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【摘　 要】 审计师智能化是新文科背景下ꎬ 会计人才与人工智能学科融合之必然产物ꎮ
本文以 ２０１４—２０２０ 年 Ａ 股上市公司 ９７７７ 个公司—年度观测值为样本ꎬ 在手工收集审计师

人工智能教育背景数据的基础上ꎬ 就人工智能教育能否助力审计质量进行了初步探索ꎮ 研

究结果表明: 审计师人工智能教育背景与审计质量显著正相关ꎬ 这说明审计师受益于技术

优势和逻辑占优弱化了审计报告激进程度ꎬ 从而提高了审计质量ꎬ 该结论在经过一系列稳

健性检验后依然成立ꎮ 异质性分析发现ꎬ 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、 企业为非国有性质时ꎮ 此外ꎬ 审计师人工智能教育背景与 ＣＰＡ 资

格互补ꎬ 且能有效缓解环境不确定风险ꎮ 这些研究结果支持人工智能赋能审计质量 “效用

观”ꎬ 支持教育部、 财政部 “新文科建设” 中关于社会科学与人工智能学科相融合系列重要

政策与举措ꎮ
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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ꎬ 而审计师智能化是会计人才与人工智
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能学科融合之必然产物ꎮ ２０２０ 年ꎬ 教育部发布 «新文科建设宣言»ꎬ 要求社会科学与人工智能学科

相融合ꎬ 会计学和审计学正属于任务对象ꎮ 会计顶着 “未来最有可能被淘汰的第三类职业” 头衔的同

时①ꎬ 全球范围的不确定性却又加剧了审计风险ꎬ 从而发酵了智能审计需求 (如獐子岛 “扇贝跑路”
持续上演ꎬ 需要数智审计介入调查)ꎮ 一时间ꎬ 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ꎮ
实务界把人工智能技术运用于审计工作的同时②ꎬ 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ꎬ 分为 “效率观” 和 “效用观”: 一是 “效率观”ꎬ 认为将人工智能技术运用于合

同或文件的阅读工作ꎬ 能有效提升审计工作效率ꎬ 且该技术包括自然语言处理和神经网络 (罗心澍ꎬ
２０１９)ꎻ 二是 “效用观”ꎬ 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”ꎬ 即

自然语言处理、 神经网络技术能依据既定审计目标ꎬ 准确抓取关键文本信息 (Ｋｏｋｉｎａ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０１７)ꎬ
并识别出特殊风险 (Ｒａｐｏｐｏｒｔꎬ ２０１６)ꎮ 由此可见ꎬ 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ꎬ 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ꎮ 在审计市场上ꎬ 审计服务具有服务业特性ꎬ 故审计结果不可避免地受到审计师个人特征

影响ꎬ 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ꎬ 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ꎬ ２０１８)ꎬ 故本文以审计师人工智能教育背景为切入点ꎬ 试图

丰富此主题研究ꎬ 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ꎮ
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ꎬ 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ꎬ 并使用审计报告激进程度作为审计

质量的代理变量ꎬ 检验审计师人工智能教育背景与审计质量之间的关系ꎮ 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ꎬ 说明人工智能教育能提升审

计报告的公允性ꎮ 此外ꎬ 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ꎬ 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ꎬ 发现研究结果稳健ꎮ 异质性分析

发现ꎬ 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ꎮ
此外ꎬ 审计师人工智能教育背景与 ＣＰＡ 资格互补ꎬ 且能减少因环境不确定风险导致的审计质量问

题ꎮ
本文的贡献在于:
第一ꎬ 丰富了人工智能赋能审计及其经济后果研究ꎬ 支持 “效用观”ꎮ 已有相关文献主要集中于

会计师事务所层面ꎬ 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􀆰 ꎬ ２０１６)ꎬ 本文以审计师人工智能教育背景为切入点ꎬ 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ꎮ
第二ꎬ 服务于会计人才培育和劳动力市场需求的变革大局ꎬ 支持学科融合ꎮ 一是财政部迅速响

２８

珞珈管理评论 ２０２３ 年卷第 ２ 辑 (总第 ４７ 辑)

①
②

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” »ꎮ
除德勤于 ２０１９ 年与 Ｋｉｒａ Ｓｙｓｔｅｍｓ 达成审计智能化合作外ꎬ 毕马威也和 ＩＢＭ 签署合同来探索审计流程智能化ꎬ

澳大利亚注册会计师协会正探索 Ｋａｉｒｏｓ 审计自动化系统ꎮ



应教育部 “新文科建设” 部署①ꎬ 强调 “把握人工智能融合发展契机”ꎮ 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ꎮ 为此ꎬ 是否、 多大程度融合能达到既定效果ꎬ 提升审计结果的公允

性ꎬ 需要全面、 持续探讨和检验ꎮ 二是人工智能专业的人才需求量陡增②ꎬ 但人工智能与会计、 审

计专业融合结果尚不可知ꎬ 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ꎬ 试图为有

关部门和审计行业发展提供借鉴ꎮ

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􀆰 ꎬ ２００３ꎻ Ｔｅｏｈ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ １９９３) 和审计师个人

(ＤｅＦｏｎｄ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２００５ꎻ Ｍｉｎｕｔｔｉ￣Ｍｅｚａꎬ ２０１３) 层面来探讨审计质量ꎮ 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” (ＤｅＡｎｇｅｌｏꎬ １９８１)ꎮ 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ꎬ 二是审计师要有发现企业错报和舞弊行为的洞见能力ꎮ
进一步ꎬ 依据审计风险模型 (Ｃｏｌｂｅｒｔꎬ １９８８) 可推论: 提高审计质量ꎬ 增强审计师洞见能力的重要

因素是ꎬ 提高其自身识别企业重大错报风险ꎬ 提升设置、 执行审计方法及程序的充分性和合理性ꎬ
以防止审计失败的能力ꎮ 由于数据获取困难ꎬ 以往关于人工智能教育与审计质量关系的研究较少ꎬ
少数研究也主要是问题对策型规范研究和实验研究ꎬ 且部分研究结论仍存在争议ꎮ

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ꎮ
第一ꎬ 大数据时代信息爆炸ꎬ 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ꎬ 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ꎬ 可协

助审计流程重塑ꎬ 从而提升审计师洞察能力ꎮ 在承接与续签审计业务阶段ꎬ 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ꎬ 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􀆰 ꎬ ２００２)ꎮ 在计划、 执行和完成审计业务阶段ꎬ 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ꎬ 并运用于各种审计过程ꎬ 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ꎬ 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ꎬ 用以减少人为

错误ꎬ 及时发现企业舞弊、 贿赂行为 (Ｓｏｅｐｒａｊｉｔｎｏꎬ ２０１９)ꎬ 并可实现审计循环中的自动预警ꎮ
第二ꎬ 审计师的逻辑思维能力对于审计质量有重要影响ꎮ 尽管实施控制良好的逻辑思维能力实

