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En este trabajo se da una vision de las posibilidades del anélisis baye-
siano para aprovechar, modelizando convenientemente, la opinidn del
auditor. Ademds advierte la necesidad de completar el estudio con
un andlisis de la sensibilidad del modelo que se obtenga en cada ca-
so. Siguiendo los argumentos presentados se realiza dicho anélisis que
servird de ayuda al auditor en su decision final.

Palabras clave: densidad a priori, densidad a posteriori, clases de den-
sidades conjugadas, tasa de error, cuantiles a priori.

1. INTRODUCCION

Es muy frecuente en auditoria encontrarnos con preguntas como, jqué pro-
porcién de elementos de una poblacién contable posee un determinado atri-
buto? (apuntes con error en un muestreo de atributos, por ejemplo), jcuél es
la proporcién de items gue no cumple con un determinado procedimiento? (en
tests de cumplimiento) o jcuél es el error total en una cuenta de balance? (en
tests sustantivos). Todas ellas tienen un punto de partida comun: en todas
el auditor posee juicios (subjetivos) defendibles sobre esa proporcién (o tasa
de error) y en todas estas situaciones el auditor revisarad una parte (muestra)
de la poblacion contable. En algunos de esos elementos muestreados se pre-
sentaré la caracteristica y en otros no.

{*} Este trabajo ha sido realizado con el apoyo financiero del proyecto PB91-09562 de la DGICYT.
El orden de los autores es arbitrario. Los autores agradecen los comentarios de dos evalua-
dores andnimos.
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Es el trabajo de busqueda, acumulacién y producciéon de informacién el
que permitird al auditor (o auditores) pronunciarse sobre el estado financiero
objeto de andlisis. La seriedad con que se apliquen los procedimientos y sis-
temas de control interno influirdn directamente en la seguridad que sobre la
evidencia interna se formara en el auditor. El control interno se hace tanto mas
necesario cuanto méas grande, compleja y descentralizada sea la empresa (Al-
mela, 1988a, 1988b; Suarez, 1991).

Situado el entorno de trabajo del auditor, parece evidente que éste (siem-
pre que no necesite exhaustividad en su investigacion) necesitara de ciertas
técnicas que le permitan reducir los costes monetarios y de tiempo que nece-
sitard para su trabajo'. Estamos hablando pues, de las técnicas estadisticas
de muestreo e inferencia aplicadas a la Auditorfa Contable (A. C., en adelante).

Como todo muestreo de una poblacién éste va dirigido a la estimacidn de
alguna caracteristica de la poblacién sometida a estudio.

Lo representativa que resulte una muestra sera tanto mayor cuanto menor
sea el error cometido en el proceso de estimacidn (una de las principales ven-
tajas de la utilizacion de las técnicas estadisticas es que permite conocer con
exactitud este error). Es claro, que la precisién sobre la poblacion sera mayor,
ceteris paribus, cuanto mayor sea el tamafio de la muestra, pero esto conlleva
un mayor coste. Es, por tanto, un problema de equilibrio entre el coste vy la
precision que se desee en cada caso.

La seleccidon de la muestra debe de ser hecha solamente después de que
el auditor establezca unos objetivos especificos, principalmente, sobre la can-
tidad total de unidades monetarias con error o sobre la tasa de error.

Excelentes trabajos sobre metodologia estadistica en A. C. son Arens y
Loebbecke (1981), Roberts {(1978) y Hill, Roth y Arkin (1979), entre otros.

Principalmente los métodos de muestreo mas utilizados en la practica de
la auditoria son: muestreo mediante tablas de nimeros aleatorios {informati-
zadas o no), muestreo sistematico, muestreo estratificado y muestreo por uni-
dades monetarias.

Con respecto a la metodologia estadistica clasica utilizada para evaluar
los resultados se han publicado una gran cantidad de trabajos considerando
distintos procedimientos. Unicamente a titulo de breve orientacién algunos
de ellos son:

Stringer (1963) desarrolla una cota para errores de sobrevaloracién que
fue pionera en el sentido de argumentar sobre los peligros de utilizar estima-
dores usuales en muestreo cuando no se encuentran errores en la muestra.

Fienberg, Neter y Leitch (1977), Neter, Leitch y Fienberg (1978) conside-
ran la cota multinomial para errores de sobrevaloracion, subvaloracién o am-
bos. Esta cota es modificada parcialmente en Leitch, Neter, Plante y Sinha

(1) Desde luego resultarla muy dificil, por el tiempo que requeriria o el coste que ello supondrfa,
analizar uno por uno todos los documentos y todas las transacciones de la empresa con inci-
dencia contable.
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(1982). Dworin y Grimlund (1984, 1986) construyen la cota de los momentos
y la comparan con la cota multinomial.

