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1.引言

会计和人工智能学科融合是“新文科建设”的重

要抓手，而审计师智能化是会计人才与人工智能学

科融合之必然产物。2020年，教育部发布《新文科建

设宣言》，要求社会科学与人工智能学科相融合，会计

学和审计学正属于任务对象。会计顶着“未来最有可

能被淘汰的第三类职业”头衔的同时①，全球范围的不

确定性却又加剧了审计风险，从而发酵了智能审计

需求(如獐子岛“扇贝跑路”持续上演，需要数智审计

介入调查)。一时间，审计师是否需要人工智能教育

一度成为教育界、实务界和学术界的热议话题。

实务界把人工智能技术运用于审计工作的同时②，

学术界关于人工智能赋能审计及其经济后果的研究也

逐渐丰富，分为“效率观”和“效用观”：一是“效率观”，

认为将人工智能技术运用于合同或文件的阅读工作，

能有效提升审计工作效率，且该技术包括自然语言处

理和神经网络(罗心澍，2019)；二是“效用观”，认为人

工智能技术具有“准确性提升优势”和“审计风险缓

解特征”，即自然语言处理、神经网络技术能依据既

定审计目标，准确抓取关键文本信息(Kokina et al.，
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2017)，并识别出特殊风险(Rapoport，2016)。由此可

见，会计师事务所的信息化技术、人工智能技术有益

于审计效率及审计质量，这些有益经验也是本文研究

“审计师人工智能教育能否助力审计质量”的重要基

础。在审计市场上，审计服务具有服务业特性，故审

计结果不可避免地受到审计师个人特征影响，且随着

审计理论的研究重心开始尝试由事务所、分所向个人

层面倾斜，关于人工智能赋能审计质量的研究还应回

归到个人(许锐等，2018)，故本文以审计师人工智能教

育背景为切入点，试图丰富此主题研究，也为新审计

学、会计学之人才培育和职业发展提供决策依据。

本文以中国注册会计师协会网站查询到的审计

师毕业院校数据为起始点，依据全球计算机科学专

业排行榜(CS Rankings)来挑出人工智能教育相关专

业，并使用审计报告激进程度作为审计质量的代理变

量，检验审计师人工智能教育背景与审计质量之间的

关系。结果表现为：审计师人工智能教育背景与逆审

计报告激进程度之间存在显著的正相关关系，说明人

工智能教育能提升审计报告的公允性。此外，我们还

通过执行一系列稳健性检验来增加研究结果的说服

力，包括剔除会计师事务所人工智能技术因素、使用

自变量的替代变量、控制会计师事务所层面的固定效

应、控制公司层面的固定效应、倾向性得分法来重新

执行实证研究，发现研究结果稳健。异质性分析发

现，审计师人工智能教育背景对审计质量的提升作用

主要体现于分所数量少、企业为非国有时。此外，审计

师人工智能教育背景与CPA资格互补，且能减少因

环境不确定风险导致的审计质量问题。

本文的贡献在于：

第一，丰富了人工智能赋能审计及其经济后果研

究，支持“效用观”。已有相关文献主要集中于会计师

事务所层面，研究审计师个人特征与审计质量的关系

则主要集中于审计任期、审计师经验、行业专长及经

济依赖性等(Bae et al.，2016)，本文以审计师人工智能

教育背景为切入点，为研究审计师人工智能教育背

景对审计质量的影响提供了大样本的经验证据。

第二，服务于会计人才培育和劳动力市场需求

的变革大局，支持学科融合。一是财政部迅速响应

教育部“新文科建设”部署③，强调“把握人工智能融

合发展契机”。会计与人工智能学科融合意味着审

计人才转型已提上日程。为此，是否、多大程度融合

能达到既定效果，提升审计结果的公允性，需要全

面、持续探讨和检验。二是人工智能专业的人才需

求量陡增④，但人工智能与会计、审计专业融合结果

尚不可知，故本文就审计师人工智能教育背景能否

助力审计质量为话题，试图为有关部门和审计行业

发展提供借鉴。

2.文献回顾与假说发展

现有研究分别从会计师事务所 (Balsam et al.，
2003；Teoh et al.，1993)和审计师个人(DeFond et al.，
2005；Minutti-Meza，2013)层面来探讨审计质量。审

