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Аннотация. Целью исследования является разработка рекомендаций аудиторам при разработке аудиторских процедур с учетом риска фальсификации отчетности. Информационную базу составили бухгалтерские отчеты 134 предприятий оптовой и розничной торговли, Приморского края за 2025 год. Применены методы финансового коэффициентного анализа, описательной статистики, группировки и факторного разложения итогового показателя относительно нейтрального уровня индексов. Повышенный статистический риск фиксировался при M-score выше −1,802 модели Бениша, адаптированной Ферулевой Н.В. и Штефан М.А. Установлено, что порог превысили 39 компаний, или 29,1% выборки, что является существенным. Ключевым драйвером у 17 компаний стал индекс качества активов (AQI), у 15 - индекс дней продаж в дебиторской задолженности (DSRI), у 6 - индекс роста выручки и у 1 - индекс валовой маржи. Таким образом, AQI и DSRI сформировали основной риск-сигнал в 82,1% случаев повышенного M-score. Пять максимальных значений AQI возникли при доле прочих активов в базовом периоде менее 0,076% активов, что свидетельствует о чувствительности показателя к малому знаменателю. Научная новизна состоит в переходе от бинарной классификации к факторной маршрутизации аудиторских процедур. Предложена матрица, связывающая каждый индекс с вероятным механизмом искажения, предпосылками подготовки отчетности, процедурами и критериями эскалации. Результаты позволяют использовать M-score как инструмент предварительного скрининга, но не как доказательство недобросовестных действий.
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Abstract. The aim of this study is to develop recommendations for auditors when designing audit procedures that take into account the risk of financial statement manipulation. The empirical base comprises the 2025 financial statements of 134 wholesale and retail companies operating in Primorsky Krai. The study employs financial ratio analysis, descriptive statistics, grouping, and factor decomposition of the final score relative to the neutral level of the indices. An elevated statistical risk was identified when the M-score exceeded the −1.802 threshold of the Beneish model adapted by N.V. Feruleva and M.A. Stefan.
The threshold was exceeded by 39 companies, representing 29.1% of the sample, which constitutes a significant proportion. The Asset Quality Index (AQI) was the primary risk driver for 17 companies, the Days’ Sales in Receivables Index (DSRI) for 15 companies, the Sales Growth Index for six companies, and the Gross Margin Index for one company. Thus, AQI and DSRI accounted for the principal risk signal in 82.1% of the cases with an elevated M-score. The five highest AQI values occurred when other assets represented less than 0.076% of total assets in the base period, indicating the index’s sensitivity to a small denominator.
The scientific novelty of the study lies in the transition from binary classification to factor-based routing of audit procedures. A matrix is proposed that links each index to a probable misstatement mechanism, relevant financial statement assertions, appropriate audit procedures, and escalation criteria. The findings support the use of the M-score as a preliminary screening tool, but not as evidence of fraudulent conduct.
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ВВЕДЕНИЕ
Достоверность бухгалтерской отчетности определяет качество решений инвесторов, кредиторов, собственников и государственных органов. Для аудитора задача осложняется тем, что преднамеренное искажение обычно скрывается согласованными действиями, обходом контрольных процедур и использованием оценочных значений. Поэтому риск-ориентированный аудит нуждается в инструментах, способных быстро выделить совокупности счетов и предпосылок, где расширение процедур даст наибольший эффект.
Модель Beneish M-score относится к аналитическим инструментам раннего предупреждения: она объединяет динамику финансовых коэффициентов в интегральный показатель [1]. Для российских компаний Ферулева Н.В. и Штефан М.А. предложили адаптацию, учитывающую доступность показателей отечественной отчетности и исключающую индексы, для которых отсутствуют сопоставимые раскрытия [2]. Последующие исследования подтверждают полезность M-score для скрининга, но подчеркивают необходимость учитывать отрасль, экономический контекст и особенности исходных данных [3-7].
С точки зрения аудита результат скоринга имеет ценность только тогда, когда он преобразован в проверяемые предположения об искажении. Арженовский С.В., Синявская Т.Г. и Бахтеев А.В. показывают, что скоринговая оценка может служить основанием для изменения характера, сроков и объема процедур [8]. Контрольные процедуры, включающие сверку регистров с первичными документами, проверку периода признания и анализ нестандартных операций, дополняют аналитический сигнал доказательствами [9]. На международном уровне пересмотренный Международный стандарт аудита 240, выпущенный в 2025 г. и применимый к периодам, начинающимся 15 декабря 2026 г. или позднее, усиливает ориентацию оценки рисков на мошенничество и соответствующие ответные действия аудитора.[footnoteRef:1] [1: International Auditing and Assurance Standards Board. Handbook of International Quality Management, Auditing, Review, Other Assurance, and Related Services Pronouncements. New York: IFAC; 2023–2024. URL: https://www.iaasb.org/publications/2023-2024-handbook-international-quality-management-auditing-review-other-assurance-and-related (accessed: 07.08.2026).] 

