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RESUMEN

En este trabajo se presenta una oproximacion bayesiona para calcular cotas superiores para el error
total de una contabilidad. El modelo, hace uso de lo distribucién multinomial y esté modificade para
permitir la incorporacidn de una infermacion a priori parcial, gue engloba la informacién relevante que
posee el ouditor sobre la cantidad de error total de una confabilidad. La existencia de un software
especifico hace accesible y cémoda lo aplicacién de esto aproximacién. Se incluyen dos casos practices
para ilustrar la metodologia presentada.

SUMMARY

in this poper we present o bayesian opproach to colculate upper bounds on the total error of account.
The model make use of the multinomial distribution and it is medifying in order to make possible the
incorporation of partial prior information which comprise all the outstanding information possess by the
auditor about the total error amount of account,

There is a specific software which make accessible and ensy the practical application of this approach.
Two practical cases are include to explain this methodolagy.
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1.- Introduccion

Podemos entender la Auditorfa como la verificacidn independiente de la calidad de
los estados de cuentas de una empresa u organizacién. Las ventajas de la utilizacién del
muestreo y los resultados estadisticos en la Auditoria son evidentes puesta que permiten
cobtener, a un coste relativamente bajo, aproximaciones fiables de los caracteristicas de
un grupo de apuntes contables. Concretamente, nuestro interés se centraré en utilizar
las herramientas estadisticas para recopilar datos que permitan evaluar e inferir sobre
el error agregade de un balance.

Los primeros intentos de utilizar el muestrec estadistico en Auditoria tuvieron que ver
con los métodos cldsicos de estimaciones puniudles, entendiendo por tales los basados
en la distribucién Nermal, El problema es que existen abundantes descripciones en la
literatura contable que ponen de manifiesto las anomalios de estos procedimientos
debido a que generalmente las poblaociones contables no se ajustan a una distribucion
Normal, ni tan siquiera son medianamente simétricas. (Ver para este punto, entre otros,
Johnson, Leitch y Neter (1981); Neter, Johnson y Leiteh {1983, 1985); Ham, Losell y
Smieliauskas (1985)....)

Los intentos para resolver esta dificultad han sido, y contindan siendo, muchos; se
estan aportando soluciones parciales al problema y en el momente actual varios de ellas
constituyen activas lineas de investigacién. Podemos describir sucintamente la situacién
del siguiente modo:

- Una primera variedad de procedimientos que se ha desarrollado son los métodas
paramétricos  bayesiancs. Esencialmente estos procedimientos parten de la
consideracién de dos magnitudes observables en la muestra,

m - nimero de fallos observados en la muestrg,

z : orden de magnitud de los fallos observados.
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Los diversos procedimientos, descritos con detalle en Vézquez (1992}, han surgido
a partir de diferentes suposiciones scbre la forma de las verosimilitudes y sobre o
modelizacién probaobilistica de las distribuciones a priori para los pardmetros del
problema. Ver por ejemplo Coxy Snell (1979), Godfrey y Neter {1984} & Felix y
Grimlund (1977) .

- Una segundao variedod de procedimientas lo constituyen las cotas no paramétricas
para el error total de una contabilidad. Entre estos procedimientos, que se describen
con cierta minuciosidad en Morenc (1995), estdn la cota de Stringer, la cota
multinomial y la cota de momentos.

- Una tercera variedad la constituyen los procedimientos basados en la distribucién
multinomial, Estos procedimientos son paramétricos porque modelizan la verosimilitud
del problema a través de i multinomial y habitualmente utilizan informacion a priori,
pero los hemos separado de la primera variedad porque plantean unos prablemas
especiales que los distinguen, estos son esencialmente la alta dimensién del problema.
(Ver por ejemplo, Tsui, Matsumura y Tsui (1985); Matsumura, Tsui y Wong {1987);
Byekwasc (1995)).

En esta tercera variedad se enmarca el presente trabajo. Su contenide queda
organizado de la siguiente manera:

- La seccién 2 establece la modelizacién de la verosimilitud que vamos a utilizar en
el trabajo.

- La seccién 3 presenta la utilizacidn que hacemos de la informacién a priori relevante
en el problema, sin recurrir a elecciones normalizadas de distribucién a priori.