Frosts y Tamura (1982, 1986) examinan para los estimadores de razén ¥
diferencia la fiabilidad de la estimacion por intervalos.

En este trabajo se considera una metodologla estadistica diferente, la co-
nocida como metodologia bayesiana en la que el auditor utiliza, entre otras
cosas, la evidencia muestral para modificar esas creencias iniciales que po-
see sobre, por ejemplo, la tasa de error del sistema.

El trabajo se ha organizado de la siguiente manera: en la seccién 1 inten-
tamos motivar con un ejemplo (rescatado de Kraft, 1968) la necesidad y utili-
zacion de las técnicas bayesianas en A. C. En la seccion 3 se estudian los
elementos principales en un andlisis de este tipo y se dan clases 6ptimas para
la modelizacion de las creencias a priori (iniciales) que todo auditor posee. En
la seccion 4 se analizan como pueden estudiarse las posibles dificultades que
el auditor encontrard, con toda seguridad, en su proceso de asignacion de sus
creencias a priori. En la seccién 5 se finaliza el trabajo con las conclusiones
mas relevantes que pueden extraerse.

2. MOTIVACION E ILUSTRACIONES SOBRE EL USO DE METODOS
BAYESIANOS EN AUDITORIA CONTABLE

El uso del andlisis estadistico, en general, y del muestreo estadistico, en
particular, ha sido el objeto de muchos trabajos que han alejado cualquier du-
da sobre el hecho de que es una técnica de A. C. efectiva. No obstante dado
que el tamafio muestral varia con la seguridad que el auditor desea obtener
de la muestra, el auditor que usa muestreo estadistico pronto descubre que
se requieren tamafios muestrales muy grandes para alcanzar intervalos de con-
fianza aceptables, asi como niveles de fiabilidad altos. La situacin se hace
especialmente frustante cuando el auditor tiene grandes esperanzas de que
no existe en el sistema o contabilidad que est4 revisando un error serio o sig-
nificativo. En esta situacién es dificil para el auditor racionalizar los beneficios
de extraer una muestra. De hecho, el auditor puede pensar que realiza un mues-
treo mas para satisfacer criterios estadisticos que para la evaluacion de la A. C.

La cuestion es que el andlisis estadistico aplicado a problemas de A. C.
requiere un tipo subjetivo de evaluacién. Usualmente, en A. C., la muestra no
es la unica fuente de informacién del auditor. De hecho, algunas veces, la mues-
tra pretende probar o desaprobar opiniones desarrolladas a partir de otras fuen-
tes de informacion (la seriedad con que se apliquen los procedimientos y sis-
temas de control interno influirdn directamente en la seguridad que sobre la
evidencia interna se formara en el auditor). Estas otras fuentes de informa-
cion deben tener influencia sobre el andlisis estadistico.

Ya en 1968, Kraft presentd una ilustracion en la que el auditor podfa combi-
nar objetivamente su confianza subjetiva con la confianza de la encuesta para
obtener una afirmacién global sobre el sistema o contabilidad que esté auditando.

Planteamiento: supongamos que se desea examinar un inventario. Basan-
dose en auditorias anteriores y en la revision de los sistemas de control inter-
no de la compafifa, el auditor tiene un alto grado de confianza en el sistema.
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El auditor no espera que ocurran errores que tengan un efecto significativo
sobre el valor en délares del inventario?. Ademads, espera que cualquier error
que ocurra no exceda al 2% del total. El auditor proyecta tomar una muestra
de cien documentos. Pretende contrastar los items muestreados para admitir
los métodos de control interno de la compafiia y evaluar cualquier error que
ocurra para ver su posible repercusién en délares. El auditor descubre en la
muestra un sélo error.

Es claro que el auditor puede pensar en cambiar sus creencias (subjeti-
vas) iniciales a la vista de la evidencia muestral obtenida, para determinar su
confianza global sobre la precisién del sistema. Un enfoque bayesiano le per-
mite desarrollar esta idea, como veremos a continuacion.

Para comenzar debe cuantificar su confianza inicial o a priori sobre el sis-
tema. Para ello, un auditor, probablemente se encuentre mas cémodo aproxi-
mando el problema desde el punto de vista de la «verosimilitud acumuladax»,
es decir, se creerd mucho mas capaz de expresar la verosimilitud de que la
tasa de error no sea mayor que el 2% (o el 5%), que de expresar la verosimili-
tud de que la tasa de error sea exactamente el 2% (o el 5%). Pongamos que
el auditor usa el siguiente razonamiento: se posee mucha confianza en que
la tasa actual de error no es mayor que el 2%. Por lo tanto, 2% sera el punto
a partir del cual se establecerdn todas las probabilidades. En un primer paso,
el auditor asigna una probabilidad acumulada del 95% a la tasa de error del
29%. Ahora el préximo paso es distribuir las probabilidades por debajo y por
encima del 2% («intervalos de materialidad»). Las probabilidades acumula-
das determinadas por el auditor pueden verse en el cuadro 1.