计质量的定义是“审计师发现并披露被审计单位的

错报及舞弊行为的联合概率”(DeAngelo，1981)。该

定义有两个构成要素需要关注：一是行为主体和责

任主体是审计师，二是审计师要有发现企业错报和

舞弊行为的洞见能力。进一步，依据审计风险模型

(Colbert，1988)可推论：提高审计质量，增强审计师洞

见能力的重要因素是，提高其自身识别企业重大错

报风险，提升设置、执行审计方法及程序的充分性和

合理性，以防止审计失败的能力。由于数据获取困

难，以往关于人工智能教育与审计质量关系的研究

较少，少数研究也主要是问题对策型规范研究和实

验研究，且部分研究结论仍存在争议。

依据部分学者的研究结果可推导：审计师人工

智能教育背景有益于审计质量。

第一，大数据时代信息爆炸，这加剧了审计师信

息搜索、信息阅读、信息整理和信息运用以便识别企

业重大错报风险的难度，但受过人工智能教育的审计

师凭借编程技能和技术应用能力，可协助审计流程重

塑，从而提升审计师洞察能力。在承接与续签审计业

务阶段，受过人工智能教育的审计师能编写、运用智

能决策辅助程序进行风险评估，如Krisk舞弊侦测工

具可协助审计师实施客户承接决策(Bell et al.，2002)。
在计划、执行和完成审计业务阶段，受过人工智能教育

的审计师可编写不同人工智能审计程序，并运用于各

种审计过程，包括传感器程序、光学字符识别程序、面

部识别程序、自动化程序等，将这些技术运用于分析

程序、内部控制测试和实质性测试等，用以减少人为
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错误，及时发现企业舞弊、贿赂行为 (Soeprajitno，
2019)，并可实现审计循环中的自动预警。

第二，审计师的逻辑思维能力对于审计质量有重

要影响。尽管实施控制良好的逻辑思维能力实验存

在一定困难(Nanbu，2008)，但仍有一些实验研究将审

计师能力与审计结果联系起来(Bonner，1990；Libby
et al.，1994；McKnight et al.，2011)。Bonner 和 Lewis
(1990)与Bonner(1990)认为知识和能力更能解释为审

计师表现的变化值。Libby和Tan(1994)进一步论证，

解决问题的能力会影响审计师在非结构化任务中的

决策表现，且知识通过学习亦与能力相关。受过软

件工程、系统工程和计算机等专业教育的人才普遍

是内倾感觉思维判断和外倾感觉思维判断(Smith，
1989)，这类人才的人格支配型功能是判断维度的逻

辑思维功能(Capretz，2003)，故受过人工智能教育的

审计师具有强逻辑思维能力，能保障执业质量。

根据持反对意见学者的研究结果亦可推导：审

计师人工智能教育背景不一定会提高审计质量。一

是个人往往会表现出“算法厌恶”(Dietvorst et al.，
2015)，认为算法缺乏有效执行主观任务的必要能力

(Castelo et al.，2019)。二是不确定性会加剧算法厌恶

效应(Dietvorst et al.，2020)。当评估管理层复杂估计

时，审计师需要同时考虑专家和管理层提供的证据，来

形成该估计是否公允的意见(IFIAR，2015；Buchholz，
2017)。进一步，复杂估计评估工作是主观行为且涉

及不确定性，专家意见与管理者证据相矛盾的现象

时有发生(Li et al.，2020)。此时，审计师需要运用职

业判断将竞争性证据纳入决策(Buchholz，2017)。信

息来源存在竞争的情形使得不同来源信息的信赖权

重此消彼长(Birnbaum et al.，1979)，审计技术的快速

发展和计划使用预示着，人工智能技术相关的系统

将成为矛盾性审计证据的关键来源，但“算法厌恶”