- La seccién 4 presenta dos casos practicos de utilizacidn de la metodologia anterior.

- La seccién 5 compara el modelo propuesto con otros modelos bayesianos
propuestos en la literatura.

2.- El muestreo DUS y modelizacion de la verosimilitud

Con frecuencia los auditores emplean el método de muestreo denominado de unidad
monetaria, DUS. Este métado no contempla la poblacién como compuesta de items
linea o unidades fisicas, sino como compuesta de items individuales de unidades
monetarias; generalmente, el error de la unidad monetaria se determina a través de
céntimos. Consideremos que los unidades monetarias de una muestra DUS de tamafoe
n se clasifican en categorias de fallo expresadas en porcentaje (es decir, en céntimos)'.
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Se consideran errores, tanto de sobravaloracién como de subvaloracién. Por tanto,
tenemos,

- categorias donde se clasifican las unidades monetarias segon su fallo
-100, ....100

- nimero de unidades monetarias de la muestra en cada categoria,

En estas condiciones,
100

Y n=n

=100

- proporcién de unidades monetarios de la poblocién que pertenece a cada
categoria,

P-roore+++ Prog

100
con Z pi=1,pz 0, para todo i = -100, ..., 100.
i=-100

Si el muestreo es con reemplazamiento, la distribucién de los {n;}, dados los {p.} y
n, es exactamente multinomial. Si el muestreo es sin reemplazamiento y n es pequerio
comparado con el nimero de unidades monetarias de la poblacién, entonces la
distribucién de los {n;} es aproximadamente multinomial. Por tante, la probabilidad

de observar iy, ..., Ny GEdOS Piggre..., Prgo ¥ 1, Viene dada por:
n! o n
Lt jgge-e» Moo/ Pojogseees Pron) = ' ' H P
’17100 .......... nmo. i=-100

donde los n; son valares enteros no negativos y la suma de los 1, igual a n.

Observemos que este modelo de toma de observaciones conduee o una verosimilitud
multinomial.

Por otro lado, en la prictica resulta frecuente que se dispongan de informaciones
procedentes de ofras aenies o de invesfigaciones anteriores; la metodologia bayesiana
otrece al auditor la posibilidad de incorporar al proceso de solucién de su problemo
la informacién subjetiva que posee sobre el mismo.
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Una primera dificultad surge al intentar plasmar ese conocimiento en una distribucién
a priori sobre la cantidad de error, de manera que pueda combinarse con la
informacién proporcionada por los datos muestrales a fin de obtener la distribucion a
posteriori sobre la cantidad de error, que se supone engloba todo su posible
conocimiento.

Utilizando la notacidn anterior, la magnitud que interesa es D,

ALUNEES
D = pid]
I--Zl[)() 160

que es, aproximadamente, la verdadera proporcién de cantidad de unidades
monetarias con error. La tasa de error de la poblacidn viene dada por

P=1-p=2 P
i)
la finalidad de esta aproximacién es, como cabia esperar, obtener una buena cota
superior para D. Una vez obtenida esta cota superior, es inmediato determinar la cota
superior para la cantidad total de u. m. erréneas, que es lo que realmente interesa, sin
mds que multiplicar por el volor registrado total de libro, RBV, que es una constante.

104
revD = BV 3 o
100 ;5o

Obsérvese que D es una combinacién lineal de los {p,}, donde los {p, }, son los
pardmetros del problema y por tanto, desconocidos. Si deseamos realizar un andlisis
bayesianoen estas condiciones la linea a seguir seria:

- Considerar una distribucién o priori sobre tos {p,}. Se supone que el auditor posee
informacién a priori sobre las verdaderas proporciones de fallos, {p;}. Obsérvese la
alta dimensién del pardmetro y por tanto la dificultad del usuario para establecer la
distribucién a priori. Por esta razén suele ser usual seleccionar la distribucién de
Dirichlet como distribucién a priori. En definitiva, una eleccién normalizada de
distribucién a priori. Se recurre a la familia conjugada para evitar el formidable
problema de especificar una distribucién para un pardmetro de tan alta dimensién.
Ver los trabajos antes citados de Tsui, Matsumura y Tsui (1985); Matsumura, Tsui y

Wong (1987); Byekwaso {1995)).

