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[摘 要] 人工智能技术拓展了财务学的研究领域和研究方法。本文系统性地梳理与回顾了

2004—2023年发表在国内外顶级期刊的453篇相关文献,构建了人工智能技术与公司财务交叉研

究的分析框架。一方面,人工智能技术的广泛应用颠覆性地影响公司决策、证券市场、信贷市场等

经济活动,为财务学研究提供了新场景。另一方面,人工智能技术强大的信息挖掘能力使得财务学

研究得以克服部分传统研究中的难题,更好地开展事件预测、因果推断和处理非结构数据构建变

量。同时,本文总结了人工智能技术与财务学交叉研究面临的问题与挑战。最后,探讨了该领域未

来发展趋势与潜在研究机会,包括如何基于中国独特的制度背景构建人工智能技术与财务学交叉

研究的新理论、新问题和新方法。
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  近年来,由于金融科技的兴起,以机器学习为代

表的人工智能(Artificial
 

Intelligence,
 

AI)技术受到

了政策支持和实务界与学术界的关注。党的二十届

三中全会提出要健全经济高质量发展体制机制,健
全因地制宜发展新质生产力体制机制,健全促进实

体经济和数字经济深度融合制度,人工智能作为当

下具有前沿性与重要性的数智技术,在推动发展新

质生产力上有着巨大潜力。此外,党的十九届五中

全会通过《中共中央关于制定国民经济和社会发展

第十四个五年规划和2035年远景目标的建议》,明
确指出要“加快数字化发展,建设数字中国”,关注包

括人工智能技术在内的数字经济重点产业,推动人

工智能技术通用化和行业性开放平台建设。在学术

界,人工智能技术在公司财务研究中得到越来越多

应用,也推动了财务学研究的发展。人工智能技术

通过提取多维、异构与复杂数据中的特征与信息,不
仅能够优化企业、投资者以及其他利益相关者的决

策能力,也能够为财务学领域的相关研究提供新的

研究工具与推断方法。
基于人工智能技术应用所开展的公司财务研

究,有如下两大特点:一方面是更加注重模型的整体

许年行 中国人民大学商学院财务与金融

系主任,教授、博士生导师。主要研究方向

是公司 金 融、气 候 金 融、金 融 科 技。已 在

本领域Journal
 

of
 

Financial
 

Economics、
Management

 

Science、Contemporary
 

Accounting
 

Research、Review
 

of
 

Finance、《经 济 研

究》、《管理世界》等期刊发表论文40余篇。
先后获得国家自然科 学 基 金 杰 出 青 年 科

学基金项目、优秀青年科学基金项目资助,获得中组部首批

“青年拔尖人才”、教育部长江青年学者、全国优秀博士学位

论文奖,荣获中国教师发展基金会首届“卓越青年研究生导

师奖励基金”。
 

预测能力提升,并将人工智能技术广泛应用于金融

资产价格预测、企业与个人信贷与财务风险评估等

领域;另一方面,使用海量的非结构化复杂数据,通
过人工智能技术强大的信息挖掘能力构建新的研究

变量,拓展了新的研究维度。
图1展示了人工智能技术与公司财务交叉研究

的热点框架图。本文将基于此梳理人工智能技术与

公司财务交叉研究的最新进展,并总结该领域研究

面临的问题与挑战,进而对未来潜在的研究机会进

行展望。一方面,从学科发展的角度来看,人工智能

技术与公司财务研究的交叉将在很大程度上提升公
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司财务研究的科学性,有助于在一些传统研究中存

在瓶颈的领域实现突破,本文通过对现有研究成果

进行回顾与分析,挖掘人工智能技术与公司财务交

叉研究领域的热点、重点与难点,为后续推动该领域

研究的发展提供助力。另一方面,从理论与实践意

义的角度来看,人工智能模型的迭代优化需要输入

大量数据,我国拥有丰富的多维、异构、海量、高频数

据,而会计、财务作为现代经济发展运行过程中重要

的数据载体,因此在我国推动人工智能技术与公司

财务交叉研究具有重要的理论与实践意义,本文立

足国内外前沿研究成果,致力于为人工智能技术与

公司财务的中国化研究增启智慧。

① 2023年尚未统计完整,截至9月已有77篇文献发表。

1 人工智能技术与公司财务研究进展

1.1 相关文献描述性统计分析

1.1.1 纵向趋势

图2展示了2004—2023年在国际和国内顶刊

上发表的人工智能技术与公司财务领域相关研究在

时间维度上的统计结果。

图1
 

 人工智能技术与公司财务研究热点框架图

图2
 

 国内外人工智能技术与公司财务领域论文发表情况

从图2可见,随着时间的推移,人工智能技术与

公司财务领域的研究呈现显著的增长趋势。在最初

十余年的时间内(2004年至2018年),文献数量呈

现小幅增加,表明该领域研究逐渐受到更多学者的

关注。在2019年,该领域的发文数量呈现迅速增长

的趋势,这可能与财务学国际顶级期刊Review
 

of
 

Financial
 

Studies 出 版 了 金 融 科 技 特 别 专 刊

“Special
 

Issue:
 

To
 

Fintech
 

and
 

Beyond”有关。随后

几年,相关文献数量从2019年的30篇跃升至2022
年的108篇,增长幅度接近300%①。可以看出,在
近几年内,人工智能技术在公司财务领域内受关注

的程度明显上升,并陆续有较多研究成果发表于中

英文高水平期刊上。
从中英文期刊来看,中英文期刊的发表均呈现

增长趋势,但存在一定差异。自2013年以来,相关

领域英文文献的数量一直显著多于中文文献,表明

国际学术界对人工智能技术相关研究的关注更早,
重视程度更高。而从文献的增长情况来看,在2013
年至2022年内整体来看英文文献增长速度较快,但
在2019年至2022年之内中文文献数量的增长速度