Cuadro 1
PROBABILIDADES ACUMULADAS
Tasas posibles Probabilidad acumulada Probabilidad subjetiva
de error en sistema original subjetiva original

0,001 0,60 0,60
0,01 0,90 0,30
0,02 0,95 0,05
0,03 0,98 0,03
0,04 0,99 0,01
0,05 1,00 0,01

1,00

Se han restringido en seis las posibles tasas de error en el sistema, admi-
tiendo que ésta es una buena aproximacidn de la realidad. Es evidentemente
muy dificil, si no imposible, para el auditor distinguir entre, por ejemplo, tasas
de error del 2,4% o del 2,56%. Por lo tanto, la eleccién de tasas de error se
ha realizado usando la capacidad del auditor para efectuar distinciones signi-
ficativas entre las probabilidades de ocurrencia de las sucesivas tasas de error.

(2] Tomamos como unidad monetaria el délar siguiendo el modelo de Kraft.
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El préximo paso es calcular las probabilidades condicionadas (conocidas
como verosimilitudes) que resultan de la muestra. Es decir, deseamos dar res-
puesta a cuestiones del tipo: jcuél es la probabilidad de extraer una muestra
de cien items que contiene un error si la tasa actual de error en el sistema
es el 2%?. Los resultados se dan en el cuadro 2.

Cuadro 2
VEROSIMILITUD = e "*(n-p)

Tamaiio Tasas de error Tamafio muestral * Probabilidad
muestral posibles Tasa de error de un error
100 0,001 0,1 0,09
100 0,01 1 0,36
100 0,02 2 0,27
100 0,03 3 0,14
100 0,04 4 0,07
100 0,05 5 0,03

En el cuadro 2 la tercera columna se utiliza para aproximar una Binomial
de parametros n=100 y p, en notacién Bin {n,p) por una Poisson con su mis-
ma media (n-p, en notacién Pin-p). La utilizacién de esta aproximacion es muy
comun, incluso en técnicas de muestreo (Baré, 1986) en las que aqui no en-
traremos). Siendo los valores de la (ltima columna obtenidos directamente
de las tablas de una Poisson con esas medias.

En el gréfico 1 puede observarse la asignacién inicial (probabilidades a prio-
ri) y la verosimilitud para este caso.
Gréfico 1
PROBABILIDADES A PRIORI Y VEROSIMILITUD
0,7
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05k - Verosimilitud
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Tasa de error
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Para explorar cémo influye la evidencia muestral sobre sus creencias ini-
ciales (tasas de error a priori o probabilidades a priori) el auditor puede utilizar
el Teorema de Bayes:

P(A/B) = P(An B) _P(A) P(B/A)
PiB) PiB)
P(A/B) es la probabilidad del suceso A dado B (juicio a posteriori o final),
P(A) es el juicio inicial, antes de que ocurra B, y P(B/A) es la verosimilitud que

tiene B dado A. Es habitual que el teorema de Bayes se recuerde mas facil-
mente como:

posteriori ® priori x verosimilitud

donde el simbolo ¢ indica proporcionalidad. Este factor de proporcionalidad
se calcula haciendo que las probabilidades (a posteriori) sumen uno.

Asi pues, el siguiente paso consiste en combinar estas dos medidas
de probabilidad (probabilidad a priori y verosimilitud) en una afirmacion de
la confianza del auditor en el sistema. El cuadro 3 nos muestra este co-
mentario.

Cuadro 3
PROBABILIDADES A POSTERIORI
Tasas posibles Prob. subjetiva Probabil. Probab. a
de error original Veros. conjunta posteriori Acum.
0,001 0,60 0,090 0,0540 0,294 0,294
0,01 0,30 0,368 0,1104 0,602 0,896
0,02 0,05 0,271 0,0136 0,074 0,970
0,03 0,03 0,149 0,0045 0,024 0,994
0,04 0,01 0,074 0,0007 0,004 0,998
0,05 0,01 0,033 0,0003 0,002 1,000
1,00 0,1835 1,000

Observemos que los elementos de la cuarta columna no son méas que los
productos de los elementos de la segunda y tercera columnas. Los elementos
de la quinta columna han sido obtenidos realizando el cociente de cada ele-
mento de la cuarta con la suma de las probabilidades conjuntas (0,1835). La
interpretacion es la siguiente:

Es evidente que la «forma» de las creencias iniciales del auditor han cam-
biado con la evidencia empirica obtenida. Si bien practicamente sigue estan-
do acumulada en tasas de error inferiores al 1% si que ha sufrido un desplaza-
miento muy acentuado hacia tasas entre el 0,1% y el 1%. Mas concretamen-
te, una vez realizada la revisién el auditor tiene una seguridad del 89,6% de
que la tasa actual de error es menor o igual que el 1%.