- Combinarla con la distribucién multinomial de las observaciones, dados los {p;} ¥
n,



INDICE

22 Estudios Economin Aplicoda

- Obtener la distribucién a posteriori para los {p;}. Utilizando el hecha de que la
familia de distribuciones de Dirichlet de distribuciones a priori es una familia conjugada
para la distribucién multinomial, entonces, supuesto que la distribucién a priori de lus
proporciones es Dirichlet , y dados los observaciones muestrales en las condiciones
anteriores, se tiene que la distribucién a posteriori de tos {p,} es una Dirichlet,

- Determinar la cota para D, que es combinacién lineal de los {p,}. Evidentemente, las
inferencias sobre D pueden cbtenerse, al menos tedricamente, o partir de la distribucian
a posteriori f,. Pero la distribucion ; es terriblemente complicada y es preciso recurrir
a una aproximacién de la distribucion a posteriori de la combinacién lineal de los {p.}.

Este planteamiento plantea graves dificultades en la préctica:

a) En un problema usual de Auditoria, el nimero de componentes del vector {p} es
muy alto. Es usual que si los errores se suponen sélo de sobrevaloracién, la dimensién
del espacio de los {p;} sea 100, mientras que si los errores son de subvaloracién y
sobrevaloracion se incremente’ hasta 200. Aunque muchas de estas p. sean 0, la
dimensién del espacio sobre el que hay que especificar la distribucién a priori es tan alta
que resulta una labor dificil, sino imposible. Ademds, en muchas ocasiones los
parametros {p,} no le resultan familiares al auditor,

b) No admite andlisis de robustez de una manera répida e intuitiva. Un problema de
cualquier andlisis bayesiano es la robustez; si no se confirma la robustez de un
procedimiento se pueden tener problemas al aceptar la exactitud de las conclusiones.
Berger {1994) comenta la idea de escoger modelos y distribuciones a priori que sean
inherentemente robustos.

c) Ain en el caso de que el problema citado en a) tenga solucidn, la distribucidn a
posteriori resultante es inmanejable. Aunque los errores encontrados en la muestra sean
pocos, la distribucién a posteriori de D, obtenida mediante el hecho de ser D
combinacién lineal de los {p}, no puede manipularse directamente; es preciso recurrir
a aproximaciones. Con esto se pierde exactitud al determinar los limites de credibilidad
para D.

d) Al adoptar para la distribucién a priori de los pardmetros del problema una eleccion
normalizada, se puede perder informacién "relevante” para la salucién del mismo.

En definitiva el problema es que la verosimilitud aparece modelizada de una manerg
natural por la distribucién multinomial, con paramétro {p.}, y sin embarge la magnitud
intuitiva para el auditor y sobre la que presumiblemente tenga informacién a priori es
la "cantidad de error" y no los pardmetros {p.}.
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3.- La magnitud intuitiva para el auditor es la cantidad de error

Las dificultades que acabamos de mencionar nos inducen a presentar el siguiente
enfoque alternativo:

Consideremos un experimento en ¢l cual el resultado de cada realizacidn pertenece
a una de k categorias alternativas. Sea 6 = (8,,......0,) un vector de probabilidades, es

decir, 0 < B, < 1, para todo i=1,..., k; y E 0, = 1. Cada uno de los 0, designa la

probabilidad de que el resultado de una realizacién particular pertenezea a la i-ésima
categoria. Consideremos n de tales realizaciones independientes y sea (X,,..., %) un vector
aleatorio, donde X es el nimero de realizaciones en las que se presenta la categoria i-
ésima, Z %=n. La distribucién del vector aleatorio (X,,..., X)es una distribucion
multinomial con pardmetros (0,,.....,0,), es decir,

.1 k .
Prob (n,...n/ n, §) = R H '
i1
donden, =0, 1,..., n; Z n;=n.

Designamos a la distribucién multinomial con los pardmetros indicados por M(0) o
porM(B ... ,Bk).

