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摘要: 本研究基于多元化数据挖掘和机器学习集成方法改进两个方面，对于如何识别财务舞

弊并提高识别效率问题提供了系统性预测方法． 在多元化数据方面，不仅对传统财务因子进行

了重构，而且引入公司治理层面因子并利用文本分析构建了语言类因子． 在机器学习集成方法

改进方面，以 9 种不同特质的机器学习算法作为基学习器，套用元学习框架对上市公司财务舞

弊进行系统性识别． 研究发现: 1) 元学习框架能够显著提升舞弊样本召回率和预测精确度，提

高整体学习器预测性能，并且对于大部分行业都有效果; 2) 接近真实场景的滚动预测方法下，

元学习框架依然能显著提高基学习器的财务舞弊识别能力; 3) 公司治理因子、语言类因子对

于财务舞弊识别有一定的帮助．
关键词: 财务舞弊; 元学习; 机器学习; 文本分析

中图分类号: F832 文献标识码: A 文章编号: 1007 － 9807( 2023) 10 － 0095 － 19

0 引 言

财务舞弊一直困扰着资本市场建设并愈发成

为一个严重的 问 题［1 － 3］，也 引 起 了 学 术 界 的 重

视［4］． 过去经验表明上市公司财务舞弊对投资者

乃至整个资本市场带来了严重的负面影响． Beas-
ley 等［5］统计发现，在初次被爆财务造假的公司在

事后股价平均下跌 16． 7%，并且有 47%的财务造

假公司退市． 另外，美国历史上十大破产案中有四

起也与重大财务欺诈相关［6］． 财务舞弊不仅摧毁

了投资者对于财务报表质量的信任，而且还严重

扰乱了资本市场的正常运转． 因此，如何提高预测

上市公司财务舞弊效率，这一命题在当前环境下

的重要性也愈发凸显出来．
近年来，中国财务舞弊事件无论从发生频率

还是涉及金额都呈现上涨趋势，愈发成为投资者、
审计师、监管方所担忧的问题． 尽管财务舞弊识别

需要具备丰富的经验知识以及依赖外部审计给予

客观的审计意见，但从过去曝光的案例来看，传统

财务舞弊识别手段由于依靠人工、效率较低，并不

能较好地适应当前财务舞弊识别的需求［3］，在中

国也是如此．
首先，舞弊手段逐渐变得繁复，造假模式呈现

系统性、链条化，同时涉及利润表、资产负债表、现
金流量表． 如新绿股份，通过伪造银行收款、虚构

资金流以支撑虚增收入，再将虚增货币资金转移

至在建工程、固定资产，因为固定资产折旧期限较

长，折旧费用远小于虚增收入，从而使其完成对赌

目标． 其次，新型金融工具、跨境业务等新形式杂

糅于传统公司经营，使财务舞弊更具有隐蔽性． 例

如，广东榕泰利用虚构保理业务虚增利润，宜华生

活虚构境外回款虚构海外业务等． 最后，从财务舞

弊披露时点来看，财务舞弊处罚具有延迟性． 根据

国泰安数据统计，2006 年 ～ 2018 年上市公司财务

舞弊处罚案例中，延迟 1 年 ～ 4 年占所有案例

64. 15%，17． 18% 的公司延迟了 5 年及以上才被
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披露其舞弊行为，财务舞弊识别的不及时，也放大

了财务舞弊的恶性影响． 因此，如何提高预测上市

公司财务舞弊效率，及时捕捉隐藏的财务造假信

息，是解决以上问题的关键．
从过去的研究来看，大部分研究都是从财务

舞弊识别因子和舞弊识别方法两个角度出发构建

财务舞弊识别模型，试图以模型判断来代替人工

识别． 从财务舞弊识别因子构建角度，除了传统财

务指标外，研究还囊括了公司治理和文本挖掘两

方面的指标，公司治理维度包括高管人员背景特

征、董事会特征、股权结构等［7，8］，文本挖掘维度

包 括 财 务 报 表 附 注 和 管 理 层 讨 论 与 分 析
( MD＆A) 、业绩说明会等文本的分析等［1，9 － 11］． 但

较少有学者关注如何将财务因子、公司治理因子

以及语言因子进行结合，从而提升财务舞弊识别

的准确率［3］． 从舞弊识别方法角度，近年来随着

计算机技术的提高以及机器学习模型的研究方法

不断深入，财务舞弊识别的准确率也将逐步提高．
但目前财务舞弊识别样本存在数据不平衡的问

题，一些学者仍采用 1 ∶ 1 或者固定舞弊与非舞弊

样本进行模型训练，不符合真实应用场景． 并且目

前选取模型的方法主要通过后验结果导向选取，

而不同时期可能适用于不同的模型［12］，这种主观

后验选取的方法不能适应新的数据特征分布．
因此，如何提升财务舞弊识别效率并同时适

应不同的数据分布特征是本文的研究目标，而本

研究也将运用前沿的机器学习算法与元学习框

架，将文本词性分析与金融市场相结合，探索机器

学习与大数据工具在金融领域的应用． 本研究创

新在于: 1) 结合财务因子、公司治理因子、语言因

子，丰富了我国财务舞弊识别的因子库，也为财务

报表文本分析应用提供了新的实证支持; 2 ) 套用

元学习框架，提供了一套完整的提高财务舞弊识

别准确率的方法，包括解决数据不平衡问题、因子

筛选、模型调参以及模型预测，为提升财务舞弊识

别预测准确率提供了可实行的客观方案．
本研究模型具体流程如图 1 所示．

1 文献综述

上市公司财务舞弊的识别不仅是投资者、审

计师、监管方所担忧的问题，也是当前资本市场和

国内外学术界关注的热点问题之一．
传统财务识别模型基于财务舞弊动因理论而

发展起来，其中应用最为广泛的是舞弊三角理论

和 GONE 理论． 舞弊三角理论将动机或压力、机

会、态度或借口作为识别舞弊的重要条件，其中，

实施舞弊的动机或压力是舞弊发生的首要条件．
GONE 理论由 Bologna 等［13］提出，认为企业舞弊

行为由 G ( greed ) 、O ( opportunity ) 、N ( need ) 、E
( exposure) 四个影响因素驱动导致，之后他们在

此基础上不断归纳，最终形成舞弊风险因子理论．
美国注册会计师协会分别在 1988 年、1997 年、

2002 年发布了审计准则( SAS) ，明确规定了审计

师审查财务舞弊的规范，因此，也开始有学者基于

SAS 所提及的风险因子构建了财务舞弊识别模

型． 一方面，一些学者采用问卷、清单的形式获得

SAS 准则中提及的一些风险因子［14］，但这些因子

的可靠性无法确认［15］． 另一方面，SAS 几乎没有

提供如何利用风险信号或者风险因子来进行判

断，因此审计师还需要其他辅助工具进行判断，因

此，整个审计流程是非定量且非自动化的［16］．
还有一些学者用公开财务数据对财务舞弊风

险进行建模． 国外较早的系统性识别财务舞弊模

型是 M-score 模型，通过财务指标利用历史数据

构建线性方程［17］． 之后在该基础上丰富了财务舞

弊风险因子构成了 F-score 模型［18］，其中 F-score
预测准确率已达 69% ． 但这些模型仅涉及财务因

子，事实证明公司治理、文本因子等非财务因子对

于财务舞弊识别也有一定帮助［3，19 － 21］，并且随着

财务舞弊风险因子增多、模型维数上升，大量噪

音、不相关的、冗余特征充斥在数据中［22］，模型估

计准确度也随之下降．
随着机器学习算法研究的深入和方法论的丰

富，一些学者将机器学习算法应用到财务舞弊识

别中［23］，并且相较于传统财务识别模型有着明显

的优势． 首先，机器学习擅长挖掘数据之间的非线

性特征［24］，并且准确率得到提升． 传统 M-score、
F-score 模型仅能证明财务因子对于识别财务舞

弊具有一定的解释力，而缺乏实际证据支持其预

测准确效果． 而已有学者证明，机器学习准确率基

本在 80%以上［3，4］． 并且，这些不同算法中包含的

激活函数、核函数形式都丰富了拟合函数以便适

应预测目标的复杂性．
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图 1 模型流程图

Fig． 1 Model flow chart

其次，机器学习可以采用集成模式而非单一

模型． 传统模型通常采用单个模型进行预测，而机

器学习不仅算法多样化，而且同一算法中根据不

同的参数组合训练出的模型也具有多样性． 对于

基础机器学习算法的优化也可以通过结合模型或

者挑 选 适 合 的 模 型 来 提 高 预 测 模 型 的 准 确

度［25，26］． 集成学习的思路是通过合并多个弱学习

器，提升机器学习性能以获得更好的预测结果． 集
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成学习分类三类: 一是用于减少偏差的 boosting，