Проблема исследования состоит в том, что бинарный вывод «выше/ниже порога» не отвечает на практический вопрос аудитора: какой участок учета проверять, какие предпосылки считать уязвимыми и какие доказательства должны изменить первоначальную оценку риска. Настоящая работа устраняет этот разрыв посредством факторного разложения M-score и таблицы адресных аудиторских процедур.
Цель исследования - оценить вероятность фальсификации данных и выявить показатели в отчетности, чаще всего подвергающиеся манипулированию, в выборке торговых организаций и разработать предложения аудиторам, связывающие выявленные факторы с конкретными процедурами.
Для достижения цели решены следующие задачи: рассчитан M-score по единой методике; проведена классификация компаний; определен ключевой вклад каждого индекса; оценена надежность интерпретации результатов при аномально высоких значениях коэффициентов; сформирована матрица аудиторских действий и критериев эскалации.
В ходе научного исследования была выявлена гипотеза, что среди торговых организаций с M-score выше порога, в соответствии с адаптированной методикой М. Бениша, применяемой к российским компаниям, основными драйверами риска являются рост доли активов с менее надежной оценкой (AQI) и опережающий рост дебиторской задолженности относительно выручки (DSRI). Гипотеза считается подтвержденной, если совокупная степень влияния этих двух ключевых драйверов превышает 50% рисковой группы.
Первоначальная модель Бениша была разработана для выявления манипулирования прибылью на основе системы финансовых индексов [1]. Ее сильной стороной является воспроизводимость расчетов по открытой отчетности, а ограничением - зависимость от определения показателей, структуры выборки и порогового значения. Адаптация Ферулевой Н.В. и Штефан М.А. для российских компаний включает шесть факторов: DSRI, GMI, AQI, SGI, SGAI и LVGI [2]. По данным Ладыгиной К.С., адаптированная модель на российских наблюдениях показывала более высокую точность, чем исходная спецификация; исследование также выявило связь риска с динамикой дебиторской задолженности [3].
Чухнина Г.Я. и Шогенов Б.А. с соавторами рассматривают M-score как один из инструментов выявления признаков искажения, но не как самодостаточное доказательство [4, 5]. Леонов с соавторами отмечает, что существенные колебания AQI, SGAI и DSRI встречаются и у устойчивых компаний, что требует анализа сочетаний индексов и содержательной причины изменения [6]. Ткаченко Л. с соавторами также рекомендуют использовать модели как предпосылку углубленной проверки с учетом внутренних и внешних факторов [7]. Следовательно, научно обоснованная интерпретация должна соединять финансовый скрининг, профессиональный скептицизм и последующие аудиторские доказательства.
Дальнейшее развитие подхода Мессода Бениша показало связь M-score с ожидаемой доходностью [10], тогда как модель F-score использует альтернативный набор признаков существенных искажений [11]. Обзор литературы по управлению прибылью подчеркивает необходимость различать статистическую аномалию, ошибку и преднамеренное искажение [12]. Классификационные и машинные методы расширяют возможности поиска сложных сочетаний признаков [13–16], однако не устраняют проблемы качества данных, интерпретируемости и ошибок классификации. Современные исследования связывают финансовое мошенничество с экономическими стимулами и корпоративным управлением [17, 18, 19, 20, 21,22], а применения M-score в разных институциональных условиях подтверждают чувствительность результатов к выборке и порогу [23, 24].
МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ
В Приморском крае торговля занимает одну из лидирующих позиций по вкладу в валовый региональный продукт. По данным статистического управления Приморского края[footnoteRef:2], на долю предприятий торговли приходится примерно 14 % валового регионального продукта. По состоянию на начало 2026 года в Приморском крае зарегистрировано 6 957 предприятий оптовой торговли (ОКВЭД 46), в том числе 3 853 предприятия с отчетностью[footnoteRef:3]. Количество предприятий розничной торговли (ОКВЭД 47) — 2 944, в том числе 1 453 единицы с отчетностью. Исходя из размера репрезентативной выборки в 5 % от 5 306 предприятий (265 единиц), были отобраны наиболее крупные предприятия, имеющие полный комплект отчетности и подлежащие обязательному аудиту. [2:  Территориальный орган Федеральной службы государственной статистики по Приморскому краю: официальный сайт. URL: https://25.rosstat.gov.ru/folder/135257/document/279285 (дата обращения: 10.08.2026).]  [3:  Приморский край: реестр предприятий // Egrul-Base.ru. URL: https://www.egrul-base.ru/rubric/region/05/ (дата обращения: 10.08.2026).] 

