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The detection of anomalies and fraudulent activities in 

accounting records has become increasingly critical in modern 

auditing practices, particularly in the era of big data where 

traditional sampling methods are insufficient. This study 

proposes a novel approach utilizing deep autoencoder neural 

networks for anomaly detection at the transaction level within 

accounting information systems. Two large-scale datasets were 

used: 36,538 journal entries from the Rahkaran system and 

30,000 from the Sepidar system. Artificial anomalies were 

injected to evaluate performance. The autoencoder was trained 

in an unsupervised manner using PyTorch, with reconstruction 

error as the anomaly indicator. The empirical results indicate 

that the proposed model significantly outperforms conventional 

detection techniques, demonstrating a strong ability to identify 

both global anomalies (e.g., unusual amounts or transaction 

timings) and contextual anomalies (e.g., rare attribute 

combinations). Key features included subsidiary account, 

general ledger code, cost center, and last modification date. The 

findings provide strong evidence that deep learning-based 

anomaly detection can substantially improve fraud risk 

assessment and enhance the reliability of financial reporting, 

thereby offering a powerful tool for auditors, regulators, and 

financial system designers. 
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1. Introduction 

The primary purpose of this research is to address the critical 

challenge of detecting anomalies and fraudulent activities in accounting 
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records through advanced machine learning techniques. Financial 

reporting and auditing environments are increasingly characterized by 

high data volumes, complexity, and the necessity for timely detection of 

irregularities. Traditional audit methods—primarily based on sampling 

and red-flag indicators—are limited in scope and often incapable of 

identifying rare, sophisticated, or concealed fraudulent activities. These 

limitations create substantial audit risks, reduce the reliability of financial 

reporting, and undermine stakeholder confidence. 

From a theoretical perspective, the study seeks to fill a gap in the 

accounting and auditing literature by applying the application of deep 

learning methods, specifically autoencoder neural networks, to journal-

level transaction data. While anomaly detection has been widely studied 

in fields such as cybersecurity and network intrusion detection, its 

application in accounting information systems remains underexplored. 

This research responds to this gap by adapting deep learning 

methodologies to the unique characteristics of financial transactions, 

where anomalies may not be obvious single-point outliers but instead 

subtle deviations in complex attribute relationships. 

From a practical perspective, the study aims to contribute to the 

advancement of auditing practice by offering auditors, regulators, and 

organizations a robust AI-driven tool for full-population testing. Unlike 

sample-based approaches, the proposed model enables continuous 

monitoring and detection of anomalies across all journal entries, thereby 

enhancing the timeliness and effectiveness of fraud detection and internal 

control systems. Moreover, the integration of anomaly detection into 

accounting information systems can support proactive risk management, 

reduce the likelihood of undetected fraudulent activity, and ultimately 

strengthen investor confidence and corporate governance. 

Accordingly, the overarching purpose of this research is twofold: (i) 

to extend the academic understanding of anomaly detection in the 

accounting domain by applying deep autoencoder neural networks at the 

transaction level, and (ii) to provide actionable insights and technological 

solutions that can transform audit methodologies in line with the data-

intensive demands of modern financial systems. 
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2. Methodology 

This applied and quantitative study was conducted using two real 

datasets extracted from widely implemented Iranian accounting systems: 

(1) Rahkaran containing 36,538 journal entries, and (2) Sepidar 

containing 30,000 journal entries. Controlled artificial anomalies were 

injected into both datasets to systematically test the performance of the 

proposed model. A deep autoencoder network was designed and trained 

using PyTorch. The model minimized reconstruction error between input 

and output vectors, with anomalies identified when reconstruction errors 

exceeded a statistically determined threshold. The performance of the 

model was benchmarked against alternative approaches, including 

statistical outlier detection and clustering-based techniques, to ensure 

result robustness. 

 

3. Results 

The study yielded several significant findings: 

The autoencoder demonstrated superior detection performance, 

outperforming traditional methods in detecting rare and complex 

patterns.  

Increasing network depth enhanced detection capabilities, 

highlighting the need to model nonlinear relationships in accounting data. 

Reconstruction error distributions varied across subsystems, 

emphasizing context-sensitive detection (e.g., sales, inventory, payroll).  

Key features included subsidiary account, general ledger code, cost 

center, and last modification date. 

 

4. Conclusion 

This study provides theoretical and practical contributions to the 

accounting and auditing literature. Theoretically, it extends anomaly 

detection research by applying deep autoencoder networks directly to 

journal entries, rather than to aggregated financial statements. Practically, 

it offers auditors and regulators a data-driven, AI-enabled tool for 

moving from traditional sample-based procedures toward full-population 

testing. By integrating such models into audit workflows, stakeholders 

can significantly reduce the risk of undetected fraud, strengthen internal 

control systems, and enhance investor confidence in financial reporting. 
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The findings confirm the potential of deep learning approaches to 

transform the auditing profession in an era of increasingly complex and 

data-intensive financial systems. 

 

Keywords: Anomaly detection, accounting information systems, 

autoencoder neural networks, deep learning, fraud detection. 
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 های خود رمزگذار در شبکه
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های مد نظر حسابرسان و ممیزین بوده است. در  کشف ناهنجاری و تقلب همواره یکی از چالش   :چکیده

پژوهش حاضر سعی شده است پس از بیان مبانی نظری انواع ناهنجاری در سیستم دفترداری و ثبت اسناد  

های یادگیری عمیق بشمار  های عصبی رمزگذار خودکار که یکی از روش گیری از الگوریتم شبکه مالی، با بهره 

سیستم  می داده  مجموعه  دو  از  منظور  بدین  شود.  ارائه  نوظهور  فنون  از  استفاده  برای  کاری  و  ساز  رود، 

آرتیکل(    30000آرتیکل( و سپیدار سیستم )شامل    36538اطلاعاتی حسابداری نرم افزار راهکاران )شامل  

داده مجموعه  به  ناهنجار  رویداد  چند  پژوهش  این  در  است.  شده  بدین  استفاده  تا  شد  اضافه  موجود  های 

وسیله معیار مطلوب برای قدرت تشخیص الگوریتم مشخص شود. نتایج نشان داد که در وهله اول یادگیری  

های  ناهنجار دارد و  توانایی بالایی در تشخیص آرتیکل  عمیق به وسیله الگوریتم شبکه عصبی خود رمزگذار

تصمیم،   )شامل درخت  بررسی  مورد  فنون  سایر  نسبت  به  علاوه  ، جنگل  Extra Trees Regressorبه 

تری  ( عملکرد مطلوب Quadratic Discriminant Analysisو    Ada Boost Classifierتصادفی،   

دهد. افزون بر این با افزایش عمق شبکه عملکرد تشخیصی بهبود یافت. به علاوه نتایج برآمده از  را نشان می

های مختلف دارای خطای بازسازی  های صادر شده از زیر سیستمپژوهش مبین آن بود که اسناد و آرتیکل

متفاوتی بودند و لذا در تشخیص ناهنجاری باید به زیر سیستم پایه صادر کننده سند توجه کرد. به علاوه با  

اتکا به نتایج پژوهش حساب تفضیلی )طرف مقابل(، حساب معین، مرکز هزینه و تاریخ آخرین ویرایش سند،  

 ها برای تشخیص ناهنجاری در سیستم صدور سند هستند. ترین ویژگیمهم 

 

کلیدی:  واژه داده، سیستمهای  رمزگذار، کشف  ناهنجاری  اطلاعاتی حسابداری، شبکه عصبی خود  های 

 ناهنجاری داده محور 
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. مقدمه 1  

از اجزای اصلی حسابداری مدرن بشمار می اینکه سیستم دفترداری یکی  آید و عملا  علیرغم 

های اطلاعاتی سازمانی است، لیکن به دلایل  های مالی و تجاری به سیستمدروازه اصلی ورود داده

محدودیت و  بودن  دسترس  در  عدم  جمله  از  موضوعمختلفی  به  محرمانگی  با  های  مرتبط  های 

همکارن و  گیو  است.  شده  پرداخته  کم  بسیار  آنها  پذیری  کاربرد  و  بررسی 2022)  1کیفیت  با   ،)

دارند که  بیان می  2(2010اند. دبریسنی و گری )مجلات علمی حسابداری به این مهم اشاره داشته

نمونهروش بررسی  بر  عمدتا  حسابرسی  سنتی  دادههای  از  روشای  از  استفاده  و  تحلیلی  ها  های 

آزمون  مانند  روشسنتی  این  هستند.  متکی  داخلی  کنترل  و  آماری  تمامی  های  به  معمولا  ها 

را  داده غیرعادی  الگوهای  و  پنهان  تقلب  موارد  است  ممکن  و  ندارند  دسترسی  حسابداری  های 

 تشخیص ندهند. 

تقلب  خبره  بازرسان  سال    3انجمن  جهانی  تقلب  پژوهش  می   2024در  تخمین  که  خود  زند 

دهند.  درصد از درآمد سالانه خود را به دلیل تقلب از دست می  5ها و نهادها معمولا حدود  سازمان

اصلی  از  یکی  اطلاعاتی حسابداری  که سیستم  است  داده  نشان  پژوهش  که  این  است  ابزاری  ترین 

تراکنش سازی  مخفی  و  کتمان  برای  تقلب  است.  مرتکبین  استفاده شده  تحریفی  رویدادهای  و  ها 

سیستم  حسابهمچنین  تطبیق  و  خودکار  نظارتی  سریعهای  و  ها  تحریف  کشف  برای  ابزار  ترین 

ها  های مالی به نسبت تقلب استفاده نادرست از دارایی ها و صورتتقلب بوده است. تقلب در گزارش 

تقلب،   خبره  بازرسان  )انجمن  است  داده  اختصاص  خود  به  را  تقلب  نوع  مبلغ  بیشترین  فساد  و 

ثبت2024 آنکه  دلیل  به  واقع  در  از (.  مرحله  اولین  حسابداری  و  مالی  دفاتر  در  حسابداری  های 

شناخت رویدادهای مالی و تجاری هستند، هر گونه خطا و تحریف در این بخش موجب خواهد شد  

نامطلوب نیز  اطلاعاتی حسابداری  این  تا خروجی سیستم  از  شود.  کننده  گمراه  بعضا  موضوع و  رو 

سازمان توجه  مورد  تحریف همواره  و  اطلاعات  تقلب  از  کنندگان  استفاده  و همچنین  نظارتی  های 

 حسابداری بوده است.

فناوریسازمان از  استفاده  حال  در  همواره  و ها  کردن  دیجیتالی  راستای  در  اطلاعاتی  های 

بر سیستم  موضوع  این  که  کاری خود هستند  و  فرآیندهای کسب  اطلاعات  پیکربندی مجدد  های 

کلی طور  به  و  خاص  صورت  به  سیستمحسابداری  بر  برنامهتر  سازمانی های  منابع  تأثیر    4ریزی 

ها به طور پیوسته مقادیر زیادی از شواهد الکترونیکی و یا فیزیکی را در سطح  گذارد. این سیستممی

می آوری  جمع  جزئیات(  بیشترین  )با  خرد  و  دادهجزئی  ثبت  وسیله  به  عمدتا  امر  این  های  کنند. 
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های معین خواهد  پذیرد و در نهایت منجر به گردش حسابورودی در دفتر روزنامه و کل صورت می

 شد. 