高于英文文献,体现了国内学术界对该领域的不断

投入和研究活动的增加,也表明中文文献在未来进

一步的增长潜力。

1.1.2 横向结构

图3展示了人工智能技术与公司财务领域论文

按照研究方式分类的统计结果。该领域的研究主要

可以分为四类研究方式:首先,采用人工智能技术进

行预测的研究最受学者关注,涉及229篇文献,占总

文献数量的50.55%。这表明大多数研究着重于利

用人工智能技术来预测财务学领域的各种变量和趋

势。其次,以人工智能技术应用作为研究场景、运用

人工智能技术构建新变量的研究方式也较为流行,
分别 有 127 篇 和 66 篇 文 献,占 总 文 献 数 量 的

28.04%和14.57%。另外,也有部分学者关注运用

人工智能技术进行因果推断,共包括23篇文章,占
比5.08%。基于研究问题的不同,所采用的研究方

式也会有所差别,在进行研究时,应当根据研究问题

和研究方式,采取合适的人工智能方法。
图4展示了所统计人工智能技术与公司财务文

献使用的主要机器学习方法。该部分选取了运用机

器学习方法的252篇实证类文章,其中,222篇文章

阐明了具体的机器学习方法,30篇文章未阐明具体
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图3
 

 人工智能技术与公司财务领域文献

按研究方式分类统计情况

图4
 

 机器学习方法使用情况统计

方法①。根据图4可知:第一,神经网络模型是最为

① 需要注意的是,由于某些文章使用多种机器学习的方法,因此下图中机器学习方法的计数加总大于222。

常用的机器学习方法,42.8%的文章使用了一种或

多种神经网络方法。该方法近年来蓬勃发展,超过

三分之一使用神经网络的文章发表于2020年及以

后。在使用该方法的研究中(95篇),使用中国情境

与数据的研究(下称中国研究)数量最多(56篇,占

58.9%)。第二,有30.6%的文章使用了树模型。
这些树模型主要包括:随机森林(Random

 

Forest)、
极 端 梯 度 提 升 (eXtreme

 

Gradient
 

Boosting,
 

XGBoost)等。根据本文所整理的文献,使用这类方

法的文章最早出现于2008年,但多数文章发表于

2022年 及 以 后。第 三,有15.8%的 文 章 使 用 了

LASSO(Least
 

Absolute
 

Shrinkage
 

and
 

Selection
 

Operator)、弹 性 网(Elastic
 

Net)、岭 回 归(Ridge
 

Regression)等线性回归方法,15.3%的文章使用了

支持向量机(Support
 

Vector
 

Machine,
 

SVM)或者

支持向量回归(Support
 

Vector
 

Regression,
 

SVR)
方法。最后,随着近年来越来越多文本信息在财务

与金融研究中被使用,潜在狄利克雷分布(Latent
 

Dirichlet
 

Allocation,
 

LDA)、BERT(Bidirectional
 

Encoder
 

Representations
 

from
 

Transformers)等文

本处理方法也受到了学者们的广泛使用,占所统计

文献的13.1%。

1.2 运用机器学习进行预测

随着人工智能技术的发展和在资本市场中的应

用,这为公司财务的研究提供了新方法、新思路和新

问题。人工智能技术中的机器学习技术能够处理变

量间的非线性关系,从多维、异构和复杂数据中提取

数据特征与信息,构建预测精度更高的模型进行预

测。因此,下文主要从资产价格、企业风险、企业决

策与绩效等三个方面梳理机器学习在预测方面的研

究进展。

1.2.1 运用机器学习预测资产价格

机器学习技术能够挖掘和利用金融数据中包含

的与资产价格变动相关的信息[1],帮助更好地预测

未来资产价格,给出可盈利的资产配置决策,为资产

定价领域研究提供更多的实证证据。总的来看,现
有运用机器学习预测资产价格的研究主要关注了机

器学习技术在预测个股和股票投资组合、债券、基
金、金融衍生品等各类金融资产价格和收益上的表

现,主要包含了机器学习技术对比、模型改进等研究

角度。
(1)

 

运用机器学习方法提升股价预测效率,获
得更好的投资收益。学者们比较了各个机器学习算

法,构建股票收益预测模型及投资组合,发现机器学

习算法能够有效地识别异象因子,其投资策略能够

获得比传统线性算法和所有单因子更好的投资绩

效[2,
 

3]。有学者综述了应用机器学习技术识别资产

定价因素的最新进展,发现在预测股票收益时,与传

统方法相比,所有机器学习方法在样本外可预测性

方面都有了实质性的改进[4]。此外,通过应用随机

森林、神 经 网 络、卷 积 神 经 网 络 (Convolutional
 

Neural
 

Networks,CNN)等机器学习算法,能够估计

了性能更优的资产定价模型,构建超额收益更高的

投资组合[57]。学者们利用机器学习技术,通过构建

稳健随机贴现因子就资产定价中的高维度预测问题

进行了探索[8]。部分研究则通过使用“共同搜索”算
法来识别同行公司并衡量其相对重要性,发现投资

者的网络搜索信息中也包含了基本面相关信息,能
够为投资者定价提供有效信息[9]。同时,有学者运用
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多种机器学习算法发现投资者可以根据历史信息赚

取超额收益[10]。
在此基础上,学者们尝试进一步改进了机器学

习 模 型,提 升 了 模 型 的 预 测 性 能。Ordered-
Weighted-LASSO模型能够发掘股票之间的关联

性,该模型构建的强关联性投资组合表现显著强于

其他标准化方法所构建的组合[11]。现有文献还通

过使用一种“堆叠”的方式将许多线性与非线性的股

价预测模型结合起来,并实现了更为精准的股价预

测[12]。此外,为了缓解动量股票的双峰现象并提高

收益的可预测性,他们通过机器学习开发了一种新

的横截面预测模型,并且发现该模型显著优于现成

的机器学习模型[13]。有学者采用了两种机器学习

方法(正则化和交叉验证)用于投资组合优化[14]。
研究 者 使 用 强 化 学 习(Reinforcement

 