В анализ включены 134 торговые организации Приморского края. По каждой компании использованы данные бухгалтерской отчетности за 2025 год в тысячах рублей. 
Интегральный показатель рассчитывался по формуле (1):
	
		(1)
где DSRI - индекс дней продаж в дебиторской задолженности; 
GMI - индекс валовой маржи; AQI - индекс качества активов; 
SGI - индекс роста выручки; 
SGAI - индекс коммерческих и управленческих расходов; 
LVGI - индекс финансового рычага. 
Повышенный статистический риск фиксировался при M-score > −1,802; при M-score ≤ −1,802 отчетность относилась к группе ниже порога. Результат означает наличие основания для углубленных процедур, а не установленный факт фальсификации [2–5]. Экономическое содержание показателей приведено в табл.  1.
Таблица 1 / Table 1
Экономическое содержание индексов адаптированной модели / Economic Meaning of the Adapted Model Indices
	Индекс / Index
	Расчетная идея / Calculation Basis
	Основной риск-сигнал / Main Risk Signal
	Диагностический порог / Diagnostic Threshold

	DSRI
	Доля дебиторской задолженности в выручке: t / t-1
	Дебиторская задолженность растет быстрее выручки
	> 1,408

	GMI
	Валовая маржа t-1 / валовая маржа t
	Ухудшение валовой маржи и давление на прибыль
	> 1,260

	AQI
	Доля «прочих» активов: t / t-1
	Рост активов с более субъективной оценкой
	> 1,186

	SGI
	Выручка t / выручка t-1
	Быстрый рост продаж и риск агрессивного признания
	> 1,280

	SGAI
	Доля коммерческих и управленческих расходов: t / t-1
	Изменение расходоемкости; при SGAI < 1 вклад в M-score положительный
	> 1,025*

	LVGI
	Доля обязательств в активах: t / t-1
	Изменение финансового рычага; при LVGI < 1 вклад в M-score положительный
	> 1,119*