ارزیابی برای شناسایی فعالیت های بالقوه متقلبانه، استانداردهای حسابرسی، حسابرسان را به 

های اطلاعاتی که خروجی آنها بر  های ورودی به دفاتر حسابداری و همچنین سیستم مستقیم داده

)تشخیص و    315گذارد توصیه کرده است. استاندارد حسابرسی  های مالی اثر میها و صورتگزارش 

)برخوردهای   330ارزیابی خطرهای تحریف بااهمیت از طریق شناخت واحد تجاری و محیط آن(،  

های  )شواهد حسابرسی ـ روش  520)شواهد حسابرسی(،    500حسابرس با خطرهای ارزیابی شده(،  

و    530تحلیلی(،   گیری(  حسابرسی    240)نمونه  در  تقلب،  با  ارتباط  در  حسابرس  )مسئولیت 

پیامد،  صورت  )مسئولیت،  ناهنجاری  کشف  از  ابعادی  بیان  به  موضوع  فراخور  کدام  هر  مالی(  های 

 تعریف و چگونگی کشف( در سیستم حسابداری و مالی کارفرما اشاره دارند. 

ثبت بررسی  برای  کاربردی  فنون  اغلب  توسط  امروزه،  که  دارد  اشاره  قوانینی  به  دفاتر  های 

حسابداران خبره یا متخصصین کشف تقلب تعریف شده است و عمدتا به صورت ذهنی و قضاوتی  

می میتدوین  اجرا  غیرسیستماتیک  و  سنتی  صورت  به  اغلب  و  بر  شوند  معمولا  فنون،  این  شوند. 

)برای نمونه اسناد    5های پرچم قرمزشده، اغلب تحت عنوان آزمون اساس سناریوهای تقلب شناخته

بانکی، تعدیل حساب هزینهثبت شده در زمان های  های خاص، تغییرات و اصلاح چندباره حساب 

شوند. این شیوه از کشف تقلب های آماری پیشرفته )مانند قانون بنفورد( نامیده میمعوق( یا تحلیل

های جدید تحریف و تقلب  روند و بنابراین در کشف طرحاز موارد تقلب شناخته شده قبلی فراتر نمی

؛ شارما  2022،  8؛ هوآنگ و همکاران2020،  7؛ باو و همکاران2017،  6وازرالی   ناتوان هستند )سان و

ایی بودن باعث بروز ضعفی عمده در تعیین  (. به علاوه مبتنی بر رسیدگی نمونه2025،  9و لوکانان

(. به  1975،  11و تتلبوام و رابینسون  1985،  10رویدادهای نادر اما پر ریسک  است )بیک و سالامون

به سرعت منسوخ می قوانینی  به طور همین صورت، چنین  متقلبین  و  شوند چرا که کلاهبرداران 

راه روشمداوم  این  زدن  دور  برای  میهایی  پیدا  ابزارهای  پیشرفت کنند.ها  بر  مبتنی  اخیر  های 

عمیق یادگیری  مانند  محور  داده  می12تحلیلگری  قادر  را  محققین  ویژگی،  تا  روندهای  سازد  و  ها 

داده از  را  غیرخطی  پیشرفتپیچیده  باعث  و  کنند  استخراج  خام  حوزههای  در  بسیاری  های  های 

 (. 132015مختلف شوند )لکان و همکاران، 

می رخ  طبیعی  حالت  در  آنچه  با  متفاوت  الگویی  پایه  بر  عمدتا  تقلب  و  اتفاق  تحریف  دهد، 

ثبتمی لذا  شامل  افتد.  را  بسیار محدودی  تعداد  ناهنجار  و  غیرعادی  موارد  چنین  های حسابداری 
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از اینمی از پیچیدگی بالایی برخوردار هستند شوند.  رو به منظور کشف این موارد خاص که عملا 

شبکه کرد.  استفاده  نادر  موارد  تشخیص  در  توانمند  و  نوین  ابزارهای  از  عصبی  باید  های 

روش  14خودرمزگذار از  این یکی  از  است.  توانایی  دارای چنین  است که  عمیق  یادگیری  رو در  های 

پایه داده افزارهای حسابداری، یک  ها و ثبتپژوهش حاضر سعی خواهد شد بر  های واقعی در نرم 

ثبت شناسایی  برای  جدید  رایانهروش  حسابداری  غیرعادی  این  های  برای  لذا  شود.  پیشنهاد  ایی 

موضوع در وهله اول، میزان خطای بازسازی یک ثبت حسابداری بر پایه یک شبکه رمزگذار خودکار 

های حسابداری عادی  های ثبتها و ویژگیشود و سپس با خصیصه عمیق آموزش دیده محاسبه می

موارد  مقایسه می است،  یادگرفته شده  واقعی  اسناد  از  آنچه  میان  اختلاف  میزان  اساس  بر  تا  شود 

مشکوک به ناهنجاری مشخص شود. علاوه بر این، در صورتی که این مقادیر از آستانه امتیازدهی از  

غیرعادی وجود خواهد   ثبت  عنوان یک  به  ثبت  بودن  امکان مظنون  رود،  فراتر  تعریف شده  پیش 

 داشت. 

از مجموعه داده به ثبتبدین منظور  های دو سیستم اطلاعاتی حسابداری  های واقعی مربوط 

ارزیابی   با  پیشنهادی  روش  اثربخشی  علاوه  به  است.  شده  استفاده  سیستم  راهکاران  و  سپیدار 

های تشخیص ناهنجاری پیشرفته مورد بررسی قرار گرفته است. شایان  ای در برابر الگوریتممقایسه

های  ها و گزارشهای پیشین در حوزه کشف ناهنجاری در سطح صورت ذکر است که عمده پژوهش

های پژوهش حاضر ارائه ساز و کاری برای تشخیص ناهنجاری در  مالی بوده است و یکی از نوآوری

 سطح ریز اسناد سیستم حسابداری )سیستم دفتر کل( است. 

است.  نظر  مورد  محوری  موضوع  عنوان  به  اسناد حسابداری  در  ناهنجاری  حاضر  پژوهش  در 

از مواردی است که می تواند باعث  همانطور که در ادامه پژوهش آورده شده است، ناهنجاری یکی 

سیستم در  اشتباه(  یا  و  )تقلب  تحریف  پژوهش  بروز  این  در  لذا  شود.  حسابداری  اطلاعاتی  های 

به عنوان یک عامل تقویت کننده  ریسک تحریف مورد  تنها  نبوده و  به معنای تحریف  ناهنجاری 

توجه بوده است. در ادامه ابتدا پیشینه و مبانی نظری مربوط به پژوهش ارائه و سپس تعریف دقیقی  

ناهنجاری امکاناز  از آن مطالب  های  پذیر در سیستم اطلاعاتی حسابداری تشریح شده است. پس 

نتایج   بیان  از  پس  پایان  در  شد.  تشریح  خودرمزگذار  عصبی  شبکه  سازی  پیاده  شیوه  به  مربوط 

 پژوهش، بروندادهای مربوط مورد بحث و نتیجه گیری قرار گرفت.
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 . پیشینه و مبنای نظری 2

های حسابداری هم توسط نهادهای متولی کشف تقلب و هم  موضوع کشف تقلب و ناهنجاری

همکاران و  )ویی  است  گرفته  قرار  مطالعه  مورد  پژوهشگران  فدالالا،  2024،  15توسط  و  ؛امانی 
ولز،  162017 سینگلتون،    172017؛  و  سینگلتون  سیستم201018و  در  ناهنجاری  کشف  های  (. 

گزارش یعنی  نهایی،  خروجی  و  نتیجه  بر  عمدتا  مالی  و  صورتحسابداری  و  مالی  مالی  های  های 

است بوده  شرایط 19معطوف  همچنین  و  مالی  اسناد  ریز  و  ساختار  به  توجه  عدم  دلیل  به  لیکن   .

ناهنجاری از  تنها بخشی  رویکرد  این  در  مالی،  و گزارشرویدادهای  بالقوه در سطح کلی  های  های 

مالی قابل شناسایی است. در واقع بخش عمده تحقیقات به حوزه بررسی ناهنجاری در مدیریت سود  

اعلامیه در  شده  گزارش  اعداد  شرکتو  سودآوری  همکاران،  های  و  )تئو  است  بوده  متمرکز  ها 
همکاران،  201998 و  پینکوس  همکاران،  212007؛  و  دراک  ژنگ،  222014؛  و  یانگ  ؛  232017؛ 

های پیشینی  های بعدی، پژوهش( در بخش252023؛ و چن و ویلیکو،  242019لاکانان و همکاران،  

های اطلاعاتی حسابداری و برنامه  های سیستمهای متقلبانه در داده( شناسایی فعالیت1که بر روی )

( و  سازمانی  منابع  ناهنجاری2ریزی  تشخیص  شبکه (  از  استفاده  با  بوده  ها  خودکار  رمزگذار  های 

 است، آورده شده است. 

 

داده  2.1 در  تقلب  سیستمتشخیص  منابع های  ریزی  برنامه  و  حسابداری  اطلاعاتي  های 

 سازماني

رایانه تحلیل  و  قضاییتجزیه  حسابداری  پیرامون   26ای  محور(  داده  تحریف  و  تقلب  )کشف 

سیستمثبت در  حسابداری  حجم  های  افزایش  با  سازمانی  منابع  ریزی  برنامه  و  اطلاعاتی  های 

در سیستمداده ثبت شده  امکانهای  اطلاعاتی  )های  همکاران  و  بای  است.  از   27(2006پذیر شده 

حسابروش شناسایی  برای  بیزین  ساده  ویژگیهای  ارزیابی  با  مشکوک،  کل  دفتر  های  های 

از ثبت ورودیمشتق  اندازهشده  برای  گیری هرگونه فعالیت غیرمعمول حساب دفتر کل  های دفاتر 

پیرامون استفاده از تجزیه و   28( 2006استفاده کردند. رویکرد آنها توسط مک گلوهون و همکاران )

 های پرخطر دفتر کل توسعه یافت. ایی( برای شناسایی گروه حسابتحلیل پیوند )شبکه

خان و کورنی )2009(29  و خان و همکاران )2010(30  پروفایل تراکنش کاربران را بر اساس  

الگوی فعالیت کاربری مبتنی بر شیوه ثبت رویدادها در دفاتر سیستم مدیریت منابع سازمانی سپ31  

را ایجاد کردند تا بدین منظور رفتار مشکوک و نقض تفکیک وظایف کاربران را شناسایی کنند. به  
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بر   مبتنی  )که  سپ  سیستم  حسابرسی  گزارشهای  ) 2010(32  از  همکاران  و  اسلام  ترتیب  همین 

ها است( برای تشخیص سناریوهای تقلب شناخته شده، تبانی، کلاهبرداری ها واقعه نگر و لاگفایل

 و تطبیق آنها با سناریوهای تقلب بر پایه علائم خطر استفاده کردند. 

