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摘  要 

在数字经济的大背景之下，财务数据的规模和复杂性不断增大，传统的审计方式以抽样核查、人工判断

为主，在审计覆盖面、风险识别及时性、资源配置效率等方面已经逐渐暴露出不足。文章从审计监督职

能的角度出发，探讨人工智能嵌入审计流程之后对审计效能产生的影响机制。研究采用案例型准实证方

法，选择2家已部署人工智能审计工具的大型企业内部审计部门作为研究对象，采集2022年到2024年三

年期间36个财务审计项目中的相关数据，从审计周期、样本覆盖率、异常识别准确率、人工工时占比等

几个方面展开分析。经过研究得知，人工智能依靠全样本分析、智能风险评估、异常识别等手段，大大

提高了审计效率和风险识别能力，但其效能发挥有赖于审计人员的职业判断和人机协作来实现。基于审

计学视角，进一步分析人工智能的应用边界问题，认为其只能起到辅助决策作用，审计的最终结论要经

人工复核才可被当作审计依据。研究结果为审计智能化规范应用、审计准则适应完善提供了经验证据和

理论参考。 
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Abstract 
Against the backdrop of the digital economy, the scale and complexity of financial data continue to 
expand. Traditional auditing methods, which primarily rely on sampling checks and manual judgment, 
have gradually revealed limitations in audit coverage, timeliness of risk identification, and resource 
allocation efficiency. From the perspective of audit supervision functions, this paper investigates the 
mechanisms through which the integration of artificial intelligence into audit processes impacts audit 
effectiveness. Employing a case-based quasi-experimental research design, this study selects the in-
ternal audit departments of two large enterprises that have adopted AI audit tools. Data were col-
lected from 36 financial audit projects conducted over the three-year period from 2022 to 2024, ex-
amining aspects such as audit cycle duration, sample coverage rate, anomaly identification accuracy, 
and proportion of manual working hours. The findings indicate that artificial intelligence, through 
full-sample analysis, intelligent risk assessment, and anomaly detection, significantly enhances au-
dit efficiency and risk identification capabilities. However, its effectiveness relies on auditors’ pro-
fessional judgment and human-machine collaboration. From an auditing perspective, this paper an-
alyzes the boundaries of AI application, concluding that AI should only serve as a decision aid; final 
conclusions must undergo manual review before being admissible as audit evidence. The research 
results provide empirical evidence and theoretical foundations for the standardized application of 
intelligent auditing and the adaptive improvement of auditing standards. 
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1. 引言 

随着数字经济深入发展与企业集团化经营程度不断加深，财务数据的规模、结构复杂程度以及更新

频率均呈指数级上升。审计对象由原来的结构化账务信息，逐步扩展到业务系统日志、合同文本、非结

构化凭证影像等各种各样的数据形态[1]。与此同时，审计准则对注册会计师和内部审计人员提出了更高

要求——需在有限的审计资源下，用风险导向的方法取得合理保证，履行独立经济监督的职能。然而，

依靠人工抽样与经验判断的传统审计模式，在审计覆盖面、风险识别及时性、审计证据整合能力等方面，

日益暴露出结构性瓶颈。 
近些年来，以机器学习、自然语言处理、流程自动化等为代表的人工智能(Artificial Intelligence，简

称 AI)技术，开始被应用到审计实践当中，用以支撑审计数据处理、风险评价、异常识别等重要环节[2]。
实践中人工智能被广泛认为是提高审计效率的重要技术手段，但现有研究大多停留在技术赋能层面的功

能罗列上，对于人工智能如何嵌入审计监督职能、怎样影响审计职业判断，以及其对审计效能的实质性

作用机制，缺少系统的理论解构和经验证据。 
更严重的是，将效率的提升等同于审计质量的提高，容易忽略掉在审计工作中应用人工智能时所引

发的关于审计责任划分、算法可解释性以及审计证据的属性等一系列深层次学术上的争论。因此，有必

要在审计学科框架内，对人工智能驱动的审计效能提升机制进行重新审视。 
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本文立足审计监督职能数字化转型背景，将研究对象界定为“以财务信息为载体的审计监督活动”，

