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核心观点

➢ 财务造假样本分析：从CSMAR数据库“财务违规表”筛选2010-2021年样本，通讯服务行业造假占比最高，金融和公用事业最低。2010-2018年造假公

司数量及占比上升，2019年后下降，且约58.3%的造假行为在1-2年内暴露或终止。信息披露违规成为主流，虚构利润和虚列资产减少。

➢ 特征池构建：基于上市公司定期财务报告，从8个维度构建378个比率型指标，经筛选处理后保留100个指标，形成特征池，包含5483个财务造假样本

和42046个控制样本。

➢ 情感语调因子构建：利用DeepSeek R1模型分析财报文本情感语调，设计相关函数和处理流程，获取情感语调分数。财务造假公司情感语调分数整体

低于正常公司，可捕捉情绪矛盾、模糊表述和行业异常等风险线索。

➢ 模型表现：分别构建 Logistic、LightGBM和MLP模型，加入情感语调因子后，三个模型召回率均提升，第二类错误下降。情感语调因子在非线性模

型（MLP、LightGBM）中重要性高，与传统财务指标协同，提升综合预警能力。

➢ 拓展路径：基于Zero-Shot的财报文本直接分析模式，利用大模型通用语义理解能力挖掘潜在造假信号；基于违规说明的Fine-Tuning模式，对基座

LLMs进行微调构建专家模型，通过精准匹配率和人工盲测评估。

➢ 风险提示：模型过拟合风险，DeepSeek的训练依赖于投喂的框架语料与底稿数据，多维框架下存在未来函数和过拟合风险；数据口径调整风险，财

务指标统计口径的调整可能带来AI配置结论的改变；AI推理的不稳健性，AI模型的输出结论具备一定随机性，多次生成可能产生不同的结果。
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图：上市公司违规类型说明

资料来源：CSMAR，国信证券经济研究所整理

造假的违规类型

➢ 认定财务造假需满足三个要件：主观故意性、财务数据操纵性、误导利益相关者目的性。在15个违规类型中，通常认为虚构利润、虚

列资产、虚假记载、重大遗漏、披露不实、欺诈上市、一般会计处理不当为财务造假类违规。

违规名称 解释说明 违规分类

虚构利润 虚构收入、成本费用等相关导致利润增加的科目事项均纳入此类别，包括以虚构利润为目的隐瞒亏损（利润表里的科目）。 财务造假类

虚列资产 虚构负债等相关科目导致资产增加的事项均纳入此类别（负债表里的科目）。 财务造假类

虚假记载（误导性陈述）
虚假记载，即负有信息披露义务的相关主体，在履行披露信息义务时，在其公开的文件中作出与事实不相符合的记载的行为；误导性陈述，即

负有信息披露义务的相关主体在其公开的文件中或者通过媒体，作出误导市场投资者对其投资行为发生错误判断并产生重大影响的陈述。
财务造假类

重大遗漏 重大遗漏，即信息披露义务人在信息披露文件中，未将应当记载的事项完全记载或者仅部分予以记载，强调的应披露内容的完整性。 财务造假类

披露不实（其他）
在信息披露中提供不实信息，如虚假陈述、隐瞒事实等。根据公告无法判断披露的信息是内容不真实，还是内容不完整，或者是披露时间不够

及时，此时将这种情况收录在此项。
财务造假类

欺诈上市 指在招股说明书或认股书、公司、企业债券募集办法中隐瞒重要事实或编造重大虚假内容。 财务造假类

一般会计处理不当 会计处理不符合会计准则，导致财务报表不准确。或滥用会计政策进行“财务洗澡”。 财务造假类

出资违规
一般是出资不实，包括虚假出资，抽逃出资，出资不到位，不按照规定等情况；虚假出资、抽逃出资罪，是指公司发起人、股东违反公司法的

规定未交付货币、实物或者未转移财产权，或者在公司成立后又暗中撤回出资，数额巨大、后果严重或者有其他严重情节的行为。
公司治理类

擅自改变资金用途 公告中说明的擅自改变资金用途的。注意：若是捏造不存在募集资金用途，则是虚假陈述。 公司治理类

占用公司资产 公司实际控制人或高管占用公司资产，损害公司利益。 公司治理类

内幕交易
内幕交易是指内幕人员和以不正当手段获得内幕消息的其他人员违反法律规定，泄露内幕信息，根据内幕信息买卖股票或者向他人提出买卖股

票的建议的行为。
公司治理类

违规买卖股票

主要收录除了内幕交易以外的其他违规买卖股票，如违规董事，监事和高管自公司股票上市日起一年和离职后半年内，不得转让其所持本公司

股份；任职期间拟买卖本公司股票应当根据相关规定提前向交易所备案，所持本公司股份发生变动的， 应当及时向公司表格并由公司在交易

所网站公告的规定等，都属于违规买卖股票。

公司治理类

操纵股价

操纵股价（操纵证券市场）是指单独或者合谋，集中资金优势，持股或者持仓优势或者利用信息优势联合或者连续买卖，操纵证券，期货交易

价格或者证劵，期货交易量的，与他人串通，以事先约定的时间，价格和方式互相进行证劵，期货交易，影响证券，期货交易价格或者证券，

期货交易量的，在自己实际控制的账户之间进行证券交易，或者以自己为交易对象，自买自卖期货合约。

公司治理类

违规担保
中国证券监督管理委员会公告[2009]16号三、《管理办法》所规定的“违规对外提供担保”，是指上市公司及其附属公司违反相关法律、行政

法规、规章、中国证监会发布的规范性文件、公司章程的规定对外提供担保。
公司治理类

推迟披露 推迟披露主要是指相关的信息没有及时披露，即没有按照信息披露限期规定的要求及时披露相关的信息。 信息披露时效性问题

其他 除了以上的分类之外的违规。 其他
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图：样本初步处理方式

资料来源：国信证券经济研究所整理

样本初步处理

➢ 在财务造假样本筛选中，本文的数据来源于CSMAR数据库的“财务违规表”。本文选择2010年1月1日之后的样本进行分析。同时，

由于财务造假的处罚公布具有滞后性，因此决定暂时不研究最近2年，即2023年12月31日之后的所有样本。

步骤 处理方法

数据来源与基础筛选
本研究采用CSMAR数据库的「财务违规表」作为基础数据源，该表整合了证监会、沪
深交易所公告中经官方认定的财务造假案例。为确保数据权威性，仅保留基于监管机
构正式处罚决定的样本，排除媒体曝光但未获官方认定的疑似案例。

