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1. INTRODUCCION

La aplicacion de la Metodologia Estadistica en € campo de la Auditoria Financiera se
ha convertido en algo habitual, pues permite a los auditores cuantificar riesgos y, en
consecuencia, llegar a conclusiones, plasmadas en € informe de auditoria, con una medida de
fiabilidad estadistica. Ahora bien, € uso indiscriminado de la Estadistica, ya no sdlo en
Auditoria, sino en cualquier campo de investigacion, puede llevar a conclusiones bastante
algjadas de la redlidad. En este sentido, existen muchas propuestas en cuanto a métodos de
muestreo y estimadores para poblaciones contables, que intentan salvar la particular
problemética que la informacidén cuantitativa contable plantea y que hace que deban
desestimarse técnicas de inferencia que en otras areas de estudio son eficaces.

Bésicamente, € objetivo del auditor se centra en investigar s existen diferencias
significativas entre los estados financieros de la empresa 'y su realidad econémico-patrimonial.
Para ello establece una medida de materialidad, definida por las Normas Técnicas de Auditoria
como “la magnitud o naturaleza de un error (incluyendo una omisién) en la informacion
financiera que, bien individualmente o en su conjunto, y a la luz de las circunstancias que le
rodean, hace probable que € juicio de una persona razonable, que confia en la informacién ,
se hubiera visto influenciado o su decision afectada como consecuencia del error y omision” .
La estimacion del error monetario, es decir, la suma de las diferencias que pudieran existir
entre los valores contables y reales, es lo que € auditor comparard posteriormente con la
materialidad fijada a priori. En la terminologia de la Auditoria este objetivo se encuadra dentro
de las llamadas pruebas sustantivas.

Ahora bien, las poblaciones contables a investigar presentan una serie de particulares
caracteristicas que hacen inadecuados en muchas ocasiones los métodos basados en la
aproximacion norma Burgstaheler, D. (1986). Sus bgjas tasas de error, tanto en unidades
monetarias como fisicas, asi como la gran asmetria que suele caracterizarlas, obligan a
investigar nuevos procedimientos que salven estos obstaculos. Asi, por gemplo, en cuanto a
los métodos de muestreo, se aplica en la practica e Muestreo de Unidades Monetarias



(MUM). En cuanto a estimadores del error monetario podemos encontrar desde el estimador
de Stringer hasta estimadores bayesianos, incluyendo, por supuesto, los estimadores [lamemos
“clasicos’, como son e estimador del ratio, de la diferenciay de la regresion, cuya aplicacion
se ve muy restringida por la dificultad de asumir €l Teorema Central del Limite.

La aplicacion de los métodos de remuestreo, concretamente € bootstrap, representa
una alternativa a considerar en cuanto ala estimacion o acotacion del error monetario. Nuestro
objetivo se centra en investigar s € bootstrap aplicado a poblaciones contables permite
obtener estimaciones mas fiables que otros métodos. Concretamente, comparamos el
comportamiento del estimador del ratio con el estimador obtenido por remuestreo (bootstrap).
Para ellos smulamos un conjunto de poblaciones contables con diversas tasas de error,
extrayendo de las mismas un determinado nimero de muestras sobre las que realizaremos el
andisis.

2. MUESTREO DE UNIDADES MONETARIAS Y POBLACIONES CONTABLES

El muestreo de unidades monetarias (MUM) es una de |as estrategias adoptadas por |os
auditores para investigar poblaciones contables caracterizadas por bajas tasas de error. Se
aplica tanto en pruebas sustantivas como en pruebas de cumplimiento. La forma tradicional de
abordar estas pruebas ha sido mediante el muestreo de unidades fisicas, esto es, muestreo de
documentos (facturas, albaranes, asientos, etc.). Sin embargo, este tipo de muestreo ha sido
bastante criticado por los précticos, dado que se concede la misma importancia a todos los
documentos, independientemente de su importe. Por ello, entre otras técnicas, se recurria ala
estratificacion por importes. Una alternativa, desarrollada en €l seno de Haskins & Sells, fue €
disefiar un procedimiento de muestreo que dependiera de los importes monetarios, esto es, un
muestreo del tipo proporcional, apareciendo de este modo e MUM.

El MUM se caracteriza, fundamentalmente, en que la unidad fisica (documento) pasa a
un segundo término, realizandose la seleccion de la muestra en funcion de los importes
monetarios. De esta forma se pretende que cada documento tenga una probabilidad de ser
seleccionado aproximadamente proporcional a su importe.

