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【摘要】本文根据 1998 ~ 2009年期间，证监会、深交所、上交所公布的财务舞弊违规处罚意见，参照 2006年 1211号审

计准则的规定构建了涵盖持续经营能力、融资能力、营运能力、重大关联交易、关键人员变动、内部控制环境等因素的重大

错报风险识别模型。通过与 Logistic算法重大错报风险识别模型预测结果进行对比，发现基于 LM算法 BP神经网络重大

错报风险识别模型具备较高的识别准确率，具有更强的实用性。

【关键词】重大错报风险 BP神经网络 LM算法

王翠琳 何其恩

渊兰州理工大学经济管理学院 兰州 730050冤

基于 LM算法 BP神经网络的

审计重大错报风险识别

我国自 2007年起实施的新审计风险模型相对于传统审

计风险模型更加注重对风险的识别和评估，且贯穿于整个审

计业务过程中。所以，新模型应用的重难点在于重大错报风险

的识别和评估。重大错报风险的识别和评估是提高审计效率、

保证审计效果的重中之重。

对财务舞弊风险识别、评估的研究，一方面集中于以神经

网络作为准确率较高的模拟仿真工具，对被审计单位各种舞

弊行为进行测度。典型代表有：Odom（1990）最早把神经网络

应用于财务危机预警研究，以公司财务危机前一年的五个财

务比率为研究变量，将 BP神经网络和传统多元识别分析方

法进行比较，分析显示 BP 神经网络预测能力更好。Lin、

Hwang和 Becker（2003）融合模糊回归、神经网络等方法，构

建基于模糊神经网络的财务舞弊识别模型，研究表明该模型

为审计人员提供了准确、高效的舞弊分析方法。田金玉、聂丹

丹（2008）结合主成分分析和 BP神经网络建立会计舞弊识别

模型，证明该模型是一种具有现实可操作性且识别率较高的

财务舞弊识别方法。

另一方面，学者们研究的是针对重大错报风险识别模型

的构建。典型代表有：汪国平（2006）从宏观、行业和微观三种

视角下构建重大错报风险识别模型，以权重为依据评估重大

错报风险水平，但该分析只针对总体层次水平，未对指标设计

做进一步解释。王翠琳（2008），邹晶、欧阳程（2007）等学者采

用模糊数学、对偶价值度量三角形法、沃尔评分法等方法进行

重大错报风险识别和评估的应用研究。

以上学者的相关研究为本文撰写提供了坚实的基础，为

重大错报风险的量化提供了许多方法。本文将 BP神经网络

法应用于重大错报风险的识别，并尝试用 LM算法进一步提

高其识别效率，以期为注册会计师识别被审计单位重大错报

风险提供一个实用性较强的分析工具。

一、数据选取及变量设置

1. 样本选取。本文选择 1998 ~ 2009年间 76个因财务报

告舞弊违规而被证监会、深交所、上交所公开处罚的上市公司

作为高重大错报风险样本，同时按 1颐1的比例，选择与高重大

错报风险样本同会计期间、同行业、同规模且无财务舞弊违规

处罚意见的 A股上市公司，作为低重大错报风险样本。

2. 自变量选取。本文依据新审计准则 1211号第 98条规

定，从在严厉、复杂的监管环境开展业务、持续经营和资产流

动性出现问题、融资能力受到限制、重大的关联方交易、关键

人员变动、内部控制薄弱、重大的非常规交易指标六个方面，

选取易量化、易获得的 24个财务指标作为实证研究的自变量

和重大错报风险识别模型的输入变量。

（1）持续经营能力和融资能力：淤偿债能力：X1代表流动

比率、X2代表速动比率、X3代表资产负债率、X4代表利息保

障倍数；于成长能力：X5代表营业收入增长率、X6代表净利

润增长率；盂盈利能力：X7代表资产报酬率、X8代表净资产

收益率、X9代表总资产净利润率、X10代表每股收益。

（2）资产流动性：X11代表流动资产周转率、X12代表总

资产周转率、X13代表应收账款周转率。

（3）重大关联交易：X14代表关联购销比率、X15代表对

外担保比率。

（4）关键人员变动：X16代表高管更迭。

（5）在严厉、复杂的监管环境开展业务：X17代表是否为

国有控股。

（6）内部控制环境：X18代表流通股比例、X19代表年度

股东大会会议出席率、X20代表独立董事比例、X21代表董事

长兼总经理、X22代表股权集中度、X23代表第一大股东控制

度、X24代表被出具非标意见。

其他可能发生重大错报的风险事项侧重于定性评价，在

不同环境下被审计客户的重大错报风险所在领域会有所不

同，不同的专家或注册会计师会得出不同的职业判断，所以沿

袭现有学者提出的模糊数学、沃尔评分法等评价方式。

3. 自变量筛选。因变量为 0和 1两个值，1为高重大错报
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风险，0为低重大错报风险，采用 SPSS 17.0软件对数据的均