شرکت ایالات متحده را    29مقادیر پولی ثبت رویدادها در دفاتر    33(2010دبریسنی و گری )

تجزیه و تحلیل کردند تا بر اساس قانون بنفورد، ترکیبات غیرعادی ارقام و همچنین الگوی زمانی  

 های غیر معمولی پایان سال مالی را شناسایی کنند.غیرمعمول مانند ثبت

ها به طبقه بندی تک متغیره  با استفاده از خوشه بندی تراکنش  34(2011جانس و همکاران )

تراکنش اینو چند متغیره  از  پرداختند.  از های سفارش خرید  رو، معاملاتی که به طور قابل توجه 

خوشه  پیشنهاد مرکز  حسابرسان  توسط  دقیق  بررسی  برای  و  قلمداد  غیرعادی  داشتند،  فاصله  ها 

بدهی تشخیص  برای  کاوی  فرآیند  روش  از  استفاده  با  رویکرد  این  در شدند.  )تقلب  نادرست  های 

 ها(، توسعه و تقویت شد. پرداخت 

های بدون ناظر برای  هایی پرداختند که از روش، به بررسی پژوهش  35(2021نانماچر و گومز )

ها و فنون قابل  ای از روشتشخیص ناهنجاری در حسابرسی داخلی استفاده کرده بودند. آنها خلاصه 

بندی و ارائه کردند. آنها نشان دادند که در جریان تحول دیجیتال و استفاده در این حوزه را جمع 

از روش ها، حسابرسی ناگزیر به بهرهافزایش حجم داده کارگیری قواعد بر  های نوین است. به گیری 

آزمون کل جمعیت دادهروی داده امکان  اگرچه  را فراهم میها  به  های حسابرسی  اما محدود  کند، 

پیش انحرافات  و  خطاها  شناسایی  بینیکشف  رویکرد  مقابل،  در  است.  حسابرس  توسط  شده 

ناهنجاری بدون نظارت توانایی شناسایی انحرافات فرآیندی جدید و الگوهای تقلب نوظهور را دارد. 

ها تنها بر یک مجموعه داده خاص  مند مطالعات پیشین آنها نشان داد که اغلب پژوهشمرور نظام

تعمیم مسئله  به  و  بوده  به  متمرکز  نتایج  مناسب  ارائه  نحوه  و  حسابرسی  فرایند  در  ادغام  پذیری، 

نپرداخته  این  حسابرسان  عملی  و  فراگیر  کاربست  زمینه  در  مهمی  پژوهشی  شکاف  بنابراین،  اند. 

 رویکرد در حسابرسی وجود دارد. 

( همکاران  و  گرافی  2022گیو  ساختارشناسی  بر  مبتنی  نوآورانه  روش  یک  پژوهشی  در   ،)

های روزنامه و کشف تقلب در حسابرسی معرفی کردند. با  های ثبترا برای تحلیل داده  36حسابداری

شناختی تناسب  نظریه  بر  میانی    37تکیه  و  درونی  روابط  تجسم  امکان  روش  این  گراف،  نظریه  و 

میثبت فراهم  را  روزنامه  یافتههای  میکند.  روش  این  که  داد  نشان  آنها  شناسایی  های  در  تواند 

تراکنشضعف و  داخلی  کنترل  این  های  که  دادند  نشان  آنها  علاوه  به  باشد.  موثر  مشکوک  های 
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جهت  حسابرسان  برای  عملی  ابزار  یک  و  شده  حسابرسی  دقت  و  کارایی  افزایش  باعث  رویکرد 

 های مالی و حسابداری است.وتحلیل سیستماتیک دادهتجزیه 

(، در پژوهشی به بررسی کاربرد یادگیری بدون نظارت در کشف نقاط  2024ویی و همکاران )

داده در  کلپرت  دفتر  چارچوب   38های  یک  آنها  پرداختند.  حسابرسی  فرآیندهای  بهبود  هدف  با 

تراکنش  39چندسطحی شناسایی  ترکیب برای  و  حساب  تراکنش،  سطح  سه  در  غیرعادی  های 

ارائه کردند. نتایج آزمایش بر روی مجموعه داده های واقعی و مصنوعی نشان داد که این  متغیرها 

می ریسکروش  روشتواند  با  فنون  این  ترکیب  همچنین،  کند.  شناسایی  را  نامشخص  های  های 

تحلیل سنتی حسابرسی می یافتهتواند دقت  علاوه  به  افزایش دهد.  را  یادگیری ها  که  داد  نشان  ها 

 های پنهان در حسابرسی است.بدون نظارت ابزار مؤثری در شناسایی ریسک

پژوهش اغلب  شد،  بیان  آنچه  به  توجه  )با  یا  دانش 1ها  و  حسابداری  سوابق  و  تاریخچه  از   )

انواع علائم خطر )پرچم های تقلب استفاده  های قرمز( و طرححسابداری قضایی در راستای تعیین 

( یا  و  اند  سعی  2کرده  پژوهش  این  در  بودند.  متمرکز  غیرعمیق  یادگیری  سنتی  فنون  روی  بر   )

خواهد شد تا با استفاده از یادگیری عمیق به تشخیص سناریوهای ناشناخته برای کشف معاملات  

 مشکوک اقدام شود. 

 

 های عصبي رمزگذار خودکارتشخیص ناهنجاری با استفاده از شبکه  2.2

تصویر، ترجمه ماشینی و  های رمزگذار خودکار به طور گسترده در طبقهامروزه، شبکه بندی 

قابلیت برای  گفتار  فشردهپردازش  دادههای  میسازی  استفاده  خودکار  نظارت  بدون  شوند.  های 

و همکاران و همکاران2002)  40هاوکینز  ویلیامز  بودند که شبکه2002)  41( و  اولین کسانی  های  ( 

های رمزگذار خودکار یکی  را برای تشخیص ناهنجاری پیشنهاد کردند. شبکه   42عصبی بازگشت پذیر

شبکه  پیشرفته  انواع  شبکه از  از  نوع  این  هستند.  پذیر  برگشت  عصبی  شناسایی  های  برای  ها 

 های مختلف مورد قرار گرفته است. رکوردهای غیرعادی در حوزه

شوند. در  ها برای کشف تقلب نیز استفاده میهای رمزگذار خودکار در حوزه تحلیل دادهشبکه 

داده با گسترش حجم  در سیستمواقع  حسابداری  شناسایی   هایهای  سازمانی،  منابع  ریزی  برنامه 

ورودی ناهنجاریخودکار  و  غیرعادی  است. شبکه های  یافته  اهمیت  به  ها  خودرمزنگار  عصبی  های 

داده فشرده  نمایش  یادگیری  توانایی  نمونهدلیل  تشخیص  و  بهها  ناهمخوان،  روش  های  یک  عنوان 

کنند و نیازی به  اند. این روش در یادگیری، بدون نظارت عمل میکلیدی در این حوزه مطرح شده
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دادهبرچسب  دقیق  آنگذاری  از  استفاده  اخیر  مطالعات  در  علت  همین  به  ندارند.  ناهنجار  ها  های 

؛  2024،  43های مالی مورد توجه قرار گرفته است )هرناندز و همکارانبرای شناسایی خطاها و تقلب

الراگال و  شبکه 2022،  44باکومنکو  بالای  توانایی  دلیل  به  واقع  در  خلاصه (.  در  خودرمزنگار  های 

بازیابی مجدد مشاهدات می امکان  ابعاد و سپس  پذیر  توانند در موضوعسازی و کاهش  های تکرار 

هایی که از این روش استفاده کرده بودند، اشاره  مناسب باشند. در بخش قبلی به برخی از پژوهش

های است که سعی دارد با الهام گرفته از یادگیری عمیق، شد. پژوهش حاضر یکی از اولین پژوهش

ایی دو نرم افزار سپیدار و راهکاران های حسابداری واقعی در پایگاه دادههای غیرعادی در دادهثبت

 در ایران را مورد ارزیابی قرار دهد. 

نگاه   با  هم  و  مشکوک(  رویدادهای  )کشف  اکتشافی  نگاه  با  هم  شد،  گفته  آنچه  به  توجه  با 

از وقوع و ثبت اسناد غیر معمول( سیستم کشف ناهنجاری هنگامی مطلوبیت  اجتنابی )پیشگیری 

بالایی دارد که در زمان صدور سند و یا پردازش اسناد، موارد مشکوک کشف و اقدام مقتضی صورت 

پذیرد. این در حالی است که رویدادهای متقلبانه و غیرعادی عمدتا دارای رفتاری جدید و نوظهور 

از روش استفاده  لذا  الگوریتم هستند.  نظیر  ناظرهایی  بدون  یادگیری  راستا  می  45های  این  در  تواند 

 مناسب باشد. 

 

 های حسابداری تشخیص ناهنجاری  .3

شبکه  اصلی  عناصر  معرفی  به  ابتدا  بخش  این  پرداخته شده در  خودکار  رمزگذار  عصبی  های 

شود. همچنین چگونگی  است و سپس مفهوم ناهنجاری در سیستم صدور سند حسابداری تبیین می

شبکه  چنین  بازسازی  خطای  از  ثبتاستفاده  شناسایی  برای  دادههایی  در  غیرعادی  های  های 

 حسابداری توضیح داده خواهد شد.

