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Abstract. This article explores modern methods used in assessing going concern within financial audits, highlighting the
shift from traditional, indicator-based evaluations to advanced techniques powered by artificial intelligence and machine
learning. Models such as neural networks, LSTM, GRU, and NLP tools enable auditors to detect financial risks early,
analyze patterns in large datasets, and predict insolvency with high accuracy. Additionally, stress testing and hybrid
models improve forecasting capabilities. While automation enhances audit quality, concerns remain about transparency,
data bias, and the need for specialized training. The study emphasizes a balanced approach that combines technological
tools with auditor judgment.
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Introducere

Evaluarea continuitdtii activitatii este esentiald in auditul financiar, avand un rol crucial in prevenirea
riscurilor de insolventa. Standardul ISA 570 (revizuit), Continuitatea activitatii impune auditorilor
analiza factorilor care pot afecta stabilitatea unei entitati [6, p.4]. Metodele moderne, precum
inteligenta artificiald (IA), analiza Big Data si modelele predictive, permit o identificare mai precisa
ariscurilor. Aceasta lucrare oferd o prezentare a metodelor moderne utilizate in evaluarea continuitatii
activitatii in audit.

Continut

Evaluarea continuitatii activitdtii unei companii presupune analiza capacitatii acesteia de a functiona
fara dificultati majore timp de cel putin 12 luni de la data raportarii, evitand falimentul sau lichidarea.
Auditorii sunt responsabili de verificarea validitatii ipotezei utilizate de conducere, bazandu-se pe
probe concrete si pe o analiza detaliata a factorilor de risc, fie cd acestia sunt financiari, operationali
sau externi. Daca in trecut aceasta evaluare se realiza prin metode traditionale, bazate pe indicatori
financiari si analize statice, astazi procesul a evoluat considerabil. Integrarea inteligentei artificiale, a
tehnologiilor de machine learning si a testelor de stres permite auditorilor sa detecteze riscurile mai
rapid si sd ofere recomandari precise pentru mentinerea stabilitétii financiare [1, p.3].

Progresele tehnologice din domeniul inteligentei artificiale si analiza Big Data au revolutionat modul
in care auditorii evalueaza continuitatea activitatii unei firme. Modelele IA sunt capabile sd analizeze
si sa proceseze volume impresionante de date financiare si operationale intr-un timp foarte scurt,
identificand tipare si tendinte care ar putea trece neobservate in cazul unei analize traditionale. Spre
exemplu, retelele neuronale artificiale (Artificial neural networks-ANN) sunt inspirate din
functionarea creierului uman si permit detectarea tiparelor ascunse In datele istorice ale unei
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companii. Daca anumite combinatii de indicatori financiari au fost asociate anterior cu probleme de
continuitate, ANN-urile vor Invita sd recunoasca aceste modele si sa semnaleze companiile expuse
la riscuri similare [9, p.210].

Pe langa retelele neuronale, machine learning-ul supravegheat este o altd tehnica avansata utilizata in
procesul de audit. Acest model presupune antrenarea unui algoritm pe un set de date etichetate,
permitandu-i sa faca predictii precise pentru noile date. De exemplu, un astfel de model poate invata
sa recunoascd firmele care au intrat In faliment pe baza unor factori precum scaderea fluxului de
numerar, cresterea datoriilor sau pierderile continue. Ulterior, poate analiza datele altor companii
pentru a estima probabilitatea ca acestea sd se confrunte cu dificultati similare[5, p.6].

Un alt progres semnificativ in audit este utilizarea procesarii limbajului natural (NLP) pentru analiza
documentelor financiare, a declaratiilor managementului si a rapoartelor contabile. Aceasta
tehnologie permite detectarea unor termeni precum ,incertitudine”, ,,pierderi semnificative” sau
,probleme de lichiditate”, care pot indica riscuri financiare. Spre exemplu, un model NLP poate
examina sute de rapoarte financiare si poate evidentia frecventa acestor termeni, oferind auditorilor
un instrument suplimentar pentru identificarea firmelor aflate in dificultate[8, p.6].