Learning,

RL)来研究连续时间均值—方差(Mean-Variance,

MV)投资组合的选择问题,从而在探索和开发之间

实现最佳折衷[15]。还有研究首次系统提供了关于

长短期超额投资组合回报与总市场超额回报的时间

序列可预测性之间的联系,利用包含机器学习、预测

组合和降维在内的收缩技术,从而助力于实现在高

维环境中有效地提取预测信号[16]。为了排除数据

挖掘的争论,有研究通过构造基本面信号宇宙,表明

基本面对横截面股票收益的预测不太可能由数据挖

掘驱动,超额收益可以用错误定价解释[17]。
(2)

 

运用机器学习方法预测债券、基金、金融衍

生品等其他金融资产价格。在债券定价层面,有学

者通过机器学习发现,交易商过去使用的战略定价

是债券价格上涨的有力预测因素[18]。部分研究提

出了监督自适应群LASSO(SAGLASSO)方法,能
够从众多宏变量中构造简约回报预测因子,并发现

构造的宏观变量对超额债券收益具有显著的样本外

预测能力[19]。而有研究则表明机器学习方法,特别

是极端树和神经网络(Neural
 

Network,NN),可以

检测到统计上较大的债券回报的可预测变化,同时

能带来样本外经济收益[20]。在预测基金收益时,研
究者将四种机器学习方法应用于对冲基金选择的横

截面收益预测,发现深度神经网络是最有效的[21]。
有学者开放了限制“数据窥探”(data

 

snooping)的模

型用以改进资产定价模型,在对冲基金绩效评估的

背景下说明了实证相关性[22]。在金融衍生品定价

方面,研究者们将蒙特卡洛算法与机器学习技术相

结合,使 用 随 机 梯 度 下 降 (Stochastic
 

Gradient
 

Descent,SGD)优化方法,可以获得欧洲看涨期权价

格良好的近似值,同时缩短计算时长[23]。有研究发

现即使在考虑交易成本之后,非线性机器学习模型

在股票期权的多空组合中能产生统计上和经济上可

观的利润[24]。

1.2.2 运用机器学习预测企业风险

如何在公司危机出现之前对其进行预警无疑对

保护投资者和债权人的利益具有重要意义,也是财

务学研究的一个重点。机器学习的预测功能使得其

已经成为金融行业预测企业各类风险的一种重要手

段,本文从以下两类风险对过往研究进行总结:企业

总体风险和企业信贷风险。
(1)

 

运用机器学习技术来预测企业总体风险。
文献的算法技术随着机器学习算法不断更新迭代。
现有研究采用人工神经网络方法构建了以公开数据

预测公司财务困境的有效模型[25];有学者构建递延

所得税异动指标,以决策树模型验证了其预测上市

公司违规风险的能力[26];有研究验证了品牌资产指

标对于预测公司未来风险的重要价值[27]。有学者

采用自然语言材料和技术开发了基于风险感知的风

险评级模型[28];而也有部分研究通过采用融合卷积

神经网络和长短期记忆网络模型构建了财务风险预

警动态模型[29];有研究者在研究品牌资产与企业未

来风险的过程中使用了梯度提升树(XGBoost)算法

以提升精度[27];通过使用多种机器学习方法来测度

企业债务的违约损失(Loss
 

Given
 

Default,LGD),
发现持续的模型性能监控和基准测试对健全模型

风险管理至关重要[30]。此外,有研究利用信息融

合技术,结合支持向量机和逻辑回归模型,建立了

基于数据挖掘的公司财务预警模型,发现该方法能

够提高预测准确率,并在实证研究中证明了信息融

合方法的有效性[31]。研究通过机器学习方法中的

轻量梯度提升机算法分析证券分析师评级数据,验
证分析师是否能够识别公司财务舞弊风险[32]。同

时也有研究运用机器学习的吉布斯随机搜索算法

构建了财务欺诈风险特征筛选框架,并基于大数据

对上市公司的财务报表进行了特征因子识别与

预测[33]。
(2)

 

运用机器学习方法识别企业的信贷风险。
早期文献并未对企业规模进行细致划分,主要基于

信贷变动提出信用风险预警决策模型[34]。随着小

微企业贷款需求日益增加,建立行之有效的小微企

业信用评级模型已成为学术界和实务界关注的焦

点。同时,由于机器学习系统决策过程的不可见性

以及违约样本比例的严重失衡,现有机器学习算法
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存在各种局限性而未能得到进一步应用,为此,学者

们一直致力于改进机器学习在企业信贷识别方面的

算法应用。有学者在已有的神经网络信贷预测模型

基础上提出一种基于多目标规划和SVM 的企业信

用评估模型以优化预测结果[35];通过构建 Focal
 

Loss
 

修正交叉熵损失函数的信用风险评价模型,对
此前模型因样本识别不足导致的偏误进行了有效修

正[36]。还有研究利用文本挖掘技术和上市公司年

报管理层讨论与分析数据,构建多维度文本信息预

警模型,发现该方法能有效提高上市公司信用风险

的预测准确性[37]。

1.2.3 运用机器学习预测绩效、决策与行为

机器学习在预测企业绩效、决策与行为方面的

研究也取得了新的进展。
(1)

 

运用机器学习预测企业绩效。基于“价值

创造观”和公司治理,研究者用排序因变量模型和人

工神经网络技术预测了价值损害型企业财务状态的

五种变化趋势[38]。有学者提出用支持向量机方法

预测上市公司的财务业绩,通过实验发现径向基核

函数(Radial
 

Basis
 

Function,RBF)效果最佳[39]。另

一部分研究则利用机器学习的
 

Boosting
 

回归树探

究了高管个人特征对中国上市公司业绩的预测性,
发现了高管持股比例和年龄对公司业绩的非线性预

测能力[40]。还有学者利用文本分析方法和LASSO
模型开发了一个基于文本的下行风险度量模型,能
够通过公司年度报告评估该模型预测未来企业运营

策略的能力[41]。
(2)

 

