的融合特征 mi, 本文利用

MLP 生成最后的财务报表舞弊检测结果:
pi = p(yi | xi) = Sigmoid(Wmmi +bm) (7)

　 　 其中, pi 表示对样本中标签 yi 的预测概率;
Sigmoid (x) 表示非线性激活函数; Wm 和 bm 表示可

学习的参数。 这里,Sigmoid 的数学公式为:

Sigmoid(x) = 1
1 +e -x (8)

　 　 财务报表舞弊检测任务本质上是一个二分类任

务,所以本文通过计算 BCE
 

Loss 损失,衡量模型对

舞弊和非舞弊的预测结果与真实标签之间的差异。
其计算过程如下:

LBCE = - 1
N∑

N

i = 1
[yi log(pi) + (1 -yi)log(1 -pi)]

(9)
　 　 其中, N 表示总样本数; yi 表示第 i 个样本的所

属类别; pi 表示第 i 个样本的预测值。

2　 实验设计

2. 1　 样本数据选取

本研究以中国证监会、中国深圳、中国上海证券

交易 所 会 对 因 违 反 会 计 准 则 的 公 司 贴 上

ViolationType
 

ID
 

P2501
 

~
 

P2506 标签,并受到警告、
罚款或禁止进入市场的处罚,作为判断公司样本是

否舞弊的依据[12] 。 因为当公司被贴上这些类型的

标签时意味着发生财务报表舞弊的风险很高。 此

外,剔除了金融行业等特殊样本。 最终,本研究共收

集了 2015 年至 2022 年区间的 4
 

864 条样本记录,
其中 1

 

645 条被标记为舞弊,3
 

219 条为非舞弊。
2. 2　 结果评估指标

为了评估方法的有效性,本文采用 AUC 值、一
类错误率 ( Type

 

I
 

Error) 和二类错误率 ( Type
 

II
 

Error)作为评估指标,旨在全面地评估模型的财务

报表舞弊检测效果。 具体而言,AUC 值是由 ROC
曲线下方的面积计算而来,其数值越高,则说明模型

分类效果越好[18] 。 ROC 曲线的横轴为假正例率

( FPR)、 纵轴为真正例率 ( TPR)。 此外,
 

Type
 

I
 

Error 衡量了非舞弊公司被错误归类为舞弊公司的

概率,而 Type
 

II
 

Error 衡量了舞弊公司被错误归类

为非舞弊公司的概率。 各评估指标的计算公式如

下:

TPR = TP
TP + FN

(10)

FPR(Type
 

I
 

Error) = FP
FP + TN

(11)

Type
 

II
 

Error = FN
TP + FN

(12)

　 　 其中,TP(True
 

Positive)表示真正例,即舞弊公

司样本中被正确分类的个数;TN( True
 

Negative)表

示真负例,即非舞弊公司样本被正确分类的个数;
FP(False

 

Positive)表示假正例,即非舞弊公司样本

中被错误分类为舞弊公司样本的个数; FN ( False
 

Negative)表示假负例,即舞弊公司样本被错误分类

为非舞弊公司样本的个数。
2. 3　 模型实现细节

为了验证所提方法的检测性能相对较优,将

BiGRU-DM 与 2 种单一分类器方法(LR 和 SVM)、3
种集成学习方法( Bagging、XGBoost 和 RF),以及 2
种深度学习方法(MLP 和 LSTM)进行比较。 具体而

言,LR 作为一种经典的线性分类模型,可基于对数
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据特征的线性组合来预测样本属于某一类别的概