二是用于减少方差的 bagging，三是用于提升预测

结果的 stacking． 元学习是属于 stacking，从机器学

习或者数据挖掘中得到数据，用于提升预测结果

的质量． 通常，机器学习多种算法提供了解决问题

的一系列方法，但是并没有给出明确的答案，在给

定背景下哪些算法更适合使用，元学习则提供了

一种方式能够学习到在学习过程中哪一种算法和

潜在特征能够被更有效的运用［12，27］，以解决复杂

而又动态的财务舞弊识别问题，并且随着时间推

移而增强学习能力［28］．
第三，机器学习算法为如何解决数据不平衡

问题提供了客观方案． 传统模型一般采用匹配样

本进行解决，但匹配近似样本的标准较为主观，并

且数据样本与真实世界不符［29］． 已有学者采用过

采样的方式，或者欠采样生成多个子数据集，分别

训练不同的模型，再将模型进行集成输出［30］，这

样的好处是利用现有全部数据，并且避免主观挑

选匹配样本，导致训练样本与实际样本分布偏差

过大，避免出现过拟合的情况．
另外，除了财务舞弊模型方法改进之外，非金

融变量也开始进入学术界的视野． 公司治理层面

因子也有助于量化财务舞弊机会，包括高管层持

股情况、高管个人背景、股权结构等［4］． 另外，文

本分析生成的语言类因子也成为学术界金融相关

研究的新工具． Humpherys 等［31］通过词汇多样性

和句法复杂性等语言因子应用于财务舞弊识别获

得了接近 70% 的预测准确率． Goel 和 Uzuner［21］

则发现财务造假的公司会同时更多的使用积极和

消极的词汇，而不是采用中性词． Dong 等［10］将文

本因子分类为主体、观点、情感、情态、人称代词、
写作风格、题材七个类型，发现加入语言因子的模

型平均准确率高达 82． 36%，显著优于仅采用财

务比率的基准方法． Hajek 和 Henriques［3］则得出

使用否定词较少的公司存在欺诈行为的可能性较

低的结论． 这也说明了数据挖掘新因子对于识别

财务舞弊的重要性． 近年来，中国学者也开始使用

文本分析挖掘不同信息，已有证据表明，中国上市

公司年报存在语调管理行为［32］，管理层报告提及

的对业绩产生负面影响的内部和外部因素越多，

亏损扭转的可能性越小［33］，管理层业绩说明会上

答非所问程度越高，公司业绩则会越差［11］． 但文

本分析在财务舞弊识别的问题中的应用仍相对较

缺乏．
基于以上文献梳理，本研究主要贡献在于:

1) 探索了文本分析在中国财务舞弊识别方面的

应用，构建了包含财务、公司治理、语言因子库，扩

充了财务舞弊识别因子类型; 2) 区别于仅选用一

种算法的预测方式，本研究尝试了集成学习方法

在财务舞弊识别的应用，有效提高了财务舞弊识

别的准确性; 3) 相较于前人匹配近似样本时主观

选取指标、或主观选取算法池的方式，本研究套用

元学习框架，利用机器学习算法，降低了财务舞弊

识别中人工干预的程度．

2 模型流程

本研究采用的基学习器包括决策树、梯度提

升树( GBDT) 、K 近邻算法、Logistic 回归、朴素贝

叶斯算法、随机森林算法、支持向量机、极限梯度

提升树( XGBoost) 、神经网络( Neural Network) ． 本

研究主要用年报数据与季度报告数据作为基学习

器的数据源，基学习器输出的预测值作为下一层

堆叠分类器的输入源，即从底层数据输入、基学习

器训练，再到堆叠训练整个过程称为元学习．
2． 1 数据处理

本研究先对全部因子作为全部解释变量进行

模型训练，以不同学习器在测试集表现的多数投

票结果作为基准． 其次，用信息增益率( IGＲ) 作为

因子筛选顺序的依据，依次去除信息增益率较小

的因子，直到基学习器多数投票结果准确率相对

于基准较低为止．
信息增益( IG) 是评价特征对于系统的相对

影响程度，计算在该特征下的信息熵与原始信息

熵的差值，即代表该特征带给整个系统的信息增

益． 利用信息增益指标有利于衡量特征对于整体

系统的贡献程度，但信息增益选择特征时容易偏

向取值多的变量． 而信息增益率( IGＲ) 则克服了

该问题，信息增益率为信息增益( IG) 除以分裂信

息度量，即考虑了该特征数据分裂的广度和均匀

程度后的信息增益． 由于在剔除冗余因子的过程

中，因子剔除顺序对于因子选择存在较大影响，因
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此，将信息增益率从小到大排序并依次剔除．
不平衡样本是财务舞弊识别模型首先需要解

决的问题，因为其对于有监督机器学习任务有较

大影响［34］，并且强行平衡取样会导致数据样本与

真实世界不符［29］． 在传统算法中，由于优化目标

的设置会导致算法过多的关注多数类样本，从而

使得少数类样本的分类准确度下降． 已有文献一

般有两种处理方法，一是寻找匹配样本，但是对于

匹配样本选取而言，匹配标准( 如资产规模相近、
收入相近、净利润相近等) 、匹配样本比例等参数

确定都存在一定主观性，并且不同参数组合对应

的模型不同、预测效果也不同，存在后验偏差且不

符合真实预测场景．
一般不平衡样本处理方式包括欠采样、过采

样，本研究采用过采样的随机抽样算法结合集成

算法对数据不平衡问题进行处理． 首先，用随机抽

样过采样算法对将数据样本处理成平衡样本，接

着用元学习框架对样本进行训练及样本外预测，

重复随机抽样过采样算法多次，生成多个平衡样

本，重复以上步骤，并对样本外预测进行预测多数

投票汇总，最终得到预测结果． 这样处理的优势在

于，由于随机抽样算法对于少数类样本的抽样具

有随机性，训练结果可能存在随机性，生成多个平

衡样本有助于降低元学习框架表现的随机性以及

预测效果的随机性，且通过预测结果评价指标的

波动范围能够更好的观察不同算法在元学习框架

中表现的稳定性与差异性．
2． 2 元学习框架

对于训练集、验证集、测试集划分，本研究分

别从正常样本和舞弊样本中随机抽取 1 /3 样本组

成测试集，剩下的 2 /3 样本作为调参数据集，用 5
折交叉验证方式进行参数网格最优搜索，用验证

集表现最佳的参数作为最优模型． 本研究涉及的

基学习器包括: 决策树、梯度提升树 ( GBDT) 、K
近邻算法、Logistic 回归、朴素贝叶斯算法、随机森

林算 法、支 持 向 量 机、极 限 梯 度 提 升 树 ( XG-
Boost) 、神经网络( Neural Network ) ，每个基学习

器遵循该流程进行调参．
元学 习 框 架 最 好 选 取 不 同 特 征 的 基 学 习

器［27］，而最常见的分类方法包括 Logistic 回归、决
策树、神经网络、支持向量机等［3］，涵盖线性分类

算法、概率分布算法、惰性算法、决策树、神经网络

算法． 并且为了避免主观选择偏差［12］，将不进行

选择性集成，例如决策树、梯度提升树、等类似算

法一起纳入模型中．
以下部分介绍元学习框架的预测流程． 设混

合样本一共有 k 个，特征有 m 个，则元学习框架

具体表示为:

1 ) 设原始数据为 k × m 维向量 X，对应分类标

签为 k × 1 维向量 y，将数据放入基学习器中训

练，优化函数为 min( 1
2k∑

k

j = 1
( yi － f( xi ) ) 2 ) ，其中

f 为不同算法． 通过调参获得验证集预测准确度最

高的模型，对训练集、验证集和测试集用最优模型

预测得到 z．
2) 每一个分类器获得一个 k × 1 维的预测向

量 z，将所有分类器预测结果堆叠形成 k × 9 维

的 Z;

3) 将 Z 从基学习器输出，输入到不同的堆叠

分类器中再一次通过不同机器学习算法训练，优

化函数同上，对应分类标签依旧是 k × 1 维向

量 y;

4) 每一个堆叠分类器输出结果为 k × 1 维向

量 z' ，通过计算

y' = 1，avg( Z ' ) ＞ 0． 5
0，avg( Z ' ) ≤ 0．{ 5

( 1)

获得预测值 y' ．
通过元学习框架，整个流程能够自动学习各

个分类器在给定情况下的优势和劣势，从底层模

型的预测和分类偏差中学习，获得更大的分类能

力［12，35］． 这种堆叠的成功来源于它可以利用基学

习器的预测多样性，从而在元级获得更高的预测

准确性，这种基学习器的再学习相较于单个分类

器或者简单结合策略会更有效［6］，并且在支持数

据挖掘自动化方面提高学习模型的泛化能力和稳

定性［36］．

3 数据说明

本研究模型中的输入数据从数据来源上划

分，包括年报因子和季报因子; 从类型上划分，包

括财务类原始因子、财务类调整因子、公司治理因
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子、语言因子．
3． 1 财务舞弊样本标记

财务舞弊相较于盈余管理最大的不同在于其

违法违规性质，因此，本研究采用国泰安数据库违

规信息数据，以确保样本选取的客观性．
国泰安数据库中的违规信息数据中，包含了

违规事件的证券代码、实际违规年份、违规类型的

数据，而其中违规类型包括虚构利润、虚列资产、
推迟披露、出资违规、擅自改变资金用途、内幕交易、
操纵股价、违规担保等． 根据财务舞弊的性质，本研

究财务舞弊样本选取的违规类型包括虚构利润、虚
列资产、虚假记载( 误导性陈述)、披露不实( 其它) ，

以确保财务舞弊样本类型的客观性和准确性． 财务

舞弊样本标记为 1，非财务舞弊样本标记为 0．
3． 2 财务因子选取以及衍生因子构建

本研究主要参照 Beneish、Cecchini 等、Abbasi
等［6，17，37］以及文献中最常见的财务舞弊指标，从

资产结构、盈利能力、现金流量、营运能力四个方

面选取了 11 个公司基本面特征变量． 资产结构方

面，本研究选取了资产质量指数、杠杆率［17，37］． 资

产质量指数计算方式是非流动性资产 /总资产，并

将当期( t) 除以上一期( t － 1) ． 若资产质量指数 ＞
1 说明，该公司潜在的递延成本增加，有资产夸大

的可能． 杠杆率是当期总债务 /总资产比上一期该

值． 若杠杆率上升，债务增长相对于资产增长过

快，存在财务危机可能．
盈利能力方面，本研究选取了边际利润率、净

利润率、销售收入增长率［6，17，37］． 边际利润率是

上一期边际利润率 /当期边际利润率． 当边际利润

率 ＞ 1，说明边际利润率在恶化，说明公司可能在

虚增收入而利润没有变化． 净利润率即净利润 /营
业利润，若企业虚增收入而没有对应的成本增加，

会导致净利润上涨过快，净利润率过大． 销售收入

增长率是当期销售收入 /上一期销售收入，若虚增

销售收入，销售收入增长率会上涨过快．
现金流量方面，本研究选取了净经营现金流

与净利润的差值． 净经营现金流与净利润的差值

评估应计项目对财务报表的影响［17］． 该比率如果

为正，说明存在潜在收入造假的可能．
营运能力方面，本研究选取了总资产周转率、

应收账款周转天数变化率、存货增长率、应收账款

增长率、销售管理费用增长率［6，37］． 总资产周转

率是销售收入 /总资产，当虚增销售收入，会导致

该值偏大． 应收账款周转天数变化率是当期( t) 应

收账款 /销售收入比上一期( t － 1) 期数据，若企业

虚增收入，会导致应收账款虚增，那么应收账款周

转天数也会增加． 当期存货 /上一期存货． 当存货

增长率值越大，说明部分销售成本转嫁到存货账

面成本，虚增营业利润． 应收账款增长率是当期应

收账款比上一期应收账款． 虚增收入会导致应收

账款过高，应收账款增长率增加过快． 销售管理费

用增长率是当期销售管理费用占销售收入比 /上
一期销售、管理费用占销售收入比． 若公司虚增收

入，那么销售、管理费用占比会下降，销售管理费

用增长率会更小．
另外，财务因子还存在一定的行业偏差和结

构偏差［6］． 结构偏差是指该公司基于上一个年度

或者上一个同比季度数值水平的比较，增幅或者

跌幅变化． 例如该公司虽然营业利润相对于行业

水平处于正常范围，但相较于上一个年度有一个

极大的增幅，说明该公司可能存在营业利润调节

的可能性． 而行业偏差是指该公司与行业水平的

偏差． 例如该公司相较于上一年度没有异常的变

动，但是其整体与行业水平相差甚远，也与同行业

营业收入接近的公司水平相差甚远，这也说明了

其异常的营业利润率，存在潜在财务舞弊的可能

性． 因此，将行业偏差与结构偏差因素纳入模型

中，也有利于财务舞弊的识别．
考虑到行业偏差和结构偏差，本研究在 11 个

指标的基础上增加了衍生的行业调整因子和衍生

的结构调整因子． 首先是行业调整因子． 行业调整

因子分为两类，一个是样本对应同行业营业收入

最接近的前 5% 家公司的对应因子平均，另一个

是同行业营业收入最高的前 5% 样本因子平均，

通过对比同行业接近水平以及同行业顶尖水平的

公司，可以判断该公司因子值是否处于正常范围．
然后，再将原有的公司特有因子分别与同行业营

业收入最接近的五个公司平均、同行业营业收入

前五平均对应因子做差或者做除法． 例如净利润

率的行业调整因子可以衍生出四个因子，分别是

净利润率original － 净利润率close5% 和净利润率original /
净利润率close5% ，以及 净利润率original －净利润率top5%

—001— 管 理 科 学 学 报 2023 年 10 月



和 净利润率original / 净利润率top5% ，其中下标为 origi-
nal 原始数据，close5% 表示近似 5%，top5%表示行

业龙头前 5%． 其次是结构调整因子，即使用该因

子对应的同比值，然后做差或者做除法． 例如净利

润率的结构调整因子可以衍生出两个因子，分别

是 净利润率t － 净利润率t －1 以 及 净利润率t /
净利润率t －1 ．
3． 3 治理因子构建

学术界研究发现上市公司高管背景、高管组

织结构、股本结构等与会计信息质量、财务重述行

为具有一定相关性［4，38，39］． 本研究选取了高管团

队背景、财报审计、股本结构、治理结构几个方面

构造公司治理因子．
高管背景方面，本研究选取了高管团队女性性

别占比、平均年龄、教育背景作为高管背景因子，数

据来源国泰安数据库． Gao 等、Liao 等［40，41］发现女性

的存在与实施财务舞弊的低可能性相关，因此女性

比例越高，财务舞弊可能性就越低． Hambrick 和 Ma-
son［42］认为年龄大的高管人员更加厌恶风险，因此高

管平均年龄有可能与财务舞弊行为呈负相关． 卢馨

等［38］发现高管学历与财务舞弊行为严重负相关，说

明学历越高财务舞弊可能性就越低．
表 1 财务原始因子

Table 1 Financial original factors

类别 因子 说明

资产结构
资产质量指数( AQI) 非流动性资产 /总资产，并将当期( t) 除以上一期( t － 1)