En el gréfico 2 puede verse el cambio que han sufrido las creencias inicia-
les del auditor.
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Gréfico 2
PROBABILIDADES A POSTERIORI
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El cuadro 4 muestra las probabilidades a posteriori para los casos de ha-
ber encontrado m=0, 1 6 2 errores en la muestra de tamafio cien (los célcu-
los son andlogos a los anteriores).

Cuadro 4
PROBABILIDADES A POSTERIORI PARA VARIOS ERRORES (m)

Tasas posibles Probabilid. subjetiva Prob. finales Prob. finales Prob. finales

de error original acumulada m=0 m=1 m=2
0,001 0,60 0,820 0,294 0,034
0,01 0,90 0,987 0,896 0,720
0,02 0,95 0,997 0,970 0,888
0,03 0,98 1,000 0,994 0,971
0,04 0,99 1,000 0,998 0,990
0,05 1,00 1,000 1,000 1,000

La influencia del dato observado en la muestra queda de manifiesto en las
distintas distribuciones a posteriori.

El razonamiento bajo una metodologia clasica seria:

Consideremos la seguridad sobre la tasa del 2% que tenia el auditor y su-
ponemos que en una muestra de tamafio cien ha descubierto un error. Si bus-
camos en una tabla Poisson acumulada, con parametro 2(=100x0,02), se ob-
tiene que la probabilidad de a lo sumo un error es 0,406. Esto significa que
si la tasa de error de un 2% es cierta, solamente el 40,6% de las veces la
muestra contendra a lo sumo un error. Mas frecuentemente, el 59,4% de la
muestra contendrd dos o méas de dos errores. Por tanto, el auditor puede te-
ner una confianza del 59,4% de que la hipdtesis de que la tasa de error es
del 2% es falsa. Es decir, puede tener una seguridad del 59% de que la tasa
de error es menor que el 2%. No obstante, si el auditor tenia gran seguridad
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de que la tasa de error era menor del 2%, pareceria l6gico que una muestra
de tamafio cien con un sélo error deberia dar una seguridad mayor del 59%.
En la préctica, el auditor instintivamente creerd en mas de un 59%. Observe-
mos, a modo de comparacién, que para alcanzar una confianza del 97%, el
auditor tendrfa que observar una muestra de tamafio casi trescientos (con sé-
lo un error).

En definitiva, en este ejemplo, se observa la sensible disminucién del ta-
mafio muestral obtenida por la aplicacién de la metodologia bayesiana (en es-
te caso).

Es maés, incluso el auditor podria plantearse la posibilidad de obtener mas
informacién muestral. En tal caso las creencias a posteriori obtenidas ante-
riormente se transformarian en iniciales (a priori) en esta nueva fase. Un crite-
rio habitual para determinar si se tienen suficientes evidencias consiste en
comparar unos «rangos aceptables» (intervalos de materialidad) con el drea
bajo las curvas de creencia.

Respecto a la posibilidad de una confianza a priori excesiva, obsérvese en
el cuadro los pronunciados decrecimientos en las probabilidades a posteriori
cuando aumenta el nimero de errores en la muestra.

3. PROPUESTA DEL ANALISIS BAYESIANO

En este epigrafe se realiza un breve repaso a los elementos fundamenta-
les de un problema de decisién estadistica bayesiana en el marco de la audi-
toria contable.

La formacién de juicios (subjetivos) plausibles para la tasa (proporcién) de
error en una poblacién contable es un problema importante en A. C. (tests
sustantivos, tests de cumplimiento, muestreo de atributos, etc...). Si bien en
el epigrafe anterior se suponia, por simplificacion, una distribucion discreta
para dicha tasa es obvio que un enfoque mas realista se corresponde con aquel
que considera una distribucién continua para tal tasa de error, que notaremos
por ¢ (O<p<1).

A la vista de lo anterior, si el auditor adopta una metodologia bayesiana
estricta procederd de la siguiente forma:

De acuerdo con sus creencias subjetivas iniciales el auditor asignara una
funcién de probabilidad (densidad) a priori que contenga todas sus creencias
sobre la tasa de error (@) e incorporarda la evidencia empirica proporcionada
por la muestra para asl revisar sus creencias iniciales mediante una densidad
a posteriori obtenida via teorema de Bayes, en la que el auditor debe basar
sus determinaciones finales.