时间窗口设定 ​​

选取2010年1月1日至2023年12月31日作为研究区间，该设定基于双重考量：
•监管滞后性：根据证监会处罚周期统计，财务舞弊从发生到被处罚平均存在3-5年滞

后期，排除近两年数据可规避未曝光舞弊样本对模型训练的干扰。
•会计准则稳定性：2010年后企业会计准则修订幅度较小，确保财务指标可比性。

样本构造规则 ​​

•颗粒度设定 ​​：以「公司-年度」为最小样本单元，每个上市公司每年度的财务数据及

监管记录构成独立观测点。
​​•标签定义​​：若某公司在特定年度存在被处罚的财务造假行为，则标记为1；同公司其

他年度及未因财务造假被处罚公司均标记为0。
​​•特殊样本处理 ​​：保留已退市公司数据（反映舞弊极端后果），但剔除年报数据缺失的

观测点（占总样本量＜0.3%）。
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图：财务造假上市公司的万得一级行业分布

资料来源：万得，CSMAR，国信证券经济研究所整理

财务造假上市公司的行业、造假类型、年份分布

图：财务造假上市公司的年份分布

资料来源：万得，CSMAR，国信证券经济研究所整理

➢ 通讯服务行业财务造假公司占比最高（19.4%），金融和公用事业领

域造假比例最低（均低于8.5%），显示出行业监管强度、业务复杂

性与财务舞弊风险负相关关系。

➢ 财务造假持续时间与公司数量呈显著负相关，约58.3%的造假行为集

中在1-2年内暴露或终止，表明系统性舞弊难以长期维持，且监管纠

偏机制在中期（3-5年）逐渐显效。

➢ 2010-2018年财务造假公司数量及占比持续攀升（从7.5%增至

17.9%），2019年后呈下降趋势（2023年财务造假率反常骤降则主要

由于财务造假行为暴露的滞后性），反映证券法修订后监管趋严，

财务造假行为得到显著遏制。

图：上市公司财务造假持续年份的分布

资料来源：万得，CSMAR，国信证券经济研究所整理 注：横轴为持续年数，纵轴为上市公司数
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图：财务造假的行业分年度违规率

资料来源：万得，CSMAR，国信证券经济研究所整理 注：违规率从高到低依次由红-白-蓝过渡

财务造假上市公司的行业、造假类型、年份分布
从行业动态与违规模式演变来看，财务造假呈现显著的结构性特征：

➢ 行业风险周期分化：2010-2018年间，通讯服务、能源与金融行业成为违规重灾区，其中通讯服务行业违规率从2010年的8.7%激增至2018

年的32.7%，金融业在2015年因资产端扩张与监管套利导致违规率达25.6%的历史峰值。这一趋势与行业特性密切相关——通讯服务行业技

术迭代快、资本开支密集，管理层倾向于通过模糊技术商业化进展（重大遗漏）掩盖现金流压力；能源行业则受大宗商品价格波动驱动，常

通过虚增储量或成本资本化调节利润。2019年后随着新《证券法》实施及穿透式监管推进，全行业违规率普遍下行，但房地产行业在2022

年仍维持15.5%的高违规率，凸显行业流动性危机下企业通过虚增预售收入、隐匿表外负债等复合手段粉饰报表的顽疾。

➢ 违规手段迭代升级：信息披露违规（重大遗漏57.8%、虚假记载54.9%）取代传统利润操纵成为主流，其技术隐蔽性体现在两方面，一是通

过选择性披露行业利好政策、弱化技术研发失败风险、构建片面叙事误导投资者；二是借助复杂术语包装关联交易、利用模糊表述规避业绩

承诺。相较而言，虚构利润和虚列资产因审计程序中对银行流水、存货监盘的强化而大幅萎缩。

图：各违规类型在财务造假样本中的占比

资料来源：万得，CSMAR，国信证券经济研究所整理

信息技术公用事业医疗保健可选消费 工业 房地产 日常消费 材料 能源 通讯服务 金融

2010 9.1% 5.9% 5.9% 9.4% 6.6% 6.3% 11.5% 6.6% 6.0% 8.7% 3.6%

2011 9.0% 10.4% 10.0% 11.1% 9.2% 12.0% 10.2% 10.3% 8.8% 12.9% 9.1%

2012 11.1% 14.5% 14.6% 10.8% 11.7% 13.4% 17.5% 12.8% 12.9% 15.8% 5.4%

2013 11.3% 8.2% 12.2% 12.9% 13.2% 11.2% 13.1% 13.7% 10.8% 16.7% 10.5%

2014 15.0% 6.2% 9.6% 13.6% 9.7% 10.0% 14.2% 13.3% 11.1% 20.4% 12.2%

2015 18.3% 8.0% 12.0% 14.3% 13.5% 16.4% 15.1% 16.1% 17.4% 23.7% 25.6%

2016 17.0% 6.5% 14.8% 14.2% 15.8% 11.9% 18.0% 12.6% 19.7% 23.8% 21.7%

2017 18.0% 11.7% 14.9% 17.1% 15.4% 15.7% 17.3% 15.2% 21.3% 25.0% 11.8%

2018 17.8% 14.8% 18.0% 19.0% 17.4% 17.8% 16.5% 16.5% 21.1% 32.8% 8.8%

2019 18.4% 9.1% 15.1% 19.6% 15.7% 13.1% 15.2% 15.4% 13.2% 28.5% 8.0%

2020 14.2% 6.7% 13.9% 17.6% 12.0% 14.1% 13.5% 13.7% 13.9% 18.9% 8.4%

2021 11.4% 8.4% 8.9% 13.8% 10.8% 16.4% 11.5% 9.1% 16.2% 18.0% 2.1%

2022 6.1% 5.4% 6.3% 6.3% 5.7% 15.5% 9.6% 4.9% 13.9% 9.8% 2.0%

2023 0.9% 0.8% 1.2% 0.8% 0.4% 1.0% 0.7% 0.7% 2.5% 3.1% 0.0%
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图：基于结构化财报数据构建特征池——8维度财务指标体系