率。 SVM 则是一种强大的非线性分类器,通过构建

最优 超 平 面 来 实 现 对 不 同 类 别 样 本 的 分 类。
Bagging 通过有放回的采样生成多个子数据集,训练

多个弱分类器,最终通过投票或平均的方式得出结

果。 XGBoost 是一种基于梯度提升的集成学习方

法,在训练过程中不断拟合上一轮模型的残差,逐步

构建多个决策树并将其结果累加起来进行预测。
RF 则是通过随机选择特征和样本构建多棵决策树,
最终以多数投票的方式确定预测结果。 MLP 是由

多个神经元层组成,通过非线性激活函数对输入数

据进行特征提取和分类。 LSTM 是一种擅长处理具

有时序性的数据的深度模型,能够捕捉数据中的长

期依赖关系。
此外,本文按照 8 ∶ 2 的比例将数据集划分为训

练集和测试集,以进行实验分析[19-20] 。 为了降低随

机性对实验结果的不利影响,并确保实验结果的稳

健性,本文对每个训练过程进行了 10 次重复训练,
并计算各评估指标的平均值作为模型的最终预测性

能指标。 训练期间的网络超参数设置如下:优化器

设为 Adam,损失函数设为 BCE
 

Loss,学习率设为

0. 002,训练轮次设为 150,批次大小设为 128。

3　 实验结果

3. 1　 实验结果分析

表 1 呈现了不同评估指标的实验结果,并以加

粗字体展示了不同方法下的最优值。 可以看出,本
文提出的 BiGRU-DM 方法在所有比较方法中均取

得了最好的效果,AUC 为 0. 730
 

6、Type
 

I
 

Error 为

0. 094
 

3 和 Type
 

II
 

Error 为 0. 244
 

4。
表 1　 对比实验结果

Table
 

1　 Comparative
 

experimental
 

results

方法
AUC

Mean Std

Type
 

I

Mean Std

Type
 

II

Mean Std

LR 0. 588
 

5 0. 015
 

4 0. 368
 

9 0. 012
 

3 0. 454
 

2 0. 028
 

9

SVM 0. 590
 

9 0. 002
 

5 0. 295
 

2 0. 007
 

3 0. 423
 

1 0. 008
 

0

Bagging 0. 625
 

5 0. 005
 

1 0. 199
 

7 0. 016
 

3 0. 357
 

5 0. 021
 

9

XGBoost 0. 631
 

8 0. 004
 

5 0. 191
 

4 0. 019
 

3 0. 353
 

3 0. 013
 

3

RF 0. 645
 

9 0. 006
 

6 0. 154
 

9 0. 026
 

2 0. 336
 

7 0. 029
 

0

MLP 0. 673
 

0 0. 007
 

1 0. 120
 

8 0. 027
 

6 0. 333
 

4 0. 019
 

1

LSTM 0. 682
 

4 0. 005
 

2 0. 101
 

9 0. 024
 

5 0. 333
 

1 0. 017
 

9

BiGRU-DM 0. 730
 

6 0. 005
 

9 0. 094
 

3 0. 014
 

7 0. 244
 

4 0. 013
 

0

　 　 进一步分析,从 AUC 来看,首先可以发现单一

分类器方法 LR 和 SVM 的 AUC 值相对较低。 而

Bagging、XGBoost 和 RF 作为集成学习方法,其舞弊

检测性能虽优于单一分类器方法,但仍低于深度学

习方法 MLP、LSTM 和 BiGRU-DM。 这体现了集成

学习方法通过结合多个模型,在财务报表舞弊检测

中的准确性和稳定性优于单一分类器方法。 更重要

的是,这也体现了深度学习方法优于传统的机器学

习方法,因为深度学习方法能够自动从数据中提取

更深层次、更抽象的深层特征,从而能够更有效地检

测财务报表舞弊行为。 而在深度学习方法中,相较

于 MLP 和 LSTM 而言,本文所提 BiGRU-DM 方法取

得了最高的 AUC 值,验证了深入挖掘财务模态时间

序列依赖性的重要性。 从 Type
 

I
 