La funcién de probabilidad a priori se supone que captura una percepcion
del decisor individual sobre algln parametro incierto. Esto ocurre cuando el
auditor entrenado cree que la distribucion que resulta es un buen resumen
de sus creencias. Es decir, una especificacién satisfactoria de la funcién de
probabilidad a priori sera la que resulta cuando el auditor, después de un en-
trenamiento, cree que la distribucidn resultante es un buen resumen de su evi-
dencia cualitativa. Por tanto un buen método de especificacién sera aquel en
el que un auditor entrenado tiene confianza.
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Como facilmente se deduce, la habilidad para especificar probabilidades
a priori es, en gran parte, una destreza adquirida.

Winkler (1967) ha estudiado medios de especificar distribuciones a priori.
Su estudio evalia cuatro técnicas de especificarlas para el caso del proceso
de Bernouilli. Winkler describe la experimentacién de sus cuatro métodos en
la Universidad de Chicago.

Corless (1972) publicé un experimento en el cual se pedia a los auditores
que expresaran sus distribuciones de probabilidad a priori. En este experimento
a los sujetos se les pedia que especificaran su distribucién a priori sobre un
caso hipotético usando dos métodos. Primeramente, usan el método de es-
pecificar cuartiles sobre su distribucién a priori de la tasa de error en procedi-
mientos de control interno. Este método es un método CDF (especificacion
de puntos de la funcién de distribucién) en la clasificacién de Winkler. El autor
entonces ajusté una distribucidn beta a los resultados. Los sujetos también
generan una distribucién a priori discreta usando el método del intervalo fijo
que es comparable a la aproximacién PDF (especificacién de puntos de la fun-
cion de densidad) de Winkler.

La determinacion de una distribucién de probabilidad subjetiva que refleje
adecuadamente las creencias del decisor depende fuertemente de los méto-
dos desarrollados en la literatura psicolégica (ver Chesley, 1975 y Slovic et
al, 1977). Se han propuesto diferentes técnicas de especificacién que pue-
den dar diferentes distribuciones y la literatura no da respuesta a la pregunta
de qué técnica es la mejor. Ademds, se han realizado estudios empiricos para
comparar técnicas que no han identificado una jerarquia de los métodos o una
aproximacion para seleccionar una técnica en una situacién de decisién dada.

En el caso de estudios de especificacién de probabilidades, usando a los
auditores, los resultados son inconcluyentes. Hemos descrito antes y de ma-
nera muy somera el trabajo de Corless (1972), en donde se encuentra una
notable diversidad entre distribuciones a priori especificadas por cada uno de
los dos métodos. Félix (1976) comparé las técnicas de la muestra a priori equi-
valente y la de la funcién de distribucién y encontré diferencias més peque-
fias que Corless. Crosby (1980) examiné los efectos de usar diferentes técni-
cas de especificacion sobre alguna de las decisiones siguientes en auditor(a,
tal como el tamafio muestral en muestreo de atributos. Encontrando diferen-
cias en los tamafios muestrales si la distribucién a priori especificada se usa
en un modelo bayesiano.

Obsérvese que el trabajo de Crosby (1980) es muy interesante en el senti-
do de que més que preocuparnos por las diferencias entre las distribuciones
especificadas vamos a preocuparnos por las consecuencias de usar diferen-
tes distribuciones.

De todo lo anterior se pueden extraer algunas ideas muy generales que
para nuestro propdsito actual seran suficientes:

— Existen varias técnicas de especificacién de distribuciones a priori que
pueden dar lugar a distintas distribuciones.

— Algunas de esas técnicas estan particularmente bien adaptadas al am-
biente de la Auditoria.
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— Un entrenamiento adecuado de los auditores parece disminuir las dife-
rencias entre las distribuciones obtenidas por distintas técnicas.

Desarrollemos aqui uno de los métodos mas usuales para seleccionar una
densidad a priori para ¢.

Pensemos por un momento en la informacién que el auditor obtiene de
la muestra. Si en una muestra de tamafio n aparecen m errores la verosimili-
tud viene dada por:

(1 Il{g) L g™ (1—g)" "
y como la densidad a posteriori es:
(2) posterior o priori % wverosimilitud

si el auditor pudiese modelar sus creencias iniciales (a priori} mediante una
densidad de este «tipo» obtendrfamos una densidad a posteriori dentro de la
misma clase o familia (formalmente, esta propiedad de ser cerrada bajo el
muestreo recibe el nombre de familias conjugadas).