杠杆率( LEV) 当期( t) 总债务 /总资产比上一期( t － 1) 该值

盈利能力

边际利润率( GMI)
边际利润率等于销售毛利 /销售收入，将上一期( t － 1 ) 边际利润率 /当期

( t) 边际利润率计算得到

净利润率( OPM) 净利润 /营业利润

销售收入增长率( SG) 当期销售收入 /上一期销售收入

现金流量 净经营现金流与净利润差值( CFED) 净经营现金流与净利润的差值

营运能力

总资产周转率( AT) 销售收入 /总资产

应收账款周转天数变化率( DSIＲ) 当期( t) 应收账款 /销售收入比上一期( t － 1) 期数据

存货增长率( IG) 当期存货 /上一期存货

应收账款增长率( ＲG) 应收账款增长率等于当期应收账款比上一期应收账款

销售管理费用增长率( SGEE) 当期销售管理费用占销售收入比 /上一期销售、管理费用占销售收入比

财报审计方面，本研究选取了是否所属四大

审计事务所、当年年报审计意见、披露年报时间作

为财报审计的特征因子． 四大审计事务所基于丰

富经验以及出于维持其声誉的考虑，其相较于其

他审计事务所的审计报告质量更高且更可信． 当

年年报审计意见因子定义为标准无保留或者无保

留意见加事项段为 1，保留或保留意见加事项段

为 2，否定以及无法发表意见为 3． 披露年报时间

定义为，该公司财务报表正式披露年报时间距离

上一 年 12 月 31 日 之 间 间 隔 的 天 数． Conover
等［43］发现财务报表披露时滞与资本市场监督程

度存在相互关系，若财务报告披露越延迟，往往公

司的业绩越欠佳，越有可能进行财务舞弊．

股本结构方面，本研究选取了股本结构是否

变化、董事会持股数量占比、管理层持股总股数、
国有股股数占比、流通股数占比、监管层持股数、
股东总数作为股本结构特征． 许多学者都研究了

股权结构对财务报表质量、公司治理能力的影

响［39，40，44］． 总体来看，政府关联公司的治理水平

较高，以及股权较分散、治理结构变动频率较低的

公司财务舞弊可能性也相对较低．
治理质量方面，本研究选取了前十大股东是

否存在关联、董事长与总经理是否同一人、高管团

队总人数、董事人数、独立董事人数占比、监事会

人数占比、董事监事及高管年薪总额作为治理质

量因子． 已有研究发现董事会规模与财务舞弊有
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相关性，较高的独立董事占比意味着较高的盈余

信息质量［19］，能够抑制财务舞弊事件的发生［14］． 另

外，高管年薪与财务舞弊也有一定关系，股票薪酬的

正向激励与其财务舞弊的负面效应存在矛盾［45，46］，

而舞弊公司往往给予高管较低的现金薪资［47］．
3． 4 语言因子构建

已有学者发现，年报文字所蕴含或积极或

消极的信息与公司业绩、高管行为、财务报表质

量有 显 著 关 系． Goel 和 Uzuner、Hajek 和 Henr-
iques［3，21］对美国上市公司董事会分析( MD＆A)

部分进行了文本分析，中国上市公司从 2005 年

开始也包含了这一项内容，这一部分内容是基

于管理层视角对于公司当前表现以及未来规划

的文字叙述．
表 2 公司治理层面因子

Table 2 Corporate governance factors

类别 因子 说明

高管背景

女性占比( Gender) 女性高管比例

平均年龄( Age) 求已有数据平均值

教育背景( Education) 本科以下采用0，本科为1，硕士为2，博士为3; 求所有高管的学历平均值

财报审计

是否四大审计事务所( Dadtunit) 是为 1，否为 0

当年年报审计意见( Audit)
标准无保留或者无保留意见加事项段为 1，保留或保留意见加事项段为

2，否定以及无法发表意见为 3．

披露年报时间( Aftertime) 距离以报表公布截止时间天数来确定

股本结构

股本结构是否变化( isChange) 1 = 未变化，2 = 有变化

董事会持股数量占比( Bddihldn) 董事会持股占管理层持股比重

管理层持股总股数( Mngmhldn) 管理层占总股数比重

国有股股数占比( Nshrstt) 国有股占总股数比重

流通股股数占比( Nshrn) 流通股占总股数比重

监管层持股数( Nshrsms) 监管层持股数占总股数比重

股东总数( totalStholder) 股东总数

治理质量

前十大股东是否存在关联

( isAssociated)
1 = 不存在关联． 2 = 存在关联，3 = 不能确定

董事长与总经理是否同一人

( isSame)
1 = 同一人; 2 = 不同一人

高管团队总人数( allnum)

年报中披露的高级管理人员的总人数，高级管理人员含总经理，总裁，

CEO，副总经理，副总裁，董秘和年报上公布的其它管理人员( 包括董事

中兼任的高管人员)

董事人数( dirnum) 董事( 含董事长)

独立董事人数占比( indnum) 独立董事占董事比重

监事会人数占比( supnum) 监事会人数占管理层人数比中

董事监事及高管年薪总额( salary)
如未单独披露津贴的则默认为未领取任何津贴． 不包含董事、监事及高

管领取的津贴．

已有文献发现财务造假者倾向于采用负面以

及不确定的词汇进行表述［1］，以及 MD＆A 提及的

负面信息越多，亏损扭转的可能性越小［33］． 并且

已有证据表明，中国上市公司年报存在语调管理
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行为［32］，并且管理层报告样板化对不同财务风险

的企业影响存在差异［48］，因此也需要将对年报文

本信息进行解析． 本研究将基于 MD＆A 部分的文

本进行语言分析，包括 7 个指标: 正向词( POS) 、
负向 词 ( NEG ) 、情 感 基 调 ( TONE ) 、强 烈 语 气

( STＲONG) 、模 糊 语 气 ( UNCEＲT ) 、确 定 性 程 度

( CEＲTAIN) 、表达观点动词( ＲEGAＲD) ． 由于部

分公司会出现更新财务报表的情况，本研究采取

的语言因子采用更新后的报表 MD＆A 进行文本

分析． 并且中国 A 股从 2005 年才开始要求对这

一部分进行强制披露，爬取文本出现较多格式错

误，以及提取董事会讨论与分析文本部分规则较

为混乱，因此文本因子数据从 2006 年开始．
3． 5 数据说明

根据国泰安财务处罚数据统计，从图 2 可以

看到每年处罚频数都在呈现上涨的趋势，并且还

会出现同一年份同一家公司出现多条违规记录，

并且一条记录中还出现多个财务舞弊的类型，并

且平均类型数也在逐年上涨，这也说明了财务舞

弊问题的严峻性． 另外，2006 年—2018 年上市公

司财务舞弊处罚案例中，延迟 1 年 ～ 4 年占所有

案例 64． 15%，17． 18% 的公司延迟了 5 年及以上

才被披露其舞弊行为，这反映了财务舞弊具有隐

蔽性，导致财务舞弊识别不及时，放大了财务舞弊

的恶性影响，不过近几年财务舞弊识别延迟现象

有所改善．

图 2 处罚记录分布

Fig． 2 The distribution of punishment record

本研究财务数据用国泰安数据库财务报表数

据进行计算，文本因子从东方财富网公司公告中

爬取． 先剔除了包含缺失值的样本，并对上下 1%
的异常值进行了处理，2006 年—2018 年，最终有
1 786 个舞弊样本，12 770 个非舞弊样本． 并用随