验存在一定困难 (Ｎａｎｂｕꎬ ２００８)ꎬ 但仍有一些实验研究将审计师能力与审计结果联系起来 (Ｂｏｎｎｅｒꎬ
１９９０ꎻ Ｌｉｂｂｙ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ １９９４ꎻ ＭｃＫｎｉｇｈｔ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０１１)ꎮ 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ꎮ Ｌｉｂｂｙ 和 Ｔａｎ (１９９４) 进一步论证ꎬ 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ꎬ 且知识通过学习亦与能力相关ꎮ 受过软件工程、 系统工
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２０２１ 年 １２ 月 ２７ 日ꎬ 财政部印发 «会计行业人才发展规划 (２０２１—２０２５ 年) »ꎬ 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ꎬ 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ꎮ
２０１９ 年ꎬ 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ꎬ 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ꎬ 毕业生质量呈现跨越式增长ꎮ



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 (Ｓｍｉｔｈꎬ １９８９)ꎬ 这类

人才的人格支配型功能是判断维度的逻辑思维功能 (Ｃａｐｒｅｔｚꎬ ２００３)ꎬ 故受过人工智能教育的审计师

具有强逻辑思维能力ꎬ 能保障执业质量ꎮ
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ꎮ

一是个人往往会表现出 “算法厌恶” (Ｄｉｅｔｖｏｒｓｔ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０１５)ꎬ 认为算法缺乏有效执行主观任务的必

要能力 (Ｃａｓｔｅｌｏ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０１９)ꎮ 二是不确定性会加剧算法厌恶效应 (Ｄｉｅｔｖｏｒｓｔ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２０)ꎮ 当评估

管理层复杂估计时ꎬ 审计师需要同时考虑专家和管理层提供的证据ꎬ 来形成该估计是否公允的意见

(ＩＦＩＡＲꎬ ２０１５ꎻ Ｂｕｃｈｈｏｌｚꎬ ２０１７)ꎮ 进一步ꎬ 复杂估计评估工作是主观行为且涉及不确定性ꎬ 专家意

见与管理者证据相矛盾的现象时有发生 (Ｌｉ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０２０)ꎮ 此时ꎬ 审计师需要运用职业判断将竞争

性证据纳入决策 (Ｂｕｃｈｈｏｌｚꎬ ２０１７)ꎮ 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􀆰 ꎬ １９７９)ꎬ 审计技术的快速发展和计划使用预示着ꎬ 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ꎬ 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􀆰 ꎬ ２０２１)ꎮ 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ꎬ 但 Ｃａｓｔｅｌｏ 等 (２０１９) 研究发现ꎬ “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ꎬ 故由此推论ꎬ 人工智能系统可能无益于审计师职业判断ꎬ 从而无益于

审计质量ꎮ
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ꎬ 但规范研究是对问题对策的描述性研究ꎬ 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ꎬ 而 ＤｅＡｎｇｅｌｏ (１９８１) 认为审计质量由事务所层面决定ꎬ 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ꎮ 因此ꎬ 在控制了事务所特征后ꎬ 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ꎮ 基于此ꎬ 本文在控制事务所特征的基础上ꎬ
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ꎮ

依据上述理论观点ꎬ 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ꎮ
Ｈ１ｂ: 审计师人工智能教育背景与审计质量无关ꎮ

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ꎮ 其中ꎬ 审计师个人的人工智能教育背景数据通过

手工整理获得ꎬ 数据来源于中国注册会计师协会网站ꎮ 样本期间为 ２０１４—２０２０ 年ꎬ 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ꎮ 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ꎬ 剔除 ＳＴ、 ∗ＳＴ 和 ＰＴ 的观测值ꎬ 剔除主要变量数据缺

失的观测值ꎬ 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ꎮ 为了避免

４８

珞珈管理评论 ２０２３ 年卷第 ２ 辑 (总第 ４７ 辑)



极端值的影响ꎬ 我们对所有连续变量在 １％和 ９９％分位进行了 Ｗｉｎｓｏｒｉｚｅ 处理ꎮ

３􀆰 ２　 研究设计

本文需检验的核心假设是 Ｈ１ａ 和 Ｈ１ｂꎬ 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􀆰 ꎬ ２０１３ꎻ 许亚湖等ꎬ ２０１５)ꎬ 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)ꎬ 进行回归检验ꎮ
ＦＲＡｇｇ ＝ α０ ＋ α１ＡＩ ＋ α２ＥＤＵ ＋ α３ＦＥＭＡＬＥ ＋ α４ＢＩＧ１０ ＋ α５ＳＰＥＣ ＋ α６ＳＩＺＥ ＋ α７ＬＥＶ ＋ α８ＲＯＡ

＋ α９ＧＲＯＷＴＨ ＋ α１０ＬＩＳＴＡＧＥ ＋ Ｉｎｄｕｓｔｒｙ ａｎｄ Ｙｅａｒ Ｄｕｍｍｉｅｓ ＋ μ ＋ α１１ＴＡＮＧ
＋ α１２ＣＯＭＰＬＥＸ ＋ α１３ＳＯＥ ＋ α１４ＬＯＳＳ ＋ α１５ＴＥＮＵＲＥ (１)

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

模型 (１) 中ꎬ 因变量 ＦＲＡｇｇ 是逆审计报告激进程度ꎬ 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􀆰 ꎬ ２０１３ꎻ 闫焕民ꎬ ２０１６)ꎬ 在预测审计师发表非标审计意见概率 (ＭＡＯｓ) 后ꎬ
通过计算预测审计意见与实际审计意见 (ＭＡＯ) 之差 (ＭＡＯｓ－ＭＡＯ) 得到ꎬ ＭＡＯｓ 的算法参考模型

(２)ꎮ 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ꎬ ＦＲＡｇｇ 值越大ꎬ 审计报告激

进程度越低ꎬ 审计质量越高ꎮ 主要自变量 ＡＩ 是审计师人工智能教育背景ꎬ 是则取值为 １ꎬ 否则为 ０ꎮ
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ꎬ
依据全球计算机科学学术机构排行榜ꎬ 挑出审计师人工智能教育相关专业教育背景ꎬ 主要包括四类

专业ꎬ 第一类是计算机ꎬ 第二类是自动化ꎬ 第三类是数学类ꎬ 第四类是电子信息类ꎮ
我们依据已有研究 (Ｈｏｕ ｅｔ ａｌ􀆰 ꎬ ２０１９ꎻ 闫焕民等ꎬ 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ꎬ 模型 (１) 控制了公司、 审计师、 事务所三方面特征ꎬ 包括 ＥＤＵ、 ＦＥＭＡＬＥ、
ＢＩＧ１０、 ＳＰＥＣ、 ＴＥＮＵＲＥ、 ＳＩＺＥ、 ＬＥＶ、 ＲＯＥ、 ＧＲＯＷＴＨ、 ＴＡＮＧ、 ＣＯＭＰＬＥＸ、 ＬＯＳＳ、 ＳＯＥ 以及行业