从以下问题入手进行分析：第一，人工智能通过怎样的机制嵌入审计流程并影响审计效能；第二，人工

智能应用是否在实践中显著改善了审计效能；第三，在人机协同环境下，审计职业判断和审计责任边界

应该怎样界定。本文试图在理论分析和案例证据相结合的情况下，给审计智能化研究提供更加审计学本

位的解释途径。 

2. 理论基础与研究假设 

2.1. 审计监督职能与审计效能的界定 

根据中国注册会计师审计准则第 1101 号的规定，审计的根本目的是对财务报表是否由于舞弊或错误

造成重大错报，获取合理的保证，发表独立审计意见[3]。从审计学视角来看，审计不仅是一项技术性的

核对工作，它还是一种制度化的经济监督。 
审计效率不是单一的审计效能，审计效能包含审计效果、审计效率、经济性、合规性等几个方面。

仅用审计工时、周期的缩短来衡量审计改进，很容易忽略审计风险覆盖、职业判断质量、治理价值等核

心维度。因此，在人工智能背景下讨论审计改进，应该把效率放在效能的框架下考察。 

2.2. 人工智能嵌入审计流程的作用机制 

风险导向审计框架下审计流程可以分为数据获取、风险评估、实质性程序、审计结论这四个阶段。

人工智能的加入，主要是从以下方面影响审计效能：一是利用全样本数据分析能力，解决传统抽样审计

覆盖不足的问题；二是用算法模型辅助识别异常模式，提高风险评估的及时性和一致性；三是用自动化

处理释放审计人员在重复性工作上的时间限制，使审计人员把更多的精力投入到职业判断和复杂问题分

析上[4]。 
人工智能并没有直接取代审计判断，它通过改变信息处理结构来影响审计决策环境。该机制决定了

人工智能对审计效能的影响是有条件的、有边界的。 

2.3. 研究假设 

基于上述分析，本文提出以下研究假设： 
H1：人工智能应用能够显著提升审计项目的样本覆盖率，从而改善审计效能。 
H2：人工智能应用能够缩短审计风险识别响应时长，提高审计过程效率。 
H3：在人机协同程度较高的审计项目中，人工智能对审计效能的提升效果更加显著。 

3. 研究设计与方法 

3.1. 研究对象与样本选择 

本文采用案例型准实证研究方法，以人工智能嵌入审计流程的实际应用效果为研究重点，选取两家

已在财务审计中引入人工智能审计工具的大型企业内部审计部门作为研究对象。两家企业在业务规模、

组织复杂度以及审计职能的设置上具有很强的可比性，并且在研究期内一直从事常规的财务审计工作[5]。
其中，案例企业 A 从 2023 年开始，在所有的财务审计项目中全面使用智能审计系统，使人工智能嵌入到

审计流程当中；案例企业 B 采取的是试点推进方式，只在一些高风险或者重点审计项目中使用人工智能

分析模块。研究样本包含 2022 到 2024 年三年共 36 个财务审计项目，利用人工智能应用前、后及不同深

度审计效果的比较方法，提高研究结论的解释力和内部一致性。 
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3.2. 数据来源与处理 