运用机器学习预测决策与行为。采用反向

传播(Back
 

Propagation,BP)神经网络对CEO的总

报酬、年薪和持股价值及其决定因素进行训练和学

习,发现神经网络模型相对于传统线性回归模型的

预测能力有显著提升[42]。通过使用机器学习中的

马尔科夫链蒙特卡洛框架和吉布斯抽样算法进行基

金业绩关联特征的大数据提取,发现利用特征筛选

后的指标建立的模型能较好地预测未来基金的业绩

表现[43]。而利用神经网络动态时间规整(Dynamic
 

Time
 

Warping,
 

DTW)模型设计了一个自适应框架

用于检测现代证券交易电子系统中的非法交易行

为,证明该方法在识别可疑的非法内幕交易案例方

面比其他替代方法取得了显著进展[44]。也有研究

运用了机器学习方法将风险投资社群按照成立年限

与影响力范围划分成三组,发现这些风险投资社群

由相近成立年限和功能风格的风险投资公司组成。
风险投资社群的资产规模越大,被投公司的发展成

熟越快、创新能力越强[45]。

1.3 运用机器学习构建新变量

机器学习方法在处理海量、多维、异构和复杂的

文本、图像、音频和视频数据时具有优势,对于结构

化数据中各变量间不同形式的复杂关联也能更好处

理,对非结构化数据和变量间关联所包含的增量信

息的挖掘有助于我们构建颗粒度更细、精度更高的

变量,从更加全面和立体的角度研究公司财务和资

本市场相关问题。
(1)

 

运用机器学习处理文本信息构建变量。首

先,学者们运用机器学习模型在公司财报、管理层讨

论与分析(Management
 

Discussion
 

and
 

Analysis,

MD&A)、盈余电话会议纪要等公司披露文本中提

取增量信息。研究者使用财务收益电话会议领域的

问答数据进行机器学习训练,将识别出的术语表应

用于财报电话会议后的同期股市反应,发现了经济

相关性[46]。现有研究还采用单词嵌入模型(Word
 

Embedding
 

Model)分析并构建衡量公司文化的新

变量,发现公司文化会显著影响企业运营效率、风险

承担、盈余管理、高管薪酬设计、公司价值和交易活

动[47]。进 一 步 的 研 究 则 采 用 关 键 字 发 现 算 法

(Keyword
 

Discovery
 

Algorithm)识别盈余电话会议

参与者对公司面临气候变化风险的关注程度,并通

过企业环保相关岗位招聘、绿色创新水平等验证了

这一度量的有效性[48]。此外,学者们还尝试运用多

种机器学习算法来衡量文本情绪、信息相似度以及

构建金融词典[4951]。其次,证券分析师是资本市场

上重要的信息中介,机器学习技术能够帮助学者从

分析师报告中挖掘更多的增量信息。通过运用支持

向量机的机器学习分类算法可以发现分析师报告中

的前瞻性语句的情感向市场传递了增量信息[52]。
而LDA(Latent

 

Dirichlet
 

Allocation)的主题模型创

建了基于分析师报告文本的衡量公司创新水平的新

方式,从而弥补了只从研发投入和专利产出衡量公

司创新水平这种传统方法的不足[53]。还有研究则

利用朴素贝叶斯方法估计出分析师研究报告的文本

语调,发现分析师积极的文本语调显著降低了所追

踪公司的股价同步性[54]。最后,部分研究还研究和

挖掘媒体新闻和社交平台中的情绪等信息,讨论媒

体和投资者情绪对微观和宏观经济的影响。有学者

利用文本挖掘技术和情感分析方法,利用网络股市

论坛文本、股票交易等数据构建了投资者情绪指标,
均发现构建的投资者情绪指数能够提高股价和股指

走势预测的准确度和精度[55,
 

56]。此外,借助自然语
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言处理算法程序(SnowNLP)挖掘上市公司的百度

新闻报道中的媒体情绪倾向得分,能够考察媒体情

绪对分析师预测行为的影响及其传导机制[57]。其

他研究者则分别运用机器学习方法从新闻报刊、股
票论坛评论中提取投资者情绪信息并用以探究其

对宏观经济与股票市场的影响[5860]。此外,部分

学者基于社交平台的文本数据构建了新变量,通过

receitiviti
 

API计算机语言分析天使投资人Twitter
简介中反映的人物性格,进而分析其对联合投资的

影响[61]。部分研究通过文本挖掘技术分析新浪财

经博客数据,探讨投资者社会互动对股市政策效应

的影响[62]。
(2)

 

运用机器学习处理图像信息构建变量。机

器学习方法应用不止于对文本的识别和分析,随着

相关算法的发展,图像分析技术也逐渐应用于财务

学领域之中,为高维度数据分析提供了支持。首先,
学者们基于Kickstarter众筹平台提取的数据,采用

面部检测技术衡量了创业者面部的可信度,发现创

业者面部可信度与众筹活动的成功概率正相关[63]。
也有研究应用显著注意力模型(Saliency

 

Attentive
 

Model)研究股价图表中的视觉注意力权重如何影

响股价的统计特征[64]。而基于CNN模型挖掘新闻

图片中的情绪信息来构建日度投资者情绪指数,也
能够预测市场投资回报率[65]。

(3)
 

运用机器学习处理结构化数据构建变量。
除了对非结构化数据的处理,对于传统的结构化数

据,机器学习也能够很好地刻画非线性关系,帮助构

建新变量。有研究利用我国资本市场特有的ST现

象和机器学习方法构造了一个新的刻画上市公司财

务困境的测度指标PrST,发现构造的财务困境指

标PrST 能有效解释股票横截面收益[66]。有学者

运用PLS技术聚合现有投资者分歧指标,构建了一

个偏最小二乘分歧指数,表明该指数在样本内外都

能显著地预测市场收益[67]。有学者利用机器学习

将所有异象汇总为一个错误定价信号,表明该信号

能构建有利可图的投资策略[68]。

1.4 运用机器学习进行因果推断

得益于机器学习处理复杂数据的能力,机器学

习在因果推断上也有一定的应用潜力。传统解释性

计量模型难免存在模型误设的隐患,当变量数量较

多且互相之间存在关联时容易产生多重共线性等问

题,从而影响估计系数的精确性和解释力。机器学

习方法能够识别变量间复杂的交互关系、提取关键

变量,从而能够克服传统方法的诸多缺陷。LASSO
方法可以被运用于处理协变量选择的问题,得到关

于不确定性与市场流动性间关系的更稳健估计[69]。
有研究利用双选LASSO(double-selection

 