和年度特征ꎮ 为保证研究结论稳健ꎬ 本文对回归模型的标准误实施稳健性调整ꎬ 并均在公司层面聚

类ꎮ 模型 (１) 和模型 (２) 中的变量定义如表 １ 所示ꎮ

表 １ 变 量 定 义

变量名 变量定义或计算方法

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

ＡＩ 签字审计师人工智能教育背景ꎬ 签字审计师受过人工智能教育则取值为 １ꎬ 否则取 ０
ＥＤＵ 审计师教育水平ꎬ 博士学位取值为 ５ꎬ 硕士取值为 ４ꎬ 本科为 ３ꎬ 大专为 ２ꎬ 中专为 １

ＦＥＭＡＬＥ 审计师性别ꎬ 审计师是女性则取值为 １ꎬ 否则为 ０
ＢＩＧ１０ 十大ꎬ 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) ꎬ 否则为 ０
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续表

变量名 变量定义或计算方法

ＳＰＥＣ

会计师事务所行业专长ꎬ 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 / ∑Ｋ

ｋ ＝ 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

∑Ｋ

ｋ ＝ 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

ＳＩＺＥ 公司规模ꎬ 总资产的自然对数

ＬＥＶ 财务杠杆ꎬ 长期负债与总资产比率

ＲＯＡ 资产收益率ꎬ 总资产回报率

ＧＲＯＷＴＨ 销售成长ꎬ 计算公式: (Ｓａｌｅｓｔ－Ｓａｌｅｓｔ－１) / Ｓａｌｅｓｔ－１
ＬＩＳＴＡＧＥ 上市年限ꎬ 企业上市时间

ＴＡＮＧ 净实物资产ꎬ 按总资产规模计算的厂房和设备

ＣＯＭＰＬＥＸ 审计复杂程度ꎬ (应收账款＋存货) /总资产

ＳＯＥ 企业性质ꎬ 企业最终控制人是地方 (中央) 政府或者国有企业则取值为 １ꎬ 否则为 ０
ＬＯＳＳ 企业亏损ꎬ 企业当年净利润小于 ０ 则取值 １ꎬ 否则为 ０

ＴＥＮＵＲＥ 审计任期ꎬ 会计师事务所累计为公司提供年报审计的年数

ＱＵＩＣＫＲ 保守速动比率ꎬ 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

ＡＲ 应收账款ꎬ 期末应收账款余额

ＯＴＨＥＲ 其他应收款ꎬ 期末其他应收款余额

ＩＮＶ 存货总资产比ꎬ 期末存货占总资产的比率

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

Ｉｎｄｕｓｔｒｙ 行业哑元变量

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ꎮ 逆审计报告激进程度 ( ＦＲＡｇｇ) 的平均值为

－０􀆰 ０５０ꎬ 最小值和最大值分别为－０􀆰 ９６０ 和－０􀆰 ００３ꎬ 这意味着上市公司之间的审计质量存在较大差

异ꎮ 自变量审计师人工智能教育背景 (ＡＩ) 的平均值为 ０􀆰 ０９０ꎬ 这意味着受过人工智能教育的签字

审计师为数不多ꎮ 表 ２ＰａｎｅｌＢ 报告了单变量分析的结果ꎬ 我们将 ＡＩ 大于 １ 定义为签字审计师人工智

能教育背景组ꎬ 否则为签字审计师无人工智能教育背景组ꎮ 签字审计师人工智能教育背景组有 ８８９６
６８

珞珈管理评论 ２０２３ 年卷第 ２ 辑 (总第 ４７ 辑)



个样本ꎬ 无人工智能教育背景组有 ８８１ 个样本ꎬ ＦＲＡｇｇ 的均值分别为－０􀆰 ０５２ 和－０􀆰 ０３３ꎬ 组间差异在

１％水平上显著ꎬ 上述结果初步验证了 Ｈ１ａꎮ

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ꎮ 结果显示ꎬ ＡＩ 系数为正ꎬ 且

在 １％水平上显著 (０􀆰 ０１９ꎬ ｔ＝ ９􀆰 ４２)ꎬ 故支持假设 Ｈ１ａꎮ 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ꎬ 提升了审计质量ꎮ 控制变量的符号和显著性显示: (１) ＬＩＳＴＡＧＥ、 ＬＯＳＳ、
ＬＥＶ 具有显著负系数ꎬ 说明财务风险高、 上市年限久的公司增加了审计难度ꎻ (２) ＳＩＺＥ、 ＲＯＡ、
ＴＡＮＧ、 ＣＯＭＰＬＥＸ 系数为正且在 １％水平上显著ꎬ 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ꎻ (３) ＳＰＥＣ 和 ＴＥＮＵＲＥ 系数为正且分别在 １０％和 １％的水

平上显著ꎬ 说明高审计质量和审计行业专长和审计任期正相关ꎮ

表 ２ 描述性统计和单变量检验

Ｐａｎｅｌ Ａ: 描述性统计

变量名 观测数 均值 标准差 最小值 ２５％分位数 中位数 ７５％分位数 最大值

ＦＲＡｇｇ ９７７７ －０􀆰 ０５０ ０􀆰 １４２ －０􀆰 ９６０ －０􀆰 ０２６ －０􀆰 ０１４ －０􀆰 ００９ －０􀆰 ００３
ＡＩ ９７７７ ０􀆰 ０９０ ０􀆰 ２８６ ０􀆰 ０００ ０􀆰 ０００ ０􀆰 ０００ ０􀆰 ０００ １􀆰 ０００

ＦＥＭＡＬＥ ９７７７ ０􀆰 ６７７ ０􀆰 ４６８ ０􀆰 ０００ ０􀆰 ０００ １􀆰 ０００ １􀆰 ０００ １􀆰 ０００
ＳＩＺＥ ９７７７ ２２􀆰 ３２３ １􀆰 ２８８ １９􀆰 ９５１ ２１􀆰 ４２０ ２２􀆰 １４８ ２３􀆰 ０３２ ２６􀆰 １３５
ＲＯＡ ９７７７ ０􀆰 ０３７ ０􀆰 ０６５ －０􀆰 ２７７ ０􀆰 ０１３ ０􀆰 ０３６ ０􀆰 ０６７ ０􀆰 ２１２
ＬＥＶ ９７７７ ０􀆰 ４２８ ０􀆰 １９８ ０􀆰 ０６１ ０􀆰 ２７０ ０􀆰 ４２１ ０􀆰 ５７４ ０􀆰 ９００

