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0 1  ·  R E C E R C A  A M B  I A :  C O N T E X T  I  O P O R T U N I T A T S

Big Data, IA i Machine Learning en recerca comptable

Els avenços en Intel·ligència Artificial, Big Data i tecnologia obren noves possibilitats en recerca comptable i financera, permetent 
analitzar volums de dades inabastables amb mètodes tradicionals.

Big Data i IA

Noves possibilitats en recerca comptable i 
financera gràcies a la capacitat d'analitzar 
grans volums de dades estructurades i no 
estructurades.

Machine Learning

Les tècniques d'aprenentatge automàtic 
identifiquen patrons complexos, 
automatitzen processos i milloren la 
precisió predictiva.

Random Forest

Un dels mètodes de ML més potents i 
versàtils, aplicat amb èxit en medicina, 
economia, biologia i detecció de fraus 
financers.

Les tècniques estadístiques tradicionals s'han sumat a les tècniques de Machine Learning per millorar la precisió i rapidesa en recerca 
comptable.



0 2  ·  D A D E S  I  D I S S E N Y  D E  L ' E S T U D I

Mostra, variables i procés de selecció

La mostra

80
empreses

totals

40
amb

maquillatge

40
sense

maquillatge

• Geogràficament diverses: EUA, Europa, Espanya i Àsia

• Diversos sectors industrials i de serveis

• Identificades per informes d'auditoria i processos judicials 
+ concessió premis transparència informació financera

Les variables: del conjunt inicial a la selecció final

105 variables
inicials

procés de
filtratge

47 variables
seleccionades

40
qualitatives

govern corporatiu, auditoria
i perfils directius

7
quantitatives

liquiditat, endeutament
i flux de caixa
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0 3  ·  C O N S T R U C C I Ó  D E L  R A N D O M  F O R E S T

Per què Random Forest per a la detecció de fraus comptables?

EL REPTE:  MOSTRES DESBALANCEJADES

Més variables
que observacions

Moltes variables explicatives i 
poques observacions.

Classes
desbalancejades

Menys casos de frau (minoria) que 
de no frau (majoria).

→  El Random Forest supera aquests reptes gràcies al Bootstrap 
i la diversitat dels arbres.

Supera mètodes tradicionals fins i tot en mostres petites i
desequilibrades.

AVANTATGE COMPETITIU DEL RANDOM FOREST

S'adapta a entorns dinàmics

Útil on els defraudadors canvien estratègies per evitar ser detectats.

Bons resultats amb mostres petites

Ofereix bons resultats fins i tot on altres tècniques perden rendiment.

Identifica patrons de frau
Detecta patrons tant comptables com qualitatius (cobdícia, oportunitat, 
necessitat).

Eina molt fiable
Resultats sòlids i consistents fins i tot en situacions complexes 
d'incertesa.





Com es construeix el Random Forest

1 La pregunta de partida 2 L'arbre de decisió 3 El bosc de 1.000 arbres

80 empreses (40 amb frau · 40 sense frau)
47 variables explicatives: financeres, de 
govern corporatiu i auditoria
Objectiu: quines senyals distingeixen una 
empresa fraudulenta?

Formula preguntes successives
Ex: «Fa operacions financeres complexes? 
(x32)»
Cada divisió crea grups més homogenis (+ frau 
/ − frau)

1.000 arbres independents
Bootstrap: mostra aleatòria per arbre
mtry = 6: 6 variables aleatòries per node

4 La decisió final: votació 5 Importància de les variables

Els 1.000 arbres voten per cada empresa
Ex: 930 vots «frau» → probabilitat 93% de frau
Guanya la majoria → decisió final robusta

MDA: quant baixa la precisió en eliminar la variable?
MDG: quant ajuda a crear grups purs?
Top: x32 · x35 · x17 · x54 · x13 · x37

Random Forest per a la detecció del maquillatge comptable  ·  UVIC-UCC / UOC



UN ARBRE DE DECISIÓ = UN AUDITOR/CONSULTOR QUE FA PREGUNTES
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Operacions financeres
complexes? (x32)

Incompleix expectatives
de resultats? (x35)

Canvis en
amortitzacions? (x54)

FRAU
probable

✓ Sense
frau

FRAU
probable

✓ Sense
frau

SÍ NO

SÍ NO SÍ NO

L'arbre tria sempre la pregunta que millor separa les empreses fraudulentes de les netes. Cada divisió redueix la "impuresa" del grup —
converteix un grup mixt en grups homogenis.



0 4  ·  Q U È  E X P L I C A  E L  F R A U  C O M P T A B L E ?