Si tenemos un problema estadistico en el cual la funcidn de verosimilitud es
M(0,......8,) y queremos realizar un andlisis bayesiano, seria preciso disponer de una
disfriL)ucién a priori sobre los pardmetros del problema, es decir, sobre (9,,......8,). Si
se conociera tal distribucién a priori, el teorema de Bayes nos permitird conocer, al
menas en tearia, la distribucién a posteriori,

Pero aquf se plantean algunos problemas; habitualmente, el pardmetro tendré una alta
dimensién y existe una gran dificultad para especificar una distribucién a priori. Con
frecuencia se recurre a una "eleccién normalizada” de distribuciones a priori, que tienen
un buen comportamiento analitico {por ejemplo, la distribucién de Dirichlet), pero que
no utiliza la informacién a priori de la que dispone el auditor; un ejemplo de esto es la
aproximacién citada en el apartado anterior.

Por tanto, procediendo de este mode, nos podemos encontrar con situaciones donde
se realiza una seleccién avtomdtica de una distribucién a priori y simultdneamente no
se estd utilizando un cierto grado de informacién relevante para el usvario y para el
problema.
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Concretando, hay una diversidad de situaciones en las que el usuario tiene informacién
sobre una "magnitud intuitiva” que surge como una funcién de los pardmetros del
problema. En simbolos, si notamos por @ el espacio paramétrico de los pardmetros
(6 1,---.-, 8}, existe una funcién de tuerte contenido intuitivo en el problema, del tipo,

de tal forma que el usuario tiene informacién sobre los valores A . Por sjemplo, la
magnitud "cantidad de error total de uno contabilidad" es familiar al auditor y sobre ella
tiene, normalmente, conocimientos relevantes y extramuestrales. Esta magnitud es, como
se ha mencionado, funcién de los posibles fallos de unidades monetarias. Esto es un
caso concrete de ese tipo de situaciones practicas donde se dispone de una notable
informacién a priori sobre un nuevo pardmetro, obtenido como combinacién lineal de
los parametros primitivos. Estas situaciones se denominan genéricamente "situaciones
con informacién a priori parcial' porque la informacién dispanible es demasiado pobre
para poder combinarse con la verosimilitud a través del teorema de Bayes.

Supongamos que se especifica un rango de posibles errores totales como un gran
numero (por ejemplo, 500 o 1.000) de estados iguolmente espaciados.

El usuario puede disponer de una distribucién a priori sobre los valores A, distribucian
que notaremos &(A) , y que es una distribucién que surge de una forma mucho mas
natural que la seleccionada automaticamente.

Consideramos que se utiliza un procedimiento de muestreo DUS (pero podria
adaptarse a cualquier otro) y que el resultado de nuestras observaciones muestrales
deseamos combinarlo con nuestra informacién a priori, con objete de obtener una
distribucion a posteriori sobre los estados de la naturaleza, que en nuestro caso son las
posibles cantidades de error total en la contabilidad.

Admitiendo errores de subvaloracion y sobrevaloracién {obsérvese que esta flexibilidad
no es admitida en algunos modelos bayesianos), los posibles fullos que se pueden

presentar, expresados en porcentajes, varia desde -100 hasta 100. Las posibles
categorias de fallo son,

Toooi Tagi veeres T T T, i Tooi Thoo
correspondientes o fallos del,

-100%; -99%;....00; -1%; 0%; 1%;........ ; 99%: 100%
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El hecho de sefialar estos posibles follos es por seguir el esquema DUS usual. No
alteraria para nada el planeamiento admitir ofra cantidad diferente de fallos que fuera
mds adecuada a los caracteristicas de un problema determinado.

Estas seran las k categorias alternativas para nuestro caso. Notamos por 8, , para i
=-100, ..., 100, la probabilidad de que una u.m. presente un fallo de cotegoria T,. Por
supuesto, 8 5 y T, se refieren a unidades monetarias sin fallos.

Una muestra DUS de tamano n proporciona una informacién muestral {n; i = -100,
..., 100} donde n, es el nimero de unidades monetarias que han presentado un falle
del tipo T.. Al igual que antes, n, se refiere al nimero de u.m. sin fallo.

Dadas estas condiciones, tenemos:

O<m< n,i=-100,... 100

100
* E n=n

i= -0
99
* -
My =1 - Z In;
i--100

* la inmensa mayoria de los n, seran Q, es decir, una gran parte de las unidades
monetarias no tendran fallo.