会使审计师不自觉地低估人工智能系统产生的审计

证据的可信度(Commerford et al.，2021)。尽管现有文

献尚未完全解释个人为何易受“算法厌恶”效应的影

响，但Castelo等(2019)研究发现，“算法厌恶”效应可

能源于算法信息源天生不如人类信息源的信念，故

由此推论，人工智能系统可能无益于审计师职业判

断，从而无益于审计质量。

尽管以往规范研究和实验研究文献对人工智能

赋能审计工作的经济后果给出了一些有价值的观

点，但规范研究是对问题对策的描述性研究，实验研

究无法控制事务所特征且是从事务所人工智能化角

度展开，而DeAngelo(1981)认为审计质量由事务所层

面决定，DeFond和 Francis(2005)认为事务所审计质

量主要取决于审计师个人特征。因此，在控制了事

务所特征后，审计师人工智能教育背景如何影响审

计质量？这是已有研究未曾回答的问题。基于此，

本文在控制事务所特征的基础上，主要探讨审计师

人工智能教育背景是否有益于审计报告的公允性。

依据上述理论观点，我们提出以下对立假设：

H1a：审计师人工智能教育背景与审计质量正

相关。

H1b：审计师人工智能教育背景与审计质量无关。

3.样本选择与研究设计

3.1 样本选择与数据来源

本文数据主要源于 CSMAR和 CNRDS数据库。

其中，审计师个人的人工智能教育背景数据通过手工

整理获得，数据来源于中国注册会计师协会网站。样

本期间为2014-2020年，选择2014年作为起点是因为

CNRDS审计师数据库中的注册会计师信息子库起始

年限为 2014年。对初始数据做出如下处理：剔除金

融类和公共事业行业观测值，剔除ST、*ST和PT的观

测值，剔除主要变量数据缺失的观测值，最终得到

9777个观测值来检验审计师人工智能教育背景与审

计质量的关系。为了避免极端值的影响，我们对所

有连续变量在1％和99％分位进行了Winsorize处理。

3.2 研究设计

本文需检验的核心假设是H1a和H1b，且以往文

献认为审计报告激进程度是衡量审计质量如审计风

格和审计稳健度特征的指标(Gul et al.，2013；许亚湖

等，2015)，我们将逆审计报告激进程度(FRAgg)与审计

师人工智能教育背景(AI)、审计师和会计师事务所特

征变量、公司特征变量置于模型(1)，进行回归检验。

FRAgg=α0+α1AI+α2EDU+α3FEMALE+α4BIG10+
α5SPEC + α6SIZE + α7LEV + α8ROA + α9GROWTH +
α10LISTAGE+α11TANG+α12COMPLEX+α13SOE+α14LOSS+
α15TENURE+Industry and Year Dummies+μ (1)

··107



财务与会计导刊（下半月·理论） 2023.10
FINANCE & ACCOUNTING GUIDE

MAOs=β0+β1QUICKR+β2AR+β3OTHER+β4INV+
β5ROA+β6LOSS+β7LEV+β8SIZE+β9LISTAGE+Industry
and Year Dummies+μ (2)

模型(1)中，因变量FRAgg是逆审计报告激进程

度，现有研究采用审计报告激进程度作为审计质量

指标(Gul et al.，2013；闫焕民，2016)，在预测审计师发

表非标审计意见概率(MAOs)后，通过计算预测审计

意见与实际审计意见(MAO)之差(MAOs-MAO)得到，

MAOs的算法参考模型(2)。我们用逆审计报告激进

程度指标 FRAgg作为衡量审计质量指标，FRAgg值
越大，审计报告激进程度越低，审计质量越高。主要

自变量AI是审计师人工智能教育背景，是则取值为

1，否则为0。审计师人工智能教育背景(AI)以中国注

册会计师协会网站查询到审计师毕业院校数据为起

始点，依据全球计算机科学学术机构排行榜，挑出审

计师人工智能教育相关专业教育背景，主要包括四

类专业，第一类是计算机，第二类是自动化，第三类

是数学类，第四类是电子信息类。

我们依据已有研究(Hou et al.，2019；闫焕民等，

2020)来分离审计师人工智能教育背景对审计质量的

增量效应，模型(1)控制了公司、审计师、事务所三方面特

征，包括EDU、FEMALE、BIG10、SPEC、TENURE、SIZE、
LEV、ROE、GROWTH、TANG、COMPLEX、LOSS、SOE
以及行业和年度特征。为保证研究结论稳健，本文对