本文所用数据主要来源于案例企业内部审计项目档案，即审计工作底稿、风险评估记录、异常事项

清单、审计工时统计数据等一手资料。为了遵守数据安全和保密的要求，所有数据在获取过程中都做了

脱敏处理，没有涉及到具体的企业名称、个人身份信息或者敏感的商业信息。本文对原始数据进行了系

统的清洗，用合理的补充或者剔除方法处理缺失值，核查和修正明显异常的数据，保证样本数据在时间

维度、项目维度上完整、一致，为后面分析提供可靠的数据基础。 

3.3. 变量定义与测度 

为全面了解人工智能的应用对审计效能的影响，本文从审计效率、审计质量两个方面对审计效能进

行操作化测度[6]。具体来说，审计效能的衡量指标包含单个审计项目的完成周期、审计样本覆盖率、异

常识别准确率和人工工时占比等，其中审计周期和人工工时占比反映的是审计效率的变化情况，样本覆

盖率和异常识别准确率反映的是审计质量以及风险识别能力。解释变量采用是否部署智能审计系统及其

在审计流程中占的比例来衡量，反映人工智能在不同审计项目中的嵌入程度。以上变量的设定可以多方

面地刻画人工智能对于审计效能的综合影响。 

4. 人工智能嵌入审计流程的机制分析 

4.1. 全样本分析与审计覆盖机制 

在传统的审计模式下，由于受到时间、人力、成本等各方面的限制，审计人员一般会采用抽样的方

式对财务数据进行核查，这样虽然可以减少审计的工作量，但是也必然会存在审计覆盖面不够、风险被

忽略的情况[7]。案例分析显示，引入人工智能技术后，审计项目的数据分析方式由抽样核查转向基于全

样本数据的系统性分析，审计覆盖率由原先平均约 35%提升至 90%以上。人工智能依靠强大的数据处理

和计算能力，在很短的时间内可以对所有的财务交易记录进行扫描和比对，从而大大降低重大错报未被

发现的几率。在审计证据方面，全样本分析提高了审计证据的充分性，使审计结论不再过分依赖于有限

样本的外推结果，给审计人员进行风险导向审计提供更加坚实的数据基础。 

4.2. 智能风险评估与职业判断接口 

人工智能在审计风险评估中起到的核心作用就是通过对历史审计数据、业务数据的学习，得到风险

评分或者风险排序的结果，给审计人员找出重点审计领域提供决策支持。案例表明智能风险评估模型可

以比较稳定地识别出高风险账户、高频异常交易和异常业务模式，提高风险识别的一致性以及及时性。

但人工智能产生的风险等级并不能等同于审计判断的结果，扩大实质性程序、调整审计重点等需要审计

人员结合被审计单位的经营情况、内部控制状况、自身的专业经验做出综合的判断。这体现出人工智能

同审计职业判断之间的接口关系，也就是人工智能担负着信息筛选和风险提示的任务，但最后的审计决

定还是要由审计人员依照职业怀疑原则来做出，从而产生出一种“人机协作”而非“判断取代”的审计

模式。 

4.3. 异常识别算法与误报风险 

异常识别阶段，人工智能利用模式识别、异常检测算法对不符合正常交易特征的数据进行标记，大

大提高了异常识别的召回率。通过案例分析发现，引入智能异常检测模型之后，审计项目中被发现的潜

在异常事项数量明显增多，一些以往人工抽样很难发现的异常交易被提前暴露出来。但召回率提升的同

时，误报风险亦随之存在，即部分被算法识别为高风险的事项，经过审计人员进一步核查后被判定为正
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常业务行为。由此可以看出，人工智能在异常识别中更倾向于“广覆盖”的风险提示逻辑，其输出结果

不能直接作为审计结论的依据，而应该作为审计人员进行进一步分析和判断的起点。因此，在审计实践

中，需要人工复核机制来筛选算法的结果，防止误报对审计判断造成干扰。 

4.4. AI 生成内容的审计证据属性 

随着自然语言处理等技术的发展，人工智能已能够根据审计分析结果自动生成文字性分析报告或审

计摘要，从而提高审计报告编制效率。从审计学的角度来看，AI 生成内容的证据属性要谨慎界定[8]。案

例显示，此类自动生成的分析报告本质上是对已有数据和模型输出结果的再加工，其信息来源仍然依赖

于底层数据与算法设定，缺乏独立性和直接验证性。因此，AI 生成的内容更适合用作辅助审计信息，而

不是直接构成审计证据。审计人员在运用相关分析结果的时候，仍然需要结合原始审计证据进行核查、

验证，在审计工作底稿中记录人工复核的过程，保证审计证据的适当性和审计结论的可靠性。 

5. 人工智能应用对审计效能的案例分析 

5.1. 案例选择背景与人工智能审计系统部署情况 

本文以已经引入人工智能审计工具的企业内部审计部门为研究对象，选取了两家在财务审计中应

用此类工具的大型企业。两家企业均具有业务规模大、交易结构复杂、审计项目数量多等特征，且在研

究期内一直进行常规的财务审计工作，具备较好的可比性。其中，案例企业 A 在 2023 年初就对全部的

财务审计项目进行了智能审计平台的部署，人工智能技术被嵌入到审计数据分析、风险评估、底稿生

成等核心环节之中；案例企业 B 采用的是渐进式应用路径，只在一些高风险审计项目中引入了智能分

析模块。 
两家企业所用的 AI 审计系统都把企业的 ERP 系统、财务共享平台、业务系统的数据当作主要数据

源，用机器学习算法对历史审计数据进行训练，用规则引擎实现异常识别和风险预警。为了控制非技术

因素的影响，本文选择人工智能应用前后审计目标、审计范围、审计团队规模基本相同的项目进行对比

分析，从而提高案例结论的内部有效性。 

5.2. 模型训练过程与特征工程 

5.2.1. 训练数据来源与标签构建 
本研究所使用的训练数据来源于案例企业 A 2019~2023 年内部审计历史数据库及 ERP 系统采购、费

用报销模块数据，共整理原始交易数据 523,846 条(表 1)。在清洗异常空值、重复记录后，保留有效样本

498,215 条。其中，根据历年审计结论、问题整改报告及纪检调查结果，对交易记录进行标签化处理，将

已确认存在舞弊或违规情形的交易定义为“1”(异常样本)，正常交易定义为“0”(正常样本)。最终形成

监督式学习训练集，其中异常样本占比约 4.8%，呈现典型的不平衡数据特征。 
 

Table 1. Composition of training samples 
表 1. 训练样本构成情况 

样本类别 样本数量 占比 

正常交易(0) 474,350 95.2% 

异常交易(1) 23,865 4.8% 

合计 498,215 100% 
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针对样本不平衡问题，采用 SMOTE 过采样方法对少数类进行扩充，提高模型对异常样本的识别能