ＬＩＳＴＡＧＥ ９７７７ ２􀆰 ２３９ ０􀆰 ７４５ ０􀆰 ０００ １􀆰 ７９２ ２􀆰 ３０３ ２􀆰 ８９０ ３􀆰 ２９６
ＧＲＯＷＴＨ ９７７７ ０􀆰 １５８ ０􀆰 ３９５ －０􀆰 ５７３ －０􀆰 ０２９ ０􀆰 ０９２ ０􀆰 ２４９ ２􀆰 ５０５
ＢＩＧ１０ ９７７７ ０􀆰 ６４２ ０􀆰 ４８０ ０􀆰 ０００ ０􀆰 ０００ １􀆰 ０００ １􀆰 ０００ １􀆰 ０００
ＳＯＥ ９７７７ ０􀆰 ３６２ ０􀆰 ４８１ ０􀆰 ０００ ０􀆰 ０００ ０􀆰 ０００ １􀆰 ０００ １􀆰 ０００
ＥＤＵ ９７７７ ２􀆰 ９１３ ０􀆰 ６１８ １􀆰 ０００ ３􀆰 ０００ ３􀆰 ０００ ３􀆰 ０００ ５􀆰 ０００
ＳＰＥＣ ９７７７ ０􀆰 ２０２ ０􀆰 １４９ ０􀆰 ００８ ０􀆰 ０５９ ０􀆰 １７６ ０􀆰 ３４４ ０􀆰 ５０７
ＴＡＮＧ ９７７７ ０􀆰 ２２２ ０􀆰 １６１ ０􀆰 ００３ ０􀆰 ０９６ ０􀆰 １８７ ０􀆰 ３１４ ０􀆰 ６９３

ＣＯＭＰＬＥＸ ９７７７ ０􀆰 ２５６ ０􀆰 １５５ ０􀆰 ００９ ０􀆰 １３７ ０􀆰 ２４２ ０􀆰 ３５４ ０􀆰 ６７８
ＬＯＳＳ ９７７７ ０􀆰 １０８ ０􀆰 ３１０ ０􀆰 ０００ ０􀆰 ０００ ０􀆰 ０００ ０􀆰 ０００ １􀆰 ０００

ＴＥＮＵＲＥ ９７７７ ５􀆰 ４２５ ３􀆰 ６１９ １􀆰 ０００ ３􀆰 ０００ ５􀆰 ０００ ７􀆰 ０００ １７􀆰 ０００
Ｐａｎｅｌ Ｂ: 单变量检验

分组变量 变量名
签字审计师人工智能教育背景组 签字审计师无人工智能教育背景组

样本量 均值 样本量 均值
均值差异 ｔ 值

ＡＩ ＦＲＡｇｇ ８８９６ －０􀆰 ０５２ ８８１ －０􀆰 ０３３ －０􀆰 ０１９ －３􀆰 ７１２∗∗∗

　 　 注: ∗、 ∗∗、 ∗∗∗分别表示在 １０％、 ５％、 １％水平上显著ꎬ 下同ꎮ
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表 ３ 审计师人工智能教育背景与审计质量

变　 量　 名 ＦＲＡｇｇ

ＡＩ ０􀆰 ０１９∗∗∗

(９􀆰 ４２)

ＦＥＭＡＬＥ －０􀆰 ００６∗∗

(－２􀆰 ２２)

ＳＩＺＥ ０􀆰 ０１７∗∗∗

(１０􀆰 ６９)

ＲＯＡ ０􀆰 ４１７∗∗∗

(１１􀆰 ６９)

ＬＥＶ －０􀆰 １３０∗∗∗

(－１０􀆰 ７９)

ＬＩＳＴＡＧＥ －０􀆰 ０２４∗∗∗

(－９􀆰 ７７)

ＧＲＯＷＴＨ ０􀆰 ００１
(０􀆰 ２７)

ＢＩＧ１０ －０􀆰 ００６∗∗

(－２􀆰 １２)

ＳＯＥ ０􀆰 ０２３∗∗∗

(６􀆰 ８６)

ＥＤＵ ０􀆰 ０００
(０􀆰 １４)

ＳＰＥＣ ０􀆰 ０２５∗

(１􀆰 ７６)

ＴＡＮＧ ０􀆰 ０５６∗∗∗

(５􀆰 １８)

ＣＯＭＰＬＥＸ ０􀆰 ０８２∗∗∗

(６􀆰 ８５)

ＬＯＳＳ －０􀆰 １００∗∗∗

(－１２􀆰 ６０)

ＴＥＮＵＲＥ ０􀆰 ００１∗∗∗

(３􀆰 ４４)
年份 控制

行业 控制

８８
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变　 量　 名 ＦＲＡｇｇ
样本量 ９７７７
调整 Ｒ２ ０􀆰 ２３９

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ꎬ 各会计师事务所分所爆雷现象频现ꎬ 如康得新、 康美、 獐子岛事件等ꎮ 不难看出ꎬ 会

计师事务所分所审计质量与总所分层ꎮ 那么ꎬ 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ꎬ 定义分所数量较多则 ＯＦＦＩＣＥ＿ＮＵＭ 取值为 １ꎬ 否则为 ０ꎮ
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ꎬ

ＡＩ 的系数在 １％的水平上显著为正ꎬ 而 ＡＩ×ＯＦＦＩＣＥ＿ＮＵＭ 系数在 ５％的水平上显著为负ꎬ 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ꎮ
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ꎬ 而审计师人工智能教育背景是否有益于非国有

企业尚不可知ꎬ 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ꎮ
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ꎬ

ＡＩ×ＳＯＥ 的系数在 １０％的水平上显著为负ꎬ 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ꎮ

表 ４ 异质性检验

变量名
ＦＲＡｇｇ

(１) (２)

ＡＩ ０􀆰 ０２７∗∗∗ ０􀆰 ０２２∗∗∗

(６􀆰 ５７) (８􀆰 １６)

ＡＩ×ＯＦＦＩＣＥ＿ＮＵＭ －０􀆰 ０１１∗∗

(－２􀆰 １４)

９８
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续表

变量名
ＦＲＡｇｇ

(１) (２)

ＯＦＦＯＣＥ＿ＮＵＭ ０􀆰 ００４
(１􀆰 ０９)

ＡＩ×ＳＯＥ －０􀆰 ００７∗

(－１􀆰 ９４)

ＳＯＥ ０􀆰 ０３０∗∗∗ ０􀆰 ０２４∗∗∗

(６􀆰 ８２) (６􀆰 ７０)

ＦＥＭＡＬＥ －０􀆰 ００８∗∗ －０􀆰 ００６∗∗

(－２􀆰 ４２) (－２􀆰 ２０)