回归模型的标准误实施稳健性调整，并均在公司层面

聚类。模型(1)和模型(2)中的变量定义如表1所示。

表1 变量定义

变量名

FRAgg
AI

EDU
FEMALE
BIG10

SPEC

SIZE
LEV
ROA

GROWTH
LISTAGE
TANG

COMPLEX
SOE
LOSS

TENURE
QUICKR

AR
OTHER
INV
MAO
Year

Industry

变量定义或计算方法

逆审计报告激进程度，在模型(2)的基础上计算出MAOs，通过MAO-MAOs计算得到

签字审计师人工智能教育背景，签字审计师受过人工智能教育则取值为1，否则取0
审计师教育水平，博士学位取值为5，硕士取值为4，本科为3，大专为2，中专为1
审计师性别，审计师是女性则取值为1，否则为0
十大，会计师事务所是十大之一或其分所则取值为1(CICPA年度排名)，否则为0
会计师事务所行业专长，基于审计上市公司审计费用平方根计算的会计师事务所行业专长，计算公式为：SPEC=
∑j

j= 1 FEEikj /∑Kk= 1∑
J

j = 1 FEEikj

其中：∑j

j= 1 FEEikj 表示事务所 i在行业k中所审计上市公司审计费用平方根之和

∑Kk=1∑
J

j = 1 FEEikj 表示事务所审计的所有上市公司审计费用平方根之和

公司规模，总资产的自然对数

财务杠杆，长期负债与总资产比率

资产收益率，总资产回报率

销售成长，计算公式：(Salest-Salest-1)/Salest-1

上市年限，企业上市时间

净实物资产，按总资产规模计算的厂房和设备

审计复杂程度，(应收账款+存货)/总资产

企业性质，企业最终控制人是地方(中央)政府或者国有企业则取值为1，否则为0
企业亏损，企业当年净利润小于0则取值1，否则为0
审计任期，会计师事务所累计为公司提供年报审计的年数

保守速动比率，现金、短期投资或交易性货币资产、应收票据和应收账款之和除以流动负债

应收账款，期末应收账款余额

其他应收款，期末其他应收款余额

存货总资产比，期末存货占总资产的比率

实际审计意见，实际审计意见类型，审计意见为非标准审计意见则取值为1，否则为0
年度哑元变量

行业哑元变量
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4.研究结果分析

4.1 描述性统计和单变量分析

表2PanelA报告了主要变量的描述性统计结果。

逆审计报告激进程度(FRAgg)的平均值为-0.050，最
小值和最大值分别为-0.960和-0.003，这意味着上市

公司之间的审计质量存在较大差异。自变量审计师

人工智能教育背景(AI)的平均值为0.090，这意味着受

过人工智能教育的签字审计师为数不多。表2PanelB
报告了单变量分析的结果。我们将AI大于1定义为

签字审计师人工智能教育背景组，否则为签字审计师

无人工智能教育背景组。签字审计师人工智能教育背

景组有8896个样本，无人工智能教育背景组有881个
样本，FRAgg的均值分别为-0.052和-0.033，组间差异

在1％水平上显著，上述结果初步验证了H1a。
4.2 回归结果分析

表 3报告了审计师人工智能教育背景与审计质

量关系的回归结果。结果显示，AI系数为正，且在

l％水平上显著(0.019，t=9.42)，故支持假设H1a。该

结果说明审计师人工智能教育背景显著削弱了审计

报告激进程度，提升了审计质量。控制变量的符号

和显著性显示：(1)LISTAGE、LOSS、LEV具有显著负

系数，说明财务风险高、上市年限久的公司增加了审

计难度；(2)SIZE、ROA、TANG、COMPLEX系数为正且

在1％水平上显著，说明高审计质量和较好的财务绩

效、较大公司规模、高有形资产强度、审计复杂程度

相关；(3)SPEC和TENURE系数为正且分别在10％和

1％的水平上显著，说明高审计质量和审计行业专长

和审计任期正相关。

5.异质性分析与影响机制检验

5.1 异质性分析

5.1.1 分所数量分层检验

近年来，各会计师事务所分所爆雷现象频现，如

康得新、康美、獐子岛事件等。不难看出，会计师事

务所分所审计质量与总所分层。那么，不同会计师

事务所分所数量(OFFICE_NUM)对审计师人工智能

教育背景与审计质量的关系有何影响？本文按照分

所数量差异来分析人工智能教育背景与审计报告激

进程度的关系，定义分所数量较多则OFFICE_NUM

注：*、**、***分别表示在10％、5％、1％水平上显著，下同。

表2 描述性统计和单变量检验

Panel A：描述性统计

变量名

FRAgg
AI

FEMALE
SIZE
ROA
LEV

LISTAGE
GROWTH
BIG10
SOE
EDU
SPEC
TANG

COMPLEX
LOSS

TENURE
Panel B：单变量检验

分组变量

AI
变量名

FRAgg

观测数

9777
9777
9777
9777
9777
9777
9777
9777
9777
9777
9777
9777
9777
9777
9777
9777

签字审计师人工智能教育背景组

样本量

8896

均值

-0.050
0.090
0.677
22.323
0.037
0.428
2.239
0.158
0.642
0.362
2.913
0.202
0.222
0.256
0.108
5.425