资料来源：国信证券经济研究所整理

特征池构建——基于结构化财报数据
➢ 数据来源与筛选依据：聚焦上市公司定期财务报告信息，提取标准化财务报表数值信息（资产负债表、利润表、现金流量表等）。采用年度报告作为核心数

据来源，主要因其具备完整性，涵盖法定披露的全部财务与非财务信息。具体数据来源于CSMAR数据库的“ 财务指标分析表”。

➢ 特征构建原则：基于跨公司&跨行业可比性考虑，1）采用比率型指标：将绝对值转化为相对值（如资产负债率、销售净利率）；2）归一化&标准化：对不

同行业内的样本指标通过Max-Min方法将指标值限定在[0,1]区间，且进行Z-score标准化处理；3）行业属性处理：保万得一级行业分类作为控制变量，采用

独热编码处理行业属性。4）多维度覆盖原则：从8个维度构建财务指标体系，分别为偿债能力、经营能力、盈利能力、发展能力、比率结构、风险水平、

现金流分析、每股指标。

➢ 特征池优化机制：1）充足性筛选：剔除缺失值超过50%的指标；2）显著性检验：保留p值小于0.1的因子。3）离群值处理：采用IQR方法，离群值用上下

限代替。

➢ 原有8个维度，总计378个指标，对于指标数据缺失超过 50%的样本直接进行删除，同时对所有指标进行显著性检验，筛选出 p 值小于 0.1的指标。 最终保

留指标 100 个， 财务造假样本 5483 个， 控制样本 42046 个。

维度分类 因子数 代表性指标示例 分析侧重点

偿债能力 28
流动比率、速动比率、保守速动比率、营运资金与借款比、营运资金、现金流利息保障倍

数、现金流到期债务保障倍数、资产负债率等。
短期偿付压力/长期债务安全边际

经营能力 67
应收账款与收入比、应收账款周转率、应收账款周转天数、存货与收入比、存货周转率、

存货周转天数、营业周期等。
资产运营效率

盈利能力 68
资产报酬率、总资产净利润率、流动资产净利润率、固定资产净利润率、净资产收益率、

息税前利润、息税折旧摊销前收入、净利润与利润总额比等。
利润获取能力

发展能力 57
资本保值增值率、母公司资本保值增值率、资本积累率、母公司资本积累率、固定资产增

长率、总资产增长率、净资产收益率增长率等。
成长潜力评估

比率结构 35
现金资产比率、应收类资产比率、营运资金对流动资产比率、营运资金比率、营运资金对

净资产比率、非流动资产比率、固定资产比率等。
资源配置合理性

风险水平 3 财务杠杆、经营杠杆、综合杠杆。 财务困境预警

现金流 32
净利润现金净含量、销售收入现金含量、营业收入现金净含量、营业利润现金净含量、筹

资活动债权人现金净流量、筹资活动股东现金净流量、全部现金回收率等。
盈利质量验证

每股指标 88
每股收益、每股综合收益、归属于母公司每股收益、归属于母公司每股综合收益、每股营

业总收入、息税前每股收益、息税折旧摊销前每股收益等。
剔除基数不同导致的差异
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图：调用DeepSeek R1进行财报文本情感语调打分部分输出

资料来源：CSMAR，DeepSeek，国信证券经济研究所整理

图：调用DeepSeek R1进行财报文本情感语调打分部分代码

资料来源：国信证券经济研究所整理

图：调用DeepSeek API进行基于财报文本的情感语调因子构建

资料来源：国信证券经济研究所整理

非结构数据：基于财报文本的情感语调因子

全局配置模块

•初始化API密钥、文件路径、基础URL和模型名称

核心功能模块

文本截断函数 情感分析函数

•通过智能断句确保输入不超过模型限制

•优先保留完整句子
•调用DeepSeek R1模型

•包含系统提示词工程

•温度参数控制输出稳定性

•异常捕获与日志记录

主处理流程

数据加载阶段 批量处理阶段 结果保存阶段

•读取Excel文件并初始化

情感语调列

•异常捕获文件加载错误

•实时显示处理进度

•三级重试机制（含指数

退避休眠）

•情感语调分数结构化写入

•结果文件保存

一、经营状况的讨论与分析

公司在XX的印染厂已经停产,公司控制的XX家子公司也因印染

厂的停产而停止相关印染业务的经营，大部分依靠房产出租维

持日常运作。XX公司 2007年拟用部分机器设备投资XX公司，

但因合资对方原因和行业前景发生变化，截止XX年XX月XX日，

合资项目的增资工作仍未完成。公司在XX设立XX公司,其目的

为衔接公司原有的印染业务，也因合资项目的增资工作未完

成，没有业务可以衔接而停止经营活动。本年度公司实现利润

主要来源是公司投资的XX公司带来的投资收益。

……

一、报告期内公司总体经营情况

报告期内,公司围绕战略发展目标，优化销售策略、强化目标

管理、深化成本控制，着力提高茶产业的生产和销售规模，筹

划非公开发行事项，适时减持XX公司XX%股权，进一步推进核

心茶产业的发展；同时，稳步实现了传统产业的顺利搬迁和平

稳运营，妥善解决了公司历史遗留问题，为公司持续健康发展

奠定了扎实基础。

……

情感语调：-0.2292 情感语调：0.3425
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非结构数据：基于财报文本的情感语调因子
➢ 传统财务指标受会计准则和法律约束，可能存在人为操纵空间，而文本情感语调反映了管理层对企业经营状况的真实情绪流露，具有更强的隐蔽性特征。过度积