ＳＩＺＥ ０􀆰 ０１３∗∗∗ ０􀆰 ０１７∗∗∗

(５􀆰 ８８) (１０􀆰 ６９)

ＲＯＡ ０􀆰 ４４９∗∗∗ ０􀆰 ４１７∗∗∗

(１０􀆰 ０８) (１１􀆰 ６９)

ＬＥＶ －０􀆰 １０８∗∗∗ －０􀆰 １３０∗∗∗

(－６􀆰 ５８) (－１０􀆰 ７７)

ＬＩＳＴＡＧＥ －０􀆰 ０２４∗∗∗ －０􀆰 ０２４∗∗∗

(－７􀆰 １３) (－９􀆰 ７７)

ＧＲＯＷＴＨ ０􀆰 ００４ ０􀆰 ００１
(０􀆰 ６２) (０􀆰 ２６)

ＢＩＧ１０ －０􀆰 ００８∗∗ －０􀆰 ００６∗∗

(－１􀆰 ９９) (－２􀆰 １０)

ＥＤＵ －０􀆰 ０００ ０􀆰 ０００
(－０􀆰 １６) (０􀆰 １５)

ＳＰＥＣ ０􀆰 ０３６∗ ０􀆰 ０２６∗

(１􀆰 ８７) (１􀆰 ７９)

ＴＡＮＧ ０􀆰 ０５６∗∗∗ ０􀆰 ０５６∗∗∗

(３􀆰 ８８) (５􀆰 １７)

ＣＯＭＰＬＥＸ ０􀆰 ０６８∗∗∗ ０􀆰 ０８２∗∗∗

(４􀆰 ２０) (６􀆰 ８５)

ＬＯＳＳ －０􀆰 １０３∗∗∗ －０􀆰 １００∗∗∗

(－９􀆰 ７１) (－１２􀆰 ６０)

０９
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变量名
ＦＲＡｇｇ

(１) (２)

ＴＥＮＵＲＥ ０􀆰 ００１∗∗ ０􀆰 ００１∗∗∗

(２􀆰 ２７) (３􀆰 ４３)
年份 控制 控制

行业 控制 控制

样本量 ５７０３ ９７７７
调整 Ｒ２ ０􀆰 ２４９ ０􀆰 ２３９

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ꎬ 审计师人工智能教育背景有助于提升审计质量ꎮ 根据理论分析部分ꎬ 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ꎮ 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ꎬ 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ꎬ 表 ５ 列 (１) 是该机制检验的结果ꎮ
表 ５ 列 (１) 显示ꎬ ＡＩ、 ＡＩ×ＣＰＡ 的系数均在 ５％的水平上显著为正ꎬ 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ꎮ 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ꎬ
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ꎬ 作用于审计报告质量ꎬ 表现为

较公允的审计结果ꎬ 提升审计师洞察风险的能力ꎬ 进一步支持人工智能赋能审计质量的 “效用观”ꎬ
支持学科 “融合” 政策和系列举措ꎮ

５􀆰 ２􀆰 ２　 环境不确定风险调节机制检验

进一步ꎬ 虽然审计师人工智能教育背景能提升审计质量ꎬ 但能否助力审计师洞察企业重大错报

风险ꎬ 通过降低环境不确定风险来保障执业质量ꎬ 还需实证检验ꎮ 本文借鉴 Ｇｈｏｓｈ 和 Ｏｌｓｅｎ (２００９)、
申慧慧等 (２０１２) 的思想ꎬ 计算环境不确定风险 (ＥＵ): 首先ꎬ 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ꎬ 得到未经行业调整的环境不确定性ꎻ 然后ꎬ 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ꎬ 得到行业环境不确定风险ꎻ 最后ꎬ 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ꎬ 得到公司经行业调整后的环境不确定

风险 (ＥＵ)ꎮ 表 ５ 列 (２) 是该机制检验的结果ꎮ
表 ５ 列 (２) 显示ꎬ ＡＩ、 ＡＩ×ＥＵ 的系数分别在 ５％、 １％的水平上显著为正ꎮ 该结果侧面佐证了理

论分析部分ꎬ 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ꎬ 支持其 “审
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计风险缓解特征”ꎬ 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ꎬ 从而保障审计质量ꎮ

表 ５ 影响机制检验

变量名
ＦＲＡｇｇ

(１) (２)

ＡＩ ０􀆰 ０１１∗∗ ０􀆰 ００８∗∗

(２􀆰 ３１) (２􀆰 １１)

ＡＩ×ＣＰＡ ０􀆰 ０１０∗∗

(１􀆰 ９９)

ＣＰＡ ０􀆰 ００４
(１􀆰 １７)

ＡＩ×ＥＵ ０􀆰 ０１１∗∗∗

(４􀆰 ２９)

ＥＵ －０􀆰 ０１１∗∗∗

(－４􀆰 ３３)

ＦＥＭＡＬＥ －０􀆰 ００５∗∗ －０􀆰 ００７∗∗

(－２􀆰 １６) (－２􀆰 ４１)

ＳＩＺＥ ０􀆰 ０１７∗∗∗ ０􀆰 ０１８∗∗∗

(１０􀆰 ６８) (１０􀆰 ０７)

ＲＯＡ ０􀆰 ４１７∗∗∗ ０􀆰 ４４６∗∗∗

(１１􀆰 ６５) (１０􀆰 ７２)

ＬＥＶ －０􀆰 １３０∗∗∗ －０􀆰 １３８∗∗∗

(－１０􀆰 ７７) (－１０􀆰 １２)

ＬＩＳＴＡＧＥ －０􀆰 ０２４∗∗∗ －０􀆰 ０２８∗∗∗

(－９􀆰 ７７) (－７􀆰 ６２)

ＧＲＯＷＴＨ ０􀆰 ００１ ０􀆰 ０１５∗∗

(０􀆰 ２７) (２􀆰 １５)

ＢＩＧ１０ －０􀆰 ００６∗∗ －０􀆰 ００８∗∗

(－２􀆰 １０) (－２􀆰 ４７)

ＳＯＥ ０􀆰 ０２３∗∗∗ ０􀆰 ０２４∗∗∗

(６􀆰 ８６) (６􀆰 ５４)

ＥＤＵ ０􀆰 ０００ －０􀆰 ００１
(０􀆰 ０９) (－０􀆰 ４１)

２９
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变量名
ＦＲＡｇｇ

(１) (２)

ＳＰＥＣ ０􀆰 ０２６∗ ０􀆰 ０４０∗∗

(１􀆰 ７９) (２􀆰 ３４)

ＴＡＮＧ ０􀆰 ０５６∗∗∗ ０􀆰 ０５４∗∗∗

(５􀆰 １８) (４􀆰 ４５)

ＣＯＭＰＬＥＸ ０􀆰 ０８２∗∗∗ ０􀆰 ０８１∗∗∗

(６􀆰 ８４) (５􀆰 ８３)