Es decir, buscamos clases de densidades que sean atractivas desde va-
rios puntos de vista: faciles de tratar analiticamente, faciles de programar e
interpretar, etc.

Afortunadamente, tenemos una clase cerrada para el muestreo binomial
y que ademés es especialmente atractiva en ambiente de auditorfa. La familia
de densidades Beta:

{Blot,(3) -"Gt:ﬁ}ﬂl'
Las densidades de esta clase son del tipo:
(3) flololg* (1—p)® ', Os @<

Esta clase es lo suficientemente grande como para ser capaz de recoger
las creencias del auditor. Es més, puede tomar formas totalmente distintas va-
riando oportunamente los pardmetros o/ y (3 . De hecho cuando ol =3 =1,
tenemos el caso de una densidad Unif (0,1) (este caso se presenta cuando
el auditor esta poco dispuesto a cuantificar sus creencias o simplemente de-
sea dar toda la relevancia posible a la muestra, suele conocerse como una
situacién de informacién a priori difusa). Cuando & =1y (3 (>1) se hace cre-
cer resulta una densidad concentrada a la izquierda con forma triangular con
arista curvada de forma exponencial. Corresponde a situaciones en las que
el auditor otorga mucho peso a pequefias proporciones.

Medidas de interés de estas densidades son:

. —— o -3
medm—m vananza—{d_i_ﬁ (et 3 +1)
_. gl=1
moda———a{+r3 — (sidl > 1 yo{+(5:=-2],

ol-(30l—5)+03 -(30L—1)
3(d+B ) (A+(3-2)
Un estudio detallado de esta clase puede verse en Steele (1992) y mucho
més en profundidad en Kendall y Stuart (1976).
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Ahora de (1), (2) y (3) resulta que la densidad a posteriori de la tasa de
error sera:

“” ﬂ'ml,rn’m}m'pivm—1_{1__¢]n—m+ﬂ—1r 0 ¢ ‘E:‘I

es decir, las creencias a posteriori del auditor corresponden a una distribu-
cién beta con pardmetros «+my n+({3 —m (obsérvese cémo la observacién
muestral modifica las creencias iniciales. Ademés a diferencia con una meto-
dologia clasica, la no aparicién de errores en la muestra no influye para nada
en el modelo).

Adoptando una densidad Beta® el auditor tiene herramientas matematicas
para calcular sus parametros de acuerdo con sus creencias. Principalmente
asignando los valores de sus fractiles a priori (usualmente, cuartiles) o en al-
gunas medidas que resulten féciles de especificar por el auditor y con ellos
encontrar numéricamente su relacién con los parametros de una Beta. Los tra-
bajos de Blocher y Robertson (1976) y Steele (1992) son excelentes referen-
cias en este sentido.

4, UN NUEVO ENFOQUE

Anteriormente hemos visto como el auditor puede encontrar dificultades
para poder expresar una determinada densidad a priori (continua o discreta)
sobre los parametros de interés en auditoria.

Mucho més concreto, a ningtin auditor que utilice una metodologia baye-
siana escapa que su asignacién de densidad a priori para la tasa de error, por
ejemplo, no puede ser dada de manera exacta y que a lo sumo (y después
de un proceso bastante laborioso) podréa obtener una buena representacion
de sus creencias a priori.

Inmediatamente, el auditor puede (y debe) plantearse las siguientes cues-
tiones: jqué ocurrird con las cantidades calculadas para la (verdadera) densi-
dad a priori*?, jtomaré una decisién correcta si utilizo mis creencias a prio-
ri?, ;habra una diferencia significativa si se toma otra densidad prdxima?

La manera de proceder serfa: es claro que el auditor no conoce una Unica
densidad a priori, sino que tiene unas creencias a priori que bien pueden defi-
nir una clase de todas las densidades a priori compatibles con esas creencias.

Sobre esa clase el auditor debe calcular las cantidades de interés para cada
uno de los elementos y luego comprobar si existe mucha diferencia entre esas
cantidades (dicha diferencia puede ser medida por el extremo inferior v el su-
perior de las cantidades sobre la clase: medida que suele denominarse rango
de variacion). Cuando la diferencia es grande el auditor deberé tomar muchas
precauciones en sus decisiones finales puesto que densidades muy parecidas

(3) La adopcidn de una distribucién a priori Beta para ¢ es muy utilizada por los auditores gue
usan las técnicas bayesianas. Los trabajos de Félix y Grimlund {1977}, Cox y Snell (1979)
o Godfrey y Neter (1984) pueden convencernos de ello.