 

 های عصبي خودکار رمزگذار عمیق شبکه  3.1

پذیرد  ثبت دفاتر صورت می  Nبا استفاده از مجموعه ای از    آموزش شبکه عصبی خود رمزگذار

(}N, …, x 3, x2, x1X = {x  که در آن هر ثبت ورودی )ix  تشکیل شده    46از یک سری ویژگی

x𝑖است )  =  {x1
𝑖 , x2

𝑖 , … , x𝑘
𝑖 x𝑘. لذا  {

𝑖    نشان دهندهK  امین ویژگی ثبتiهای هر ام است. ویژگی

مبلغ،   تاریخ،  سند،  نوع  مثال  عنوان  به  است،  خاص  ثبت  آن  حسابداری  جزئیات  شامل  ثبت 

زیرسیستم صادر کننده، زمان صدور سند، ماهیت حساب، نوع حساب درگیر و سایر موارد مشابه 
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رمزگذارنمونه ویژگی است. یک شبکه عصبی خود  ثبت حسابداری  نوع  47یا همانندساز  های یک   ،

پیشرو چندلایه  عصبی  شبکه  از  می   48خاصی  که  اساس است  بر  ورودی  بازسازی  برای  تواند 

های از قبل تعیین شده، آموزش ببیند. تفاوت بین ورودی اصلی )آنچه توسط کاربر ثبت شده  ویژگی

 نامیده   49است( و بازسازی شده )آنچه شبکه عصبی حدس زده است( به عنوان خطای بازسازی

 دهد. را نشان می نمای کلی از یک شبکه عصبی خود رمزگذار 1 نگارهشود. می

 رمزگذار  خود  ي شبکه عصب  يکل ی : نما1 نگاره

  ی هاثبتمربوط به    ریسند و مقاد   ی هایژگیو  هیفوق مشهود است، ابتدا بر پا  نگارهکه در    همانطور

شبکه    یهاداده  یورود وارد  مشاهدات  به  پا  f  رمزگذارمربوط  بر  عصب  یفضا  هیو  شبکه    ی نهان 

کل  ا  ینگاشت  رمز گشا    کندیم   جادیاز موضوع  بعد شبکه  بازساز  ی سع  gو سپس در مرحله   یبر 

 ریشده توسط شبکه مقاد  یبازساز  یخروج  تیشده دارد. در نها  جادیمدل ا  هیبر پا  هایمجدد ورود

 . ردیآن استنتاج لازم صورت پذ هیکرده تا بر پا یرا بازساز

ها  اند که به آنهای رمزگذار خودکار از دو نگاشت غیرخطی تشکیل شدهبه طور کلی، شبکه

رمزگذار   رمزگشا   𝑓𝜃شبکه  می  𝑔𝜃شبکه  همکارانگفته  و  )راملهارت  معمولاً  1986،  50شود   .)

رمزگذار و رمزگشا دارای معماری متقارن هستند که از چندین لایه نورون تشکیل شده است و هر 

رمزگذار  نگاشت  اند.  داده  قرار  خود  درون  در  را  مشترک  پارامترهای  و  غیرخطی  تابع  یک  کدام 

𝑓𝜃(. کند  نگاشت می Zدر فضای نهان  ziام( را به یک نمایش فشرده i)ثبت   xiیک بردار ورودی  (

بازسازی می را  از ثبت  نهان  )تصویری  این نمایش  .)𝑔𝜃سپس توسط رمزگشا    ziکند(.  بردار   ( به 

شود. نگاشت رمزگذار و رمزگشای غیرخطی در  از فضای ورودی اصلی نگاشت می𝑥𝑖̂ بازسازی شده  
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را می است  نورون   دارای چندین لایه  رمزگذار خودکار که  تعریف  یک شبکه  زیر  به صورت  تواند 

 کرد:

ℱ𝜃
𝑙 (. ) = ℴ𝑙 (𝑊𝑙 (ℱ𝜃

𝑙−1(. )) + 𝑏𝑙) , 𝑎𝑛𝑑 𝑔𝜃
𝑙 (. ) = ℴ′𝑙 (𝑊′𝑙 (𝑔𝜃

𝑙−1(. )) + 𝑑𝑙)              

(1معادله )                                                                                                            

که   فعال  σ’ و    σجایی  تابع سیگموئیدنشان دهنده  )مانند  غیرخطی    θ( هستند،  51سازهای 

و است  مدل  پارامترهای  دهنده     dz*dyR  ∈, W’  dx*dzR  ∈{W, b, W’ , d}, Wنشان 

هستند و    52بردارهای بایاس انتقال  dyR ∈, d  dzR  ∈bهای وزن هستند و بر همین منوال ماتریس

l دهد. های پنهان را نشان میتعداد لایه 

به   𝑥𝑖برای دستیابی   ≈  𝑥𝑖    آموزش رمزگذار خودکار  انطباق، شبکه  بالاترین درجه  ایجاد  و 

را به نحوی محاسبه کند    ∗𝜃رمزگشای بهینه  –بیند تا مجموعه ای از پارامترهای مدل رمزگذارمی

حسابداری ثبت  یک  تشابه  عدم  آن    𝑥𝑖که  شده  بازسازی  سند  𝑥𝑖و  = 𝑔𝜃(𝑓𝜃(𝑥𝑖))    حداقل به 

این از  را  برسد.  زیر  معادله  که  است  الگویی  یادگیری  خودکار،  رمزگذار  شبکه  آموزش  هدف  رو، 

 سازی کند: بهینه 

𝑎𝑟𝑔 
𝑚𝑖𝑛

𝜃
 ‖𝑋 −  𝑔𝜃(𝑓𝜃(𝑋))‖                                                         ( 2معادله)  

ثبت تمام  برای  شد  خواهد  سعی  شبکه  آموزش  فرآیند  دادهXهای  در  عنوان  به  که  های  . 

به حداقل برسد. به بیان ریاضی سعی خواهد شد    ℒ𝜃  53آموزش برگزیده شده اند مقدار تابع هزینه

 تا مقدار تابع زیر حداقل شود: 

ℒ𝜃(𝑥𝑖 ∶  𝑥𝑖) =  
1

𝑛
 ∑ ∑ 𝑥𝑗

𝑖𝑘
𝑗=1 ln(𝑥𝑗

𝑖) + (1 + 𝑥𝑗
𝑖)ln (1 − 𝑥𝑗

𝑖)𝑛
𝑖=1 (3معادله )                 

مجموعه  برای  یادگیری  اتمام  از  ورودیپس  از  )دادهای  دفاتر  بازسازی  های  و  آزمون(  های 

ویژگی اساس  بر  که  ثبتمربوط  و  های  بررسی  است،  شده  زده  تخمین  دفاتر  به  ورودی  های 

میآزمون  صورت  نهایی  توزیع  های  انحراف  شده،  کدگذاری  ویژگی  مقادیر  از  استفاده  با  تا  پذیرد 

 (. 2013، 55چند متغیره محاسبه شود )بینگیو و همکاران 54مستقل برنولی

انطباقی بیش  از  جلوگیری  نورون56برای  تعداد  لایه،  حداقل  های  به  باید  شبکه  پنهان  های 

. تحمیل چنین محدودیتی بر لایه  57باشد    dzR ∈>  dxRممکن کاهش یابد. به بیان ریاضی باید  

را   ∗𝜃ای از پارامترهای  کند تا مجموعه بهینه پنهان شبکه، الگوریتم رمزگذار خودکار را مجبور می

های دفاتر  های مقادیر ویژگی ثبتترین توزیعبیاموزد و در نهایت منجر به یک مدل فشرده از رایج

های عصبی مورد استفاده در این پژوهش از کتابخانه منبع  شود. به منظور پردازش و ارزیابی شبکه 
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برنامه  PyTorchباز   زبان  بستر  یادگیری  در  اینکه  به  توجه  با  است.  شده  استفاده  پایتون  نویسی 

نویسی از جمله پایتون های مختلف برنامهماشین به یک موضوع پر بسامد مبدل شده است، در زبان

افزونه منظور  کتابخانهبدین  است.  شده  تعبیه  متعددی  ترین   PyTorch های  مرسوم  از  یکی 

های عصبی و یادگیری عمیق ایی امکان ایجاد شکه ابزارهایی است که با تخصیص بهینه منابع رایانه

 (.2024، 58سازد )فانگ و وانگرا فراهم می

 

 های حسابداریطبقه بندی ناهنجاری  3.2

ها و الگوهای مختلفی ارائه شده  به طور کلی به منظور تعیین هنجار و تببین ناهنجاری روش

( همکاران  و  کاندولا  می  59(2009است.  تعریف  را  ناهنجاری  دسته  سه  منظور  اولین  بدین  کنند. 

ها در وضعیت غیر  ها بنابر رفتار کلی دادهاست که در آن برخی از داده  60اییدسته، ناهنجاری نقطه

آیند. این دسته از  از این دسته ناهنجاری بشمار می  o2و    o1نقاط    2  نگاره گیرند. در  عادی قرار می

سادهداده ناهنجاریها  را  ترین  روش می  نگارهها  وسیله  به  عمدتا  که  فنون دهند  مانند  سنتی  های 

 آماری و پراکندگی قابل شناسایی هستند.  

 

 
 ( 2009ها )اقتباس از کاندولا و همکاران،  ایي از انواع ناهنجاری در مجموعه داده: نمونه 1 نگاره

 

از ناهنجاری  62یا ناهنجاری شرطی  61ایهای زمینهناهنجاری آیند.  ها بشمار میدسته دیگری 
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ناهنجاری از  دسته  دادهاین  کلی  ساختار  استناد  به  به ها  لذا  هستند.  تعریف  و  تشخیص  قابل  ها 

زمینه ناهنجاری  تشخیص  میمنظور  خصیصه ای  ناهنجاری  موضوع  دو  به  زمینهتوان  و    63ایها 

ها توجه کرد. صدور سند حسابداری حقوق و دستمزد در داده  64های رفتاریهای خصیصهناهنجاری

می ثبت  ماه  هر  اوایل  در  دستمزد  حقوق  عمدتا  که  شرکتی  در  ماه   میاواسط  یک  شود،  تواند 

اینکه صدور و تایید یک سند توسط شخصی که عمدتا اسناد را   ناهنجاری رفتاری بشمار آید و یا 

ترین موضوع برای کشف این ای بشمار آید. اصلیتواند یک نا هنجاری خصیصه کند، میصادر نمی

ها ممکن از ذاتی  ها است. این ویژگیها و خصیصهها داشتن سبد مناسبی از ویژگینوع از ناهنجاری

 ها ایجاد شوند. و مبتنی بر واقعیت باشند و یا ساختگی و بر اساس الگوبندی مبتنی برداده

از ناهنجاری است که می  65های جمعیناهنجاری توان در حوزه کشف ناهنجاری نوع دیگری 

های یک حوزه ها در بستر رفتار جمعی و عمومی دادهداده محور دنبال کرد. این نوع از ناهنجاری

داده رفتار  ناهنجاری  از  نوع  این  در  واقع  در  هستند.  تبیین  و  تعریف  قابل  اساس  مشخص  بر  ها 

 ها است.بندی مشخص شده تعیین کننده عادی و غیرعادی بودن دادهگروه

ثبت شناسایی  داده برای  به  توجه  با  را  بودن  عادی  باید  ابتدا  غیرعادی  حسابداری های  های 

می فرض  لذا  کرد.  ثبتتعریف  اغلب  که  سیستمشود  در  شرکت  ها  یک  حسابداری  اطلاعاتی  های 

های تجاری عادی و روزمره است. لذا برای انجام کلاهبرداری و تحریف، مرتکبین  مربوط به فعالیت

نادر   و  محدود  بسیار  متقلبانه  و  انحرافی  رفتار  چنین  شوند.  منحرف  معمول  و  عادی  روال  از  باید 

ثبت لذا  حسابداری هستند.  هنجارهای  که  بود  خواهند  معمول  غیر  و  انحرافی  ورودی  های 

 های عمومی یک ثبت را رعایت نکرده باشد. ترین رفتارهای موجود( و ویژگی)متداول

ثبت دقیق   بررسی  سیستمهنگام  در  عمدتا  که  حسابداری  منابع های  ریزی  برنامه  های 

توان مشاهده کرد:  شوند، دو ویژگی رایج را میهای اطلاعاتی حسابداری ثبت میسازمانی و سیستم

های ورودی دفاتر تنوع بالایی دارند و دوم، وابستگی شدیدی  های ثبتهای و خصیصهاول، ویژگی

های مشخصی در اسناد مربوط به  های کل و معین وجود دارد. به علاوه مقادیر و ویژگیبین حساب

یک حساب دفتر کل خاص وجود دارد. لذا با توجه به این موضوع و مشابه دسته بندی انحرافات در 

های حسابداری دو نوع ناهنجاری را در توان در ثبت، می  66(2000طبقه بندی برونیگ و همکاران )

ناهنجاری عمومی ناهنجاری محلی  67نظر گرفت:  و  اسناد(  و    68)در سطح کلیت  )در سطح درونی 

 اختصاصی اسناد(.