机抽样算法对不平衡数据进行过采样处理，训练

出模型后，再带入真实数据进行模型性能测试． 每

只 股 票 在 每 年 所 采 用 因 子 以 及 个 数 汇 总 如 下

表 3．
表 3 因子列表

Table 3 Factor list

类型 分项 总数

财务因子及其

衍生因子

净经营现金流与净利润差值、存货增长率、应收账款周转天数、应收账款

增长率、总资产周转率、杠杆率、净利润率、资产质量、边际利润率、销售

收入增长率、销售管理费用增长率

各 28 个，共 308 个

治理因子

高管团队女性性别占比、平均年龄、教育背景、是否所属四大审计事务

所、当年年报审计意见、披露年报时间、股本结构是否变化、董事会持股

数量占比、管理层持股总股数、国有股股数占比、流通股数占比、监管层

持股数、股东总数、前十大股东是否存在关联、董事长与总经理是否同一

人、高管团队总人数、董事人数、独立董事人数占比、监事会人数占比、董
事监事及高管年薪总额

各 1 个，共 20 个

语言因子
不确定因子、强烈语气因子、负向词因子、确定程度因子、正向词因子、表
示观点动词因子、情感基调

各 4 个，共 28 个

4 实证结果

由于本研究为识别财务舞弊问题，相对于非

舞弊样本中能够正确预测多少非舞弊样本而言，

真实世界更关心预测结果为非舞弊样本中，有多

少样本是真正非舞弊的公司． 同理，对于预测结果

为舞弊样本中，有多少样本是真正舞弊的公司． 这

样的指标称为召回率( recall) ，召回率更关心预测

结果中的正确率．
与召回率相对应的是准确率( precision) ，这二

者一般在同一条件下相对呈反向变化． 为了兼顾

这二者指标，F1-score 作为一个综合指标可以综

合考察准确率与召回率的平衡情况． 若召回率和
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准确率相差较大，F1-score 将会相对较小．

F1 = 2 × precision × recall
precision + recall ( 2)

另一个模型性能指标是 AUC 数值，即为 ＲOC
曲线与坐标轴包围成的面积． ＲOC 曲线是按照财

务舞弊识别模型预测概率进行降序排列，并累积

计算模型的假正率与真正率，获得斜向上的 ＲOC
曲线． 若 ＲOC 曲线围成的面积越大，AUC 数值则

越高，也说明模型分类效果越好．
4． 1 信息增益率( IGＲ) 值排序统计

每个样本在年度横截面数据中，一共有 356 个

因子，最终筛选剩下 120 个因子． 以下对 IGＲ 值降序

排序前 50、前 100、前 120 个因子进行统计，观察什么

种类的因子对于财务舞弊识别更有效．
以上统计数据为排序靠前的因子中，来源于

年报或者季报因子占其总体因子的比例，百分比

含义为该属性因子占该属性原有总体因子的比

例． 从上表来看，年度因子的有效性更高，说明年

报数据相对于季报数据而言对于识别舞弊样本更

加有效，这也比较符合直观的认识，年报相较于季

报审计更为严格，因此年报因子的信息有效性程

度也相较于季度因子更为高． 并且从最终挑选的

因子池来看，年度因子占比高于季度因子占比
35． 58%远远高于季度因子 32． 94%的占比．

在最终因子池中被采用率最高的是原始财务

因子，其占原始财务因子的 38． 64%，其次是行业

调整财务因子占初始因子 36． 36%，紧接着是结

构调整财务因子 31． 82%，接着是治理因子 30%，

最后是语言因子 17． 86% ．
从 IGＲ 值来看，单个财务因子对于识别舞弊样

本起到了主要作用，并且经过行业调整及结构调整

的财务因子对于整个分类系统也有较大贡献，也说

明了财务因子对于识别财务舞弊的重要性． 排名前
30 财务因子对应的原始变量包括净利润率、销售收

入增长率、销售管理费用增长率、边际利润率、总资

产周转率，这与已有文献的观点［6，37］也是相一致的．
表 4 财务报表类型统计

Table 4 The statistics of the statements type

属性 Top 30 Top 60 筛选后 总数

季度 10． 32% 26． 19% 32． 94% 252

年度 23． 08% 32． 69% 35． 58% 104

总计个数 50 100 120 356

表 5 因子类型统计

Table 5 The statistics of factor type

因子 Top 50 Top 100 筛选后 总数

行业调整财务因子 14． 20% 30． 11% 36． 36% 176

结构调整财务因子 12． 50% 29． 55% 31． 82% 88

原始财务因子 15． 91% 27． 27% 38． 64% 44

治理因子 25． 00% 30． 00% 30． 00% 20

语言因子 7． 14% 10． 71% 17． 86% 28

总计个数 50 100 120 356

对于公司治理因子而言，虽然总体因子数较

少，但整体入选比例也相对较高． 因子池中最终入

选的因子包括: 董事会持股比例、是否为四大审计

事务所、审计意见、报告披露时间、高管薪资，并且

这几个因子的 IGＲ 排名也较为靠前． 从这些因子

来源观察，财报审计因素对于整体公司治理因子

的贡献率较高，这也侧面说明了财报审计相关因

素对于判断财务舞弊也是一个重要的因素． 例如，

越大的机构可能越注重声誉，其所具备能力也越

专业，审计结果也越值得信赖，也就保证其审计的

公司财务舞弊可能性越低． 报告披露时间距离截

止时间越近，可能越欠佳，越有可能用较长的时间

进行财务掩饰以及财务舞弊． 另外，董事会持股比

例越高，其公司控制力越大，根据财务舞弊动因理

论，其进行财务舞弊的机会也就越充分，公司财务

舞弊的可能性就越大． 以及，高管薪资对于财务舞

弊识别也具有一定的作用． 对于语言因子而言，在

最终的因子池中只有五个因子入选，分别是第三

季度确定程度因子、第一季度确定程度因子、第三

季度负向因子、第二季度不确定因子以及第二季

度表观点动词因子，并且分别排名第 2、第 3、第

94、第 108、第 110，这说明在第一季度、第二季度

和第三季度董事会分析与讨论中，文本部分可能

会释放表示确定性程度、或负向的信号，而这一信

号对于识别公司舞弊将会有一定帮助．
除此之外，对比财务因子和公司治理因子，语

言因子排名相对靠前的因子，全部为季报因子，而

财务因子和公司治理因子中年报因子的排名靠

前，这也侧面说明了对于识别财务舞弊，季报的文

本信息相对于年报的文本信息更为丰富． 对于财

务舞弊识别问题，投资者或者监管层更应该关注
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季度报告中管理层讨论与分析部分，一些不确定

的用词或者负向的表述，都有可能成为其未来业

绩反转或者未来财务舞弊事件发生可能的线索和

指向．
4． 2 Kolmogorov-Smirnov test( K-S 检验)