极的表述可能是管理层掩盖财务问题的策略，如虚增收入时通过夸大描述转移投资者注意力；负面情绪升高往往预示资金链紧张或业绩下滑，可能触发管理层通

过财务造假缓解短期压力。而且从合法性的角度来看，年报文本中流露出的负面情绪也是公司为了降低投资者预期，避免未来遭遇法律诉讼困扰的必要手段。

➢ 文本情感分析捕捉非结构化风险线索：

• 情绪矛盾：财务数据向好但语调消极，可能暗示数据真实性存疑；

• 模糊表述：大量使用复杂术语或转折词（如“尽管”、“但是”）可能掩盖真实风险；

• 行业异常：与同行业情感倾向偏离较大的公司更可能存在舞弊。

➢ 从DeepSeek生成的财报文本情感语调分数分布来看，财务造假公司的情感语调分数整体低于正常公司的情感语调分数；这一规律在以万得一级行业分类后的样本

中依旧成立。
图：DeepSeek生成财报文本情感语调概率密度分布

资料来源：万得，CSMAR，DeepSeek，国信证券经济研究所整理

图：DeepSeek生成财报文本情感语调万得一级行业分布

资料来源：万得，CSMAR，DeepSeek，国信证券经济研究所整理
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建立识别财务造假的Logistic模型

➢ Logistic 回归是一种广泛应用的机器学习算法，尤其擅长处理二分类问题。Logistic 回归模型通过使用逻辑函数（Sigmoid 函数）

将预测值映射到概率空间，从而能够直接输出样本属于某一类的概率。以下为Logistic回归的数学逻辑：

➢ 输入：训练数据集𝑋 = 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛 和目标值𝑦 = 𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑛

➢ 输出：预测值 ො𝑦

➢ 模型假设：假设模型输出为事件发生的概率：
𝑃 𝑦 = 1 𝑥 = σ 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏

其中σ 𝑧 =
1

1+𝑒−𝑧
称作 Sigmoid 函数

➢ 损失函数：使用对数似然损失函数进行优化，目标是最大化似然函数：

对每一层计算线性变换：𝐿 𝑤, 𝑏 = −
1

𝑛
σ𝑖=1
𝑛 𝑦𝑖𝑙𝑜𝑔 𝑝𝑖 + 1 − 𝑦𝑖 𝑙𝑜𝑔 1 − 𝑝𝑖

其中(𝑝𝑖 = 𝑃 𝑦 = 1 𝑥𝑖 )

➢ 梯度下降，计算损失函数对参数的梯度：
𝜕𝐿

𝜕𝑤
,
𝜕𝐿

𝜕𝑏

➢ 更新参数：

𝑤 ← 𝑤 − η
𝜕𝐿

𝜕𝑤
, 𝑏 ← 𝑏 − η

𝜕𝐿

𝜕𝑏

➢ 预测输出：设定阈值（一般为 0.5），当𝑃 𝑦 = 1 𝑥 > 0.5时 ො𝑦 = 1，否则 ො𝑦 = 0
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图：情感语调因子加入特征池前Logistic模型的混淆矩阵、评价指标、模型表现

资料来源：万得，CSMAR，国信证券经济研究所整理

DeepSeek情感语调因子加入特征池前后Logistic模型表现对比

图：情感语调因子加入特征池后Logistic模型的混淆矩阵、评价指标、模型表现

资料来源：万得，CSMAR，DeepSeek，国信证券经济研究所整理

➢ 加入情感语调因子后，模型在召回率（测试集：65.27%→69.01%，+3.74%）得到提升，第二类错误同步下降，验证了情感因子在识

别财务造假场景中的核心价值。尽管其他指标（准确率、特异性）有所下降，但这反映了模型在平衡“抓造假”与“保正常”目标时

的合理权衡。在财务造假检测中，降低漏判（第二类错误）的优先级通常高于误判（第一类错误），因此情感因子对召回率的提升具

有实际意义。

➢ 财务造假公司往往在财报文本中隐含负面情感信号（如模糊措辞、矛盾逻辑、过度乐观修饰），情感因子通过量化文本情感倾向，帮

助模型更敏感地捕捉这些特征，强化对造假样本的识别能力。作为线性模型，Logistic通过调整特征权重优化分类边界。情感因子通

过正向权重调整（负面情感→更高造假概率），直接扩大了造假类别的判别边界，从而提高召回率。

混淆矩阵

预测正常 预测造假 预测正常 预测造假

实际正常 22237 11400 5486 2923

实际造假 1503 2883 381 716

评价指标

准确率Accuracy 精确率Precision 召回率Recall 特异性Specificity

训练集 66.07% 20.18% 65.73% 66.11%

测试集 65.24% 19.68% 65.27% 65.24%

模型表现

实际正常 65.24% （特异性） 34.76% （第一类错误）

实际造假 34.73% （第二类错误） 65.27% （召回率）

训练集 测试集

预测正常 预测造假

混淆矩阵

预测正常 预测造假 预测正常 预测造假

实际正常 20998 12639 5183 3226

实际造假 1314 3072 340 757

评价指标

准确率Accuracy 精确率Precision 召回率Recall 特异性Specificity

训练集 63.30% 19.55% 70.04% 62.43%

测试集 62.49% 19.01% 69.01% 61.64%

模型表现

实际正常 61.64% （特异性） 38.36% （第一类错误）

实际造假 30.99% （第二类错误） 69.01% （召回率）

训练集 测试集

预测正常 预测造假
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图：Logistic模型中情感语调因子加入前的特征变量重要性（左图）和特征所属维度及说明（右图）

资料来源：万得，CSMAR，国信证券经济研究所整理

DeepSeek情感语调因子加入特征池前后Logistic模型特征变量重要性
➢ 1）情感因子隐性协同：虽未进入前10，但通过调整财务指标权重分布（如偿债能力指标重要性提升、ROA权重下降），间接强化模