ＬＯＳＳ －０􀆰 １００∗∗∗ －０􀆰 ０９２∗∗∗

(－１２􀆰 ６１) (－１０􀆰 ８３)

ＴＥＮＵＲＥ ０􀆰 ００１∗∗∗ ０􀆰 ００１∗∗

(３􀆰 ４７) (２􀆰 ５６)
年份 控制 控制

行业 控制 控制

样本量 ９７７７ ７９７０
调整 Ｒ２ ０􀆰 ２３９ ０􀆰 ２５１

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ꎬ 审计师人工智能教育背景有助于提升审计质量ꎮ 但容易受到质疑的一点是ꎬ
该提升效应可能源于事务所层面的人工智能技术因素ꎮ 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ꎬ 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ꎬ 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ꎬ 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ꎬ 以及控制公司、 行业和年份的 ＦＥ 模型来重新回归ꎮ
表 ６ 报告了回归结果ꎮ

表 ６ 显示ꎬ 不管是在 ＡＦ＿ＡＩ１ 组ꎬ 还是 ＡＦ＿ＡＩ２ 组ꎬ 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ꎬ 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ꎬ
２０１６ꎻ 杨扬ꎬ ２０２０)ꎬ 本文的研究结论仍然稳健ꎮ
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表 ６ 考虑事务所人工智能技术因素的稳健性检验

变量名
ＦＲＡｇｇ

ＡＦ＿ＡＩ１ ＡＦ＿ＡＩ２

ＡＩ ０􀆰 ０２０∗∗∗ ０􀆰 ０２０∗∗∗ ０􀆰 ０１７∗∗ ０􀆰 ０１５∗∗∗ ０􀆰 ０１５∗∗∗ ０􀆰 ０１９∗

(８􀆰 １４) (７􀆰 ６２) (２􀆰 ０８) (４􀆰 ２９) (４􀆰 １７) (１􀆰 ８５)
控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制

年份 控制 控制 控制 控制 控制 控制

行业 控制 控制 控制 控制 控制 控制

公司 不控制 不控制 控制 不控制 不控制 控制

事务所 不控制 控制 不控制 不控制 控制 不控制

样本量 ７３３１ ７３２４ ７３３１ ８１２５ ８１１８ ８１２５
调整 Ｒ２ ０􀆰 ２１６ ０􀆰 ２１７ ０􀆰 １０５ ０􀆰 ２１７ ０􀆰 ２１９ ０􀆰 １２１

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ꎬ 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ꎮ ＡＩ＿ＥＤＵ 被定义为ꎬ 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 ５ꎬ 若获得人工智能专业相关的硕士学位则 ＡＩ＿ＥＤＵ 取值为 ４ꎬ 若是本科学位则为 ３ꎬ 大专学

位则为 ２ꎬ 中专则为 １ꎮ 表 ７ 列 (１) 中的回归结果显示ꎬ ＡＩ＿ＥＤＵ 与 ＦＲＡｇｇ 显著正相关ꎬ 进一步支

持假设 Ｈ１ａꎮ
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ꎬ 来检验审计师个人特征的作用ꎮ 表 ７ 列 (２) 的回

归结果显示ꎬ ＡＩ 与 ＦＲＡｇｇ 显著正相关ꎬ 结果仍然稳健ꎬ 进一步支持假设 Ｈ１ａꎮ
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ꎬ 我们进一步控制了公司层面的固定效应ꎮ 表 ７ 列 (３) 的回归结果

再次验证了假设 Ｈ１ａꎬ 说明在考虑其他潜在因素的影响后ꎬ 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ꎮ
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６􀆰 ２􀆰 ４　 倾向性得分匹配法

为减少可能的自选择偏差ꎬ 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ꎬ 进行稳健性检验ꎮ 与 Ｇｉａｎｎｅｔｔｉ 等 ( ２０１５) 的做法一致ꎬ 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ꎬ 基于 “一配一、 无放回” 原

则ꎬ 并使用±０􀆰 ５％作为倾向性得分的尺度ꎬ 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ꎮ 表 ７ 列 (４) 报告了检验结果ꎬ
ＡＩ 与 ＦＲＡｇｇ 显著正相关ꎬ 研究结论稳健ꎮ

表 ７ 其他稳健性检验

变量名
ＦＲＡｇｇ

(１) (２) (３) (４)

ＡＩ＿ＥＤＵ ０􀆰 ００６∗∗∗

(９􀆰 ４５)

ＡＩ ０􀆰 ０１９∗∗∗ ０􀆰 ０１４∗∗ ０􀆰 ０３０∗∗∗

(８􀆰 ７６) (２􀆰 １８) (５􀆰 ４６)
控制变量 控制 控制 控制 控制

年份 控制 控制 控制 控制

行业 控制 控制 控制 控制

事务所 不控制 控制 不控制 不控制

公司 不控制 不控制 控制 控制

样本量 ９７７７ ９７７０ ９７７７ １７６２
调整 Ｒ２ ０􀆰 ２３９ ０􀆰 ２４０ ０􀆰 １５１ ０􀆰 ２９５

７􀆰 研究结论与政策建议

随着新文科建设的兴起ꎬ 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ꎮ 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ꎬ 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ꎬ 然而ꎬ 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ꎮ 基于会计、 审计新文科人才建设的现实背景ꎬ 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ꎮ
本研究以 ２０１４—２０２０ 年中国上市公司为样本ꎬ 考察了审计师人工智能教育背景对审计质量的影
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响ꎬ 与理论预测一致ꎬ 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ꎬ
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ꎮ 此外ꎬ 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ꎮ 异质性分析发现ꎬ 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ꎮ 此外ꎬ 审计师人工智能教育背景与 ＣＰＡ 资格互补ꎬ 且能有

效缓解因环境不确定风险导致的审计质量问题ꎬ 保障执业质量ꎮ 本研究丰富了人工智能与审计行为、
结果的经验研究文献ꎬ 并为审计质量的影响因素提供了额外的实证证据ꎮ

为促进会计、 审计新文科人才建设战略的顺利落地ꎬ 维护资本市场的健康发展ꎬ 本文提出以下

建议:
第一ꎬ 各高校会计、 审计专业应促 “融合”、 抓 “创新”ꎬ 积极调整、 优化专业结构ꎬ 减少传统

会计、 审计课程的课时占比ꎬ 促进会计学、 审计学专业优化升级ꎬ 确保新文科人才建设战略顺利实

施ꎮ
第二ꎬ 为确保各区域会计、 审计人才的供需相匹配ꎬ 促进学业、 业界优势互补ꎬ 各高校应完善

全链条育人机制ꎬ 人才培养模式要强调商能融合、 学识贯通ꎬ 各人力、 社保部门要促进新会计和新

审计人才就业机会ꎬ 完善聘用方式和强化社会保障ꎮ
第三ꎬ 为进一步提升审计质量ꎬ 提高审计师胜任能力并与时俱进ꎬ 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”ꎬ 促进审计行业稳健发展ꎬ 确保资本市场的有序

运行ꎮ
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Ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇꎬ Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｓｏｃｉｅｔｙꎬ ２００９ꎬ ３４ (２) .