En definitiva, la verosimilitud de la muestra es,

H‘ Lt n
M8 150, ---- ewoo)z T H B;’

H nr_! i--100

i=-100

La magnitud relevante para el auditor, y sobre la cual suele tener informacién a priori,
es la cantidad total de error, que notaremos por A , y que viene dada por,

100
) =RBV 5~ g,
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donde RBV es el valor registrado total del libro. Notamos por £(A) la distribucién a
priori sobre A .

El problema es el siguiente:

El teorema de Bayes no permite la combinacion de la verosimilitud M{8 ,50,.-..., 8 500)
con la distribucién a priori E(A). Por tanto, no resulta posible conducir un andlisis
bayesiano. Entre ofros problemas surge la no integrabilidad de la verosimilitud del
problema respecto de la medida de probabilidad a priori disponible.

Una forma de resolver este prablema es modificar la verosimilitud, de una manera
coherente, para hacerla compatible con la infoermacién a priori disponible; en definitiva
para poder restablecer el teorema de Bayes con la distribucion a priori £(A).

La modificacién de la verosimilitud que proponemos® y utilizamos en este trabaijo es la

siguiente:

MB ( 7\,) =; (pi.f?!lr}’) M(B_m,...,ﬂm) Ilp"{l).})

Un desarrollo minucioso de los célculos y la técnica estadistica que subyacen en la
expresion anterior puede verse en Herndndez, Moreno y Vazquez {1996).

Observemos que la verosimilitud modificada es compatible con la informacién a pricri
disponible.

Ahora la probabilidad a posteriori se obtiene como

My - )

E(-/datos) =
f M B(A)-E(dD)
A

esta tormula fue denominada modelo cuasi-bayesiano o modelo MLPC (‘Most Likely
Probability Curves") para auditoria de cuentas por McCray (1984, 1992b).

Las expresiones anteriores permiten combinar, a través del teorema de Bayes,
la informacién proporcionada por una muestra DUS con cualquier distribucién
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disponible por parte del auditor sobre la magnitud de interés en el problema - la
cantidad de error en la contabilidad. De esta manera, es posible obetener conclusiones
aprovechando "todd" la informacién relevante en el problema.

Una importante ventaja de este modelo consiste en la simplicidad de su aplicacion
préctica, debide al trabajo desarrollado por McCray para consequir un programa de
fécil manejo®. Con objeto de ilustrar e interpretar la utilizacién de los datos y tablas que
proporciona este paquete consideramos dos casos prdcticos en la siguiente seccién.
4,- Casos practicos
Cason® 1

Supongamos una poblacién con valor total de libro 1.000.000 u, m. de la que se
extrae, utilizando DUS, una muestra de tamafio n=100. Al examinar la muestra se
observan los resultados:

30, 40, -10, -10, -10, -10, 0, ..., 0 {94 ceros)

esto es, se detectan dos fallos de sobrevaloracién, del 30% y 40% respectivamente y
cuatro fallos de subvaloracién de igual valor, el 10%.

Por tanto, tenemos las categorias de fallo,

TO’ T30f T40' T-'lO
y las correspondientes n, (n® de u. m. que han presentado el fallo T),

Ng = 94, n:-m = ]I n4(] = ]n' n-]ﬂ = 4
por supuesto Xn, = 100.

La cantidad total de error A vienen dada por la expresién

1.000.000 f 0.2
100 ‘T

A=

=10.000 {100 8 100+ 308 4o+ 400 ,, + 4(-10)8 .}
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Para determinar el valor de M) se procede del siguiente modo:

100!
941 4!

MP(A) = mdx 6y 8, 8,, 6%

sujeta a las condiciones:

Olgo + 85 + 03 + 0y = O 1

-10

10.000 {1000,,, + 300,, + 400,, + 4(-10)0_,) = 4

En Moreno (1996} se encuentran los listados completos del Anexo con los datos
producidos por el programa al suponer especificado un range de 201 posibles errores
totales igualmente espaciades. El programa proporciona, para cada estado de la
naturaleza, la méxima verosimilitud, la probabilidad a pasteriori y la probabilidad o
posteriori acumulada; también aporta, para cada estado de la naturaleza anterior, las
probabilidades que maximizan la verosimilitud y por Gltimo, un detalle de los cuantiles
de la distribucién a posteriori de la cantidad de error total utilizando la aproximacién de
201 puntos.