ثبتناهنجاری به  حسابداری،  عمومی  نادر  های  یا  غیرمعمول  مقادیر  که  دارد  اشاره  هایی 
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هایی است که هایی معمولا مربوط به ویژگیدهند. چنین ناهنجاریهای یک سند را نشان میویژگی

های نادر در  در یک سند به نسبت سایر اسناد غیر معمول باشند. برای مثال گردش یافتن حساب

های مرسوم و متداول که  های غیر معمول زده شده اند. آزمون هایی که در زماندفتر کل و یا ثبت

می انجام  سالانه  حسابرسی  طول  در  حسابرسان  از  توسط  نوع  این  کشف  برای  عموما  شود 

های اصلاحی و  هایی اغلب به دلیل تعدد ثبتاند. با این حال، چنین آزمون ها طراحی شدهناهنجاری

ثبت تعدیلمعکوس،  و  مقررات  بر  مبتنی  پایین  های  تقلب  دارای خطر  معمولا  پایان سال که  های 

های عمومی اغلب  شود. لذا ناهنجاریمی  69هستند، منجر به حجم بالایی از هشدارهای مثبت کاذب

 دهند. شوند و کمتر تقلبی را نشان میمنجر به کشف خطا می

ثبتناهنجاری محلی حسابداری،  مقادیر  های  از  نادری  یا  غیرعادی  ترکیبی  که  هایی هستند 

میویژگی اتفاق  مشابه  موارد  در  قبلا  آنچه  نسبت  سند  یک  در  ردیفها  مثال  برای  و  افتد.  ها 

های کل از این دسته  های غیر معمول در یک سند، ترکیب نامنظم و غیر مرسوم در حسابآرتیکل 

میناهنجاری شمار  به  دشوارتر ها  عمومی  ناهنجاری  نسبت  به  ناهنجاری  نوع  این  تشخیص  آیند. 

پنهان   الگوی فعالیت منظم، رفتار متقلبانه خود را  از یک  است، زیرا متخلفین قصد دارند با تقلید 

 هایی، مبین خطر تقلب بالایی هستند. کنند. در نتیجه، وجود چنین ناهنجاری 

از هر دو دسته ناهنجاری بیان  در حسابرسی های مرسوم، حسابرسان مایلند موارد ناهنجاری 

تر آنها اقدام کنند. لذا در این پژوهش سعی خواهد شد تا الگویی  شده را کشف و برای بررسی دقیق

ویژگی و  مقادیر  ابتدا  آن  اساس  بر  که  )ناهنجاریارائه شود  اسناد  غیرمعمول  و  های  عمومی(  های 

ویژگی و  مقادیر  از  غیرعادی  ترکیب  )ناهنجاریسپس  شده  مشاهده  بررسی  های  محلی(  های 

 شود. می

 

 های حسابداری امتیاز دهي به ناهنجاری  3.3

از خروچی  ناهنجارییکی  امتیازدهی و تشخیص  برای   الگویی  ارائه  پژوهش حاضر،  های  های 

داده مجموعه  در  محلی  و  نوع عمومی  دو  هر  برای  امتیاز  است.  واقعی  دنیای  حسابداری  های 

 ( یعنی  شده،  مشاهده  ویژگی1ناهنجاری  در  معمول  غیر  مقدار  وقوع  گونه  هر  )ناهنجاری (  ها 

( و  ویژگی2عمومی(  ترکیب  در  معمول  غیر  مقدار  گونه  هر  زیر  (  به صورت  محلی(  )ناهنجاری  ها 

 محاسبه و برآورد خواهد شد: 

نادرهابررسي احتمال وقوع ویژگي یا  غیرمعمول  بررسی  منظور  به  ویژگی  :  )بودن  (،  jxها 
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توان از معادله  شود. بدین منظور میهای ورودی تعیین میاحتمال وقوع آن در میان تمامی ثبت
𝑛𝑗

𝑖

𝑁
 

آن   𝑛𝑗استفاده خواهد شد که در 
𝑖  ویژگی تعداد  معنای  و  iام در سند  jهای  به  است  مجموع   Nام 

مجموع مقدار احتمال لگاریتمی مشخصه و   ها است. سپستعداد کل اسناد موجود در مجموعه داده

 شود:( به صورت زیر محاسبه میin( یک سند )jهای )ویژگی

𝑃(𝑥𝑖) = ∑ ln (1 +
𝑛𝑗

𝑖

𝑁
)𝑘

𝑗=1 (4معادله )                                                                          

کمینه به صورت زیر برای هر یک    –سازی مقادیر از روش بیشینه  به منظور نرمال   در نهایت،

 شود: از اسناد استفاده می

𝐴𝑃(𝑥𝑖) =
𝑃(𝑥𝑖)− 𝑝𝑚𝑖𝑛

𝑝𝑚𝑎𝑥− 𝑝𝑚𝑖𝑛
(5معادله )                                                                                 

 که در این معادله مقدار بیشنه و کمینه مربوط به مقادیر در کل اسناد موجود است.

ویژگي مقدار  )همزماني(  ترکیب  ویژگیهابررسي  مقادیر  همزمانی  سطح  تعیین  :  و  ها 

های محلی آنها، بر اساس خطای بازسازی یک سند که با آموزش یک شبکه عصبی  میزان ناهنجاری

رمزگذار می  خود  برآورد  است،  آمده  دست  حساب به  یک  مشاهده  احتمال  مثال،  عنوان  به  شود. 

شود. اگر این  ها برآورد و تخمین زده میمعین در ترکیب با یک حساب معین دیگر و یا سایر ویژگی

پایینی بازسازی خواهد شد و لذا چنین ثبتی دارای   ترکیب غیرعادی باشد توسط شبکه در سطح 

بازسازی شبکه رمزگذار خودکار  تعیین سطح خطای  به منظور  بود.  بالایی خواهد  بازسازی  خطای 

(E .به صورت زیر محاسبه و برآورد خواهد شد ) 

𝐸𝜃∗(𝑥𝑖; 𝑥𝑖) =
1

𝑘
∑ (𝑥𝑗

𝑖 − 𝑥𝑗
𝑖)2𝑘

𝑗=1 (6معادله )                                                    

𝑥𝑗که در آن  
𝑖    مقدار بازسازی شده𝑥𝑗

𝑖   ( بر اساس مقادیر بهینه شده پارامترها𝜃∗  است. سپس )

کمینه به صورت زیر استفاده    –ها از روش بیشنه  به منظور نرمالسازی همانند احتمال وقوع ویژگی

 خواهد شد: 

𝑅𝐸𝜃∗(𝑥𝑖; 𝑥𝑖) =
𝐸𝜃∗(𝑥𝑖;𝑥̂𝑖)− 𝐸𝜃∗ ,𝑚𝑖𝑖𝑛

𝐸𝜃∗ ,𝑚𝑎𝑥− 𝐸𝜃∗ ,𝑚𝑖𝑖𝑛
( 7معادله )                                                     

ناهنجاری حسابداری قبل، میامتیازدهي  مقدار  دو  محاسبه  با  یک  :  بودن  غیرعادی  توان 

سند را از منظر عمومی و محلی محاسبه کرد. لذا به منظور غیر عادی خواندن یک سند حسابداری  

 باید مقدار و امتیاز ناهنجاری سند به صورت زیر محاسبه و برآورد شود:

𝐴𝑆(𝑥𝑖; 𝑥𝑖) = 𝛼 ×  𝑅𝐸𝜃∗(𝑥𝑖; 𝑥𝑖) + (1 − 𝛼) ×  𝐴𝑃(𝑥𝑖)           ( 8معادله )  

فوق   معادله  بر   𝛼در  که  است  اسناد  در  ممکن  ناهنجاری  نوع  دو  میان  تعادل  ایجاد  ضریب 
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شود. پس از محاسبه مقدار و امتیاز نهایی ناهنجاری  اساس شرایط کلی محاسبه و در نظر گرفته می

تا مقدار آستانه اسناد لازم است  اسناد حسابداری محاسبه برای تمامی  ناهنجار بودن  ای تشخیص 

شود مبین سطحی است که مازاد بر آن، سند مورد ( نمایش داده می𝛽شود. این مقدار که با بتا ) 

پایین مقدار  قدر  چه  هر  شد.  خواهد  قلمداد  ناهنجار  )بازه  نظر  شود  گرفته  نظر  در  بتا  برای  تری 

شود و به تبع سطح  ریزی میتری برنامهتا یک است( ریسک عدم کشف پایین  0تغییرات این مقدار  

 (.2019و  2017، 70دقت بیشتری باید اعمال شود )اسچریور و همکاران

 

 پیاده سازی و استفاده از شبکه .4

داده می مدل شرح  تجربی  آموزش  شیوه  بخش  این  تشخیص  در  عملکرد  منظور  بدین  شود. 

معماری مختلف شبکه رمزگذار خودکار مجزا و  بر پایه دو مجموعه داده واقعی از    9ناهنجاری در  

افزار های ورودیثبت های زیر سیستم دفتر کل حسابداری در دو سیستم مجزای حسابداری )نرم 

 راهکاران و نرم افزار سپیدار( مورد ارزیابی قرار گرفت. 