[２４] Ｇｈｏｓｈꎬ Ｄ􀆰 ꎬ Ｏｌｓｅｎꎬ Ｌ􀆰 Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｎｄ ｍａｎａｇｅｒｓ􀆳 ｕｓｅ ｏｆ ｄｉｓｃｒｅｔｉｏｎａｒｙ ａｃｃｒｕａｌｓ [ Ｊ] .
Ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇꎬ Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｓｏｃｉｅｔｙꎬ ２００９ꎬ ３４ (２) .

[２５] Ｇｉａｎｎｅｔｔｉꎬ Ｍ􀆰 ꎬ Ｌｉａｏꎬ Ｇ􀆰 ꎬ Ｙｕꎬ Ｘ􀆰 Ｔｈｅ ｂｒａｉｎ ｇａｉｎ ｏｆ ｃｏｒｐｏｒａｔｅ ｂｏａｒｄｓ: Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ Ｃｈｉｎａ [ Ｊ] .
７９
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Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｅꎬ ２０１５ꎬ ７０ (４) .
[２６] Ｇｕｌꎬ Ｆ􀆰 Ａ􀆰 ꎬ Ｗｕꎬ Ｄ􀆰 ꎬ Ｙａｎｇꎬ Ｚ􀆰 Ｄｏ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ａｕｄｉｔｏｒｓ ａｆｆｅｃｔ ａｕｄｉｔ ｑｕａｌｉｔｙ? Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ａｒｃｈｉｖａｌ

ｄａｔａ [Ｊ] . Ｔｈｅ Ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ Ｒｅｖｉｅｗꎬ ２０１３ꎬ ８８ (６) .
[２７] Ｈｏｕꎬ Ｆ􀆰 ꎬ Ｌｉａｏꎬ Ｆ􀆰 ꎬ Ｌｉｕꎬ Ｊ􀆰 ꎬ Ｘｉｏｎｇꎬ Ｈ􀆰 Ｓｉｇｎｉｎｇ ａｕｄｉｔｏｒｓ􀆳 ｆｏｒｅｉｇｎ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｄｅｂｔ ｆｉｎａｎｃｉｎｇ

ｃｏｓｔｓ: Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｏｒ ｓｕｓｔａｉｎａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｌｉｓｔｅｄ ｃｏｍｐａｎｉｅｓ [Ｊ] . Ｓｕｓｔａｉｎａｂｉｌｉｔｙꎬ ２０１９ꎬ １１ (２３) .
[２８] Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｆｏｒｕｍ ｏｆ Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ Ａｕｄｉｔ Ｒｅｇｕｌａｔｏｒｓ ( ＩＦＩＡＲ) 􀆰 Ｒｅｐｏｒｔ ｏｎ ２０１４ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ

ｆｉｎｄｉｎｇｓ [Ｒ / ＯＬ] . (２０１５￣０３￣０３) [２０２３￣０２￣１３] . ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ􀆰 ｉｆｉａｒ􀆰 ｏｒｇ / ? ｗｐｄｍｄｌ ＝ ２０６４.
[２９] Ｋｎｅｃｈｅｌꎬ Ｗ􀆰 Ｒ􀆰 ꎬ Ｋｒｉｓｈｎａｎꎬ Ｇ􀆰 Ｖ􀆰 ꎬ Ｐｅｖｚｎｅｒꎬ Ｍ􀆰 ꎬ Ｓｈｅｆｃｈｉｋꎬ Ｌ􀆰 Ｂ􀆰 ꎬ Ｖｅｌｕｒｙꎬ Ｕ􀆰 Ｋ􀆰 Ａｕｄｉｔ

ｑｕａｌｉｔｙ: Ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｃａｄｅｍｉｃ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [Ｊ] . Ａｕｄｉｔｉｎｇ: Ａ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｒａｃｔｉｃｅ ＆ Ｔｈｅｏｒｙꎬ ２０１３ꎬ
３２ (Ｓ１) .

[３０] Ｋｎｅｃｈｅｌꎬ Ｗ􀆰 Ｒ􀆰 ꎬ Ｐａｙｎｅꎬ Ｊ􀆰 Ｌ􀆰 Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｏｎ ａｕｄｉｔ ｒｅｐｏｒｔ ｌａｇ [Ｊ] . Ａｕｄｉｔｉｎｇ: Ａ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｐｒａｃｔｉｃｅ ＆ Ｔｈｅｏｒｙꎬ ２００１ꎬ ２０ (１) .

[３１] Ｋｏｋｉｎａꎬ Ｊ􀆰 ꎬ Ｄａｖｅｎｐｏｒｔꎬ Ｔ􀆰 Ｈ􀆰 Ｔｈｅ ｅｍｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ: Ｈｏｗ ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｃｈａｎｇｉｎｇ
ａｕｄｉｔｉｎｇ [Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｍｅｒｇｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｉｎ Ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇꎬ ２０１７ꎬ １４ (１) .

[３２] Ｌｉꎬ Ｒ􀆰 ꎬ Ｈｕꎬ Ｆ􀆰 Ｐｕｂｌｉｃ ｌｉｓｔｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｒｐｏｒａｔｅ ｓｏｃｉａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｉｂｉｌｉｔｙ ｆｒｏｍ ａ ｓｕｓｔａｉｎａｂｉｌｉｔｙ ｒｉｓｋ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ [Ｊ] . Ａｍｆｉｔｅａｔｒｕ Ｅｃｏｎｏｍｉｃꎬ ２０２０ꎬ ２２ (５５) .

[３３] Ｌｉｂｂｙꎬ Ｒ􀆰 ꎬ Ｔａｎꎬ Ｈ􀆰 Ｔ􀆰 Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｎｔｓ ｏｆ ａｕｄｉｔ ｅｘｐｅｒｔｉｓｅ [ Ｊ ] . Ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇꎬ
Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｓｏｃｉｅｔｙꎬ １９９４ꎬ １９ (８) .

[３４] ＭｃＫｎｉｇｈｔꎬ Ｃ􀆰 Ａ􀆰 ꎬ Ｗｒｉｇｈｔꎬ Ｗ􀆰 Ｆ􀆰 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｈｉｇｈ￣ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｕｄｉｔｏｒｓ [ Ｊ ] .
Ａｕｄｉｔｉｎｇ: Ａ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｒａｃｔｉｃｅ ＆ Ｔｈｅｏｒｙꎬ ２０１１ꎬ ３０ (１) .