标准差

0.142
0.286
0.468
1.288
0.065
0.198
0.745
0.395
0.480
0.481
0.618
0.149
0.161
0.155
0.310
3.619

均值

-0.052

最小值

-0.960
0.000
0.000
19.951
-0.277
0.061
0.000
-0.573
0.000
0.000
1.000
0.008
0.003
0.009
0.000
1.000

签字审计师无人工智能教育背景组

样本量

881

25％分位数

-0.026
0.000
0.000
21.420
0.013
0.270
1.792
-0.029
0.000
0.000
3.000
0.059
0.096
0.137
0.000
3.000

均值

-0.033

中位数

-0.014
0.000
1.000
22.148
0.036
0.421
2.303
0.092
1.000
0.000
3.000
0.176
0.187
0.242
0.000
5.000

75％分位数

-0.009
0.000
1.000
23.032
0.067
0.574
2.890
0.249
1.000
1.000
3.000
0.344
0.314
0.354
0.000
7.000

均值差异

-0.019

最大值

-0.003
1.000
1.000
26.135
0.212
0.900
3.296
2.505
1.000
1.000
5.000
0.507
0.693
0.678
1.000
17.000

t值
-3.712***
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取值为1，否则为0。
表4列(1)是按照分所数量差异来分析审计师人

工智能教育背景与审计质量关系的回归结果，AI的
系数在 1％的水平上显著为正，而AI×OFFICE_NUM
系数在5％的水平上显著为负，表明审计师人工智能

教育背景对于审计质量的提升作用主要体现在分所

数量少的事务所中。

5.1.2 产权性质分层检验

高质量审计有助于缓解非国有企业的融资约

束，而审计师人工智能教育背景是否有益于非国有

表4 异质性检验

变量名

AI
AI×OFFICE_NUM
OFFOCE_NUM

AI×SOE
SOE

FEMALE
SIZE
ROA
LEV

LISTAGE
GROWTH
BIG10
EDU
SPEC
TANG

COMPLEX
LOSS

TENURE
年份
行业

样本量
调整R2

FRAgg
(1)

0.027***(6.57)
-0.011**(-2.14)

0.004(1.09)
0.030***(6.82)
-0.008**(-2.42)
0.013***(5.88)
0.449***(10.08)
-0.108***(-6.58)
-0.024***(-7.13)

0.004(0.62)
-0.008**(-1.99)
-0.000(-0.16)
0.036*(1.87)

0.056***(3.88)
0.068***(4.20)

-0.103***(-9.71)
0.001**(2.27)

控制
控制
5703
0.249

(2)
0.022***(8.16)

-0.007*(-1.94)
0.024***(6.70)
-0.006**(-2.20)
0.017***(10.69)
0.417***(11.69)

-0.130***(-10.77)
-0.024***(-9.77)

0.001(0.26)
-0.006**(-2.10)

0.000(0.15)
0.026*(1.79)

0.056***(5.17)
0.082***(6.85)

-0.100***(-12.60)
0.0011***(3.43)

控制
控制
9777
0.239

表3 审计师人工智能教育背景与审计质量

变量名
AI

FEMALE
SIZE
ROA
LEV

USTAGE
GROWTH
BIG10
SOE
EDU
SPEC
TANG

COMPLEX
LOSS

TENURE
年份
行业

样本量
调整R2

FRAgg
0.019***(9.42)
-0.006**(-2.22)
0.017***(10.69)
0.417***(11.69)

-0.130***(-10.79)
-0.024***(-9.77)

0.001(0.27)
-0.006**(-2.12)
0.023***(6.86)
0.000(0.14)
0.025*(1.76)

0.056***(5.18)
0.082***(6.85)