Источник / Source: составлено авторами по [2–5] / compiled by the author based on [2–5]. 
Для каждого индекса рассчитывался вклад относительно нейтрального уровня, равного единице, по формуле (2):
		(2)
где bᵢ - коэффициент соответствующего индекса в модели; 
Xᵢ - фактическое значение индекса. 
Ключевым драйвером признавался индекс с максимальным положительным значением Δᵢ. Такой подход показывает, какой фактор математически сильнее всего приблизил компанию к порогу или вывел за него. Дополнительно сформированы четыре уровня приоритета: 
M-score > 0; 
M-score от −1 до 0; 
M-score от −1,5 до −1; 
M-score от −1,802 до −1,5.
При анализе AQI проверялись исходные доли прочих активов. Коэффициенты, основанные на почти нулевом знаменателе предыдущего периода, рассматривались как отдельный риск качества данных и классификации. Это не снижает уровень риска фальсификации отчётности, но меняет последовательность аудиторских процедур: сначала подтверждается база расчета и экономическая природа реклассификации, затем оценивается риск манипулирования.
РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЯ
По результатам расчетов выявлено, что из 134 компаний 39 превысили порог -1,802, что соответствует 29,1% выборки; 95 компаний (70,9%) находились ниже порога. Долю компаний, превысивших порог (1,802), можно оценить как существенную. То есть около трети компаний, подвергающихся обязательному аудиту, имеют риски фальсификации отчетности. Для аудитора это может свидетельствовать о необходимости проведения дополнительных аудиторских процедур. 
Внутри рисковой группы:
- 19 компаний имели M-score > 0;
- 5 компаний от −1 до 0; 
- 6 компаний - от −1,5 до -1;
- 9 компаний - от −1,802 до -1,5. 
Последняя группа особенно чувствительна к небольшим изменениям исходных данных и требует повторной проверки расчетной базы до расширения объема процедур. Распределение компаний по уровням аудиторского приоритета представлено в табл.  2.
Таблица 2 / Table 2
Распределение компаний по уровню аудиторского приоритета / Distribution of Companies by Audit Priority Level
	Уровень / Level
	Интервал M-score / M-score Range
	Компаний / Companies
	Доля выборки / Sample Share
	Рекомендуемая реакция / Recommended Response

	A
	> 0
	19
	14,2%
	Наивысший приоритет; расширенные процедуры и участие старшего персонала

	B
	(−1; 0]
	5
	3,7%
	Высокий приоритет по двум ведущим факторам

	C
	(−1,5; −1]
	6
	4,5%
	Адресное расширение выборки по ключевому фактору

	D
	(−1,802; −1,5]
	9
	6,7%
	Повторная валидация данных; затем целевые процедуры

	Ниже порога
	≤ −1,802
	95
	70,9%
	Стандартная оценка рисков; M-score не отменяет иные красные флаги


Источник / Source: расчеты авторов по выборке 134 компаний / author's calculations based on the sample of 134 companies. Примечание / Note: интервалы предназначены для распределения ресурсов аудита и не являются оценкой вероятности мошенничества / the intervals allocate audit resources and do not estimate the probability of fraud.
Наиболее частым ключевым драйвером оказался AQI - 17 компаний (43,6% рисковой группы). DSRI был ведущим фактором у 15 компаний (38,5%), SGI — у 6 (15,4%), GMI - у 1 (2,6%). SGAI и LVGI не стали максимальным положительным вкладом ни в одном наблюдении, хотя в отдельных компаниях они повышали M-score.
Совокупная доля AQI и DSRI составила 82,1%, что описательно подтверждает выдвинутую ранее гипотезу. Структура ключевых факторов представлена в табл.  3.
Таблица 3 / Table 3
Структура ключевых факторов среди компаний с повышенным M-score / Structure of Key Factors among Companies with an Elevated M-Score
	Ключевой драйвер / Key Driver
	Компаний / Companies
	Доля рисковой группы / Share of High-Risk Group
	Аудиторский фокус / Audit Focus

	AQI
	17
	43,6%
	Состав прочих активов, капитализация затрат, обесценение и реклассификации

	DSRI
	15
	38,5%
	Признание выручки, cut-off, существование и оценка дебиторской задолженности

	SGI
	6
	15,4%
	Реальность роста продаж, возвраты, новые контрагенты и связанные стороны