为了进一步检验因子池的有效性，本研究采

用 K-S 检验验证因子池的因子，在舞弊样本和非

舞弊样本中存在显著差异． 按照 P 值从大到小、

前 30 个因子排序结果如下表 6．
只有表示确定性程度的第三季度因子( CEＲ-

TAIN9) 未能在 90%的置信水平下通过检验，其余因

子均在 90%的置信水平下通过检验． 以上结果说明

了大部分的因子在非舞弊和舞弊样本中存在显著的

分布差异，并且在统计层面上，挑选出的因子是显著

有效的，这也侧面证明了从 IGＲ 排序筛选的方法，在

统计上对于因子挑选的结果也同样存在意义．
表 6 K-S 检验结果

Table 6 K-S test result

序号 因子代码 统计值 P 值 序号 因子代码 统计值 P 值

1 CEＲTAIN9 0． 020 519 0． 331 314 16 AQI( － ) _close59 0． 054 857 5． 43E － 06

2 CEＲTAIN3 0． 028 796 0． 058 518 17 AT( － ) _close59 0． 055 812 3． 46E － 06

3 CFED( － ) _close53 0． 036 658 0． 006 538 18 SG( / ) _top56 0． 056 833 2． 12E － 06

4 Dadtunit 0． 038 747 0． 003 343 19 ＲG( / ) _top5 0． 057 595 1． 46E － 06

5 DSIＲ( / ) _org9 0． 040 453 0． 001 88 20 SG( － ) _org3 0． 057 662 1． 42E － 06

6 IG( / ) _org9 0． 041 954 0． 001 11 21 ＲG( / ) _org 0． 058 654 8． 66E － 07

7 SG( － ) _top53 0． 045 645 0． 000 28 22 SGEE( － ) _org3 0． 058 966 7． 41E － 07

8 age 0． 045 708 0． 000 273 23 ＲEGAＲD6 0． 059 051 7． 10E － 07

9 DSIＲ( / ) _close53 0． 045 935 0． 000 25 24 SG( / ) _close59 0． 059 057 7． 08E － 07

10 SG( / ) _close56 0． 047 023 0． 000 163 25 AT9 0． 059 78 4． 91E － 07

11 Audit 0． 051 778 2． 20E － 05 26 AT( / ) _close53 0． 060 052 4． 27E － 07

12 AT( － ) _close53 0． 052 38 1． 68E － 05 27 SG( / ) _top59 0． 060 462 3． 46E － 07

13 CFED9 0． 053 07 1． 24E － 05 28 DSIＲ( / ) _top59 0． 060 679 3． 10E － 07

14 SG( － ) _close53 0． 054 002 8． 08E － 06 29 NEG3 0． 061 236 2． 32E － 07

15 IG( / ) _org 0． 054 05 7． 90E － 06 30 Bddihldn 0． 063 29 7． 80E － 08

4． 3 各基学习器表现

首先，在不筛选因子的情况下，各基学习器表

现如表 7． 通过信息增益率进行排序并依次剔除

信息增益率较小的变量，若剔除后基学习器多数

投票结果的 AUC 值低于剔除前的 AUC 值，则停

止剔除． 重复以上步骤获得了筛选后的因子库，并

得到了各基学习器表现结果见表 8．
对比表 7 和表 8，从筛选前后预测效果来看，

一方面，除了决策树和神经网络的 AUC 值有小幅

下 降 外 在 因 子 筛 选 过 后 其 余 基 学 习 器 算 法 的

AUC 值都有了明显的提高; 从 F1 值来看，除了随

机森林算法外，其他算法的 F1 值都有了明显提

高． 另一方面，无论是因子筛选前还是筛选后，各

基学习器的非舞弊精确率要明显平均高于舞弊精

确率，并且因子筛选前该结论更为突出，这可能是

由于一些信息增益较低的因子可能存在噪声信

息，干扰了基学习器的预测．
另外，从基学习器之间预测效果对比角度

( 图 3) ，无论在因子筛选前还是筛选后，Logistic
回归的舞弊精确率都要明显高于非舞弊精确率，

这与其他基学习器表现完全不同． 除此之外，不同

基学习器的预测性能、非舞弊和舞弊精确率的权

衡以及精确率和召回率的权衡上表现都不相同．
对比筛选前后，不同算法在非舞弊和舞弊精确率

的权衡分布也更为分散，这也为元学习框架学习

吸收不同分类器的优势提供了有利条件．
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表 7 筛选前基学习器表现

Table 7 Base learner performance before selection

算法类别 非舞弊精准率 /% 舞弊召回率 /% 舞弊精准率 /% F1 /% AUC /%

Logistic 回归 0． 89 12． 40 98． 90 22． 03 50． 35

朴素贝叶斯 89． 81 21． 38 21． 19 21． 29 54． 36

支持向量机 98． 02 10． 46 6． 73 8． 19 50． 83

k 近邻 82． 35 34． 05 69． 18 45． 64 74． 92

决策树 58． 71 15． 20 52． 79 23． 60 55． 80

随机森林 99． 22 25． 86 2． 01 3． 74 50． 61

梯度提升树 98． 69 43． 64 7． 30 12． 51 53． 01

极限梯度提升树 98． 89 41． 58 5． 20 9． 25 52． 01

神经网络 93． 99 17． 53 8． 30 11． 26 52． 30

注: 1． 非舞弊精准率 = 预测为非舞弊样本中真实为非舞弊样本数 /所有预测为非舞弊的样本数( 下同) ．

2． 舞弊召回率 = 真实为舞弊样本中预测正确的个数 /真实所为舞弊的样本数( 下同) ．

3． 舞弊精准率 = 预测为舞弊样本中真实为舞弊样本数 /所有预测为舞弊的样本数( 下同) ．

表 8 筛选后基学习器表现

Table 8 Base learner performance after selection

算法类别 非舞弊精准率 /% 舞弊召回率 /% 舞弊精准率 /% F1 /% AUC /%

Logistic 回归 66． 84 17． 10 48． 68 25． 30 57． 79

朴素贝叶斯 77． 11 18． 74 37． 55 25． 00 57． 36

支持向量机 96． 97 21． 71 7． 31 10． 94 52． 07

k 近邻 78． 88 34． 90 80． 54 48． 70 79． 74

决策树 78． 92 17． 90 32． 78 23． 16 55． 89

随机森林 99． 94 0． 97 0． 17 0． 29 50． 12

梯度提升树 96． 87 35． 23 12． 29 18． 22 54． 58

极限梯度提升树 94． 84 34． 03 19． 02 24． 40 56． 96

神经网络 0． 00 12． 32 100． 00 21． 94 50． 02

图 3 因子筛选前后基学习器预测效果对比

Fig． 3 The performance comparison between before and after selection

4． 4 元学习框架下不同算法表现

将样本预测的结果进行堆叠，继续将预测结

果作为解释变量，放入不同的学习器中进行进一

步学习，得到单个元学习输出结果，如表 9 所示．
由元学习框架结果对比各基学习器单层学习

结果对比分析发现，无论是舞弊精准率、非舞弊精

准率、舞弊召回率、AUC 值平均水平都有显著的

提高． 非舞弊精准率最高达到了 99． 30%，最低精

准率也达到了 98． 57%，而舞弊精准率最低达到

了 98． 38%，最高则达到了 98． 49% ． 另外，舞弊召

回率也均分布在 90． 63% ～ 95． 13% 的区间． 从综

合评价指标 F1 和 AUC 值来看，也明显高于基学

习器之前的预测水平，F1 值从原来的 0． 29% ～
48． 70%区间提高至将近 95%以上的区间，AUC 指标

从 50． 02% ～79． 74%区间提升值 98%以上的区间．
但通过观察发现，不同算法的结果是相同的，

这是由于在堆叠各基学习器的结果后，对于同一

个优化的输出结果再学习时，不同算法输出了相
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似的结果，这样无法对比各算法套用元学习框架

时的优劣． 因此，通过采样生成多个平衡数据集，

每个数据集都堆叠出不同的输出结果，并将不同

算法在各个平衡数据集的表现提取出来，便于比

较不同算法在学习其他算法输出结果时的优劣．
下表为 20 个平衡数据集中不同算法的表现．

本研究展示了 20 个随机抽样数据集运用元

学习训练后，以多数投票输出的结果，也做了 5 个

元学习、10 个元学习、15 个元学习训练，结果也是

类似的，只是标准差范围存在一定差异．
以综合指标 F1 和 AUC 作为比较标准，对比

不同的算法，朴素贝叶斯和 k 近邻算法表现相对

于其他算法较差，无论是 F1 值还是 AUC 值均值

相对其他算法较低，并且标准差相对较高，但与其

他算法相差也仅有大约 1% 的差距，也说明了元

学习框架能够充分学习不同算法的预测结果，最

终提高预测结果． 而相对表现较为良好的是决策

树、随机森林、梯度提升树、极限梯度提升树这几

种以决策树为核心的算法，其 F1 和 AUC 的均值

相对较高并且标准差也较小，说明财务舞弊识别

问题场景下，以非线性挖掘特征的算法能够发挥

较好的优势．
表 9 元学习框架结果

Tabel 9 The performance result base on meta-learning

算法类别 非舞弊精准率 /% 舞弊召回率 /% 舞弊精准率 /% F1 /% AUC /%

Logistic 回归 99． 27 94． 98 98． 49 96． 70 98． 88

朴素贝叶斯 99． 21 94． 56 98． 38 96． 43 98． 79

支持向量机 99． 26 94． 93 98． 49 96． 67 98． 88

k 近邻 98． 57 90． 63 98． 60 94． 45 98． 59

决策树 99． 30 95． 13 98． 38 96． 72 98． 84

随机森林 99． 29 95． 08 98． 43 96． 73 98． 86

梯度提升树 99． 26 94． 93 98． 49 96． 67 98． 88

极限梯度提升树 99． 26 94． 93 98． 49 96． 67 98． 88

神经网络 98． 58 93． 82 98． 49 96． 10 98． 88

表 10 20 个元学习结果

Table 10 The performance based on 20 meta-learners

算法类别 非舞弊精准率 舞弊召回率 舞弊精准率 F1 AUC

Logisitic 回归 0． 992 8 ± 0． 006 7 0． 967 9 ± 0． 017 2 0． 967 8 ± 0． 018 8 0． 967 5 ± 0． 000 9 0． 989 2 ± 0． 006 7