力，避免模型偏向多数类。 

5.2.2. 特征变量设计 
为提高模型对异常交易识别的解释能力与稳定性，本研究围绕金额、时间、行为模式及关联关系四

个维度构建特征变量体系，共设计初始特征变量 32 个，经相关性筛选后保留 21 个核心变量。 
1) 金额异常特征 
金额异常特征主要用于识别异常金额波动及规避审批权限行为，包括单笔金额偏离度、同类供应商

均值偏差率、接近审批上限比例等指标。研究发现，异常交易在金额分布上明显集中于审批权限临界值

附近(表 2)。 
 

Table 2. Example of abnormal characteristics of amount 
表 2. 金额异常特征示例 

特征名称 正常交易均值 异常交易均值 

金额标准差偏离度 0.82 2.47 

审批上限接近度(%) 18% 63% 

同类供应商金额偏差率 6% 29% 

 
结果表明，异常样本在金额波动性和审批临界规避方面显著高于正常样本。 
2) 时间异常特征 
时间异常特征用于识别非正常时间节点发生的交易行为，包括月末集中付款频率、节假日前付款比

例、非工作时间付款比例等变量。分析发现，异常交易更倾向集中于财务结账周期前后(表 3)。 
 

Table 3. Comparison of time anomaly characteristics 
表 3. 时间异常特征对比 

特征名称 正常交易 异常交易 

月末 3 日交易占比 12% 41% 

非工作时间交易占比 4% 19% 

季度末交易集中度 15% 38% 

 
该结果表明时间集中性是重要风险信号。 
3) 交易频率特征 
交易频率特征用于识别异常高频、小额拆分支付等行为模式，包括同一供应商 7 日内交易次数、连

续小额支付次数等指标(表 4)。 
 

Table 4. Comparison of transaction frequency characteristics 
表 4. 交易频率特征对比 

特征名称 正常交易均值 异常交易均值 

7 日内交易次数 1.3 次 4.8 次 

连续小额支付次数 0.6 次 3.1 次 

同审批人集中审批率 21% 67% 
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可以看出，异常交易明显呈现高频、集中审批特征。 
4) 关联方特征 
关联方特征用于识别潜在关联交易风险，包括银行账户重复度、地址相似度、法人重合度等变量。

通过图数据库构建供应商关系网络，计算节点相似度指标(表 5)。 
 

Table 5. Examples of related party characteristics 
表 5. 关联方特征示例 

特征名称 正常样本 异常样本 

银行账户重复率 0.3% 8.7% 

地址相似度指数 0.12 0.68 

法人重合比例 0.5% 11.4% 

 
结果显示，异常交易在关联关系网络中具有显著聚集效应。 

5.2.3. 模型选择与参数优化 
为提高模型识别准确率与稳定性，本文分别构建随机森林(Random Forest)、XGBoost 及孤立森林(Iso-

lation Forest)三类模型进行对比分析，结果如表 6 所示。 
随机森林模型通过构建 200 棵决策树进行集成学习，最大深度设为 10，最小叶节点样本数为 5。该

模型对变量重要性排序较为清晰，适用于解释性要求较高的审计场景。 
XGBoost 模型采用梯度提升框架进行优化，学习率设置为 0.1，树深度为 8，子样本比例为 0.8。其在

处理不平衡样本方面表现更优，模型 AUC 达到 0.91，高于随机森林的 0.87。 
在无标签场景下采用孤立森林进行异常检测，通过构建 100 棵随机切分树识别异常路径长度较短的

样本。孤立森林对未知异常识别能力较强，但误报率相对较高。 
 

Table 6. Comparison of model effects 
表 6. 模型效果对比 

模型 准确率 召回率 AUC 值 

随机森林 85% 72% 0.87 

XGBoost 88% 79% 0.91 

孤立森林 81% 84% 0.86 

 
综合考虑识别效果与可解释性，最终在监督学习场景下选择 XGBoost 作为核心模型，在未知风险探

索场景中辅以孤立森林模型进行辅助识别。 

5.3. 人工智能对审计质量与风险识别能力的影响 

除效率指标外，人工智能对于审计效能的影响还包括审计质量以及风险识别能力的变化。案例分析

发现，在引入智能审计系统之后，两家企业审计项目中发现的异常交易数量明显增多，有的异常事项之

前在人工抽样审计的时候并没有被注意到。经过对异常事项的人工复核可知，智能模型对于识别非常规

交易路径、异常金额组合、高频重复交易等有较好的效果。 
但是案例也表明，人工智能在提高异常识别召回率的同时，也存在着一定的误报。部分被系统标记

为高风险的交易，经过审计人员结合业务背景和专业判断后，就被排除在重大审计事项之外。这说明人
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工智能更适合做风险提示和决策支持工具，而不是直接取代审计判断，它对审计质量的提高依靠审计人