{4) Densidad que debe de ser muy parecida a la asignada. La idea de proximidad entre densida-
des no serd tratada aqul.
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no producen cantidades préximas. Suele decirse que en el modelo se ha de-
tectado una falta de robustez. Cuando la diferencia sea pequefia el auditor
tiene cierta seguridad de que sus decisiones no seran sustancialmente peo-
res con un elemento u otro de la clase. Se dice entonces, que el modelo es robusto.

Para ilustrar las ideas anteriores, volvamos al ejemplo de la seccion 2 para
estudiar cémo podemos incorporar esas consideraciones. En el cuadro 1 vela-
mos como el auditor consideraba sélo cinco valores para la tasa de error del
sistema auditado (@), ya que tenfa serias dificultades para determinar la distri-
bucién a priori sobre valores exactos de ¢. Es evidente que el pardmetro ¢ po-
dré variar en todo el intervalo [0, 1], esto implica que deben considerarse den-
sidades a priori definidas en dicho intervalo.

Podemos por tanto considerar las probabilidades acumuladas y suponer
que en realidad el auditor asigna las probabilidades de cada subintervalo defi-
nido por las tasas puntuales de error dadas. La informacion puede tabularse
como muestra el cuadro 5.

Cuadro 5

CUANTILES A PRIORI

Intervalos Prob. a priori
i Ti B
2 0,001-0,01 0,30
3 0,01-0,02 0,05
4 0,02—-0,03 0,03
5 0,03—0,04 0,01
6 0,04—1,00 0,01

1,00

Esto hace que el espacio paramétrico haya sido dividido en una particion:
[0, 11=TUT:U..UTi(k=6)
con conocimiento a priori: pi=Prob{g € T} (i=1,...k)

En el ejemplo original se desarrollaba un anélisis bayesiano para la «uini-
ca» distribucién de probabilidad a priori que definen las pi’s. Ahora (y sin im-
poner ninguna restriccion de forma como simetria, unimodalidad,... que a ve-
ces aparecen en A. C.) tenemos toda una clase de posibles densidades a prio-
ri- todas las densidades que posean esas probabilidades en esos intervalos
(es decir, todas las densidades con esos cuantiles), llamémosla .

Obtenida una muestra de tamafio n en la que aparecen m errores, el audi-
tor esta interesado en calcular las probabilidades a posteriori de cada interva-
lo T (i=1,....k):

p(m)=Problo € Ti| m}=[,g(6| m)-de

donde g(e¢ | m) oliim| ¢)-gl@) es la densidad a posteriori, siendo /(m | @) la vero-
similitud de m dado ¢ (Binomial de pardmetros: n y ¢); ya que ello le debe dar
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una idea del comportamiento de sus asignaciones de cuantiles a priori frente
a la observaciéon muestral.

El auditor puede medir la variacién de estas probabilidades con:
mr‘m.l-—~s-.(ur:- pilm) (i=1,....k),
o

k{m)=inf piim) (i=1,....k)
gEf

En cada intervale Tifi=1,....k) y para una observacidén muestral determina-
da, el auditor observa el superior y el inferior de estas probabilidades a pos-
teriori:

(kim), wim))

y decide sobre la robustez de ese cuantil. La metodologia y el desarrollo de
los resultados técnicos que permiten resolver estas cuestiones estan elabo-
rados en Vazquez-Polo (1992) y de manera muy resumida en el apéndice fi-
nal. En el cuadro 6 se recogen los resultados que se obtienen en el ejemplo
anterior para diferentes situaciones muestrales.

Cuadro 6
RANGOS (n=100)
Resultado muestral Inferior Superior
(m) i him) wim) Longitud

m=0 1 0 0,836 0,836
2 0,15 0,87 0,82
3 0,007 0,14 0,133
4 0,001 0,033 0,032
5 0,0002 0,004 0,0038
6 0 0,001 0,001

m=1 1 0 0,5961 0,6961
2 0,2463 0,9200 0,6737
3 0,0251 0,3641 0,3390
4 0,0232 0,2004 0,1772
5 0,0036 0,0391 0,0355
6 0 0,0187 0,0187

m=5 1 0 0,000 —
2 0,0000 0,3580 0,3580
3 0,0200 0,6555 0,5355
4 0,1495 0,8591 0,7096
b 0,0463 0,5989 0,56626
6 0 0,6067 0,5057

En su asignacidn inicial el auditor consideraba una densidad muy concen-
trada a la izquierda, en concreto una masa de 0,95 para una tasa menor del
2%, (Prob {¢<0,02|=0,95) y el resto 0,05 lo repartia en (0,02, 1].
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Si observamos el caso m=0, podemos deducir lo siguiente:

La densidad a priori se comporta muy satisfactoriamente cuando m=0,
ya que en el mayor de los casos la probabilidad que se concentra en (0,02,
1] (observados cero errores en la muestra) es 0,033+0,004+0,001=0,038,
o sea, el 0,05 baja hasta 0,038. Ademds en el resto parece que las densida-
des tienen un comportamiento muy parecido al inicial.