LASSO)
方法缓解遗漏变量误差问题,发现房地产经纪人并

没有利用信息优势获取超额利润[70]。研究者们还

利 用 渐 进 梯 度 回 归 树 模 型 (gradient
 

boosting
 

regression
 

tree)归纳出我国科创板企业上市融资的

三类决 定 因 素:研 发 水 平、成 长 性 和 公 司 治 理

水平[71]。

1.5 以人工智能技术应用作为研究场景

1.5.1 人工智能技术应用对公司决策的影响

(1)
 

人工智能技术对企业行为的影响。首先,
人工智能等新技术能够有效提高公司的投资与创新

效率。具体而言,高精尖数据分析技术的应用可以

通过识别、访问、组合和部署现有知识来加速企业的

创新过程[72]。同时,公司聘用擅长数据分析的员工

能够提升公司创新绩效[73]。此外,机器学习技术也

能够协助公司优化融资决策。研究者们比较了随机

森林模型(RF)、神经网络模型(NNET),广义加性

模型(Generalized
 

Additive
 

Model,
 

GAM)、梯度提

升机(Gradient
 

Boosting
 

Machine,
 

GBM)和 LASSO
模型对公司理想状态下杠杆率预测能力,发现相比

于线性模型与LASSO模型,机器学习模型的预测

效率和效果都有了显著改进,说明人工智能技术可

以帮助管理层增强资本结构调整能力[74]。最后,随
着越来越多的投资者使用人工智能技术下载、抓取

与分析上市公司年报文本内容,企业也将针对这一

现象策略性地改变信息披露行为。有学者发现当人

工智能读者(AI
 

reader)下载公司年报的频率上升

时,上市公司越有可能在年报中有针对性地纳入算

法认为正面的词汇,隐藏算法认为负面的词汇,并且

有针对性地增强公司年报文本的可读性[75]。
(2)

 

人工智能技术对公司治理的影响。上市公

司的各利益相关方之间的信息不对称问题是造成代

理问题的重要原因,因此建立完善、健全的监督机制

是提升公司治理的重要手段。人工智能技术极大地

提高了对信息与数据的处理与运用能力,有效地降

低了监督治理成本,因而有助于推动上市公司实现

更好的治理。大数据处理技术使得信息使用者能够

实时收集高颗粒度的公司基本面指标、消费者交易

信息以及公司经营的卫星图像。这些新信息不但能

够降低信息使用者的搜寻成本,还能够引导经验丰
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富的投资者参与到公司治理的过程中。对公司治理

的最终效果体现为抑制了经理人的投机交易,并且

提高了经理人的投资效率[76]。此外,有学者基于

LASSO、Ridge、神经网络、XGBoost等算法,探索机

器学习在帮助公司挑选董事上的作用。研究发现,
机器算法能够帮助公司有效识别业绩不佳的董事,
这表明了人工智能技术在改善公司治理上的巨大

潜力[77]。

1.5.2 人工智能技术应用对投资者的影响

人工智能技术应用会影响投资者行为。行为金

融理论指出,投资者由于存在心理偏差导致其投资

决策产生非理性行为,而以智能投顾等金融科技应

用将能够有效缓解投资者心理偏差的影响。有学者

探讨了存在机器人投顾与客户互动情况下,投资者

如何解决自适应均值方差投资组合优化问题,并分

析了在这一新框架下投资者的投资策略变化[78]。
部分研究探讨了业内常用的机器人投资策略,分析

了智能投顾为特定人群(如低收入和/或低学历投资

者)带来的益处[79]。而关于智能投顾对投资者组合

构建及其对投资收益的影响,现有研究发现采用智

能投顾服务的投资者投资分散度不足的问题得到了

缓解,同时包括处置效应、趋势追逐在内的诸多行为

偏差程度也有所减弱[80]。此外,金融科技公司汇集

了包括另类数据在内的诸多数据源,利用人工智能

技术对这些不同来源的另类数据进行整合与分析,
能够为投资者提供更为丰富的信息来帮助提升决策

效率[81]。

1.5.3 人工 智 能 技 术 应 用 对 银 行 与 信 贷 市 场 的

影响

  (1)
 

人工智能技术对借款人的影响。银行在发

放贷款时对利率设定的自主裁量权会造成部分客户

在借贷过程中受到价格歧视,这一现象在信息不对

称更为严重、银行议价能力更强的样本中更为突出,
而大数据与信息技术的广泛应用能够降低信息不对

称并显著改善贷款定价中的价格歧视问题[82]。有

实验发现相比于人类信贷员,基于人工智能算法构

建的授信模型能够对借款人不同维度的面部特征赋

予了更准确的权重,拥有更小的判断偏差,进一步佐

证了人工智能技术在降低融资摩擦中所起的作

用[83]。同时,基于蚂蚁金服的数据发现,大数据分

析使得抵押物在信贷中的作用减弱,这也将有助于

缓解中小微客户所面临的融资约束问题[84]。然而,
有部分研究发现人工智能技术的应用也可能会加剧

信贷市场的不平等现象。基于美国的抵押贷款数

据,研究发现相比于传统的Logit模型,机器学习模

型的应用虽然能够略微增加银行的信贷供给,但却

使美国的少数族裔更难以获得银行贷款[85]。
(2)

 