-0.100***(-12.60)
0.001***(3.44)

控制
控制
9777
0.239

··110



2023.10 财务与会计导刊（下半月·理论）
FINANCE & ACCOUNTING GUIDE

企业尚不可知，本文按照国有/非国有企业性质(SOE)
差异来检验审计师人工智能教育背景与审计质量的

关系。

表 4列(2)是按照不同产权性质来分析审计师

人工智能教育背景与审计质量关系的回归结果，

AI×SOE的系数在10％的水平上显著为负，这说明人

工智能教育背景对于审计质量的提升作用有益于非

国有企业。

5.2 影响机制检验

5.2.1 CPA资格调节机制检验

上文实证结果显示，审计师人工智能教育背景

有助于提升审计质量。根据理论分析部分，该效应

是源于对审计师会计、审计能力的替代机制还是补

充机制还需进一步检验。获取CPA资格(注册资格)

是审计师会计、审计能力被职业认可的标志，本文按

照CPA资格来检验审计师人工智能教育背景与审计

质量的关系，表5列(1)是该机制检验的结果。

表5列(1)显示，AI、AI×CPA的系数均在5％的水

平上显著为正，说明人工智能教育背景作为第二专

长弥补了CPA资格的短板。这意味着人工智能专长

与会计、审计专长在一定程度上互补，会计、审计第

一专长与智能技术、逻辑第二专长融合后可形成合

力，作用于审计报告质量，表现为较公允的审计结

果，提升审计师洞察风险的能力，进一步支持人工智

能赋能审计质量的“效用观”，支持学科“融合”政策

和系列举措。

5.2.2 环境不确定风险调节机制检验

进一步，虽然审计师人工智能教育背景能提升

表5 影响机制检验

变量名

AI
AI×CPA
CPA

AI×EU
EU

FEMALE
SIZE
ROA
LEV

LISTAGE
GROWTH
BIG10
SOE
EDU
SPEC
TANG

COMPLEX
LOSS

TENURE
年份

行业

样本量

调整R2

FRAgg
(1)

0.011**(2.31)
0.010**(1.99)
0.004(1.17)

-0.005**(-2.16)
0.017***(10.68)
0.417***(11.65)

-0.130***(-10.77)
-0.024***(-9.77)

0.001(0.27)
-0.006**(-2.10)
0.023***(6.86)
0.000(0.09)
0.026*(1.79)

0.056***(5.18)
0.082***(6.84)

-0.100***(-12.61)
0.001***(3.47)

控制

控制

9777
0.239

(2)
0.008**(2.11)

0.011***(4.29)
-0.011***(-4.33)
-0.007**(-2.41)
0.018***(10.07)
0.446***(10.72)

-0.138***(-10.12)
-0.028***(-7.62)
0.015**(2.15)

-0.008**(-2.47)
0.024***(6.54)
-0.001(-0.41)
0.040**(2.34)
0.054***(4.45)
0.081***(5.83)

-0.092***(-10.83)
0.001**(2.56)

控制

控制

7970
0.251
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审计质量，但能否助力审计师洞察企业重大错报风