	GMI
	1
	2,6%
	Себестоимость, запасы, валовая маржа и классификация расходов


Источник / Source: расчеты авторов / author's calculations. Примечание / Note: ключевой драйвер - максимальный положительный вклад bᵢ × (Xᵢ − 1), а не доказанный механизм искажения / the key driver is the largest positive contribution bᵢ × (Xᵢ − 1), not a proven misstatement mechanism.
В рисковой группе медиана DSRI составила 1,768 против 1,042 по всей выборке, а медиана AQI - 1,499 против 1,000. Диагностический порог DSRI превысили 26 из 39 компаний (66,7%), порог AQI — 23 (59,0%). Порог SGI превысили 8 компаний, GMI - 7, SGAI - 24 и LVGI - 6. Одновременное наличие нескольких сигналов усиливает основание для расширения аудиторских процедур, но сами превышения не равны положительному вкладу в M-score, особенно для SGAI и LVGI. Медианные значения индексов приведены в табл.  4.
Таблица 4 / Table 4
Медианные значения индексов / Median Index Values
	Показатель / Indicator
	Все компании (n = 134) / All Companies
	Повышенный риск (n = 39) / Elevated Risk
	Диагностический порог / Diagnostic Threshold

	DSRI
	1,042
	1,768
	1,408

	GMI
	0,967
	1,005
	1,260

	AQI
	1,000
	1,499
	1,186

	SGI
	1,041
	1,033
	1,280

	SGAI
	1,078
	1,099
	1,025

	LVGI
	0,984
	0,879
	1,119

	M-score
	−2,449
	−0,170
	−1,802


Источник / Source: расчеты авторов / author's calculations. Примечание / Note: средние значения AQI и M-score не используются из-за сильной правосторонней асимметрии и экстремальных наблюдений / mean AQI and M-score values are not reported because of strong right skewness and extreme observations.
Максимальный AQI равен 5 782,607, тогда как медиана рисковой группы составляет 1,499. Пять крупнейших AQI (от 157,042 до 5 782,607) возникли при доле прочих активов в предыдущем периоде от 0,0008% до 0,0759% активов. Следовательно, огромный индекс может отражать как экономически значимую реклассификацию, так и математический эффект почти нулевой базы. Для этих случаев аудитор не должен ранжировать риск только по абсолютному M-score: требуется восстановить состав строк активов, подтвердить сопоставимость периодов и документировать профессиональное суждение.
ПРАКТИЧЕСКИЕ РЕКОМЕНДАЦИИ АУДИТОРАМ
Предлагаемая методика состоит из четырех последовательных этапов. На первом этапе M-score используется для скрининга бухгалтерской отчетности и распределения ресурсов аудиторской компании. На втором этапе подтверждаются исходные строки, единицы измерения, сопоставимость учетной политики и отсутствие малых знаменателей. На третьем этапе ведущий фактор переводится в предпосылки подготовки отчетности. На четвертом этапе выполняются адресные процедуры; полученные доказательства используются для пересмотра риска, характера выборки и необходимости вовлечения эксперта или специалиста по расследованиям. 
Адресные процедуры и критерии эскалации систематизированы в табл.  5.
Порядок применения предложенных в таблице 5 процедур, приведен на рисунке 1.


Рис. 1/Fig.1 – Порядок применения аудиторских процедур/ Procedure for Applying Audit Procedures
1
Таблица 5 / Table 5
Матрица аудиторских процедур по выявленным факторам риска / Matrix of Audit Procedures by Identified Risk Factor
	Сигнал / Signal
	Вероятный механизм риска / Plausible Risk Mechanism
	Предпосылки и участки / Assertions and Areas
	Предлагаемые аудиторские процедуры / Proposed Audit Procedures
	Критерий эскалации / Escalation Criterion

	Валидация модели / экстремальный коэффициент
	Ошибка исходной строки, несопоставимость периодов, изменение классификации или почти нулевой знаменатель формируют ложный экстремум.
	Точность, классификация, сопоставимость; баланс и пояснения.
	1) Сверить строки 1200, 1150, 1600, 1230, 2110, 2120, 2210, 2220, 1500 с подписанной отчетностью и регистрами. 
2) Проверить единицы измерения и знак. 
3) Сопоставить учетную политику двух периодов. 
4) Для знаменателя < 0,1% соответствующей базы пересчитать индекс, раскрыть абсолютные изменения и выполнить сценарий с нейтральным индексом 1 только как стресс-тест. 
5) Проверить ручные переклассификации на отчетную дату.
	Несверенная база, изменение классификации риска после исправления, отсутствие разумного объяснения реклассификации.