Por ejemplo y como ilustracién, considersmos un valor concreto A = -3.159; el
programa proporcionan los valores de las 8, que maximizan la verosimilitud, entonces

dado

. 100!
M*(:3.159) = mix "= 6, @, 6, 6%,
sujeto a: Blgo * 0y + 6y +8, +0 =1

10.000 {1000, + 300,, + 400,, + 4(-10)0_ } = -3.159
el programa facilita los siguientes valores:

B, =0929253
010=0

85, = 0.004740
04 = 0.004039

8., =0.061968
Par tanto,

|
MB(-3.159) = 91?041 (0.929253)%-(0.004740)-(0.004039)-(0.061968 )= 0.010203098

En este ejemplo se supone que la distribucién a priori de A es la distribucidn
uniforme’,
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También el programa aporta la suma de todas las verosimilitudes sobre todos los
posibles estados del error total; esa suma es 0.610178479917798

Con estos datos es posible calcular la probabitidad a posteriori, que seré la razén
entre M8(-3.159) y la suma de todas las verosimilitudes, por tanto

- Q010205098 _ , 416721498

E(-3.159/datos) = ——————"—
0.610178479
La probabilidad a posteriori acumulada para esta cantidad de error total resulta ser
0.054048.

Conocida la distribucién a posteriori (realmente es una aproximacién a esa
distribucién a posteriori con 201 puntos), es posible determinar caracteristicas numéricas
que pueden resultar de interés como el valor esperado, desviacién tipica, varianza,
asimetria y curtosis; estos valores numéricos también los proporciona el programa.

Si atendemos a lo que suele ser de mayor interés en un problema de auditeria de
cuentas, es decir, a las cotas para el error de la contabilidad, tendremos que acudir al
listado de los cuantiles (Tabla 2) y podemos afirmar, por ejemplo, gque una cota inferior
al 0.05% es -3.324,94 y una cota superior al 95% es 28.233,11. Esto significa que la
probabilidad de que la cantidad de error total sea menor que 28.233,11 es del (.95,

En la figura 1 se representan las curvas de la verosimiliftud maximizada y la
correspondiente a la distribucién a posteriori acumulada. También incluimos dos tablas:
Tabla 1, con la parte més significativa de la aproximacién de la distribucién a posteriori;
las entradas de esta tabla tienen el siguiente significado:

- Error : estado de la naturaleza
- Post. : probabilidad a posteriori discreta
- P. acum. : probabilidad a posteriori acumulada, y otra Tabla 2 con los cuantiles.

0.0R93

0.0263

0.02247

0.0186

0.0145

0.0{1F

0.0075]

-0.08 2K B M.IEK !I!ﬂ{ -WE'LK HESX
Verosimilitud’ maximizada
----- Distribucién de probabilidad a posteriori acumulada
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Error

-5458
-4692
-3926
-315%
-2393
-1626
-840
-94
673
1439
2206
2972
3738
4505
5271
6038
6804
7570
8337
9103
9870
10636
11403
12169
12935
13702
14468
15235
16001
16767
17534
18300

Post.

0.00251]
0.00394
0.00598
0.00877
0.01236
0.01672
0.02165
0.02685
0.03189
0.03638
0.04002
0.04264
0.04417
0.04469
0.04429
0.04313
0.04137
0.03%16
0.03665
0.03399
0.03146
0.02912
0.02695
0.02494
0.02308
0.02136
0.01976
0.01829
0.01692
0.01545
0.01448
0.01339
0.01239
0.07146

P. acum.

0.00625
0.01020
0.01619
0.024%6
0.03732
0.05404
0.07570
0.10255
0.13445
0.17083
0.21086
0.25350
0.2¢748
0.34237
0.38666
0.4297¢
047116
0.51033
0.54699
0.58098
0.61244
0.64156
0.66852
0.69346
0.71655
0.737¢91
0.75768
0.77597
0.7928¢9
0.80855
0.82303
0.83643
0.84882
0.8602%