朴素贝叶斯 0． 988 4 ± 0． 033 1 0． 963 1 ± 0． 025 7 0． 946 7 ± 0． 041 5 0． 953 7 ± 0． 010 8 0． 987 3 ± 0． 019 0

k 近邻 0． 989 6 ± 0． 028 5 0． 950 5 ± 0． 035 4 0． 966 2 ± 0． 021 5 0． 957 5 ± 0． 008 5 0． 987 5 ± 0． 008 8

决策树 0． 992 4 ± 0． 006 8 0． 967 8 ± 0． 017 4 0． 967 9 ± 0． 019 7 0． 967 5 ± 0． 001 1 0． 989 3 ± 0． 004 4

支持向量机 0． 989 6 ± 0． 038 7 0． 969 3 ± 0． 015 9 0． 959 4 ± 0． 021 9 0． 964 0 ± 0． 003 2 0． 988 0 ± 0． 012 3

随机森林 0． 993 0 ± 0． 004 1 0． 967 4 ± 0． 016 7 0． 968 3 ± 0． 017 7 0． 967 6 ± 0． 000 7 0． 989 1 ± 0． 008 1

梯度提升树 0． 992 8 ± 0． 006 3 0． 967 7 ± 0． 016 8 0． 968 7 ± 0． 018 0 0． 967 9 ± 0． 000 7 0． 989 1 ± 0． 008 2

极限梯度提升树 0． 992 7 ± 0． 005 0 0． 968 1 ± 0． 017 2 0． 968 0 ± 0． 019 1 0． 967 7 ± 0． 001 0 0． 989 3 ± 0． 007 4

神经网络 0． 992 5 ± 0． 006 9 0． 968 4 ± 0． 017 0 0． 967 0 ± 0． 018 9 0． 967 4 ± 0． 001 1 0． 988 9 ± 0． 008 5

注: 表格数据为均值 ± 标准差

4． 5 分行业观察元学习框架性能

在预测过程中，本研究并未针对不同行业构

建不同模型，即在元学习框架下并未对行业进行

区分，对于所有行业均采用同一优化参数，那么元

学 习 框 架 是 否 对 于 不 同 行 业 也 有 同 样 的 适 用

度呢?

表 11 展示基于同一模型下，不同行业预测准

确度是否表现良好． 一些行业由于其在 A 股上市
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的规模较大，其舞弊对中国资本市场造成的影响

也会更大，因此，本研究将按照证监会行业分类，

重点观察上市企业较多的行业，分析其对应的舞

弊识别性能如何．
表 11 分行业模型预测效果

Table 11 The performance in different industries

行业 非舞弊精准率 /% 舞弊召回率 /% 舞弊精准率 /% F1 /% AUC /% 行业样本数

制造业 99． 32 95． 40 98． 79 97． 06 99． 06 9 312

信息传输、软件和

信息技术服务业
99． 54 97． 26 98． 80 98． 03 99． 17 959

批发和零售业 99． 36 94． 94 99． 04 96． 95 99． 20 894

房地产 99． 62 96． 88 98． 10 97． 49 98． 86 727

电力、热力、燃气

及水的生产和供应业
99． 32 95． 97 99． 31 97． 61 99． 31 513

交通运输、仓储和邮政业 99． 58 94． 16 97． 92 96． 00 98． 75 381

建筑业 99． 39 95． 45 98． 44 96． 92 98． 91 324

采矿 99． 29 95． 24 95． 24 95． 24 97． 26 277

租赁和商务服务业 97． 62 91． 96 95． 24 93． 57 96． 43 204

本研究选取了有效样本数排名前 10 的行业，

可以看到 F1 分数几乎均在 94% 以上，AUC 大多

在 98%以上． 制造业作为周期性行业，业绩波动

幅度较大，有较强的盈余管理以及财务造假动机，

但制造业在元学习框架下，预测结果为舞弊样本

中有 98． 79% 为真正的舞弊样本，并且 F1 分数也

达到了 97． 06%，AUC 数值达 99． 06%，说明元学习框

架能够覆盖和有效预测制造业样本． 对于有效样本

前十的行业中，舞弊样本召回率最小值也高达

91. 96%，说明大部分样本中，真实为舞弊样本的公

司中有高达 90%以上的样本预测正确． 不同行业财

务舞弊的手段可能是不相似的，但是粉饰业绩的指

标可能是相似的，例如应收账款周转率、销售收入

等． 虽然对于所有行业仅采用了一套优化参数，但是

对于大部分行业的预测效果都较为稳定且良好，也

说明了元学习框架在行业层面具有一定的稳健性．
4． 6 滚动预测性能分析

前面的结果按照全样本进行随机抽样组成训

练集、验证集和测试集，但真实世界下，当年只能

知道去年全年的信息，无法预知未来的舞弊信息

以及财务信息，因此，该部分用两种滚动的方式检

验元学习框架的稳健性．
第 一 种 是 以 五 年 为 单 位 进 行 滚 动，例 如

2006 年—2010 年 为 一 组，2011 年 作 为 测 试 集，

2006 年—2000 年用 5 折交叉验证进行参数调参，

然后每年都以固定时间 5 年为窗口进行滚动． 第

二种是时间窗口不断扩大的方式滚动，例如一开

始以 2006 年—2010 年为一组，最新的 2011 年样

本为测试集，2006 年—2010 年用 5 折交叉验证的

方式进行参数调参; 接着以 2006 年—2011 年为

一组，最新的 2012 年测试集，2006 年—2011 年用

5 折交叉验证的方式进行参数调参，以此类推．
对比表 12 和表 13，元学习框架能够较好的提高

舞弊样本召回率，舞弊样本准确率也有一定的提升，

说明元学习框架对于基学习器预测效果提升有较大

的帮助． 虽然对比随机抽样生成的训练集、验证集、
验证集而言，按照真实世界采用固定窗口滚动预测

方法的 AUC 值有所下降，但最低也达到了 86． 41%，

F1 最低也达到了 94． 59%，并且相较于单层基学习

器的多数投票预测结果而言，明显有显著的提高．
表 12 基学习器固定时间 5 年窗口滚动结果

Table 12 Base learner performace based on 5-year fixed rolling window

年份 非舞弊精准率/% 舞弊召回率/% 舞弊精准率/% F1/% AUC/%

2011 69． 92 82． 38 73． 13 77． 48 69． 05

2012 61． 14 88． 00 71． 35 78． 81 67． 84

2013 67． 97 81． 49 71． 72 76． 30 67． 84

2014 67． 46 80． 85 71． 10 75． 66 67． 09

2015 63． 01 83． 19 70． 05 75． 99 67． 34

2016 64． 68 80． 60 69． 81 74． 78 66． 84

2017 57． 13 86． 84 68． 64 76． 67 66． 78

2018 68． 82 77． 80 70． 67 74． 07 67． 28

注: 滚动结果是样本外测试集预测结果( 下同) ．
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表 13 元学习固定时间 5 年窗口滚动结果