	DSRI: рост ДЗ быстрее выручки
	Преждевременное или фиктивное признание выручки; перенос возвратов и скидок; недостаточный резерв по сомнительным долгам.
	Выручка и ДЗ: возникновение, существование, оценка, права.
	1) Внешние подтверждения существенной и просроченной ДЗ, включая нулевые и спорные остатки. 
2) Проверка последующих поступлений денег. 
3) Выборка отгрузок (продаж) минимум за 10 рабочих дней до и после отчетной даты. 
4) Сверка договоров, накладных, транспортных документов, ЭДО и перехода контроля. 
5) Анализ кредит-нот, возвратов и скидок после даты отчетности. 
6) Возрастной анализ и тест резерва. 
7) Аналитика ручных проводок Дт 62 / Кт 90 в конце периода и операций со связанными сторонами.
	Неподтвержденные остатки; оплата отсутствует; существенные возвраты; документы созданы после отчетной даты; необычные ручные проводки.

	GMI: ухудшение валовой маржи
	Давление на финансовый результат может стимулировать занижение себестоимости, завышение запасов или перенос расходов.
	Запасы и себестоимость: полнота, оценка классификация.
	1) Разложить валовую маржу по месяцам, товарам, филиалам и крупным контрагентам. 
2) Проверить неотфактурованные поставки. 
3) Тестировать расчет себестоимости и распределение накладных расходов. 
4) Наблюдать инвентаризацию и выполнить контрольные пересчеты. 
5) Проверить обесценение, неликвиды и чистую стоимость продажи. 
6) Сопоставить классификацию счетов 90, 44 и 26 между периодами. 
7) Исследовать сделки с отрицательной или аномально высокой маржой.
	Необъяснимые маржинальные выбросы; неполнота обязательств по закупкам; завышение стоимости запасов; изменение классификации расходов без основания.

	AQI: рост доли прочих активов
	Капитализация текущих расходов; завышение стоимости вложений; непризнанное обесценение; перевод проблемных активов в менее прозрачные статьи.
	Вложения, НМА, капитальные вложения, займы, прочие ВНА: существование, права, оценка, классификация.
	1) Получить постатейную расшифровку прироста «прочих» активов и связать ее с главной книгой. 
2) Для крупных добавлений проверить договор, первичные документы, бизнес-цель и критерии признания актива. 
3) Тестировать капитализированные затраты и наличие будущих выгод. 4) Оценить индикаторы обесценения; проверить модели, ставки и прогнозы. 
5) Подтвердить права на финансовые вложения и выданные займы у третьих сторон. 
6) Проверить операции со связанными сторонами. 
7) Сопоставить текущую/внеоборотную классификацию и раскрытия. 8) При малой базе опираться на абсолютные суммы, а не только на коэффициент.
	Нет подтверждения прав или выгод; актив связан с убыточным/неработающим объектом; капитализация обычных расходов; непрозрачная реклассификация; экстремум объясняется ошибкой базы.

	SGI: быстрый рост выручки
	Агрессивное достижение целевых показателей через раннее признание, фиктивные продажи, канальное наполнение или сделки со связанными сторонами.
	Выручка: возникновение, точность, классификация; запасы и денежные потоки.
	1) Разложить рост по товарам, регионам, месяцам, новым и действующим клиентам. 
2) Проверить топ-20 приростов и новых контрагентов: регистрационные данные, договоры, лимиты, взаимозависимость. 
3) Подтвердить продажи и остатки ДЗ. 
4) Проверить поступления денежных средств и движение запасов. 
5) Исследовать продажи последних дней года, условия приемки и договорных отношений. 
6) Проанализировать возвраты января-февраля и кредит-ноты. 
7) Сверить выручку с косвенными данными: НДС, склад, логистика, банковские поступления.
	Рост не подтверждается денежными потоками/движением товара; концентрация на новых или связанных клиентах; значимые возвраты; нетипичные условия перехода контроля.