型对造假信号的组合识别能力。2）财务主导逻辑稳固：前10全为财务指标（盈利能力/偿债能力/每股指标），情感语调因子仅辅助优

化特征关联，解释召回率提升源于财务与情感信号的线性组合增强。3）业务兼容性优先：模型保持"财务基本面为主，情感为辅"的可

解释结构，符合风控场景对财务指标核心地位的强依赖。

图：Logistic模型中情感语调因子加入后的特征变量重要性（左图）和特征所属维度及说明（右图）

资料来源：万得，CSMAR，DeepSeek，国信证券经济研究所整理

特征变量名称 所属维度 变量说明

总资产净利润率(ROA)A 盈利能力 净利润／总资产余额

每股盈余公积1 每股指标 盈余公积期末值 / 实收资本本期期末值

速动比率 偿债能力 （流动资产－存货）／流动负债

每股盈余公积2 每股指标 （盈余公积）期末值 / 最新股本

流动比率 偿债能力 流动资产／流动负债

息税前每股收益TTM2 每股指标 （净利润+所得税费用+财务费用）TTM / 最新股本

每股收益2 每股指标 净利润本期值 / 最新股本

保守速动比率 偿债能力 （货币资金+短期投资+交易性金融资产+衍生金融资产+应收票据+应收账款净额）／流动负债

息税前每股收益2 每股指标 （净利润+所得税费用+财务费用）本期值 / 最新股本

归属于母公司每股收益TTM2 每股指标 (归属于母公司所有者的净利润）TTM/最新股本

特征变量名称 所属维度 变量说明

总资产净利润率(ROA)A 盈利能力 净利润／总资产余额

每股盈余公积1 每股指标 盈余公积期末值 / 实收资本本期期末值

速动比率 偿债能力 （流动资产－存货）／流动负债

每股收益TTM2 每股指标 （净利润）TTM / 最新股本

每股盈余公积2 每股指标 （盈余公积）期末值 / 最新股本

流动比率 偿债能力 流动资产／流动负债

息税前每股收益2 每股指标 （净利润+所得税费用+财务费用）本期值 / 最新股本

息税前每股收益TTM2 每股指标 （净利润+所得税费用+财务费用）TTM / 最新股本

保守速动比率 偿债能力 （货币资金+短期投资+交易性金融资产+衍生金融资产+应收票据+应收账款净额）／流动负债

总资产周转率B 经营能力 营业收入／平均资产总额；平均资产总额=（资产合计期末余额+资产合计期初余额）/2



请务必阅读正文之后的免责声明及其项下所有内容

建立识别财务造假的LightGBM模型
➢ LightGBM（Light Gradient Boosting Machine）是一种高效的梯度提升框架，通过直方图分割技术离散化连续特征，结合单边梯度采样（GOSS）和互斥特征捆绑（EFB）降低计算开销，

显著提升训练速度与内存效率。其采用Leaf-wise树生长策略，聚焦损失下降显著的分支，构建判别力更强的树结构，同时平衡模型精度与训练效率。该算法擅长处理高维、大规模数据，

在数据挖掘、推荐系统等场景中表现卓越，尤其适用于对实时性和计算资源敏感的工业级任务。以下为LightGBM模型的数学描述：

➢ 输入：训练数据集𝑋 = 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛 和目标值𝑦 = 𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑛

➢ 输出：预测值 ො𝑦

➢ 初始化：初始化一个弱学习器，通常是一个简单的决策树（如回归树）。初始模型预测值为所有样本目标值的均值，即：

𝑓0 𝑥 = argmin
𝑐

෍

𝑖=1

𝑛

𝐿 𝑦𝑖 , 𝑐

➢ 迭代训练：在每次迭代(𝑡 = 1, 2,⋯ , 𝑇)中，执行以下步骤：

- 计算目标函数的负梯度（对应损失函数的一阶导数），作为伪残差：

𝑔𝑖 =
𝜕𝐿 𝑦𝑖 ,

෣
𝑦𝑖

𝑡−1

𝜕
෣
𝑦𝑖

𝑡−1

- 基于伪残差构建新的决策树𝑓𝑡 𝑥

- 新决策树叶节点的权重𝑤𝑗：

𝑤𝑗 = −
σ𝑖∈𝑅𝑗

𝑔𝑖

σ𝑖∈𝑅𝑗
ℎ𝑖 + λ

其中，𝑅𝑗表示第𝑡棵树第𝑗个叶节点对应的样本集合；ℎ𝑖是损失函数关于预测值的二阶导数ℎ𝑖 =
𝜕2𝐿 𝑦𝑖,

෣
𝑦𝑖

𝑡−1

𝜕
෣

𝑦𝑖
𝑡−1 2

；λ是正则化参数。

- 更新模型预测值：
𝐹𝑡 𝑥 = 𝐹𝑡−1 𝑥 + η𝑓𝑡 𝑥

其中，η是学习率，用于控制每次迭代时模型更新的步长，避免模型更新过快导致过拟合，同时保证模型能够逐渐收敛到最优解。

➢ 目标函数：LightGBM 的目标函数由两部分组成，即损失函数和正则化项：

𝐿 θ =෍

𝑖=1

𝑛

𝐿 𝑦𝑖 , ෝ𝑦𝑖 +෍

𝑘=1

𝐾

Ω 𝑓𝑘

其中， Ω 𝑓𝑘 是正则化项，用于惩罚模型的复杂度，正则化项通常包括树的叶子节点数、叶子节点权重的复杂度等。

图：LightGBM模型框架

资料来源：CSDN，国信证券经济研究所整理
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图：情感语调因子加入特征池前LightGBM模型的混淆矩阵、评价指标、模型表现