人工智能技术对商业银行经营的影响。人

工智能技术的应用能够提高商业银行的信息处理与

预测能力,从而实现更加精确、灵活的风险管理与防

控。现有研究基于AdaBoost算法构建了针对银行

业宏观危机的预测模型,发现其相比于传统模型拥

有更好的预测能力[86]。研究者们还探讨了基于人

工智能技术的银行内部风险管理模型及其对商业银

行经营所产生的影响,研究发现这些机器学习模型

下银行所需要的资本准备金与面临的信用风险均显

著下降[87]。此外,也有研究发现机器学习方法也能

够强化银行对借款人的风险识别与预测能力[88]。
同时,学者们还关注了人工智能技术应用如何影响

银行经营绩效与发展战略,发现人工智能技术等金

融科技创新一方面改善了银行的资本充足率和管理

效率;另一方面却引入了竞争从而降低了银行的资

产质量与盈利水平[89]。而关于人工智能技术如何

影响商业银行数字化转型进行了理论探索,学者们

指出人工智能等金融科技技术的冲击将促使商业银

行基于自身禀赋条件(规模大小、数据积累、软信息

甄别能力)选择服务对象与发展方向[90]。

1.5.4 人工智能技术对宏观领域的影响

人工智能技术的应用也被多项研究证实会对

宏观发展产生影响。例如,工业机器人的应用将对

劳动力市场产生影响,不仅会显著减少地区外来劳

动力的迁入率,同时能够缩小不同阶层的劳动收入

差距[91,
 

92]。此外,通过对人脸识别应用展开研究

发现,社会动荡会加速人工智能技术的应用,而人

工智能技术的应用会反过来减少社会动荡[93]。然

而,人工智能技术的宏观应用也存在一定的局限

性。有学者指出了应用人工智能技术解决宏观问

题的三个挑战:一是人工智能技术的应用也会对环

境产生影响,因此需要关注其在一般均衡中的总效

应,这会对人工智能技术的决策带来挑战;二是人

工智能技术应用需要数据支持,但由于信息披露等

原因,大部分情况仅能获得实际中的部分数据,而
通过这些数据来推测整个宏观环境可能会存在偏

差;三是每一次宏观危机都具有一定的特殊性,人
工智能技术基于历史信息进行预测可能会存在一

定偏误[94]。
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2 人工智能技术应用于公司财务研究面临

的问题与挑战

2.1 算法局限问题

现有研究对人工智能算法的局限性展开了讨

论。首先,一些研究指出人工智能技术还不能考虑

到人们对事物结果的预期影响。随着人工智能技术

的广泛应用,信息使用者也会考虑到人工智能技术

的底层逻辑,进而根据这些预期改变相关决策,因此

仅依靠人工智能技术进行决策的精确度难以长存。
其次,人工智能技术需要数据支持,这意味着在无法

获取大量数据或者获取数据有明显偏差的领域,人
工智能技术的应用效能可能受到限制。最后,人工

智能技术仅关注了事物发展中的共性问题,但是现

有环境的特殊性不断增多。随着世界范围内经济政

策不确定性日益增大,人工智能技术的决策可能依

然面临许多挑战[94]。
与传统的计量方法相比,人工智能算法存在至

少如下三个局限:第一,人工智能算法在外推性方面

表现较差。现有的人工智能技术与公司财务研究方

法主要为用特定的数据训练各类人工智能模型,比
较模型的预测性能并选取表现最好的模型。这种方

法依赖数据集和样本区间,训练出的模型具有独特

性,仅适用于该研究问题,难以推广到其他的研究问

题和研究领域。第二,目前人工智能技术中的诸多

算法各有优劣,并没有最优的人工智能算法,在公司

财务领域的应用存在局限。由于目前人工智能算法

的各个模型各有优劣,并不存在最优模型,对于具体

的研究话题,需要分别考虑所有模型的预测性能,通
过比较选出最优的模型进行研究,与计量模型相比,
存在明显局限。第三,人工智能算法的解释性较差。
公司财务领域研究的一个关键问题是因果推断,尽
管有学者将人工智能算法应用于因果推断问题,但
由于人工智能算法存在“黑箱”,模型的输入变量对

输出变量的影响大小和具体的影响机制难以识别,
与常用的计量模型相比可解释性较差,因此在因果

识别方面的应用存在局限性。
此外,人工智能技术在部分情境下会由于模型

过拟合、输入数据质量等原因做出有偏的决策,即
“算法偏误”问题。一些文献对该现象在不同公司财

务领域的表现进行了探讨。有学者将人工智能算法

神经网络与线性判断模型(LDA)、传统判断模型

(Logit)对比后发现:在预测公司危机方面,神经网

络系统具有“黑箱”问题,模型的运用准确性难以得

到保障[95]。另一部分学者则发现基于算法的量化

基金在策略的灵活性上不及基金经理管理的基

金[96]。同时,也有研究指出,金融科技创新使投资

者表现出明显的行为偏差,包括处置效应、趋势追逐

和等级效应等,也使投资者参与了更多由注意力引

发的交易,最终可能令投资者蒙受损失[80,
 

97]。

2.2 数据保护与隐私问题

人工智能技术的发展与监管制度的完善速度存

在差异,人工智能技术进展可能超出现有监管框架

的跟进能力,导致AI财务活动监管不足,增加监管

风险。一方面,人工智能技术能够获取并分析消费

者的个人数据,使得数字平台能够针对性地给消费

者推送差异化信息,暴露了消费者的个人偏好。有

学者发现,虽然人工智能技术可以帮助大数据更好

地促进经济增长,但数字平台获取并共享用户数据

的过程会导致算法不平等,意志薄弱的消费者会暴

露于诱惑商品的掠夺性广告中,产生意志坚强和薄

弱的消费者之间的福利差距,对消费者的保护难以

实现[98]。另一方面,在一些情境中,人工智能系统

需要获取并处理、交易用户个人信息、移动足迹等敏

感数据,这将导致用户的数据隐私泄露风险。研究

者基于移动应用市场,探讨了用户数据隐私偏好对

用户行为的影响,进而分析了用户数据隐私偏好与

资本市场经济后果之间的关系[99]。此外,学者们还

研究了用户对数据隐私的关注和其数据共享行为的

动态关系,考察了用户在数据隐私需求和数字服务

带来的好处之间的权衡行为[100]。

3 人工智能技术与公司财务的未来研究

方向

3.1 构建基于人工智能技术与财务学交叉研究的

新理论

  人工智能技术引领的新一轮科技革命和产业变

革对企业财务和资本市场定价产生重大而深远的影

响。人工智能技术为财务学理论创新提供了新的研

究情境,对传统财务学理论提出了重大挑战。利用

人工智能技术和大模型深入挖掘海量、复杂、高维、
异构数据,并结合中国独特的制度背景进行财务学

理论创新势在必行。
(1)