MDA i MDG: com s'identifiquen les variables clau

Les dues mesures d'importància de variables

MDA
Mean Decrease

Accuracy

Mesura la pèrdua de precisió del 
model quan una variable deixa 

d'estar disponible.

MDG
Mean Decrease

Gini

Mesura la contribució d'una 
variable a la reducció de la 

impuresa dels arbres de decisió.

Mètriques complementàries (internes als arbres)

• Profunditat mínima: nivell on la variable inicia la divisió

• Variable arrel dels arbres de decisió: nombre de vegades

• Nombre de nodes en què participa la variable

• Interaccions entre variables clau detectades pel model

Verificació de la robustesa:
100 submostres aleatòries

Procés de validació per assegurar l'estabilitat de les variables 
identificades:

1 100 mostres aleatòries

70% de les dades en cada iteració.

2 Recalculació MDA i MDG

Per a cada submostra, es recalcula la importància de variables.

3 Comparació d'ordenacions

Es comprova si l'ordenació es manté estable entre submostres.

4 Conclusió
Les variables seleccionades es mantenen estables i robustes 
davant variacions en les dades.



0 4  ·  Q U È  E X P L I C A  E L  F R A U  C O M P T A B L E ?



Com es va validar el model

1 Validació interna: Out-of-Bag (OOB) 2 Validació d'estabilitat: Jackknife

Cada arbre deixa fora algunes empreses (Bootstrap)
→ Actuen com a conjunt de validació intern
Agregant els 1.000 arbres s'obté una estimació robusta del rendiment, 
sense separar train/test

100 submostres al 70% de les observacions
→ S'executa RF en cadascuna i es comparen els rànquings
Verifica que x32, x35, x17, x54 surten consistentment al capdamunt

Resultats de la validació

0,99
AUC

Quasi perfecte
(0,50 = atzar · 0,90 = excel·lent)

97,5%
Precisió global

40/40 sense frau correctes
38/40 amb frau correctes

< 5%
Taxa d'error
Només 2 errors

sobre 80 empreses
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0 4  ·  Q U È  E X P L I C A  E L  F R A U  C O M P T A B L E ?

L’eix X representa el rang

d’importància de les variables en

l’anàlisi completa i l’eix Y el seu

rang en les 100 submostres.

La proximitat dels punts a la

diagonal indica una gran estabilitat

dels resultats.



0 3  ·  V A L I D A C I Ó  D E L  M O D E L

Resultats de validació: matriu de confusió i AUC

Matriu de confusió

Predit: NO Predit: SÍ Error

Observat: NO 40 0 0,00

Observat: SÍ 2 38 0,05

Cap error en empreses que no fan maquillatge (0,00).

Només un 5% de falsos positius en les maquilladores.

Els errors mínims corresponen a casos atípics o fronterers, 
confirmat per la revisió manual.

AUC del model

0,99
Discriminació excel·lent

El model distingeix quasi perfectament les empreses amb i sense 
maquillatge comptable.
Un AUC d'1,00 representaria una classificació perfecta: el valor 0,99 
confirma la potència excepcional del Random Forest.



0 4  ·  S E N Y A L S  D ' A L E R T A  M É S  P R E D I C T I V E S

Variables determinants per detectar el maquillatge comptable
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0 4  ·  C O M B I N A C I O N S  D E  R I S C  M É S  R E L L E V A N T S

Combinacions de variables que revelen el maquillatge comptable

2

3

4



0 4  ·  C O M B I N A C I O N S  D E  R I S C  M É S  R E L L E V A N T S



0 5  ·  C O N C L U S I O N S

Eficàcia demostrada



0 5  ·  I M P L I C A C I O N S  P R O F E S S I O N A L S

Aplicació pràctica i línies de recerca futura

Auditors

• Centrar-se en operacions 
financeres d'alta complexitat

• Revisar polítiques d'amortització 
com a senyal d'alerta

• Combinar dades qualitatives i 
quantitatives en la revisió

Supervisors i reguladors

• Identificar sectors i empreses 
amb perfils de risc elevat

• Implementar controls en 
combinacions de variables 
crítiques

• Millorar la transparència del 
govern corporatiu

Recerca futura

• Ampliar la mostra i la diversitat 
geogràfica

• Incorporar variables 
macroeconòmiques i ESG

• Comparar Random Forest amb 
altres algorismes de ML

La combinació d'aplicacions pràctiques i recerca contínua reforça el potencial del Random Forest com a eina clau en la detecció de fraus.



Gràcies per l’atenció
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