资料来源：万得，CSMAR，国信证券经济研究所整理

DeepSeek情感语调因子加入特征池前后LightGBM模型表现对比

图：情感语调因子加入特征池后LightGBM模型的混淆矩阵、评价指标、模型表现

资料来源：万得，CSMAR，DeepSeek，国信证券经济研究所整理

➢ 从训练集和测试集的指标来看，LightGBM模型整体存在一定程度的过拟合，泛化能力仍有提升空间。单从召回率观测，训练集与测

试集的召回率差距从26.38%（70.86% vs. 44.48%）缩小至25.38%（77.52% vs. 52.14%），说明模型泛化性未因情感因子而恶化，

反而测试集指标优化更显著。

➢ 加入情感语调因子后，LightGBM模型的召回率显著提升（测试集：44.48%→52.14%，+7.66%），第二类错误同步下降

（55.52%→47.86%）。召回率提升幅度高于此前Logistic回归模型（+3.74%）。情感语调因子在财务造假检测场景中对原有特征池

的优化作用仍然得到体现。

➢ 基于LightGBM特性可进行特征工程强化以提升模型泛化能力，如通过SHAP值分析情感因子对预测造假的贡献方向，若负面情感与高

造假概率强相关，可对极端负面样本加权训练，或对LightGBM误判的正常样本（第一类错误）进行聚类分析，识别潜在误标或新型

造假模式，反哺特征工程等。

混淆矩阵

预测正常 预测造假 预测正常 预测造假

实际正常 30420 3217 7235 1174

实际造假 1278 3108 609 488

评价指标

准确率Accuracy 精确率Precision 召回率Recall 特异性Specificity

训练集 88.18% 49.14% 70.86% 90.44%

测试集 81.24% 29.36% 44.48% 86.04%

模型表现

实际正常 86.04% （特异性） 13.96% （第一类错误）

实际造假 55.52% （第二类错误） 44.48% （召回率）

训练集 测试集

预测正常 预测造假

混淆矩阵

预测正常 预测造假 预测正常 预测造假

实际正常 28894 4743 6838 1571

实际造假 986 3400 525 572

评价指标

准确率Accuracy 精确率Precision 召回率Recall 特异性Specificity

训练集 84.93% 41.75% 77.52% 85.90%

测试集 77.95% 26.69% 52.14% 81.32%

模型表现

实际正常 81.32% （特异性） 18.68% （第一类错误）

实际造假 47.86% （第二类错误） 52.14% （召回率）

预测正常 预测造假

训练集 测试集
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图：LightGBM模型中情感语调因子加入前的特征变量重要性（左图）和特征所属维度及说明（右图）

资料来源：万得，CSMAR，国信证券经济研究所整理

DeepSeek情感语调因子加入特征池前后LightGBM模型特征变量重要性
➢ 1）情感因子显性驱动：情感语调直接跻身第4，成为关键特征，验证其对文本信号的独立捕捉能力，直接推动召回率提升

（+7.66%）。2）树模型可解释优势：前10仍以比率结构（5/10）和偿债能力（3/10）为主，情感因子与财务指标并存，契合业务对

“文本-数据交叉验证”的可解释需求。

图：LightGBM模型中情感语调因子加入后的特征变量重要性（左图）和特征所属维度及说明（右图）

资料来源：万得，CSMAR，DeepSeek，国信证券经济研究所整理

特征变量名称 所属维度 变量说明

固定资产比率 比率结构 固定资产净额／资产合计

现金资产比率 比率结构 期末现金及现金等价物余额／资产总计

每股盈余公积1 每股指标 盈余公积期末值 / 实收资本本期期末值

情感语调 财报文本 DeepSeek根据财报文本进行情感语调评分输出，文本内容主要为管理层讨论与分析

负债与权益市价比率 偿债能力 负债合计／市值A

保守速动比率 偿债能力 （货币资金+短期投资+交易性金融资产+衍生金融资产+应收票据+应收账款净额）／流动负债

流动资产比率 比率结构 流动资产合计／资产总计

每股盈余公积2 每股指标 （盈余公积）期末值 / 最新股本

经营负债比率 比率结构 (流动负债合计-短期借款-一年内到期非流动负债-交易性金融负债-衍生金融负债)/(负债合计)

速动比率 偿债能力 （流动资产－存货）／流动负债

特征变量名称 所属维度 变量说明

固定资产比率 比率结构 固定资产净额／资产合计

现金资产比率 比率结构 期末现金及现金等价物余额／资产总计

负债与权益市价比率 偿债能力 负债合计／市值A

每股盈余公积1 每股指标 盈余公积期末值 / 实收资本本期期末值

流动资产比率 比率结构 流动资产合计／资产总计

保守速动比率 偿债能力 （货币资金+短期投资+交易性金融资产+衍生金融资产+应收票据+应收账款净额）／流动负债

营业成本率 盈利能力 营业成本／营业收入

经营负债比率 比率结构 (流动负债合计-短期借款-一年内到期非流动负债-交易性金融负债-衍生金融负债)/(负债合计)

有形资产带息债务比 偿债能力 （非流动负债合计+短期借款+一年内到期的非流动负债)／(资产总计-无形资产净额-商誉净额）

每股有形资产2 每股指标 （资产总计—无形资产净额-商誉净额）期末值 / 最新股本
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➢ MLP（多层感知器）是一种前馈神经网络，其核心思想是通过多层非线性激活函数和权重的不断迭代优化，从而逼近输入数据与输出

目标之间的复杂映射关系。因其强大的非线性建模能力而在机器学习中得到了广泛应用，尤其在处理复杂数据模式时表现出色。以下

为MLP模型的数学描述：

➢ 输入：训练数据集 𝑋 = 𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑛 和目标值 𝑦 = 𝑦1, 𝑦2, ⋯ , 𝑦𝑛

➢ 输出：预测值 ො𝑦

➢ 初始化：随机初始化每一层的权重矩阵和偏置向量。

➢ 前向传播：

- 对每一层计算线性变换：
𝑧 𝑖 = 𝑊 𝑖 𝑎 𝑙−1 + 𝑏 𝑙

- 通过非线性激活函数σ计算输出：
𝑎 𝑙 = σ 𝑧 𝑙

➢ 反向传播：

- 计算损失函数对输出的梯度
𝜕𝐿

𝜕ොy

- 对每一层的权重进行梯度更新

𝑊 𝑖 ← 𝑊 𝑖 − η
𝜕𝑊 𝑖

𝜕𝐿

➢ 更新权重：通过梯度下降优化算法更新模型参数，最小化损失函数 𝐿 𝑦, ො𝑦 。

图：MLP模型框架

资料来源：CSDN，国信证券经济研究所整理

建立识别造假模型的MLP模型
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图：情感语调因子加入特征池前MLP模型的混淆矩阵、评价指标、模型表现

资料来源：万得，CSMAR，国信证券经济研究所整理

DeepSeek情感语调因子加入特征池前后MLP模型表现对比

图：情感语调因子加入特征池后MLP模型的混淆矩阵、评价指标、模型表现

资料来源：万得，CSMAR，DeepSeek，国信证券经济研究所整理

➢ 加入情感语调因子后，MLP模型的召回率显著提升（测试集：60.26%→69.19%，+8.93%​​），第二类错误同步下降

（39.74%→30.81%），验证情感因子在深度模型中的有效性。尽管准确率（67.44%→62.26%）与特异性（68.38%→61.35%）下降，

但召回率提升幅度为三模型中最高（MLP +8.93% > LightGBM +7.66% > Logistic +3.74%​​），凸显神经网络对情感因子的非线性表达