员对算法输出结果的合理解释和筛选。 

5.4. 案例分析的稳健性与局限性讨论 

为了保证案例结论的稳健性，在分析过程中对审计项目类型、审计人员经验水平、企业内部控制环

境等变量进行了控制，用人工智能应用前后多个审计周期的数据变化来减少偶然性的影响。但是本研究

还存在一定的局限性。 
案例样本量小，研究结论主要反映大型企业内部审计情境，不能直接推广到中小会计师事务所或者

资源受限的审计机构。审计效能的提高，一部分是由于流程再造和管理优化所引起的，而不仅仅是因为

人工智能技术本身所导致的，存在一定的内生性问题。以上局限说明以后的研究可以扩大样本范围或者

采用准实验的方法，对人工智能审计效能进行进一步的验证。 

6. 审计学视角下的 AI 应用边界与理论调适 

6.1. 审计职业判断的不可替代性与人机协同逻辑 

从审计学本体论的角度看，审计职业判断是审计活动的核心要素之一，它的本质就是审计人员依靠

自己的专业知识、经验积累和职业怀疑，对不确定的信息做出综合判断。虽然人工智能在数据处理、模

式识别上具有效率上的优势，但是它的判断逻辑仍然依靠已有的数据和算法的设定，不能全面地覆盖到

复杂经济行为中的制度背景、管理动机。 
案例分析显示，人工智能更适合做信息筛选和风险提示的工作，但是最终的审计结论还是需要审计

人员来做出。人机协同审计模式没有削弱审计人员的作用，而是用技术工具来改变审计判断的环境，进

而提高职业判断的针对性和有效性。 

6.2. 算法黑箱特性与审计透明度问题 

人工智能模型，特别是基于深度学习的算法，普遍存在着可解释性不好的问题，它的决策过程不能

完全被追溯。算法黑箱特性在审计情境下更加明显，因为审计结论须经得起监管审查、法律责任认定及

利益相关者质询等多方面的解释与验证。 
当审计风险评估或者异常识别高度依赖算法输出时，如果审计人员不能清楚地说明模型判断的依据，

就会削弱审计结论的透明度和可辩护性。因此，审计实践中应当对人工智能模型的应用范围加以限制，

把人工智能模型主要用于辅助分析，借助人工复核、专业解释弥补算法透明度不足的问题。 

6.3. 人工智能环境下的审计责任划分问题 

在目前的审计准则框架下，审计责任一直由注册会计师或者审计机构承担，人工智能作为技术工具

并不具有法律意义上的责任主体地位。即使审计判断过程中大量使用人工智能系统，其输出结果也不能

成为免除审计责任的依据。 
从案例分析可以看出，审计人员把人工智能识别出的结果当成参考信息，在审计工作底稿里注明人

工复核的过程。这样可以确定责任的归属，防止出现算法替代责任的模糊地带。从制度上讲，有必要在

审计准则或者行业指引中对智能审计工具的使用边界、责任承担原则作出明确的规定。 

6.4. 审计准则在智能审计情境下的适配与发展 

人工智能的广泛应用对现行审计准则提出了新的适应性要求。一方面，准则中有关审计证据充分性、

适当性的要求，需回应智能分析结果的证据属性问题；另一方面，准则中对于职业判断、职业怀疑的原
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则性要求，亟待在智能审计环境下具体化。 
从长远来看，审计准则应当在坚持“人要对审计负责”这一基本原则的基础上，为人工智能在审计

中的合理使用留出制度空间，比如规定智能工具在风险评估、样本选择等环节起到的辅助作用，从而促

进审计智能化的规范发展。 

7. 结论 

本文从审计监督职能出发，分析了人工智能嵌入审计流程的作用机理，并采用案例研究来验证其对

审计效能的促进作用。从研究结果可以看出，人工智能在提高审计覆盖率、过程效率方面具有明显的优

势，但它的应用效果与人机协同程度、制度环境有关。本文的贡献在于将人工智能审计研究重新锚定在

审计学理论框架上，给审计智能化的规范发展提供了学理支撑。 
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