In plus, modelele Long Short-Term Memory (LSTM) si Gated Recurrent Unit (GRU) sunt extrem de
eficiente in previzionarea evolutiilor financiare, deoarece retin informatii din trecut si le folosesc
pentru a anticipa viitorul. Spre deosebire de modelele traditionale, care analizeaza relatiile dintre
variabile Intr-un moment static, aceste modele pot recunoaste tipare financiare pe termen lung. Daca
o companie prezintd scdderi constante ale fluxului de numerar si o crestere a gradului de indatorare,
modelele LSTM si GRU pot estima probabilitatea ca aceasta sd nu-si mai poatd continua activitatea.
Studiile realizate de Chi & Chu (2021) au demonstrat cd aceste modele pot anticipa falimentele cu o
acuratete de peste 94%, ceea ce le face instrumente extrem de valoroase in domeniul auditului[3, p.12].
Modelele predictive de tip machine learning joaca un rol important In previzionarea riscurilor,
permitand clasificarea firmelor in functie de probabilitatea de faliment. Modelul Z-Score al lui
Altman (1968) este unul dintre cele mai utilizate, bazandu-se pe cinci indicatori financiari esentiali —
rentabilitatea activelor, lichiditatea, gradul de indatorare, capitalizarea pietei si vanzarile raportate la
active [2, p.591]. Acest model este aplicat in special companiilor producatoare, insa a fost adaptat
ulterior si pentru alte sectoare economice.

In paralel, modele mai avansate precum Support Vector Machines (SVM) si Random Forest permit
o clasificare mai precisd a companiilor pe baza riscului de necontinuitate. SVM este un algoritm
puternic care creeaza un ,,plan optim de separare” intre firmele stabile si cele cu risc ridicat, fiind
eficient chiar si atunci cand datele disponibile sunt limitate. In schimb, Random Forest utilizeaza un
ansamblu de arbori de decizie pentru a realiza o clasificare robusta. Fiecare arbore analizeaza aspecte
diferite ale datelor financiare, iar rezultatul final este determinat printr-un mecanism de ,,vot
majoritar”, ceea ce asigura o analiza echilibrata si reduce riscul de eroare [4, p.2][3, p.4].

Modelele hibride, precum CART-RNN (Classification and Regression Tree combinat cu Recurrent
Neural Networks), combind avantajele analizei clasice cu capacitatea de invdtare a retelelor
neuronale. CART clasifica firmele in functie de riscul actual, iar RNN analizeaza datele istorice
pentru a prezice viitoarele probleme financiare. Studiile recente, precum cel realizat de Jan (2021),
aratd ca aceste modele pot ajunge la o precizie de pand la 95% in identificarea firmelor cu risc
ridicat[7, p.17].

Desi modelele de inteligenta artificiala au numeroase avantaje, metodele econometrice clasice raiman
relevante. Regresiile logistice si modelele precum cel al lui Ohlson (1980) sunt utilizate pentru
estimarea probabilitatii de faliment, coreldnd factori precum lichiditatea, rentabilitatea si gradul de
indatorare. Aceste metode sunt apreciate pentru interpretabilitatea lor ridicata, Insd au limitari in
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comparatie cu modelele bazate pe inteligentd artificiald, deoarece presupun relatii liniare intre
variabile si nu pot surprinde efecte complexe[10, p.110].

Desi integrarea inteligentei artificiale Tn audit oferd multiple beneficii, auditorii manifestd rezerve
legate de lipsa de transparenta a algoritmilor, perceputi adesea ca ,,cutii negre”. Utilizarea unor seturi
de date partinitoare poate conduce la erori sau discriminare. Astfel, se impune aplicarea unor
controale riguroase si testarea solutiilor IA in medii controlate, pentru a garanta acuratetea si etica
rezultatelor. Desi A promite eficienta sporita, implementarea sa necesitd o abordare prudentd si
responsabila.

Concluzie

Tehnologiile moderne au revolutionat auditul continuitatii activitatii, oferind instrumente avansate de
analiza predictiva. Totusi, succesul acestor metode depinde de echilibrul intre inovatie si rigoarea
profesionald. Validarea rezultatelor IA prin metode clasice si formarea continua a auditorilor sunt
esentiale pentru asigurarea unui audit de calitate, etic si fiabil.
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