[３５] ＭｃＫｎｉｇｈｔꎬ Ｃ􀆰 Ａ􀆰 ꎬ Ｗｒｉｇｈｔꎬ Ｗ􀆰 Ｆ􀆰 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｈｉｇｈ￣ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｕｄｉｔｏｒｓ [ Ｊ ] .
Ａｕｄｉｔｉｎｇ: Ａ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｒａｃｔｉｃｅ ＆ Ｔｈｅｏｒｙꎬ ２０１１ꎬ ３０ (１) .

[３６] Ｍｉｎｕｔｔｉ￣Ｍｅｚａꎬ Ｍ􀆰 Ｄｏｅｓ ａｕｄｉｔｏｒ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ｓｐｅｃｉａｌｉｚａｔｉｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅ ａｕｄｉｔ ｑｕａｌｉｔｙ? [ Ｊ ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１３ꎬ ５１ (４) .

[３７] Ｎａｎｂｕꎬ Ｈ􀆰 Ｒｅｌｉｇｉｏｎ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｅｄｕｃａｔｉｏｎ: Ｆｒｏｍ ｄｅｎｉａｌ ｔｏ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｒｅｌｉｇｉｏｕｓ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎꎬ ２００８ꎬ ３０ (３) .

[３８] Ｒａｐｏｐｏｒｔꎬ Ｍ􀆰 Ａｕｄｉｔｉｎｇ ｆｉｒｍｓ ｃｏｕｎｔ ｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｂａｃｋｕｐ [Ｒ / ＯＬ] . (２０１６￣０３￣０７) [２０２３￣０２￣１３] .
ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ􀆰 ｗｓｊ􀆰 ｃｏｍ / ａｒｔｉｃｌｅｓ / ａｕｄｉｔｉｎｇ￣ｆｉｒｍｓ￣ｃｏｕｎｔ￣ｏｎ￣ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ￣ｆｏｒ￣ｂａｃｋｕｐ￣１４５７３９８３８０.

[３９] Ｓｍｉｔｈꎬ Ｄ􀆰 Ｃ􀆰 Ｔｈｅ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎａｌｙｓｔ: Ａｎ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ [ Ｊ] . ＡＣＭ ＳＩＧＣＰＲ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｐｅｒｓｏｎｎｅｌꎬ １９８９ꎬ １２ (２) .

[４０] Ｓｏｅｐｒａｊｉｔｎｏꎬ Ｒ􀆰 Ｒ􀆰 Ｗ􀆰 Ｎ􀆰 Ｐｏｔｅｎｓｉ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ (ＡＩ) ｍｅｎｅｒｂｉｔｋａｎ ｏｐｉｎｉ ａｕｄｉｔｏｒ? [ Ｊ] . Ｊｕｒｎａｌ
Ｒｉｓｅｔ Ａｋｕｎｔａｎｓｉ Ｄａｎ Ｂｉｓｎｉｓ Ａｉｒｌａｎｇｇａꎬ ２０１９ꎬ ４ (１) .

[４１] Ｔｅｏｈꎬ Ｓ􀆰 Ｈ􀆰 ꎬ Ｗｏｎｇꎬ Ｔ􀆰 Ｊ􀆰 Ｐｅｒｃｅｉｖｅｄ ａｕｄｉｔｏｒ ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｅａｒｎｉｎｇｓ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ [ Ｊ] .
Ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ Ｒｅｖｉｅｗꎬ １９９３ꎬ ６８ (２) .
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Ｃａｎ ＡＩ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ ｔｏ Ａｕｄｉｔ Ｑｕａｌｉｔｙ: Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ａｕｄｉｔｏｒ Ｌｅｖｅｌ
Ｌｉａｏ Ｆａｎｇｎａｎ１　 Ｈａｎ Ｈｏｎｇｌｉｎｇ２　 Ｈｏｕ Ｆｅｉ３ 　 Ｌｏｎｇ Ｈｕｉｂｉｎｇ４　

(１　 Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ Ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇꎬ ４００７１５ꎻ
２　 Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ Ｚｈｅｊｉａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｈａｎｇｚｈｏｕꎬ ３１００５８ꎻ

３　 Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｂｕｓｉｎｅｓｓꎬ Ｑｉｎｇｄａｏ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｑｉｎｇｄａｏꎬ ２６６１００ꎻ
４　 Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ ａｎｄ Ｔｒａｄｅꎬ Ｈｕｎａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈａｎｇｓｈａꎬ ４１００７９)

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 Ａ￣
ｓｈａｒｅ ｌｉｓｔｅｄ ｃｏｍｐａｎｉｅｓ ｆｒｏｍ ２０１４ ｔｏ ２０２０ ａｎｄ ｕｓｅ ｔｈｅ ｍａｎｕａｌ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｕｄｉｔｏｒ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ (ＡＩ)
ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄꎬ 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 ｄｏｍｉｎａｎｔꎬ ｗｈｉｃｈ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ
ｒａｄｉｃａｌ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ａｕｄｉｔ ｒｅｐｏｒｔｉｎｇꎬ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｕｄｉｔ ｑｕａｌｉｔｙ􀆰 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｒｅｍａｉｎ ｒｏｂｕｓｔ ａｆｔｅｒ ａ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｒｅ￣
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｓ􀆰 Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｉｓ ｍａｉｎｌｙ ｒｅｆｌｅｃｔｅｄ ｉｎ ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ ｆｉｒｍｓ ｈａｖｅ ｓｍａｌｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｂｒａｎｃｈｅｓ ａｎｄ ｎｏｎ￣ｓｔａｔｅ￣ｏｗｎｅｄ ｆｉｒｍｓ􀆰 Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｅｆｆｅｃｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ＡＩ ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ａｎｄ
ＣＰＡ ｑｕａｌｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ＡＩ ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｃａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ ａｕｄｉｔ ｑｕａｌｉｔｙ ｂｙ ａｌｌｅｖｉａｔｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｒｉｓｋｓ􀆰 Ｔｈｅｓｅ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｔｈｅ “ ｕｔｉｌｉｔｙ ｖｉｅｗ”ꎬ ｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇ ａ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｐｏｌｉｃｉｅｓ ａｎｄ
ｍｅａｓｕｒｅｓ ｃｏｎｃｅｒｎｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ ｓｃｉｅｎｃｅｓ ａｎｄ ＡＩ ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅｓ ｉｎ ｔｈｅ “ Ｎｅｗ Ｌｉｂｅｒａｌ Ａｒｔｓ
Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ” ｏｆ ＭＯＥ ａｎｄ ＭＯＦ􀆰
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廖方楠ꎬ 等　 人工智能教育能否助力审计质量: 来自审计师层面的经验证据