值、中位数进行 T检验和卡方检验，以此判断 24个财务指标

在高重大错报风险和低重大错报风险两组样本中是否具有显

著性差异。

在变量筛选过程中，首先，当连续型自变量服从正态分布

时，采用配对样本 T检验方法用于统计连续型变量均值显著

水平；其次，当连续型变量不服从正态分布时，采用 Mann-

Whitney U检验用于统计连续型变量中位数显著水平；再次，

对离散型变量采用 Chi-Square检验用于统计离散型变量均

值显著水平。

由 T检验、Mann-Whitney U检验和 Chi-Square检验均

值和中位数统计结果显示，高重大错报风险样本和低重大错

报风险样本在持续经营能力、融资能力、营运能力、重大关联

交易、关键人员变动、内部控制环境等方面存在显著差异。

但上市公司财务报表的重大错报风险识别显然不是某个

单独的因素能够予以充分解释的，是多因素相互关联、共同作

用的结果。进一步，以显著性（Sig.）水平小于 5%为筛选标准，

本文最终取得其中 12个自变量：X3代表资产负债率、X7代

表资产报酬率、X9代表总资产净利润率、X10代表每股收益、

X11代表流动资产周转率、X12代表总资产周转率、X14代表

关联购销比率、X18代表流通股比例、X19代表年度股东大会

出席率、X22代表股权集中度、X23代表第一大股东控制度、

X24代表审计意见，通过多变量分析模型来建立重大错报风

险识别模型。

下文中构建的两个重大错报风险识别模型将分别对高、

低重大错报风险样本集拟合出一个函数，用以识别新输入的

样本属于高重大错报风险还是低重大错报风险。

二、Logistic算法重大错报风险识别模型

当因变量取值 1时为高重大错报风险，当因变量取值 0

时为低重大错报风险。鉴于因变量是二元变量，而解释变量既

有离散变量又有连续变量，且 Logistic模型没有关于分布类

型、协方差阵的严格假定，理论前提比较宽松，所以识别模型

适用于 Logistic算法。

Logistic 模型系数综合检验（Omnibus Tests Of Model

Coefficients）的目的是对 12个自变量进行全局检验，对每一

步自变量筛选都作了 Step、Block和Model的检验，数据显示

第五步最终模型的卡方值为 55.966，显著性（Sig.）水平为 0，

说明 Logistic 模型中包含的自变量整体检验比较显著。在

Logistic模型整体检验结果里，-2 Log likelihood用于测量模

型对数据的拟合度，在五次变量筛选过程中，-2 Log likelihood

逐渐减小，最终为 129.797，而 Cox & Snell R Square 和

Nagelkerke R Square 逐渐增大，最终为 0.341 和 0.455，说明

该 Logistic模型拟合过程是合理的。

观察 Logistic回归结果中最后一步的拟合情况，从显著性

水平（Sig.）来看，X3（资产负债率）、X7（资产报酬率）、X12（总

资产周转率）、X14（关联购销比率）、X19（年度股东大会出席

股份比率）五个变量检验的显著性水平（Sig.）都小于 0.05，因

此，五个变量均可进入模型。

依据 Logistic回归结果中的 B列数据，得出重大错报风

险的识别模型为：

表 2观测量分类表显示 Logistic算法的重大错报风险模

型识别准确率如下：76个高重大错报风险样本中有 16个样

本误判为低重大错报风险，模型对高重大错报风险样本的识

别准确率为 78.9%；76个低重大错报风险样本中有 19家误判

为高重大错报风险，模型对低重大错报风险样本的识别准确

率为 75%；模型整体识别准确率为 76.9豫。

三、LM算法 BP神经网络重大错报风险识别模型

传统 BP神经网络通过非线性函数的复合来完成映象，

广泛应用于模型识别、预测环节。由于传统 BP神经网络采用

梯度下降算法，存在诸如收敛速度慢、易陷入局部最小等不

足，因此本文采用基于 Levenberg-Marquardt算法（下文简称

LM算法）改进型 BP神经网络构建模型。它可以大幅度提高

收敛速度，并可以提高算法的稳定性，减少陷入局部最小点的

可能。LM算法 BP神经网络模型基本思路如下：淤分别组建

训练样本集和测试样本集。1998 ~ 2007年的 67对样本用于模

型的训练，2007~ 2009年的 9对样本用于模型的测试。于初始

化 LM神经网络算法的参数，以及网络的权值向量。盂将训练

样本集放入模型中训练，逐步调整权值向量，直至达到期望目

标误差时停止。榆将预测样本集放入模型中预测，比较目标值

与预测值，最后统计该模型预测正确率。

图 1和图 2纵坐标为目标误差，横坐标为达到目标误差

均值所需的迭代次数。LM算法 BP神经网络在训练过程中，

当训练样本全部输入神经网络后才进行一次权值调整，这称

为一次迭代。在下一次迭代中，训练样本被重新全部输入，达

到目标误差时迭代停止，训练结束。因此，达到误差目标所需

的迭代次数反映了网络收敛速度的快慢。

两图对比显示，图 1中横坐标约 170时纵坐标趋于稳定，

说明传统 BP神经网络经过近 170次的迭代过程才基本达到
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表 1 Logistic回归结果