优势。在财务造假检测场景中，这种“牺牲部分稳定性换取风险覆盖能力”的权衡符合业务优先级。

➢ 训练集与测试集的召回率差距从7.64%（71.25% vs. 69.19%）缩小至2.06%，说明情感因子帮助MLP更好地捕捉到泛化性特征，而非

训练集噪声。这与Logistic和LightGBM一致，印证情感因子的业务相关性。

混淆矩阵

预测正常 预测造假 预测正常 预测造假

实际正常 23175 10462 5750 2659

实际造假 1596 2790 436 661

评价指标

准确率Accuracy 精确率Precision 召回率Recall 特异性Specificity

训练集 68.29% 21.05% 63.61% 68.90%

测试集 67.44% 19.91% 60.26% 68.38%

模型表现

实际正常 68.38% （特异性） 31.62% （第一类错误）

实际造假 39.74% （第二类错误） 60.26% （召回率）

训练集 测试集

预测正常 预测造假

混淆矩阵

预测正常 预测造假 预测正常 预测造假

实际正常 21010 12627 5159 3250

实际造假 1261 3125 338 759

评价指标

准确率Accuracy 精确率Precision 召回率Recall 特异性Specificity

训练集 63.47% 19.84% 71.25% 62.46%

测试集 62.26% 18.93% 69.19% 61.35%

模型表现

实际正常 61.35% （特异性） 38.65% （第一类错误）

实际造假 30.81% （第二类错误） 69.19% （召回率）

训练集 测试集

预测正常 预测造假
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图：MLP模型中情感语调因子加入前的特征变量重要性（左图）和特征所属维度及说明（右图）

资料来源：万得，CSMAR，国信证券经济研究所整理

DeepSeek情感语调因子加入特征池前后MLP模型特征变量重要性

➢ 情感因子核心跃升：情感语调直接跻身第2（重要性0.439），成为仅次于固定资产比率的核心特征，验证神经网络对文本-财务非线

性交互的深度挖掘能力，驱动召回率最大提升（+8.93%）。

图：MLP模型中情感语调因子加入后的特征变量重要性（左图）和特征所属维度及说明（右图）

资料来源：万得，CSMAR，DeepSeek，国信证券经济研究所整理

特征变量名称 所属维度 变量说明

固定资产比率 比率结构 固定资产净额／资产合计

情感语调 财报文本 DeepSeek根据财报文本进行情感语调评分输出，文本内容主要为管理层讨论与分析

现金资产比率 比率结构 期末现金及现金等价物余额／资产总计

资产负债率 偿债能力 负债合计／资产总计

每股盈余公积1 每股指标 盈余公积期末值 / 实收资本本期期末值

流动比率 偿债能力 流动资产／流动负债

负债与权益市价比率 偿债能力 负债合计／市值A

流动资产比率 比率结构 计算公式为：流动资产合计／资产总计

非流动资产比率 比率结构 非流动资产／总资产 或 （1—流动资产比率）

速动比率 偿债能力 （流动资产－存货）／流动负债

特征变量名称 所属维度 变量说明

现金资产比率 比率结构 期末现金及现金等价物余额／资产总计

固定资产比率 比率结构 固定资产净额／资产合计

资产负债率 偿债能力 负债合计／资产总计

保守速动比率 偿债能力 （货币资金+短期投资+交易性金融资产+衍生金融资产+应收票据+应收账款净额）／流动负债

每股盈余公积1 每股指标 盈余公积期末值 / 实收资本本期期末值

每股未分配利润2 每股指标 （未分配利润）期末值 / 最新股本

非流动资产比率 比率结构 非流动资产／总资产 或 （1—流动资产比率）

负债与权益市价比率 偿债能力 负债合计／市值A

流动资产比率 比率结构 流动资产合计／资产总计

速动比率 偿债能力 （流动资产－存货）／流动负债
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图：特征变量在3个模型中的平均重要性排名

资料来源：万得，CSMAR，DeepSeek，国信证券经济研究所整理

特征变量在Logistic、MLP、LightGBM模型中的平均重要性排名

➢ 情感语调因子的模型依赖性：情感语调因子依赖模型类型，其在非线性模型（MLP第2、LightGBM第4）中表现强劲，但在线性模型

（Logistic第34）中重要性较小，说明需通过复杂交互挖掘。

➢ 召回率提升的核心驱动力：MLP/LightGBM中情感语调分别贡献了最高的召回率增幅（+8.93%/+7.66%），验证其作为文本风险信号的

独立判别力，尤其在当下违规手段迭代升级，信息披露违规取代传统利润操纵成为财务造假隐蔽手段，情感语调的预警作用意义重大。

➢ 与传统财务指标的协同性：情感语调与固定资产比率（MLP第1）、现金资产比率（LightGBM第2）等高权重财务指标形成交叉验证，

如"高固定资产+负面情感"组合可能指向资产虚增类造假，提升综合预警能力。

➢ 业务落地优先级：尽管情感语调因子平均重要性排名与资产负债率并列第九（受Logistic拖累），但在实际应用中应优先考虑

MLP/LightGBM模型，充分发挥情感语调在复杂场景中的补充作用，而非受限于线性模型的弱表现。

➢ 未来优化方向：需针对情感语调开发细粒度衍生特征（如情感波动性、行业情感基准校准），进一步释放其在非线性模型中的潜力，构

建"财务+文本"双引擎风控体系。

特征变量名称 平均 Logistic MLP LightGBM 说明

每股盈余公积1 3.3 2 5 3 盈余公积期末值 / 实收资本本期期末值

速动比率 7.7 3 10 10 （流动资产－存货）／流动负债

保守速动比率 8.3 8 11 6 （货币资金+短期投资+交易性金融资产+衍生金融资产+应收票据+应收账款净额）／流动负债

流动比率 9.3 5 6 17 流动资产／流动负债

现金资产比率 9.7 24 3 2 期末现金及现金等价物余额／资产总计

固定资产比率 10.0 28 1 1 固定资产净额／资产合计

每股盈余公积2 10.3 4 19 8 （盈余公积）期末值 / 最新股本

资产负债率 13.3 20 4 16 负债合计／资产总计

情感语调 13.3 34 2 4 DeepSeek根据财报文本进行情感语调评分输出，文本内容主要为管理层讨论与分析
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风
险
类
型
的
动
态
适
配

原方法静态性：情感因子无法区分"合理负面"（如行业危机导致的亏损）与"恶意负面"

（如管理层推诿解释）。

Zero-Shot动态性：通过Prompt注入行业知识库实现动态校准。

Prompt设计：已知[医疗器械行业]2023年平均研发费用率15%-20%，分析以下文本是
否存在研发投入异常：“[公司披露研发费用率8%，称因外包给关联方...]