TABLA 1

Error Post. I P. acum.
19067 0.01060 0.8708%
]9833 0.00980 0.8806%
20599 0.00%06 0.88%74
21366 0.G0838 0.89814
22132 0.00775 0.90589
228¢¢ 0.00716 0.913056
23665 0.00662 0.91946%9
24431 0.00612 0.92581
25198 0.00566 0.93148
25964 0.00523 0.93671
26731 0.00483 0.94155
27497 0.00447 0.94602
28263 0.00413 0.95015
29020 0.00387 0.95397
29796 0.00352 0.95750
30563 0.00326 0.96076
31329 0.00301 0.96378
32096 0.00278 0.96656
32862 0.00257 0.969123
33428 0.00237 0.97151
34395 0.00219 0.97370
35161 0.00202 097573
35928 0.00187 0.97750
36694 Q.00172 0.97933
37460 0.0015¢ 0.980%3
38227 0.00147 0.98240
38993 0.00136 0.983746
39760 0.00125 0.98502
40526 0.00116 0.98618
41292 0.0007 0.98725
42059 0.000%8 0.98824
42825 0.00091 0.98916
43592 0.00084 0.99000
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CUANTILES ERROR
Q.01 -6256. 1508
0.05 -3324.9435
10 -16G93.3002
.15 -521.4569
1,20 406306
.25 13775407
.30 22454465
(L35 3103.1388
0.40 IUTLH926
0.45 4874 5182
0.50 58308420
0.55 GEAD.6365
(1L60 RO26.6508
065 93136.7509
070 10846.9973
075 12630.2671
¢X.1] 14808 4364
085 17608 4846
0.50 21543.8244
0.95 28233.1193
0.99 435890259
TABLA 2
Casa n® 2

En este caso se supone que los fallos que se han observade en la muestra
corresponden a fallos de sobrevaloracién exclusivamente y san:

50,60,5,5,5,50,...,0 (94 ceras)
por tante, corresponden a las categorias
Tos Tsos Tens Ts
y el nimero de u.m. observadas en la muestra se reparte del modo:
Ng=9%,ng=1,n5=1,n,=4
Escogemos como posible cantidod de error A =39.264
100!

- o4 4
MB(39264) = max m 60 650 660 65
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sujeto a:
O + 0y + 05y + By + B =1

5 =

10.000 {1008, ,, + 508, + 600, + 4-58,} = 39.264

El programa proporciona los valores de 0, que maximizan M®(39.264) y son:
8,=10.903092
05,=0.019215
0= 0.024018
05 =0.040452
y en consecuencia, M®(39.264) = .00304902

El dato que facilita el programa para la suma de todas las verosimilitudes maximas
sobre todas las posibles cantidades de error total es

0.786330501899

por lo que la probabilidad a posteriori para A = 39.264 es igual a

0.00304902

——————— =0.00387753
0.7863305018

Al igual que en el caso n® 1, incluimos:

- Gratico con las curvas de la verosimilitud maximizada y la distribucién a posteriori
{Figura 2).

- Tabla 3 con la parte mas significativa de la aproximacién de la distribucién a
posteriori.

- Tabla 4 de cuantiles,
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CUANTILES | ERROR
1—r
0.01 J687.8057
0.05 5945.3675
0.10 7579.2654
0.15 B878.3411
0.20 10034.3411
0.25 11118.849%9
0.30 12169.6532
0.35 13211.2615
0.40 14269.63172
C.45 15340.6726
.50 16462.5788
0.55 17647.7758
0.60 18920.3163
0.65 20312.3680
0.70 21870.326%
0.75 23666.8415
0.80 25828.06%8
0.85 28597 .8247
0.90 32488.2311
0.95 39102.84172
0.99 54287.3405
TABLA 4

5.- Comparacion con otros modelos bayesianos

Si comparamos el modelo desarrollado con algunos de los mdas conocidos
procedimientos paramétricos de andlisis bayesiano de muestras DUS, se obtienen
diversas conclusiones {Ver los trabajos de Cox y Snell (1979); Godfrey y Neter (1984)).
En todos esos modelos se considera un problema biparamétrico, con pardmetros:

®, tasa de error de la poblacién que representa la proporcién de unidades monetarias
con error, y

u, media de la fraccién de error de las unidades monetarias con error.