 

中国资本市场制度改革和理论创新。中国

资本市场正处于高质量发展和创新变革的重要时

期。一方面,在我国这样的新兴市场中,人工智能技
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术应用产生了新现象和新模式,研究前景广阔。我

国的金融科技平台发展迅猛,已经具有成熟的运作

模式和广泛的受众群体,为我们开展此方面的研究

提供了大量丰富、有趣的数据和情景,值得我们深入

挖掘。另一方面,我国的资本市场具有散户投资者

主导的群体结构,可以归纳总结散户投资者行为偏

差的特征及其与机构投资者的不同,进而考察人工

智能技术的引入如何影响不同类型投资者的行为偏

差及其作用机理。最后,可以立足于我国特殊的交

易制度,考察市场交易制度对人工智能技术应用的

影响。
(2)

 

人工智能技术与公司财务智能化理论创

新。二十大报告指出经济发展需要推动制造业高端

化、智能化和绿色化转型升级。收集和挖掘中国企

业高频高维、非结构化的财务数据,基于人工智能技

术和大模型,研究如何实现财务流程自动化改造,通
过自动监测企业财务活动来智能识别企业财务风险

并建立预警机制,以及对投资、融资、营运和分配全

链条进行建模预测和分析,从而实现财务决策的智

能化。更为重要的是,应该归纳总结我国不同于西

方的制度背景,进而分析在不同制度背景下人工智

能技术对公司财务的影响是否不同,为何不同,从而

构建基于中国情景的人工智能技术与公司财务的理

论体系。
(3)

 

有为政府框架下的人工智能技术与公司财

务理论。在我国,政府是驱动人工智能技术治理体

系建设的重要因素。首先,政府会通过相关的产业

政策、政府购买活动、融资支持、推动相关人才培养

等手段直接促进人工智能技术相关产业与公司的发

展,同时也能够通过处罚性和非处罚性监管措施对

于人工智能技术应用引起的数据隐私安全、公平与

效率问题等进行风险防控,因此在我国情景下开展

人工智能技术与公司财务交叉研究时可以将政府部

门的行为和目标函数与相关理论模型有机结合起

来,考察政府参与对人工智能技术应用的影响。此

外,我国有着规模庞大的国有企业,这类企业的目标

函数与私营企业存在一定差异,在未来的研究中可

以考察不同类型企业在人工智能技术运用中的角色

与作用。最后,官员晋升激励能够影响地区人工智

能技术投资水平,在未来的研究中还可以考察官员

晋升激励对人工智能技术与公司财务交叉研究的

影响。

3.2 探索人工智能技术应用情景下的财务学研究

新问题

  人工智能技术的不断发展为财务学的长足进

步提供了新的选题契机。从研究选题视域来看,基
于人工智能技术应用场景的研究话题不会局限于

传统的财务金融话题,如资产定价、业绩评价、风
险评估、财务决策等,也将进一步延伸至新兴财务

领域。
(1)

 

在公司环境和社会责任领域的应用研究。
当前,已有研究将人工智能技术应用于公司环境和

社会责任(E&S)的度量。例如,利用新的人工智能

技术(FinBERT),从公司披露的社会责任公告文本

中提取相关的信息,构造社会和责任变量[101]。未

来,还可以采用人工智能技术度量企业的环保表现

是否言行一致。一方面,通过更先进的数据挖掘技

术和文本分析技术,能够更全面地挖掘、更准确地识

别企业社会责任报告和其他环境相关披露中所含的

信息;另一方面,人工智能技术能够帮助学者们更准

确地度量企业的真实环境绩效,包括真实排污水

平、实质性绿色创新等。因此,未来研究可以考虑

将人工智能技术应用于企业“漂绿”这一新的场

景,分析人工智能技术是否有助于减缓企业的“漂
绿”行为。

(2)
 

在金融安全领域的应用。随着人工智能技

术的兴起,金融领域的数据隐私保护、算法模型安

全、资本市场交易秩序等涉及金融安全的问题也逐

渐得到关注。在未来的研究中,既可以利用人工智

能技术识别违规交易、上市公司虚假信息披露等问

题,也可以聚焦人工智能技术的应用对金融机构运

营效率、对资本市场参与者信息安全是否有“双刃

剑”作用。比如,利用人工智能技术对“内幕信息”做
出精准认定,支持金融监管机构履行职责;利用人工

智能技术识别大股东掏空等行为,维护公开公平公

正的资本市场秩序;探究保险公司、银行、券商等金

融机构使用人工智能技术的优势和缺点,包括智能

保单设计、银行坏账率、机器人分析师可靠性等相关

问题。
(3)

 

法律、法规等正式制度对人工智能技术应

用的影响。人工智能技术的发展伴随着国家人工智

能技术相关政策的出台,人工智能技术扶持政策有

助于深化人工智能技术在财务领域的应用,扩大人

工智能技术对财务领域的影响。一方面,人工智能

技术应用在带来效率的提升的同时,也带来了诸如
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公平与效率、算法歧视、数据隐私与安全等问题,这
可能会引起监管部门的注意,加强对人工智能技术

应用的安全审查和监管,制定规范化和标准化要求。
因此,有必要讨论人工智能技术在财务领域的应用

如何受到相应法律法规政策的影响,且在对此展开

研究时需要考虑到我国相关法律制度的内生变化。
同时,人工智能技术应用的产权保护也是一个值得

研究的话题。产权保护一方面激励了研发人员的

创新,另一方面也提升了同行业人员学习现有知识

的成本,如何制定产权保护政策,促进人工智能技

术在财务行业应用的效果,是一个有趣且重要的

问题。
(4)