 

 هاها و آماده سازی دادهمجموعه داده 4.1

داده اینکه  به  توجه  سیستمبا  مهم  های  و  حیاتی  منابع  از  یکی  عنوان  به  اطلاعاتی  های 

آید، دسترسی به آنها به منظور پژوهش امری دشوار است. در این پژوهش از دو ها بشمار میسازمان

از زیر سیستم   A. برای بررسی مجموعه داده  71مجموعه داده در دسترس محقق استفاده شده است

افزار راهکاران و جهت مجموعه داده از زیر سیستم حسابداری سپیدار استفاده    Bی  دفتر کل نرم 

سند  جز  به  اسناد  تمامی  لذا  و  است  مالی  سال  رویدادهای حین  به  مربوط  اسناد  این  است.  شده 

افتتاحیه و اختتامیه )شامل اسناد تعدیلی مربوطه( مد نظر قرار گرفته شده است. به منظور حفظ 

های ورودی با استفاده از یک تابع هش  های هویتی و متنی ثبتها، تمام ویژگیحریم خصوصی داده

یک طرفه برگشت ناپذیر در طول فرآیند استخراج داده، ناشناس و گمنام شد. لازم به توضیح است  

سیستم در  حسابداری  اسناد  کلی  ساختار  سازمانکه  تراکنشی  پردازش  افزار های  نرم  از  فارغ  ها، 

مورد استفاده، به هم مشابه است و عملا تفاوت معناداری در ساختار و اجزای اسناد حسابداری در  

 های مختلف وجود ندارد. سیستم 

های حسابداری شامل متغیرهای طبقه  های مربوط به اسناد ثبت شده در سیستماغلب ویژگی

امثالهم همگی   و  نوع سند  عنوان حساب،  ثبت،  تاریخ  مثال  عنوان  به  است،  بندی شده )گسسته( 
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های باید به  های عصبی رمزگذار خودکار، این ویژگیحالتی گسسته دارند. به منظور آموزش شبکه 

مقدار   پایه دو  بر  )کدگذاری شده  باینری  پردازش   0شکل  پیش  این  پردازش شوند.  پیش  و یک( 

بعد رمزگذاری شده برای مجموعه    2185و    Aبعد برای مجموعه داده    3612منجر به در مجموع  

 شد.  Bداده 

ارزیابی کمی آزمایش از آرتیکل به منظور تجزیه و تحلیل دقیق و  های موجود به  ها، تعدادی 

( و تعدادی به  Bمورد برای مجموعه    10و    Aمورد برای مجموعه داده    11های عمومی )ناهنجاری

.  72( تبدیل شد Bمورد برای مجموعه داده    10و    Aمورد برای مجموعه داده    10ناهنجاری محلی )

های غیرعادی  این موضوع باعث شد تا مشابه یک حسابرسی حقیقی توزیع بسیار نامتعادل از ثبت

ثبت مقابل  ناهنجاریدر  شود.  طراحی  معمولی  ویژگیهای  مقادیر  از  عمومی  تشکیل های  های 

های محلی ترکیبی از  های اصلی معمول و عادی نیستند، در حالی که ناهنجاریاند که در دادهشده

 دهند. های اصلی رخ نمیدهند که در دادهها را نشان میهای از مقادیر ویژگیزیر مجموعه 

خط آرتیکل ثبت حسابداری است که    36.538در مجموع شامل  Aبه بیان دیگر مجموعه داده  

تاریخ سند، صادر کننده، تاریخ    13از   ویژگی تشکیل شده است )شماره سند، شماره روزانه سند، 

ثبت، تاریخ تایید، کد حساب، مقدار ریالی آرتیکل، ماهیت آرتیکل }بدهکار یا بستانکار{، نوع سند 

انبار و اموال{، طرف حساب و مرکز هزینه(. در مجموع  }عمومی، حقوق و دستمزد، خزانه داری، 

این مجموعه داده   آرتیکل دستکاری شده مصنوعی به مجموعه داده%0.057)  21برای  اضافه  (  ها 

این ثبت ناهنجاری عمومی و  ٪0.027)  10ها شامل  شده است.  ناهنجاری محلی  0.030٪)  11(   )

دهد. این  های موجود در مجموعه داده اول را نشان میتعداد هر یک از ویژگی  2شماره    نگاره است.  

 ها مربوط به نرم افزار راهکاران است.داده

 

 های مجموعه داده اول ها و ویژگي ای از خصیصه : خلاصه 1 نگاره

تعداد  

 آرتیکل

تعداد  

 سند 

شماره  

روزانه  

 سند 

تاریخ 

 اسناد 

صادر  

 کننده

روزهای  

ثبت 

 سند 

روزهای  

تایید  

 اسناد 

تعداد  

های  حساب 

 در گردش

 ماهیت 
زیر  

 هاسیستم

طرف  

 حساب 

مرکز  

 هزینه

36538 2615 63 306 5 244 12 175 2 5 568 123 

 

،  3 نگاره خط آرتیکل ثبت حسابداری وجود دارد که  30.000برای مجموعه داده دوم مجموعه  
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ویژگیخلاصه  از  میای  نشان  را  آنها  به  مربوط  پایگاه  های  از  بخش  این  در  است  ذکر  شایان  دهد. 

مجموع  داده در  نیز  داده  مجموعه  این  در  است.  شده  استفاده  سیستم  سپیدار  افزار  نرم    10ایی 

 ( وارد شد. %0.033ناهنجاری عمومی )  10( و %0.033ناهنجاری محلی )

 

 های مجموعه داده دوم ها و ویژگي ای از خصیصه : خلاصه 2 نگاره

تعداد  

 آرتیکل

تعداد  

 سند 

شماره  

روزانه  

 سند 

تاریخ 

 اسناد 

صادر  

 کننده

روزهای  

ثبت 

 سند 

روزهای  

تایید  

 اسناد 

تعداد  

های  حساب 

 در گردش

 ماهیت 
زیر  

 هاسیستم

طرف  

 حساب 

30.000 1586 54 313 4 190 195 144 2 4 391 

 

 آموزش شبکه عصبي خود رمزگذار  4.2

و ثبت اسناد  تعداد  و محدود کردن  نمونه گیری  های  در حسابرسی سالانه هدف حسابرسان 

آزمون  ندهند. مشمول  دست  از  را  تحریف  با  مرتبط  ورودی  یا  خطا  هیچ  تا  هستند  محتوا  های 

روند آموزش مورد توجه قرار گرفت: ) این موضوع، سه هدف در  از  ( به حداقل رساندن  1برگرفته 

( خودکار،  رمزگذار  شبکه  بازسازی  کلی  مدل2خطای  بر  تمرکز  که  (  های  آرتیکل   ٪100هایی 

( به حداکثر رساندن تشخیص شبکه رمزگذار خودکار به نحوی که 3مصنوعی را تشخیص دهد و )

متمایز  معماری  نه  از  پژوهش  این  در  برسد.  ممکن  حداقل  به  کاذب  مثبت  هشدارهای  تعداد 

( برای آموزش شبکه عصبی استفاده  AE 9( تا عمیق )AE 1های رمزگذار خودکار کم عمق )شبکه 

رایانه منابع  بودن  دلیل محدود  به  است.  بیش  شده  احتمال  و  مدل  بالای  پیچیدگی  کاهش  و  ایی 

لایه گسترش  با  عمق  برازشی  تا  معماری  پنهان،  و    9های  )برهمند  گرفت  قرار  بررسی  مورد  لایه 

 دهد. های استفاده شده را نشان مینمای کلی از معماری 3 نگاره(. 2024، 73همکاران

 

 : معماری و ساختار شبکه استفاده شده3 نگاره

 نماد  ساختار کلی شبکه

[input features] – 3 – [output features] AE 1 
[input features] – 4 – 3 – 4 – [output features] AE 2 
[input features] – 8 – 4 – 3 – 4 – 8 – [output features] AE 3 
[input features] – 16 – 8 – 4 – 3 – 4 – 8 – 16 – [output features] AE 4 
[input features] – 32 – 16 – 8 – 4 – 3 – 4 – 8 – 16 – 32 – [output AE 5 
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 نماد  ساختار کلی شبکه

features] 
[input features] – 64 – 32 – 16 – 8 – 4 – 3 – 4 – 8 – 16 – 32 – 64 – 

[output features] 
AE 6 

[input features] – 128 – 64 – 32 – 16 – 8 – 4 – 3 – 4 – 8 – 16 – 32 – 64 – 

128– [output features] 
AE 7 

[input features] – 256 – 128 – 64 – 32 – 16 – 8 – 4 – 3 – 4 – 8 – 16 – 32 

– 64 – 128– 256 – [output features] 
AE 8 

[input features] – 512 – 256 – 128 – 64 – 32 – 16 – 8 – 4 – 3 – 4 – 8 – 

16 – 32 – 64 – 128– 256 – 512 – [output features] 
AE 9 

Input features    و output features   های مورد استفاده  های مربوط به مجموعه داده مبین ابعاد ویژگی

ساختار کلی شبکه عصبی برای   نگاره( بعد است. در این 2185) 3612است که برای مجموعه داده اول )دوم( 

 یادگیری عمیق ارائه شده است. 

 

ساز تابع یکسو کننده خطی تعدیل  به منظور آموزش شبکه عصبی در این پژوهش از تابع فعال

در نظر گرفته شد. هر    a=    0.4استفاده شده است و ضریب مقیاس مقادیر منفی برای آن    74شده

)در گردیان کاهشی( در    10-2کدام از شبکه معماری رمزگذار خودکار فوق با اعمال نرخ یادگیری  

های حسابداری آموزش داده شد.  از آرتیکل  75تایی  128های  ها و با استفاده از دسته سطح تمام لایه

تطبیقی گشتاور  تخمین  تابع  از  یابی  بهینه  روش  تعیین  منظور  به  این،  بر    (ADAMS)  76علاوه 

های شبکه مقداردهی اولیه گردید. آموزش از طریق پس انتشار استفاده شد و وزن هر یک از لایه

بیشترین   78)مقداری که تابع هزینه الگوریتم بر اساس دوره آموزشی  77استاندارد تا زمان همگرایی

ها را پنج بار با استفاده از مقادیر پارامتر کاهش را داشته باشد( انجام شد. برای هر معماری، آزمایش

 متفاوت اجرا شد تا صحت نتایج مورد بررسی قرار گیرد. 79اولیه

مدل از  شبکه،  آموزش  همگرایی  از  خطاهای  پس  آوردن  دست  به  برای  دیده  آموزش  های 

آرتیکل  80بازسازی از  استفاده شد. در فرآیند آموزش شبکه رمزگذار  های ثبتهر یک  های ورودی 

شود.  های اسناد حسابداری استفاده میهای مربوط به آرتیکل( از دادهAE 9خودکار مورد استفاده )

هزینه  تابع  از  شبکه  آموزش  منظور  به  است.  عمیق  و  تقویتی  آموزش  نوع  علاوه  به 

BCEWithLogitsLoss  فعال تابع  با  لایه  یک  شامل  هزینه  تابع  این  است.  شده  ساز  استفاده 

است. شبکه با استفاده از این تابع به دنبال    82و تابع هزینه آنتروپی مقطعی باینری  81سیگموئیدی

 در تابع زیر است: ℓ(x,y)حداقل سازی مقدار 
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ℓ(x,y)=L={l1,…,lN}⊤,ln=−wn[yn⋅logσ(xn)+(1−yn)⋅log(1−σ(xn))]    )9( معادله   

تابع   این  دسته  Nدر  حجم  است،    83هایمبین  آموزش  برای  خروجی  نشان  yورودی  دهنده 

( است. در واقع تابع  Xهای مربوط به اسناد بازسازی شده ) ها و خصیصه است که بر اساس ویژگی

( مقدار خطا و  wهای ممکن )فوق سعی دارد بر اساس آنتروپی تعیین شده و تعیین بهترین وزن

 تابع زیان فوق را به حداقل ممکن تقلیل دهد. 