El pardmetro de interés en el problema es ¢ = & . El andlisis de muestras DUS se
realiza considerando que la muestra propercicna dos tipos de informacién:
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- Ndmero de unidades monetarias con error que se han encontrado en la muestra (esta
magnitud se modeliza habitualmente con una distribucién binomial o Poisson).

- Tamafo u orden de magnitud de los errores encontrados {esta magnitud se maodeliza
de diferentes formas, por ejempla, distribucién exponencial, exponencial truncada, o
una Normal}.

Posteriormente, es preciso disponer de distribuciones a priori sobre los pardmetras ¢
y 1. Una vez obtenidas las distribuciones a posteriori de ¢ y 1, es necesorio pasar o la
distribucién a posteriori de Y = ¢-p . Este paso es extraordinariamente complejo si no
se supone la independencia de los pardmetros ¢ y p. Admitiendo esa independencia
se determina la distribucién o posteriori de Y y o partir de ella se obtienen las
conclusiones pertinentes, por ejemplo, cuantiles para cotas superiores de confianza.

De todo lo anterior se desprende que en todo el procese han sido necesarios los
sigulentes pasaos:

(i) Modelizacién del tamaiio de los errores

(it} Distribucién a pricri de ¢

(iii) Distribuciéon a priori de p

{iv) Independenciade d y p
Estas etapas son esenciales para el desarrolle, pero presentan algunos problemas come
son:

- En los pasos {i), {ii), (i) surge el prablema de la rabustez. En (i) tengamos presente
que en el modelo desarrollado en este trabajo lo verosimilitud surge de manera natural
de la forma de tomar los datos, no hay ninguna especulacidn mds o menos justificada.

- La robustez en los pasos {ii) y {iii) es el problema habitual de cualquier andlisis
bayesiano, en los casos gue nos ocupan los madelos presentan un grade apreciable de
robustez como puede verse en Vazquez {1992).

Finalmente, la robustez frente a la hipdtesis de independencia que se recoge en el
paso (i) estd estudiada en Martel (1996), en donde se pone de manifiesto una muy

notable faltc de robustez de los conclusiones frente a posibles alejamientos de la
hipétesis de independencia.
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Por el contrario, en el modelo de informacién parcial, el tnico paso andlogo a los
anteriores es el siguiente:

Distribucién a priori de A

Es necesario indicar que la magnitud A es, en general, mas familiar ol auditor que las
magnitudes que se representan como @ y p. Es clara la simplificacién que supone
la aproximacién propuesta.

6.- Conclusiones

Se ha presentado una aproximacién que deferming cotas para el error asociado a una
poblacién contable utilizando la distribucién multinemial para modelizar la verssimilitud
e incorporando la informacién que pueda tener el auditor sobre un pardmetro intuitivo,
la cantidad de error. Este modelo de informacién parcial aporta una notable
simplificacién respecto de los habituales en la literatura. La simplificacidn es clara tanto
a nivel conceptual como de aplicacién préactica. Es de suponer que esto implique una
mayor robustez; no obstante, este punto precisa mas investigacion.

Notas

1. 5i un error es de, por ejemplo, 65,4 céntimos, se incluye en lo categoria 66. Por otre lada, el nomero
de categarios puede ampliarse o reducirse.
G
2. Aunque hay 20.1 P, estan ligodos por la relacién Py, = 1- Z P
i=-100

3. El problema planteado y para el que se propone la solucién que se indica es una versidn paro auditaria
de cuentas del problema general de inferencia estadistica sobre un subpardmetro.

4. Fs posible acceder al programa poniendose en contacto con el profescr lohn H. McCray, Schoal of
Business Administration, The College of William and Mary, Williamsburg, Virginia 23185, USA.

5. Bl modelo puede vutilizar cualquier distribucién a priori. El programa admite incorporar, como
distribucién o priori, una distribucién beta; variondo sus parametros se puede conseguir aproximar la
distribucién a priori escogida. Los pardmetros de farma de la distribucién beto que se manejan en este
software sonr y n. Las relaciones que ligon estos pardmetros con los ussuales de lo distribucién beta_a v
b son las siguientes:
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Asi, una distribucién beta de pardmetros r=1y n=2 corresponde a ung distribucion uniferme,
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