Error 和 Type
 

II
 

Error 来 看, 可 以 发 现 包 括 LR, SVM, Bagging,
XGBoost 和 RF 在内的传统机器学习方法,在财务报

表舞弊检测中均表现出较低的一类错误率和略高一

些的二类错误率,这表明机器学习方法在准确检测

出非舞弊公司样本上表现相对较好。 而本文所提

BiGRU-DM 方法的一类错误率和二类错误率均最

低,展现了本文所提方法相较于其他对比方法在检

测出舞弊公司样本方面的优越性。 综上所述,
BiGRU-DM 在多个评估指标上均优于其他基准方

法,表明其在财务报表舞弊检测任务中能够更好地

检测出舞弊公司样本,具有更高的准确性和稳定性。
3. 2　 消融实验研究

为了验证所提方法 BiGRU-DM 中每个模块对

于财务报表舞弊检测的贡献程度,本文进行了消融

实验[21] 。 具体而言,本文生成 6 种消融变体,包括

去除 Bi-GRU 和 Attention 机制的 MLP、使用 LSTM
替换 Bi-GRU 并去除 Attention 机制的 LSTM、使用

GRU 替换 Bi-GRU 并去除 Attention 机制的 GRU、去
除 Attention 机制的 Bi -GRU,使用 LSTM 替换 Bi -
GRU 的 LSTM -A,以及使用 GRU 替换 Bi -GRU 的
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GRU-A。
消融实验结果如图 3 所示。 由图 3 可知,包括

LSTM、GRU 和 Bi-GRU 在内的具备捕捉时间序列依

赖性的消融方法的 AUC 均优于 MLP,这验证了捕捉

财务数据之间存在的时间序列依赖性的必要性。 具

体来看,可以发现 GRU 和 Bi-GRU 的 AUC 值优于

LSTM,这表明虽然 LSTM 方法能够捕捉时间序列依

赖性,但其复杂的门控结构可能导致其训练效率不

如 GRU 和 Bi - GRU。 而 Bi - GRU 的 AUC 值优于

GRU,验证了进一步考虑时间序列数据的前向和后

向依赖有助于更全面地捕捉财务数据中的时间序列

依赖性,从而获得更好的财务报表舞弊检测效果。
进一步分析,可以发现 LSTM-A、GRU-A 和 BiGRU-
DM 方法的 AUC 值相较于 LSTM、GRU 和 Bi -GRU
方法均有所提高,这说明了采用 Attention 机制充分

挖掘不同年份对于财务报表舞弊检测贡献的重要

性。 综上所述,验证了本文所提出的基于 Bi-GRU
的特征提取模块以及基于 Attention 机制的特征融

合模块的合理性,通过深入挖掘财务报表内的时间

序列依赖性以及不同年份对财务报表舞弊检测的贡

献,显著提升了财务报表舞弊检测效果。

AUC Std

MLP LSTM GRU BiGRU LSTM-A GRU-A BiGRU-DM

0.024

0.022

0.020

0.018

0.016

0.014

0.012

0.010

0.008

0.006

0.004

St
d

方法

0.74

0.73

0.72

0.71

0.70

0.69

0.68

0.67

A
U
C

图 3　 消融实验结果图

Fig.
 

3　 Graph
 

of
 

ablation
 

experiment
 

results

4　 结束语

财务报表舞弊检测对于保障相关者根本利益,
维护资本市场平稳运行具有重大意义。 然而,现有

研究往往未充分考虑到财务数据中的时间序列依赖

性,导致舞弊检测准确性受到限制。 为此,本文提出

了一个基于 Bi-GRU 和 Attention 机制的深度学习方

法,旨在深入挖掘财务模态内的时间序列依赖性,提
取深层财务特征,从而提高舞弊检测的准确性。 具

体而言,首先设计了基于 Bi-GRU 的特征提取模块,
提取财务报表内的深层特征。 其次,采用注意力机

制为不同年份分配合理的权重,进行特征融合。 然

后,将融合特征经过 MLP 进行财务报表舞弊检测。
最后,利用中国上市公司的数据集进行了实验研究,
验证本文所提方法 BiGRU-DM 的有效性和鲁棒性。
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