Table 13 Meta-learning performance based on 5-year fixed rolling window

年份 非舞弊精准率/% 舞弊召回率/% 舞弊精准率/% F1/% AUC/%

2011 95． 33 99． 33 95． 78 97． 51 87． 08

2012 90． 72 97． 81 92． 23 94． 94 86． 78

2013 92． 78 98． 00 93． 26 95． 57 86． 57

2014 94． 00 98． 72 94． 34 96． 48 86． 69

2015 92． 87 97． 55 93． 25 95． 35 86． 51

2016 91． 66 96． 90 92． 44 94． 59 86． 41

2017 91． 24 97． 92 91． 97 94． 85 86． 62

2018 94． 88 97． 96 95． 05 96． 48 86． 74

尝试第二种时间窗口不断扩大滚动的预测方

式也得到了相同的结论( 表 14、表 15) ．
表 14 基学习器时间窗口不断扩大滚动结果

Table 14 Base learner performance based on all-historical-data

rolling window

年份 非舞弊精准率/% 舞弊召回率/% 舞弊精准率/% F1/% AUC/%

2011 67． 54 84． 99 73． 54 78． 78 69． 44

2012 60． 37 88． 10 70． 87 78． 55 67． 97

2013 59． 76 87． 14 70． 22 77． 77 67． 68

2014 61． 71 84． 62 69． 89 76． 51 67． 14

2015 66． 17 80． 77 70． 32 75． 18 67． 52

2016 67． 36 78． 13 69． 75 73． 70 67． 09

2017 64． 52 80． 67 69． 67 74． 70 67． 11

2018 65． 39 81． 41 70． 54 75． 52 67． 56

表 15 元学习时间窗口不断扩大滚动结果

Table 15 Meta-learning performance based on all-historical-data

rolling window

年份 非舞弊精准率/% 舞弊召回率/% 舞弊精准率/% F1/% AUC/%

2011 94． 41 98． 68 95． 18 96． 88 87． 04

2012 89． 16 98． 55 90． 89 94． 56 86． 60

2013 88． 45 98． 43 90． 37 94． 23 86． 61

2014 89． 01 96． 90 90． 21 93． 42 86． 40

2015 92． 89 97． 16 93． 20 95． 13 86． 28

2016 90． 41 97． 27 91． 06 94． 06 85． 92

2017 90． 97 97． 23 91． 82 94． 44 86． 31

2018 93． 37 98． 21 93． 78 95． 95 86． 69

在元学习框架下，不同年份之间识别的精准

率、召回率、F1 值都维持在 90% 以上，AUC 值维

持在 85%以上，并未有太大的波动，也侧面说明

了元学习框架预测效果的稳健性和预测性能的优

越性．

而对比固定时间窗口( 表 12、表 13 ) 的滚动

以及扩大时间窗口( 表 14、表 15) 的滚动结果，汇

总如图 4，基学习器表现以及元学习框架表现大

体相差较小，但大部分的固定窗口的表现要优于

扩大窗口，这一现象也说明了，可能存在舞弊企业

特征与非舞弊企业特征的识别模式有较小的改

变，但总体差距较小． 近年财务舞弊现象的频发并

不是财务舞弊方式发生了较大的改变，而是财务

舞弊可能愈发成为一种较为常见的现象，同时财

务舞弊事件公布的延迟率下降、市场信息传递的

效率提高，也让更多的财务舞弊事件被大众所

周知．

图 4 扩大窗口与固定窗口结果对比

Fig． 4 Different rolling type comparison

5 结束语

本研究对于无缺失数据的 2 437 家上市公司

进行分析，涉及三大类五小类包括原始财务因子、
行业调整财务因子、结构调整财务因子、公司治理

因子、语言因子共计 356 个因子，并依次对因子进

行筛选、异常值处理，再对数据不平衡问题处理，

最后运用元学习框架对基学习器进行优化改进，

以提高上市公司财务舞弊识别的准确性，并得到

了如下结论:

第一，总体而言，元学习框架能够有效的提升

财务舞弊识别的准确性，可以体现在提升非舞弊

样本和舞弊样本精确率、舞弊样本召回率、F1、
AUC 数值，这也可以说明集成算法思想的优越

性． 并且元学习框架对于不同行业也同样适用，有

效样本排名前十的行业召回率均在 90% 以上，说

明了元学习框架的广泛适用性．
第二，在整个模型流程中，因子筛选和数据不

平衡处理对于提升模型准确度也有十分重要的贡
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献． 筛选因子过程采用了信息增益率加逐步筛查

的方法进行，用 K-S 检验方法对因子有效性进行

检验，也证明了最终筛选出的因子在舞弊样本和

非舞弊样本之间存在着显著的分布差异． 另外，通

过非舞弊样本精确率和舞弊样本精确率的不同算

法结果分布比较，本研究发现筛选因子后不同算

法区分度更高，更有利于元学习训练． 而数据不平

衡处理则避免了在训练样本的过程中，过多样本

一方过度学习的现象，用采样的方式解决了数据

不平衡的问题，并且也提高了模型对于识别少数

样本的敏感度．
第三，对于元学习框架的有效性进行了稳定性

检验． 本研究模拟真实世界的信息流，采用滚动预

测的方式对元学习框架进行测试，虽然结果稍逊于

随机抽样生成测试集的结果，但召回率均维持在

90%以上，AUC 数值均维持在 85% 以上． 并且对比

不同滚动方式的预测结果，基学习器表现以及元学

习框架表现大体相差较小，说明舞弊企业特征与非

舞弊企业特征的识别模式仅有较小的改变．
第四，年度财务报告中提取的因子相对于季

度报告因子，在识别舞弊方面更有效． 财务类因子

中，结构偏差调整因子对于财务舞弊识别帮助最

大，其次是行业偏差调整因子，最后是原始因子．
其次，最终有 25%的公司治理因子被纳入最终因

子库，具体包括董事会持股比例、是否为四大审计

事务所、审计意见、报告披露时间、高管薪资． 语言

类因子对于财务舞弊识别也有一定的帮助，其中

确定性程度因子对于财务舞弊识别帮助最大，并

且季报的语言类因子的有效性要高于年报的语言

类因子．
总之，本研究通过元学习框架及机器学习方

法，降低了以往模型的主观干预程度，有效提高了

模型预测的准确性和稳定性，其中，决策树为核心

的相关算法对财务舞弊识别问题上具有更大的帮

助，以及语言类因子对财务舞弊识别也有一定

作用．
未来工作可以从以下三个方面进行深入研

究: 首先，基学习器可以进一步扩展，例如使用深

度学习以进一步提高模型的预测效果，另外，对于

延迟样本识别方法也有待进一步挖掘． 其次，本研

究采用的字典为知网正负面评价情感词库、中国

台湾大学简体中文情感词典、清华大学李军中文

褒贬词典，这些字典对于解析会计文本存在一定

的偏差，一些专有名词可能无法得到准确分类，未

来字典的扩展和完善也有利于会计文本得到更准

确的解析． 最后，本研究仅将管理层经营讨论与经

营部分进行了文本词性分析，今后可以对年报其

他内容进行进一步分析，也还可以对于文本分析

方法进行进一步扩展，以丰富文本信息挖掘的工

具并提炼更多的文本信息．
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Financial fraud recognition model based on meta-learning

ZHANG Xue-yong1，SHI Yi2
1． School of Finance，Central University of Finance and Economics，Beijing 100081，China;
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Abstract: Based on diversified data-mining and machine learning integration，this paper provides a systematic
prediction method for identifying financial fraud and improving the efficiency of financial fraud identification．
In terms of diversified data-mining，not only the traditional financial factors are reconstructed，but also the
corporate governance and the language factors are used． For improving the machine learning efficiency，nine
machine learning algorithms with different characteristics are used as the basic learners and the meta-learning
framework is applied to systematically identify the financial fraud of listed companies． This paper finds the fol-
lowing results． 1) Meta-learning framework can not only significantly improve the recall and precision of fraud
samples and the overall prediction performance of the learner，but also is applicable for most industries． 2 )

Under the rolling prediction method close to the real scenario，the meta-learning can still significantly improve
the financial fraud identification ability of the basic learner． 3) corporate governance factors and language fac-
tors are helpful for financial fraud identification．
Key words: financial fraud; meta-learning; machine learning; text analysis
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