 

独特、丰富传统文化等非正式制度对人工

智能技术应用的影响。我国历史悠久,文化源远流

长,除了法律等正式制度外,许多中国特色的非正式

制度对于财务、金融等相关决策也产生了深远的影

响。首先,社会文化对管理层理念的影响可能会导

致公司的人工智能技术相关决策产生差异,而社会

资本则会影响投资者对人工智能技术的应用,在未

来的研究中可以对此展开探索。其次,这些非正式

制度的存在产生了软信息,未来的研究中可以挖掘

这些信息在改进人工智能模型上的潜能并讨论软信

息的存在对于人工智能技术应用的影响。最后,人
工智能技术的应用也会与文化等非正式制度产生交

互,技术进步将对文化带来影响,而文化也会反作用

于技术的应用形式以及应用效果,在未来可对此展

开深入研究。
3.3 挖掘人工智能技术在财务学研究应用中的新

方法

  目前,财务学研究中应用的机器学习方法仍有

一定的提升空间。一方面,当前研究在选择机器学

习算法时仍较多使用随机森林、支持向量机与集成

学习等传统算法,未来可以基于生成式人工智能、深
度学习、迁移学习、ChatGPT等更加前沿的算法展

开研究。另一方面,未来在算法选择时可以尝试更

多地结合研究问题特点选择、开发更为定制化的模

型,从而增强算法与研究问题的适应性。同时,可以

进一步考虑人工智能技术在动态情景和特殊情景下

的适应性,分析在复杂的情境下运用人工智能技术

对公司财务的影响。最后,现有研究主要关注人工

智能技术对公司财务的单向影响,未来研究中可以

关注人机共生、人机互动等带来的新影响。

4 结 语

本文回顾了2004—2023年发表在国内外期刊

上的关于人工智能技术与公司财务的相关文献,梳
理并分析了这些文献的发展现状与趋势。然后,重
点探讨了人工智能技术与财务学交叉研究中的研究

进展,包括运用机器学习预测变量、运用机器学习方

法处理非结构化数据、运用机器学习进行因果推断

和以人工智能技术应用为研究场景的相关文献。第

三,本文归纳了人工智能技术驱动下公司财务研究

面临的问题与挑战,包括公平与效率问题、算法局限

问题、数据保护与隐私问题。最后,对人工智能技术

驱动公司财务研究的未来发展趋势与潜在研究机会

进行了探讨与展望。
人工智能技术在公司财务领域的应用场景日益

增多。在“人工智能+”时代,实务中的公司财务管

理正从信息化向数字化、智能化不断转型。在政策

推动和行业创新的共同驱动下,我国人工智能技术

与金融业务深度融合,衍生出了很多新业态、新场

景,深刻地推动了金融领域变革。
人工智能技术在公司财务实践中的应用也为未

来的研究带来了新的方向:(1)
 

新理论。财务智能

化广泛于实务的应用有助于推动公司财务理论的变

革创新,未来的研究可以关注在人工智能技术应用

背景下传统的公司财务难题面临的新研究情景和潜

在创新,同时结合中国特色问题,构建具有中国特色

的人工 智 能 技 术 与 公 司 财 务 交 叉 新 理 论 体 系。
(2)

 

新问题。除了传统的公司财务问题,人工智能

技术的发展也为新兴问题的研究提供了新的方向与

可能,例如人工智能技术应用与ESG、金融安全、正
式制度与非正式制度等问题的交叉研究。(3)

 

新

技术。人工智能技术已经发展到大模型阶段,未来

的研究可以进一步将最新的人工智能技术与算法

运用到财务学研究中。此外,未来研究中可以关注

人机共生、人机互动等新的人工智能技术带来的

影响。

致谢 感谢李哲、李念、董睿、谢蓉蓉、柯劭婧、张桉

笛、宋丹雯、杨若明、祖春雨、盖震、苏逸辰、王楚萱等

同学对本文做出的贡献。
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Abstract Artificial
 

intelligence
 

(AI)
 

technologies
 

have
 

significantly
 

broadened
 

the
 

research
 

field
 

and
 

methodologies
 

of
 

finance.
 

This
 

paper
 

systematically
 

reviews
 

453
 

pertinent
 

articles
 

published
 

in
 

leading
 

domestic
 

and
 

international
 

journals
 

from
 

2004
 

to
 

2023,
 

establishing
 

an
 

analytical
 

framework
 

for
 

examining
 

the
 

cross-research
 

of
 

AI
 

technologies
 

and
 

corporate
 

finance.
 

On
 

the
 

one
 

hand,
 

the
 

widespread
 

application
 

of
 

AI
 

disruptively
 

influences
 

economic
 

activities,
 

including
 

corporate
 

decision-making,
 

securities
 

markets,
 

and
 

credit
 

markets,
 

thereby
 

creating
 

novel
 

contexts
 

for
 

financial
 

research.
 

On
 

the
 

other
 

hand,
 

the
 

powerful
 

information
 

extraction
 

capabilities
 

of
 

AI
 

empower
 

finance
 

research
 

to
 

surmount
 

several
 

challenges
 

inherent
 

in
 

traditional
 

studies,
 

thereby
 

enhancing
 

event
 

prediction,
 

causal
 

inference,
 

and
 

the
 

processing
 

of
 

unstructured
 

data
 

for
 

variable
 

construction.
 

Furthermore,
 

this
 

paper
 

identifies
 

the
 

issues
 

and
 

challenges
 

encountered
 

in
 

the
 

cross-research
 

of
 

AI
 

and
 

finance.
 

Finally,
 

it
 

discusses
 

future
 

development
 

trends
 

and
 

potential
 

research
 

opportunities
 

within
 

this
 

domain,
 

particularly
 

focusing
 

on
 

how
 

to
 

develop
 

new
 

theories,
 

research
 

questions,
 

and
 

methodologies
 

informed
 

by
 

China􀆳s
 

unique
 

institutional
 

context.
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