	SGAI: изменение доли коммерческих и управленческих расходов
	При SGAI < 1 возможны неполнота расходов, капитализация или перенос; при SGAI > 1,025 - ухудшение эффективности и давление на результат.
	Расходы: полнота, классификация; оценочные обязательства и активы.
	1) Проанализировать расходы по счетам, месяцам и подразделениям. 
2) Проверить необычное сокращение рекламы, логистики, бонусов, аренды и управленческих расходов. 
3) Выполнить поиск незарегистрированных обязательств по платежам после отчетной даты. 
4) Тестировать перенос расходов будущих периодов и капитализацию в активы. 
5) Сравнить классификацию счетов 26, 44, 08, 97 и учетную политику. 
6) Проверить начисления бонусов руководству и персоналу. 
7) Исследовать ручные закрывающие проводки.
	Расходы переносятся без основания; обязательства не начислены; существенные реклассификации между расходами и активами; объяснение динамики не подтверждено бюджетом/договорами.

	LVGI: изменение финансового рычага
	Давление ковенантов и ликвидности; неполнота обязательств; ошибочная краткосрочная/долгосрочная классификация; зачет или вывод долга за баланс.
	Займы и обязательства: полнота, права и обязанности, классификация, раскрытие; непрерывность деятельности.
	1) Получить прямые банковские подтверждения остатков, лимитов, залогов и гарантий. 
2) Проверить договоры и ковенанты, включая расчеты на отчетную дату. 
3) Выполнить поиск незарегистрированных обязательств и последующих платежей. 
4) Проверить классификацию текущей части долга. 
5) Исследовать факторинг, поручительства, гарантии и иные условные обязательства. 
6) Проверить зачет активов и обязательств. 
7) Выполнить процедуры по непрерывности деятельности и анализ прогнозов денежных потоков.
	Нарушение ковенантов; неподтвержденный долг; скрытые гарантии; неверная классификация; существенный дефицит ликвидности или оптимистичные прогнозы без оснований.

	Комбинация сигналов / обход контроля руководством
	Несколько согласованных искажений могут одновременно влиять на выручку, активы, расходы и обязательства.
	Отчетность в целом; журнальные записи, оценки и необычные операции.
	1) Обсудить риск в команде и включить элемент непредсказуемости. 
2) Выгрузить 100% проводок и отобрать записи по критериям: ручные, поздние, круглые суммы, редкие корреспонденции, пользователи с расширенными правами. 
3) Проверить бухгалтерские оценки на систематическую предвзятость. 4) Изучить крупные необычные операции вне обычной деятельности и их деловую цель. 
5) Сопоставить объяснения руководства с независимыми доказательствами. 
6) Сообщить значимые вопросы лицам, отвечающим за корпоративное управление; при необходимости привлечь юристов/IT-специалиста.
	Согласованные отклонения по нескольким участкам; противоречивые объяснения; признаки обхода контроля; ограничения доступа к данным; подозрение на участие руководства.


Источник / Source: разработано авторами на основе результатов выборки и положений риск-ориентированного аудита [8, 9] / developed by the author from the sample results and risk-based auditing principles [8, 9]. Примечание / Note: конкретный объем выборки определяется существенностью, оцененным риском, надежностью контроля и качеством доступных доказательств / the sample size depends on materiality, assessed risk, control reliability, and evidence quality.