به منظور تعیین مناسب بودن دوره آموزش از نمودار عملکرد تابع آموزش استفاده شد برای 

 آمده است. 4 نگارههای اول و دوم در  شبکه مورد استفاده برای هر دو مجموعه داده

 

 : عملکرد تابع آموزش برای دو مجموعه اول و دوم 4 نگاره

 نمودار میزان تابع هزینه مجموعه دوم  نمودار میزان تابع هزینه مجموعه اول 

  
 

 ارزیابي نتایج  4.3

به طور کلی به منظور پیاده سازی و استفاده از سیستم شناسایی ناهنجاری از شاخص ارزیابی  

 آمده است.  3 نگارهشود. که شمای کلی این روش در استفاده می 84ایآستانه

هاتراکنش  

𝑋

=  ሼ𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑛ሽ 

سیستم 

کشف 

ناهنجاری 

(C) 

شاخص 

ناهنجاری 

 محاسبه شده

𝑃(𝑋)

 طبقه بندی

 p(x) < tمعمولی اگر : 

 p(x) > tناهنجار اگر: 
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( تمایزی  تابع  ناهنجاری،  کننده  کشف  سیستم  الگو  این  میCدر  ایجاد  اساس  (  بر  که  شود 

)ورودی )Xها  تطبیق  احتمال   )Pمی مشخص  را  بهینه  (  مقدار  تعیین  با  سپس  )آستانه(    tکند، 

 .شودهای مختلف مشخص میبهترین امکان تمایز میان حالت

توان میزان دقت، صحت و خطای نوع اول و دوم سیستم تمایز  با توجه به آنچه گفته شد می

کننده را در سطوح مختلف را مورد ارزیابی قرار داد. در این پژوهش سیستم کشف کننده ناهنجاری 

و   توانایی  بودن  مناسب  بررسی  منظور  به  است.  تبیین شده  رمزگذار  خود  عصبی  شبکه  وسیله  به 

های یادگیری ماشین پرکاربرد در حوزه کشف ناهنجاری نیز استفاده شد تا  خروجی نهایی از روش

 مناسب بودن نتایج مورد ارزیابی قرار گیرد.

 

 تفسیر نتایج   .5

های اسناد واقعی تا آنچه پس از آموزش مناسب شبکه، امتیاز ارائه شده )فاصله میان آرتیکل

 توسط شبکه بازسازی شده است( بر اساس دو معیار ارزیابی شده است:  

معماری1) آیا  رمزگذار(  خود  عصبی  شبکه  از    های  مدلی  یادگیری  به  قادر  دیده،  آموزش 

 ها است؟های اسناد صحیح و متعاقب آن تشخیص ناهنجاریآرتیکل 

آرتیکل2) آیا  آرتیکل (  عنوان  به  که  صحیحی  شدههای  بندی  دسته  ناهنجار  آنقدر  های  اند، 

 مشکوک هستند که توسط حسابرسان مورد رسیدگی و آزمون قرار بگیرند؟ 

ارزیابی   معیارهای  از  طیفی  پیشنهادی،  رویکرد  اثربخشی  بررسی  و  اول  سوال  ارزیابی  برای 

امتیاز   نمودار    f1شامل حساسیت،  زیر  روش   AUCاستاندارد و سطح  بهترین  یادگیری  برای  های 

اند. شایان ذکر است  زیر گزارش شده  نگارهماشین در مقابل روش شبکه رمزگذار خودکار عمیق در  

ناهنجاری  تعداد  تقارن  عدم  دلیل  به  میکه  رخ  واقعیت  در  آنچه  با  )مشابه  کل  ها  مقابل  در  دهد( 

های مذکور استفاده شده است. نتایج این بخش  ده هزارم( برای ارزیابی از شاخص 1ها )کمتر از داده

 آورده شده است. 5شماره  نگارهدر 
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 های مرسوم ایي شبکه خود رمزگذار در مقابل سایر روش های عملکرد مقایسه: شاخص 5 نگاره

 مدل 
حساسیت  

(Recall) 
 توضیحات تکمیلی f1 AUCامتیاز  

 مجموعه داده اول  

Extra Trees 0.6000 0.6667 0.9845   ،با توجه به آموزش و یادگیری صورت پذیرفته

های مرتبط برای کشف  ترین ویژگیمهم 

ناهنجاری در اسناد حسابداری به ترتیب  

حساب تفضیلی )طرف مقابل(، حساب معین،  

مرکز هزینه و تاریخ آخرین ویرایش سند  

 بودند. 

Decision 

Tree 

Classifier 
0.5000 0.5333  0.7500 

Quadratic 

Discrimina

nt Analysis 
0.5000 0.5333 0.7986 

AE_NN 0.8095 0.6667 0.9955 

 مجموعه داده دوم  

Ada Boost 

Classifier 
با توجه به آموزش و یادگیری صورت پذیرفته،   0.8910 0.2667 0.2500

های مرتبط برای کشف  ترین ویژگیمهم 

ناهنجاری در اسناد حسابداری به ترتیب  

حساب تفضیلی )طرف مقابل(، حساب معین،  

تاریخ آخرین ویرایش سند  و تاریخ ثبت اولیه  

 سند بودند. 

Decision 

Tree 

Classifier 

0.1500 0.1667 0.5750 

Random 

Forest 

Classifier 

0.1500 0.1667 0.8499 

AE_NN  0.2500 0.3056 0.9488 

Extra Trees   دسته در  ماشین  یادگیری  الگوریتم  روش یک  ترکیبیی  به  85های  که  برای  است  طور خاص 

 رود.بندی به کار می مسائل رگرسیونی و همچنین طبقه

Decision Tree Classifier   الگوریتم یادگیری نظارت -ifها را با استفاده از قواعد  شده است که دادهیک 

then  رود.ها به کار میبندی نمونه بندی کرده و برای طبقه صورت درختی تقسیمبه 

Quadratic Discriminant Analysis (QDA)  بندی مبتنی بر مدل بیزین است که با  یک الگوریتم طبقه

 کند.فرض ماتریس کوواریانس متفاوت برای هر کلاس، مرزهای تصمیم غیرخطی )درجه دو( ایجاد می 

AdaBoost Classifier   تقویتی نوع  از  ترکیبی  الگوریتم  )مانند    86یک  ضعیف  مدل  چندین  که  است 

به های تصمیم کمدرخت  را  ترتیبی ترکیب میعمق(  برای طبقه صورت  و دقیق  تا یک مدل قوی  بندی  کند 

 بسازد. 

Random Forest Classifier   مجموعه ساخت  با  که  است  تقویتی  نوع  از  ترکیبی  الگوریتم  از  یک  ای 

 دهد. برازشی را کاهش می بندی را افزایش داده و خطر بیشها، دقت طبقههای تصمیم و ترکیب آندرخت 

AE_NN   .روش شبکه عصبی خود رمزنگار است که در این پژوهش بر آن تمرکز شده است 
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( و  AUCو سطح زیر منحنی    f1بر اساس نتایج مربوط به ارزیابی عملکرد )حساسیت، امتیاز  

رمزگذار عصبی خود  اخذ شده شبکه  بالاتر  روش  امتیازهای  ماشین،  به نسبت سایر  یادگیری  های 

تشخیص   لحاظ  از  را  عملکرد  بهترین  عملا  و  است  برخوردار  بالاتری  مطلوب  از  روش  این 

 های درج شده دارد.ناهنجاری

افزون بر مورد فوق، یکی از کارکردهای سیستم تشخیص ناهنجاری افزایش کارایی و اثربخشی 

در رسیدگی و کشف موارد ناهنجار است. به منظور بررسی این موضوع در دو مجموعه داده مورد 

درصد رسیدگی    1و    5،  10بررسی و بر اساس خروجی نهایی شبکه رمزگذار خودکار در سه سطح  

ناهنجاری تعداد  شبکه،  بازیابی  و خطای  انطباق  عدم  نمره  اساس  بر  اسناد  در  به  های کشف شده 

 ارائه شده است.  6  نگاره

 

 ها: وضعیت عملکرد شبکه آموزش دیده برای کشف ناهنجاری6 نگاره

 تعداد کل مشاهده  آستانه بررسی 
تعداد ناهنجاری محلی  

 کشف شده )درصد( 

تعداد ناهنجاری عمومی  

 کشف شده )درصد( 

 مجموعه داده  اول 

 (%100)  10 (%100)  11 3654 درصد  10

 (%100)  10 (%91)  10 1827 درصد  5

 (%100)  10 (%91)  10 366 درصد  1

 مجموعه داده  دوم 

 (%100)  10 (%80)  8 3000 درصد  10

 (%100)  10 (%80)  8 1500 درصد  5

 (%100)  10 (%30)  3 300 درصد  1

 

بازیابی، عملکرد    نگاره  انطباق و  اخذ میزان خطای  اجرای شبکه و  از  فوق وضعیت کلی پس 

را نشان می برای شبکه  بازیابی  بالایی خطای  نحوی که در سطح رسیدگی به یک درصد  به  دهد. 

های محلی کشف نشده بود که این موضوع در سطح مجموعه داده اول تنها یک مورد از ناهنجاری

های عمومی  درصد رسیدگی کشف شده است. در سطح مجموعه داده دوم نیز تمامی ناهنجاری  10

های محلی )که مطابق  از همان سطح یک درصد بالایی قابل کشف بوده است. لیکن برای ناهنجاری

تا سطح  آنچه در بخش دارند(  بالاتری  و دشواری  پیچیدگی  گفته شد سطح  مقاله  ابتدایی    5های 
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  80درصد،    5درصد تنها سه مورد از ده مورد کشف شده بود . لیکن با افزایش آستانه رسیدگی به  

از نمره خطای بازیابی قابل کشف بودند.   از این موارد نیز با استفاده  از    7  نگارهدرصد  شمای کلی 

تشخیص خروجی نهایی شبکه رمزگذار خودکار را با توجه به سطح خطای بازیابی اسناد برای دو  

 دهد. مجموعه اول و دوم را نشان می

 

 : نمودار میزان پراکندگي خطای بازیابي 7 نگاره

 مجموعه دوم  مجموعه اول 

 
 
امتیاز   نشان دهنده  نارنجی  نقاط  امتیاز مشاهدات صحیح،  نشان دهنده  آبی رنگ  نقاط  در تصویر فوق 

 های محلی است.های عمومی و نقاط سبز رنگ نیز امتیاز ناهنجاری ناهنجاری 

 

تابع   خروجی  وزن  میانگین  وضعیت  باید  انطباقی  بیش  عدم  از  اطمینان  منظور  به  ادامه  در 

زیر این موضوع را برای دو    نگارهمورد بررسی قرار گیرد.    87های لایه گلوگاهیساز را در مرونفعال

عمیق در  شده  استفاده  داده  )مجموعه  آموزشی  شبکه  میAE9ترین  نشان  نشان  (  نتایج  دهد. 