e3.644+0.032X3-0.133X7-1.988X12+11.083X14-0.067X19

1+e3.644+0.032X3-0.133X7-1.988X12+11.083X14-0.067X19
P（Y）=

Observed
渊观测值冤

Overall Percentage渊模型整体识别正确率冤

高错报风险

60

19

低错报风险

16

57

Percentage Correa
渊识别正确率冤

78.9%

75%

76.9%

Predicted渊预测值冤

高错报风险

低错报风险

表 2 Classification Table（观测量分类表）
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图 2 LM算法 BP神经网络训练误差图

图 1 传统 BP神经网络训练误差图

Train
Best
Goal

10-5

10-10

100

0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Train
Best
Goal

10-5

10-10

100

0 200 400 600 800 1000 1200 1400

阴窑62窑 援 下旬

模型训练稳定状态；图 2中横坐标约 100时纵坐标趋于稳定，

说明 LM算法 BP神经网络只需近 100次的迭代过程即可达

到模型训练稳定状态。充分证明 LM算法 BP神经网络具有

收敛速度快、迭代次数少的优点，即当大量财务数据要求较高

运算速度时，该模型具备很强适用性。

本文借助 Matlab R2009b软件实现 LM算法 BP神经网

络，神经网络构建的成功与否，取决于隐含层神经元个数、目

标误差和学习效率，各参数设置情况如下：

（1）输入层。由于采用筛选后的 12个财务指标作为预测

变量，输入层神经元个数 n=12。

（2）输出层。本文输出层神经单元数目m=1，取值为 0和 1。

（3）隐含层。隐含层的神经元个数参考公式：N抑2n+1，隐

含层神经元个数N=20。

（4）网络参数。目标误差 着=102，选取学习效率为 0.01，经

过一百余个训练周期后达到要求。

对 LM算法 BP神经网络识别模型的预测样本集进行回

归检验，回归直线方程：A=0.96伊Target+0.007。其中相关系数

R为 0.96，通常R大于 0.7，认为模型取得较理想的拟合效果。

LM算法 BP神经网络识别模型样本集共 76组，前 67组

样本集用于模型的训练，后 9组样本集用于模型的预测。当真

实值与预测值差值在［-0.05，0.05］区间内，认为真实值与预

测值是一致的；否则，认为真实值与预测值不符。

观察表 3中预测样本集 9组样本的预测结果发现：9个

高重大错报风险样本中有 3个样本误判为低重大错报风险，

模型对高重大错报风险样本的识别准确率为 66.67%；9个低

重大错报风险样本全部正确预测，模型对低重大错报风险样

本的识别准确率为 100%。由表 4的 LM算法 BP神经网络模

型预测结果表看出，该模型的整体识别准确率高达 83.33%。

四、结论

上述实证研究可得出以下结论：首先，资产负债率、资产

报酬率、总资产净利润率、每股收益、流动资产周转率、总资产

周转率、关联购销比率、流通股比例、年度股东大会出席率、股

权集中度、第一大股东控制度、审计意见，这十二个因素与重

大错报风险的识别具有较强的相关性。其次，对比上述两种模

型之间的识别准确率可以明显看出，基于 LM算法 BP神经

网络重大错报风险识别模型的平均识别准确率为 83.33%，

Logistic重大错报风险识别模型平均识别准确率为 76.9%。这

说明基于 LM算法 BP神经网络重大错报风险识别模型是有

效的，准确率更高，泛化能力较强。
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序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

真实值

1.000 0

1.000 0

1.000 0

1.000 0

1.000 0

1.000 0

1.000 0

1.000 0

1.000 0

预测值

0.000 1

1.000 0

0.999 1

1.000 0

1.000 0

0.000 0

1.000 0

0.000 0

1.000 0

真实值

0.000 0

0.000 0

0.000 0

0.000 0

0.000 0

0.000 0

0.000 0

0.000 0

0.000 0

预测值

0.000 0

0.038 4

0.000 0

0.000 0

0.000 0

0.000 0

0.000 4

0.000 0

0.000 0

表 3 LM算法 BP神经网络真实值 &预测值对比表

高错报风险

低错报风险

样本总数

9

9

正确识别个数

6

9

识别正确率

66.67%

100.00%

83.33%模型整体识别正确率

预测样本

表 4 LM算法 BP神经网络模型预测结果表