Процедуры, предлагаемые в таблице 5, могут иметь различную интенсивность, исходя из уровней, определенных ранее в таблице 2. Для уровня A (M-score > 0) целесообразны участие более опытных членов группы, расширенная проверка ручных проводок и 100%-й анализ крупных необычных операций по ведущему фактору. Для уровня B следует расширить выборку и обязательно получить внешние или независимые доказательства по двум крупнейшим вкладам. Для уровня C достаточно адресного усиления процедур по ключевому фактору при сохранении обычного риск-ориентированного плана. Для уровня D первоочередна повторная валидация исходных данных; близость к порогу не должна автоматически трактоваться как меньшая серьезность, если присутствуют иные критерии риска.
Если предельное значение M-score обусловлено аномально высоким AQI, рассчитанным на основе практически нулевого показателя предыдущего периода, аудиторский приоритет следует устанавливать с учетом абсолютного прироста активов, его существенности, надежности подтверждающих документов и экономической обоснованности операции. Такой подход позволяет избежать необоснованного направления аудиторских ресурсов на проверку расчетной аномалии, сохраняя необходимый уровень профессионального суждения.
Полученная структура драйверов согласуется с российскими исследованиями. Ладыгина К.С. выделяет динамику дебиторской задолженности как значимый фактор сомнительной отчетности [3], а визуальный анализ Леонова П. с соавторами показывает существенные колебания AQI и DSRI даже у устойчивых компаний [6]. В нашей выборке это проявилось одновременно: DSRI и AQI доминируют в рисковой группе, но экстремальные AQI требуют отдельной проверки знаменателя и состава активов.
Практический эффект факторного подхода состоит в снижении механистичности аудита. Один и тот же итоговый M-score может быть сформирован разными сочетаниями индексов: компания с DSRI-сигналом требует подтверждения продаж и дебиторской задолженности, тогда как AQI-сигнал переносит фокус на капитализацию, обесценение и классификацию активов. Следовательно, ранжирование только по итоговому баллу менее информативно, чем совместное использование балла, факторного вклада и абсолютных изменений.
Отдельного внимания заслуживают знаки коэффициентов SGAI и LVGI. Превышение диагностического порога может быть экономическим красным флагом, однако из-за отрицательного коэффициента рост индекса снижает итоговый M-score. Поэтому аудитору следует разделять два вопроса: «подозрительна ли динамика показателя сама по себе?» и «повысила ли она интегральный балл?». Смешение этих интерпретаций ведет к ошибочным рекомендациям.
Результаты также подтверждают вывод литературы о вспомогательном статусе аналитических моделей [4, 7]. Без подтверждения первичными документами, внешними запросами, последующими событиями и тестами журнальных записей M-score не позволяет утверждать, что отчетность фальсифицирована. Его корректная роль - повысить качество планирования и обеспечить документированную связь между аналитическим сигналом и аудиторской реакцией.
ОГРАНИЧЕНИЯ ИССЛЕДОВАНИЯ
- отсутствует подтвержденная внешняя классификация компаний на манипуляторов и неманипуляторов, поэтому не оценивались чувствительность и специфичность модели;
- использованы только два отчетных периода и агрегированные строки РСБУ;
- выборка торговых организаций не является случайной и не позволяет оценивать отраслевую частоту манипулирования в генеральной совокупности;
- порог -1,802 применен без повторной отраслевой калибровки на текущих данных;
- отношения чувствительны к малым знаменателям, особенно AQI;
- в модель не включены нефинансовые, поведенческие, корпоративные и транзакционные признаки;
- исследование выявляет статистический риск, но не причинно-следственную связь и не юридический факт фальсификации.
ВЫВОДЫ
Адаптированная модель M-score выделила 39 из 134 торговых организаций Приморского края (29,1%) как компании с повышенным статистическим риском. У 82,1% рисковой группы ключевой вклад связан с AQI или DSRI, что подтверждает сформулированную гипотезу и обосновывает приоритет аудита активов, выручки и дебиторской задолженности.
Научный результат работы состоит в интерпретации M-score через факторные вклады и в разграничении итогового балла, диагностических порогов и экономического содержания индексов. Практический результат - матрица процедур, которая связывает каждый сигнал с механизмом риска, предпосылками отчетности, доказательствами и критериями эскалации.
Наиболее важное методическое условие - валидация исходной базы до ранжирования риска. Экстремальный AQI при почти нулевом знаменателе должен рассматриваться как повод восстановить состав активов и проверить реклассификации, а не как автоматическое доказательство недобросовестности. Включение такого контроля делает M-score более полезным элементом профессионального суждения аудитора.
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Скрининг Рассчитать M-score по проверенным данным, но не подменять им оценку риска по МСА.


Валидация Повторно сверить исходные строки, особенно если индекс экстремален или M-score близок к порогу.


Маршрутизация Выбрать одну-две области с наибольшим положительным вкладом и связать их с предпосылками отчетности.


Ответные процедуры Изменить характер, сроки и объем процедур; включить внешние доказательства, анализ ручных проводок.


Переоценка
 По мере получения доказательств пересмотреть риск, расширить проверку связанных участков и документировать вывод.