Cuando el nimero de errores es anormalmente alto con respecto a las
creencias a priori (por ejemplo, m=5), la asignacién empieza a mostrar una
fuerte sensibilidad, la falta de robustez se hace patente. Observemos co-
mo T: pierde toda su probabilidad (y se le asignaba 0,60) y T: y Ts que
tenfan 0,1 pasan a tener minimos de: L{b)=0,1495 y k(5) =0,0463. Ade-
mads las longitudes de todos los intervalos son altas, lo cual muestra que la
asignacion inicial en Kraft (1968) es muy sensible a la observacion muestral
obtenida (la robustez es una propiedad que suele depender del resultado
muestral).

4. CONCLUSIONES

De acuerdo con los resultados anteriores podemos enumerar cuatro con-
clusiones principales:

1. Se muestra una metodologla que permite la incorporacion de opiniones
cualitativas de un profesional en el procedimiento de la evidencia empirica,;
suministrada por una investigacion de auditoria.

2. La metodologia presentada en las secciones 2 y 3, que es la bayesiana
(en un sentido estricto), exige la especificacion, por parte del auditor, de una
distribucién de probabilidad subjetiva. En este trabajo se pone de manifiesto
la posibilidad de relajar esa condicion que en |la practica puede resultar dema-
siado exigente.

3. Es posible conducir un andlisis bayesiano solicitando del experto (nica-
mente algunos cuantiles de la distribucién. Los cuantiles tienen una fuerte sig-
nificacién intuitiva y por tanto son faciles de especificar en la practica incluso
para personas sin entrenamiento estadistico.

4. Esta nueva metodologia aqui presentada permite un analisis de la sen-
sibilidad de las conclusiones a las variaciones en las opiniones cualitativas del
experto.

ANEXO
Para cualquier distribucién a priori g€ [, su distribucién predictiva seré:

pim/g) = f 'S p-Hm/p)-alg)-dp=

0 i=1

= i pr- _/;f{mfﬂ-mfw-w: 5 prpim/g)

=1
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de donde,
gle/m)= 3 pim)-qi(e/)
f=1
con
pim)=__P-pim/q) (i=1,...k)
3 " prpim/a)
Para cada i=1.,....k
pim/iaq) + - P {myi - Jail
aiteipes | PTPIGIE SRR L, Hgmpfmq: I_,
prplm/a) pr-olm/qi

Ahora bien, para cada i=1.....k tenemos que f(m/p) (como funcién de ¢)
estd acotada sobre el intervalo acotado Ti=(a_:, al, luego:

fitm)=inf fim/) < fim/@) <sup f(m/p)="Ff(m)

FETI FET
luego,
fitm) £pim/qs = j; fim/p)-qi(g)-de < fi(m)
En consecuencia, el inferior de p(m) se alcanza cuando el cociente
2 wprplmia)
prpim/q)
sea maximo, lo cual se consigue cuando simultdneamente
2 prpim/iq)

I#

sea maximo y p-p(m/g) sea minimo. Esto ocurre en

U—p-film) y pr film), respectivamente (donde U= in-?,-fmu. Por tanto,

=1

l{m)=inf pifm)= {1+ U—p:-film) *-1
wer _-_pa-ﬁfmJ

de donde se deduce que
Wm)=____PET)
pi[fifm) —fitm)] +U
Del mismo modo para el superior, se tiene que se alcanzard cuando
2 prpim/al y p-pim/ig)

iwi

sean minimo y méximo, respectivamente. Esto ocurre en

L—prfifm) y prfilm) (siendo L= 3" p-f(m)). Por tanto.

=1
]—1

u:fm,l:s#‘p: pfm) = { i -'.——;T- fifm)
pefifm)
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y de aqui,
pfi(m)

wfm)= -
pr[fifm)—fim)]+L

En ambiente de auditoria, es muy com(n tener opiniones cualitativas so-
bre la tasa de error, como puede ser la unimodalidad. Un desarrollo completo
bajo esta consideracién puede verse en Vézquez-Polo y Herndndez (1995).
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ABSTRACT

This paper presents the possibility of use of the Bayesian statistical
methods in auditing to exploit the audit evidence, appropriately model-
led. Moreover, the use of this methodology needs a sensitivity study
of the model. Assuming the above, it is presented a bayesian sensiti-
vity study on the subjective assessments, which will help in final deci-
sions in practical audit situations.

Key words: prior density, posterior density, conjugate priors, error rate,
prior gquantiles.
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