险，通过降低环境不确定风险来保障执业质量，还需

实证检验。本文借鉴Ghosh和Olsen(2009)、申慧慧等

(2012)的思想，计算环境不确定风险(EU)：首先，将公

司过去 5年非正常销售收入的标准差除以过去 5年
销售收入的平均值，得到未经行业调整的环境不确

定性；然后，计算同年度同行业内所有公司未经行业

调整的环境不确定风险的中位数，得到行业环境不

确定风险；最后，将各公司未经行业调整的环境不确

定风险除以行业环境不确定风险，得到公司经行业

调整后的环境不确定风险(EU)。表 5列(2)是该机制

检验的结果。

表 5列(2)显示，AI、AI×EU的系数分别在 5％、

1％的水平上显著为正。该结果侧面佐证了理论分

析部分，审计师人工智能教育背景一定程度上反映

了审计师的逻辑思维能力优势，支持其“审计风险缓

解特征”，这意味着审计师人工智能教育背景能有效

弱化因外部环境不确定导致的审计风险，从而保障

审计质量。

6.稳健性检验

6.1 考虑事务所层面人工智能技术因素的稳健

性检验

上文实证结果表明，审计师人工智能教育背景

有助于提升审计质量。但容易受到质疑的一点是，

该提升效应可能源于事务所层面的人工智能技术因

素。参考杨扬(2020)对事务所人工智能技术引入的

定义和衡量方式，我们手工搜集2014-2020年事务所

人工智能技术引入情形的数据，并剔除此类会计师事

务所审计的公司—年度样本来进行稳健性检验：分别

考虑不包括事务所引入人工智能技术当年(AF_AI1)、
包括事务所引入人工智能技术当年(AF_AI2)两类标

准，并采用控制行业和年度效应的FE模型、控制事

务所效应的FE模型，以及控制公司、行业和年份的

FE模型来重新回归。表6报告了回归结果。

表6显示，不管是在AF_AI1组，还是AF_AI2组，

审计师人工智能教育背景(AI)的系数至少在10％的水

平上显著为正，且其他控制变量与现有审计质量研究

文献的方向基本一致(闫焕民，2016；杨扬，2020)，本
文的研究结论仍然稳健。

6.2 其他稳健性检验

6.2.1 使用自变量的代理变量

借鉴Hou等(2019)的思想，我们考虑使用自变量

的其他代理变量(AI_EDU)来衡量审计师人工智能教

育背景。AI_EDU被定义为，若签字审计师获得人工智

能专业相关的博士学位则AI_EDU取值为 5，若获得

人工智能专业相关的硕士学位则AI_EDU取值为 4，
若是本科学位则为 3，大专学位则为 2，中专则为 1。
表7列(1)中的回归结果显示，AI_EDU与FRAgg显著

正相关，进一步支持假设H1a。
6.2.2 控制事务所固定效应的稳健性检验

我们进一步控制了会计师事务所的固定效应，

来检验审计师个人特征的作用。表7列(2)的回归结

果显示，AI与FRAgg显著正相关，结果仍然稳健，进

一步支持假设H1a。
6.2.3控制公司固定效应的稳健性检验

为减少潜在的遗漏变量问题，我们进一步控制

表6 考虑事务所人工智能技术因素的稳健性检验

变量名

AI
控制变量

年份

行业

公司

事务所

样本量

调整R2

FRAgg
AF_AI1

0.020***(8.14)
控制

控制

控制

不控制

不控制

7331
0.216

0.020***(7.62)
控制

控制

控制

不控制

控制

7324
0.217

0.017**(2.08)
控制

控制

控制

控制

不控制

7331
0.105

AF_AI2
0.015***(4.29)