输出模式：{"risk_type": "研发费用转移", "deviation": "-53%", "related_party": "是"}

证
据
链
的
可
追
溯
性
增
强

原方法黑箱性：无法追溯情感评分对应的具体文本段落。

Zero-Shot白盒化：要求LLM返回证据锚点（如章节位置、关键词上下文）。

输出模式：{ “evidence”: [{ “text”: “通过第三方代持规避关联交易披露（详见附注
7.2）”,"position":"Page23_Section5"}]}

与
监
管
知
识
库
的
实
时
联
动

原方法孤立性：情感因子生成与监管规则无显式关联。

Zero-Shot合规性：在Prompt中嵌入最新监管规则库（如证监会《会计监管风险提示第9
号》），要求LLM输出违规条款。

输入文本："将研发费用资本化比例从15%提升至40%"→ 输出：{"violation": "会计监管
风险提示第9号-研发费用资本化五不准"}

图：基于Zero-Shot的财报文本直接分析模式方法设计

资料来源：国信证券经济研究所整理

AI挖掘财报文本信息的拓展路径：基于Zero-Shot的财报文本直接分析模式
图：基于Zero-Shot挖掘财报文本风险标签的优化路径

资料来源：国信证券经济研究所整理

➢ 核心逻辑：对比原情感语调因子，仅输出单一情感评分本质

是全局文本情绪浓缩，无法区分具体风险类型。基于Zero-

Shot的财报文本分析利用大模型（如DeepSeek）的通用语义

理解能力，无需特定训练即可从财报文本中挖掘潜在造假信

号，通过Prompt工程引导模型生成结构化风险标签。

对比分析层：跨期/跨行业对比

Prompt："对比该公司近三年'研发费用'描
述的连贯性，识别异常波动和矛盾表述：

[文本]"

输出：异常波动条目+矛盾表述

规则嵌入层：结合会计准则设计

Prompt："根据《企业会计准则第X号》判
断文本中收入确认是否符合'五步法'原则，

说明违规点：[文本]"
输出：条款匹配结果+违规证据摘录

基础层：直接语义分析

Prompt："分析以下财报文本是否存在财
务造假风险，列举可疑点：[文本内容]"

输出：风险描述+置信度评分（0-1）
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AI挖掘财报文本信息的拓展路径：基于违规说明的Fine-Tuning模式

• 建议选择
DeepSeek-14B以
上的基座模型

基座模型选择

➢在Transformer层
增加处罚公告关键
词的注意力偏置

改进模块 • 领域适应预训练

• 任务精调

• 评估指标

训练策略

数据工程 模型训练

语料构建

正样本：证监会处罚
公告中的违规文本片

段

负样本：随机抽样正
常公司同章节文本+
人工对抗生成样本
（如用DeepSeek 

R1改写造假文本为
合规版本）

数据增强：基于TF-
IDF的关键词替换

（将"虚增收入"替换
为"收入优化"等近义

词）

标注体系

三级标签结构：1）
造假类型；2）具体
手法；3）会计科目

证据链标注：在文本
中标记违规证据区间 在大量上市公司年报上继续预训练（MLM任务）

采用指令微调格式：
<文本>请判断造假类型，并引用文本证据。</指令>

<输出>{

"type": "收入虚增",

"evidence": ["通过关联方虚构销售合同..."]

}</输出>

精准匹配率：完整输出结构与证据位置准确性；
人工盲测：抽取测试样本人工评分

领域适应训练

任务精调

评估指标

训
练
策
略

图：对基座LLMs进行Fine-Tuning，构建违规文本-监管处罚说明的配对语料库，训练垂直领域财务造假识别专家模型

资料来源：国信证券经济研究所整理
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结论梳理
➢ 在研究中，为识别财务造假，构建了Logistic、LightGBM和MLP模型，加入DeepSeek情感语调因子后，各模型表现如下：

➢ 【Logistic模型】

1）性能指标：测试集召回率提升3.74%（65.27%→69.01%），第二类错误下降。尽管准确率、特异性略降，但召回率提升对降低漏

判更具业务价值。

2）特征分析：情感因子通过调整财务指标权重分布间接优化模型（如提升偿债能力权重、降低ROA），但未进入前10重要特征。

➢ 【LightGBM模型】

1）性能指标：测试集召回率提升7.66%（44.48%→52.14%），训练/测试集召回率差缩小1%（26.38%→25.38%），模型本身泛化能

力较弱，但DeepSeek情感语调因子缩小了训练/测试集召回率差，一定程度上缓解了过拟合现象。

2）特征分析：情感因子直接跻身第4重要特征，前10中财务指标（比率结构、偿债能力）与文本特征并存，实现跨模态验证。

➢ 【MLP模型】

1）性能指标：测试集召回率提升8.93%（60.26%→69.19%），训练/测试集召回率差从7.64%收窄至2.06%，显著增强泛化能力。

2）特征分析：情感因子跃居第2重要特征（仅次于固定资产比率），验证神经网络对文本-财务非线性关系的深度挖掘能力。

➢ 【综合分析】

情感因子在非线性模型（MLP模型中特征重要性第2/LightGBM模型中特征重要性第4）中表现突出，在Logistic模型中仅排34位；加

入DeepSeek情感语调因子后MLP和LightGBM分别实现8.93%、7.66%召回率提升，印证文本信号的独立预警价值； DeepSeek情感语调

因子与固定资产比率（MLP）、现金资产比率（LightGBM）等财务指标形成组合预警。
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风险提示

（1）模型过拟合风险：DeepSeek的训练依赖于投喂的框架语料与底稿数据，多维框架下存在未来函数和过拟合风险；

（2）数据口径调整风险：财务指标统计口径的调整可能带来AI配置结论的改变；

（3）AI推理的不稳健性：AI模型的输出结论具备一定随机性，多次生成可能产生不同的结果。
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