ساز برای سه دسته داده عادی )معمولی(، ناهنجاری محلی و  دهد که میانگین خروجی تابع فعالمی

است.   قائل شده  تمایز  داده  نوع  میان سه  به درستی  لذا شبکه  و  است  متفاوت  عمومی  ناهنجاری 

دوره آموزش به قرار    20و    AE9های شبکه در معماری شبکه  ساز نرونهای تابع فعالمیانگین وزن

 است. 8 نگاره

 

 ایي لایه  9ساز در معماری  های فعال: میانگین وزن8  نگاره

 هاساز نرون میانگین فعال هانوع داده

 مجموعه داده اول 

 [  5.395408-,  3.1999614,      3.71619-] ها همه داده

 [ 5.3966403-,  3.2011158,   3.7167566-] معمولی 
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 هاساز نرون میانگین فعال هانوع داده

 [ 4.7575397-,  1.2124578,   4.1690974-] ناهنجار محلی

 [ 1.5986426-,    1.170558,   1.1508502-] ناهنجار عمومی 

 مجموعه داده دوم 

 [  5.212415,   2.2446926,     6.8054166] ها همه داده

 [5.211108,    2.2436127,    6.8058333]   معمولی 

 [ 5.487316,  2.9895108,     5.929633] ناهنجار محلی

 [ 8.857646,  4.7385507,     6.4328833] ناهنجار عمومی 

 

زیر سیستم در  آیا  که  است  این  بررسی  مورد  نتایج  از  دیگر  میزان خطای  یکی  مختلف  های 

انطباق و بازسازی شبکه مشابه است یا خیر. هرچه میزان خطای بازسازی در یک زیر سیستم کمتر 

تر است. منظور از خطای باشد )میانگین و انحراف معیار( تشخیص موارد غیر معمول و ناهنجار آسان

میزان خطای بازسازی    9  نگارهبازیابی متفاوت بودن نتایج نهایی انطباق اجزا با مقادیر واقعی است.  

 دهد. برازش شده را برای دو مجموعه داده اول و دوم نشان می شبکه عصبی خود رمزگذار

 

های  به ازای هر یک از زیر سیستم   : میزان خطای بازسازی شبکه عصبي خود رمزگذار9 نگاره

 استفاده شده

 انحراف معیار  میانگین  زیر سیستم

 مجموعه داده راهکاران 

 0.001962 0.004476 دفتر کل عمومی

 0.001611 0.002787 دریافت و پرداخت 

 0.000759 0.003116 حقوق و دستمزد 

 0.001257 0.005786 انبار و تدارکات 

 0.001302 0.004466 دارایی ثابت و اموال 

 مجموعه داده سپیدار 

 0.003067 0.006510 دفتر کل عمومی

 0.002258 0.011609 دریافت و پرداخت 

 0.001594 0.006995 حقوق و دستمزد 
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سیستم زیر  که  داد  نشان  پژوهش  از  بخش  این  و  نتایج  بازیابی  خطای  دارای  مختلف  های 

های هر دسته از زیر  توان اسناد و آرتیکلتر میمتفاوتی هستند. لذا به منظور بررسی دقیق  88انطباق 

نتیجهسیستم  این  داد.  قرار  بررسی  مورد  جداگانه  صورت  به  را  حسابداری  افزار  نرم  با  های  گیری 

 های عملیاتی در عملکرد و ساختار اسناد، آنها منطقی است. توجه به تفاوت ماهوی هر یک از چرخه 

 

 گیری بحث و نتیجه   .6

توانایی    بر پایه نتایج پژوهش حاضر، روش یادگیری عمیق بر پایه شبکه عصبی خود رمزگذار

های نامتعارف و غیر معمول را دارد. این نوع از یادگیری ماشین  بالایی در تشخیص اسناد و آرتیکل

از وضعیت آنها  ها و ورودیکند در مرحله اول به استناد ویژگیسعی می اولیه، درک مناسبی  های 

های یادگرفته شده با استفاده از ورودی و  بدست آورد و سپس اقدام به بازسازی اسناد بر اساس الگو

میویژگی اسناد  واقعی  مورد  های  واقعیت  با  شده  ایجاد  موضوع  و  تصویر  مرحله  این  از  پس  کند. 

گیرد و به استناد میزان تفاوت، سطح عدم انطباق و تناظر با واقعیت به عنوان معیار  بررسی قرار می

شود. کشف تقلب و تحریف در اسناد مالی و حسابداری که اختلاف و خطا مورد بررسی قرار داده می

مخفی برای  می عمدتا  قرار  حسابداری  اسناد  سایر  دل  در  رویدادها  این  مورد سازی  همواره  گیرند، 

ها و ارکان نظارتی بوده است. در پژوهش حاضر سعی شد تا بر اساس سناریوسازی و  توجه شرکت 

داده پایگاه  در  عمومی  و  محلی  نوع  دو  از  تحریف  و  تقلب  محدودی  تعداد  افزار درج  نرم  دو  ایی 

اثربخشی این روش یادگیری ماشین مورد بررسی  ایران، کارایی و  پراستفاده حسابداری و مالی در 

رمزگذار خود  عصبی  شبکه  روش  که  بود  موضوع  این  مبین  نتایج  گیرد.  شیوه می  قرار  به  تواند 

ها به  های متقلبانه تمایز قائل شود و به علاوه این نوع از شبکه های درست و دادهمناسبی میان داده

 تر بوده است. های خوشه بندی و طبقه بندی متداول توانمندتر و مناسبنسبت سایر روش

 

 های پژوهشپیشنهادها و محدودیت.   7 

نوآوری  از  داده یکی  از  استفاده  حاضر  پژوهش  تراکنشیهای  اطلاعاتی    89های  سیستم 

داده این  از  گیری  بهره  است.  فرصتحسابداری  ایجاد  وجود  با  موجب ها  جدید،  پژوهشی  های 

پژوهش بیشتر  پژوهش حاضر نشان داد  کارآمدی هر چه  های حسابداری و حسابرسی خواهد شد. 

داده از  استفاده  با  میتراکنش  که  رمزنگار  خود  عصبی  شبکه  تکنیک  و  حسابداری  به  های  توان 

دادهشیوه  ناهنجاری موجود در  مناسب  روش ای  بهبود  راستای  لذا در  را کشف کرد.  های کشف  ها 
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 شود.ناهنجاری )تحریف یا اشتباه(، استفاده از فنون نوین و مبتنی بر یادگیری عمیق توصیه می

داده خصوصی  حریم  و  محرمانگی  مسائل  دلیل  تراکنشبه  واقعی  با  های  حسابداری  های 

ای در نهادهایی نظیر  گیرد. لذا ایجاد پایگاه دادهمحدودیت زیادی در دسترس پژوهشگران قرار می

دستگاه سایر  و  محاسبات  دیوان  حسابرسی،  سازمان  مالیاتی،  امور  حفظ سازمان  با  و  مشابه  های 

های کاربردی در مطالعات  تواند منجر به ترویج و گسترش پژوهشمحرمانگی و حریم خصوصی می

 مشابه خواهد شد. 

از محدودیت پژوهشیکی  بر  حاکم  دیگر  شبکههای  و  عمیق  یادگیری  عدم  های  عصبی  های 

هوش   نظیر  جدید  فنون  از  استفاده  لذا  است.  نهایی  مدل  عملکرد  مناسب  و  دقیق  تشریح  امکان 

تواند منجر به شفافیت و افزایش درک نسبت به  های آتی میدر پژوهش  90مصنوعی توضیح دهنده

های عصبی  های نوظهور دیگر )نظیر شبکه های عصبی شود. به علاوه استفاده از روشعملکرد شبکه 

های اطلاعاتی  های کشف ناهنجاری در سیستم تواند منجر به بهبود و گسترش روششناختی( می

 حسابداری شود.

ها از  پژوهش حاضر در سطح اسناد حسابداری بوده است. لذا تکرار این پژوهش در سایر حوزه

داده  سیستمجمله  در  موجود  خزانه های  تراکنشی  سیستمهای  و  انسانی  داری  منابع  مدیریت  های 

های نوین شود. افزون بر این استفاده از  های کشف ناهنجاریتواند منجر به بسط استفاده از روشمی

های آتی در این  تواند به عنوان بخشی از پژوهشهای رمزگذار خودکار میهای دیگر شبکهمعماری

 حوزه باشد. 
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58. Fang and Wang 59. Chandola et al 
60. Point Anomalies 61. Contextual 
62. Conditional  63. Contextual attributes 
64. Behavioral attributes 65. Collective 
66. Breunig et al 67. Global accounting anomalies 
68. Local accounting anomalies 69. False positive 
70. Schreyer et al 

 است.بوده  ییاانهیدو شرکت ارائه خدمات را یحسابدار  یهاثبت هیها بر پاداده   .71

روش   .72 از  شبکهیکی  از  استفاده  با  عمیق  یادگیری  زدا های  )نویز(  پارازیت  رمزگذار  خود  روش  رمزگذار  خود  عصبی  های 

(Denoising Autoencoder داده یادگیری  نهایی  عملکرد  بررسی  منظور  به  آن  در  است. که  را  (  دار  )نویز(  پارازیت  اولیه  های 

(. این تعداد ناهنجاری همانند  2008کنند تا توانایی مدل در تشخیص این موضوع را مشخص کنند )وینسنت و همکاران،  ایجاد می 

 های مشابه بر پایه نظر محقق تعیین شده است.پژوهش 
73. Berahmand et al 74. Leaky ReLU 
75. Batch Size 76. Adaptive moment estimation 
77. Convergence 78. Epochs 

79. Seed 80. Reconstruction errors 
81. Sigmoid 82. Binary Cross Entropy 
83. Batch 84. Threshold-based metrics 
85. Ensemble Methods  

یا  .  86 تقویتی  چندترکیبی  روش    کی   Boostingروش  که  ضع  نیاست  بهWeak Learners)  ف یمدل  را  توال(    یصورت 

(Sequentialآموزش م ) ساخته    قیو دق  یمدل قو  کی  تیتا در نها  کندیتمرکز م  یمدل قبل  یخطاها  یرو  دیهر مدل جد  .دهدی

 شود.

شود. در پژوهش حاضر و بنابر معماری  ها به کمترین ابعاد خلاصه و بعد آن فرآیند بازسازی آغاز میایی است که ویژگیلایه   .87

 بیان شده، این لایه متشکل از سه نرون است.

بازسازی داده    .88 های اولیه و بر پایه نتایج یادگیری حاصل به منظور محاسبه خطا از تفاضل میان خروجی نهایی مدل )آنچه از 

 (.6شده است( با واقعیت استفاده شده است )معادله 
89. Transactional Data 90. Explainable AI (XAI) 
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