控制

控制

控制

不控制

不控制

8125
0.217

0.015***(4.17)
控制

控制

控制

不控制

控制

8118
0.219

0.019*(1.85)
控制

控制

控制

控制

不控制

8125
0.121

··112



2023.10 财务与会计导刊（下半月·理论）
FINANCE & ACCOUNTING GUIDE

了公司层面的固定效应。表7列(3)的回归结果再次

验证了假设H1a，说明在考虑其他潜在因素的影响

后，审计师人工智能教育背景对审计质量的积极作

用没有质的改变。

6.2.4 倾向性得分匹配法

为减少可能的自选择偏差，我们采用倾向性得

分匹配法为实验样本(选择人工智能教育背景审计

师的客户公司)寻找匹配样本，进行稳健性检验。与

Giannetti等(2015)的做法一致，将 FEMALE、SIZE、年
份和行业等全部控制变量放入倾向得分匹配模型，

基于“一配一、无放回”原则，并使用±0.5％作为倾

向性得分的尺度，将选择人工智能教育背景审计师

的客户公司(实验样本)与没有选择人工智能教育背

景审计师的客户公司(匹配样本)配对。表 7列(4)报
告了检验结果，AI与 FRAgg显著正相关，研究结论

稳健。

7.研究结论与政策建议

随着新文科建设的兴起，人工智能能否助力各

行业发展逐渐引起研究者的广泛关注。鉴于审计质

量对于减少信息不对称、确保资本市场的正常运行

至关重要，研究者们将会计师事务所层面的分析降

维细化到审计师层面，然而，尚缺乏将审计师层面的

人工智能教育背景与审计质量关联起来的研究。基

于会计、审计新文科人才建设的现实背景，研究审计

师人工智能教育背景对审计质量的影响具有重要的

现实意义和一定的理论价值。

本研究以 2014-2020年中国上市公司为样本，

考察了审计师人工智能教育背景对审计质量的影

响，与理论预测一致，审计师人工智能教育背景与逆

审计报告激进程度之间存在显著的正相关关系，这

意味着审计师人工智能教育背景能提高审计报告的

公允性。此外，我们还执行了一系列稳健性检验来

增加研究结果的说服力。异质性分析发现，审计师

人工智能教育背景对审计质量的提升作用主要体现

于分所数量少、企业为非国有时。此外，审计师人工

智能教育背景与CPA资格互补，且能有效缓解因环

境不确定风险导致的审计质量问题，保障执业质

量。本研究丰富了人工智能与审计行为、结果的经

验研究文献，并为审计质量的影响因素提供了额外

的实证证据。

为促进会计、审计新文科人才建设战略的顺

利落地，维护资本市场的健康发展，本文提出以下

建议：

第一，各高校会计、审计专业应促“融合”、抓“创

新”，积极调整、优化专业结构，减少传统会计、审计

课程的课时占比，促进会计学、审计学专业优化升

级，确保新文科人才建设战略顺利实施。

第二，为确保各区域会计、审计人才的供需相匹

配，促进学业、业界优势互补，各高校应完善全链条

育人机制，人才培养模式要强调商能融合、学识贯

通，各人力、社保部门要促进新会计和新审计人才就

业机会，完善聘用方式和强化社会保障。

第三，为进一步提升审计质量，提高审计师胜任

能力并与时俱进，各高校、业界和相关部门要处理好

会计与科技关系中的“变”与“不变”，促进审计行业

稳健发展，确保资本市场的有序运行。

表7 其他稳健性检验

变量名

AI_EDU
AI

控制变量

年份

行业

事务所

公司

样本量

调整R2

FRAgg
(1)

0.006***(9.45)

控制

控制

控制

不控制

不控制

9777
0.239

(2)

0.019***(8.76)
控制

控制

控制

控制

不控制

9770
0.240

(3)

0.014**(2.18)
控制

控制

控制

不控制

控制

9777
0.151

(4)

0.030***(5.46)
控制

控制

控制

不控制

控制

1762
0.295
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注释：

①参见 BBC与剑桥大学研究者Michael Osborne 和 Carl
Frey的研究报告《365份职业未来的“被淘汰概率”》。

②除德勤于 2019年与Kira Systems达成审计智能化合作

外，毕马威也和 IBM签署合同来探索审计流程智能化，澳大利

亚注册会计师协会正探索Kairos审计自动化系统。

③2021年 12月 27日，财政部印发《会计行业人才发展规

划(2021-2025年)》，强调“十四五”时期会计人才发展需要推

动会计和审计工作数字化转型，第三条第(六)项明确会计行业

人才发展的主要任务是促进学科融合。

④2019年，武书连《中国大学生新生质量与毕业生质量对

照排行榜》显示，在华中科技大学、电子科技大学和上海科技

大学等具备人工智能专业优势的高等院校中，毕业生质量呈

现跨越式增长。
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Can AI Education Contribute to Audit Quality: Empirical Evidence from the Auditor Level

Liao Fangnan Han Hongling Hou Fei Long Huibing

Abstract：Auditor intelligence is the inevitable outcome of the integration of accounting talents and artificial
intelligence under the background of new liberal arts. Based on 9777 annual observation data of Ashare listed compa⁃
nies from 2014 to 2020 and use the manual collection of auditor Artificial Intelligence(AI) education background, this
paper makes a preliminary exploration on whether AI education can help audit quality. Research results show that AI
education background is positively associated with the auditor audit quality. It indicates that the auditors benefit from
technology advantage and logical dominant, which reduce the radical degree of audit reporting, to improve the audit
quality. The results remain robust after a series of reregressions. Heterogeneity analysis show the effect is mainly reflected
in accounting firms have small number of branches and non-state-owned firms. In addition, there is a complementary
effect between AI education and CPA qualification, and AI education background can improve audit quality by allevi⁃
ating environmental uncertainty risks. These findings support the "utility view", supporting a series of important poli⁃
cies and measures concerning the integration of social sciences and AI disciplines in the "New Liberal Arts Construc⁃
tion" of MOE and MOF.

Key words：auditor; artificial intelligence education; audit quality
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