La diferencia fundamental entre el muestreo de unidades monetarias y € muestreo de
unidades fisicas, radica en que € primero considera como unidad de muestreo la unidad
monetaria, mientras & segundo e documento contable. En planes de muestreo basados en la
unidad monetaria, la probabilidad de que un elemento cualquiera de la poblacién sea incluido
en la muestra es proporcional a su vaor contable, es decir, a su tamafio en unidades
monetarias. En consecuencia, aquellos documentos o transacciones cuyo valor en libros sea



mas ato tendrdn mayor probabilidad de ser seleccionados, a diferencia del muestreo de
unidades fisicas donde todos tienen igua probabilidad.

La poblacion ainvestigar, pues, esta constituida por un nimero de unidades monetarias
(ptas.,etc.) equivalente a importe monetario total contabilizado de la cuenta que se revisa
(clientes, inventario, etc.). En latabla 1 se detallan las variables y pardmetros que caracterizan
atoda poblacion contable.

TABLA 1
CARACTERIZACION POBLACION CONTABLE
VARIABLES PARAMETROS
Y; ® valor auditado del item i N

Y=a Y, ® valor total auditado

i=1

Xi ® valor registrado del item i & _
V =a X, ® valor total registrado
i=1
Di ® error monetario del item i D= & b ® ) ol
(D= X - Y) = 2.1 , error monetario tot

ti ® tasadecontagio X' = Valor registrado de los items con

: _X,-Y, D, error

XX,

La aplicacion en la practica del MUM supone, en principio, conocer o establecer 3
datos a priori:

1. El valor total de la poblacion (V).
2. El nivel de confianza (1-b).
3. El umbral de materialidad (UEL o MUEL).

El valor de V siempre serd conocido por el auditor. En cuanto a nivel de confianza, las
pruebas de auditoria deben disefiarse en funcién del b-risk, o probabilidad de que existiendo
errores materiales, éstos no sean detectados como tales. El valor asignado a este pardmetro
dependera de la evaluacion que € auditor haga del sistema de control interno asi como de la
aplicacion del modelo de riesgo en auditoria. En cuanto al umbral de materialidad, representa,
bien en términos absolutos (MUEL)" o en términos relativos (UEL), e importe en unidades
monetarias 0 su proporcién con respecto a valor total registrado, a partir del cual el auditor

1 UEL son las siglas correspondientes a“ Upper error limit”. Puede definirse el equivalente del UEL en
términos monetarios, es decir, el MUEL (Monetary upper error limit), obteniéndose como sigue:
MUEL=UEL*V



establece que existe materialidad, es decir, que asumiria la existencia de errores monetarios
“importantes”.

3. ESTIMACION DEL ERROR MONETARIO EN POBLACIONES CONTABLES. LAS
TECNICAS DE REMUESTREO COMO ALTERNATIVA

Mas que una estimacion puntual del pardmetro D, interesa una acotacion superior del
mismo, para compararla con €l nivel de materialidad establecido (MUEL). En este sentido, €
estimador de Stringer cumple con este objetivo. Ahora bien, los niveles de confianza
producidos, tal y como han corroborado 1os numerosos estudios a respecto (Clayton 1994),
estdn muy por encima de los planificados, es decir, se trata de un estimador muy conservador.
Desde la perspectiva del riesgo de auditoria, esta situacion implica una minimizacion de la
probabilidad de cometer un error tipo Il, es decir, concluir que la poblacion no es material
cuando si 1o es, o cua es positivo para e auditor, puesto que este tipo de error es € mas
peligroso, ya que incurrir en é puede llevarle, no sblo a una pérdida de prestigio profesional,
sino a responsabilidades juridicas. Pero ad mismo tiempo, incrementa la probabilidad de error
tipo I, esto es, decidir que la poblacion es materia cuando no lo es.

La obtencion de una cota superior para € error mediante los estimadores “clasicos”
implicaria la construccion de un intervalo de confianza unilateral por la derecha, asumiendo,
por tanto la aproximacién normal. Frost y Tamura (1986), entre otros, investigaron la
fiabilidad de los intervalos de confianza construidos a partir de los estimadores de larazén y la
diferencia, llegando a establecer la poca fiabilidad de los mismos debida a la elevada asimetria
de las distribuciones muestrales.

Dentro de las técnicas remuestreo, e bootstrap puede ser una aternativa vadlida para la
acotacion dedl error en auditoria. Su aplicacion es aconsegjable en aguellos casos en |os que no
se conoce la distribucion de la poblacion y no puede asumirse la hipétesis de normalidad, como
es e caso de las poblaciones contables. Una de las grandes ventgjas del bootstrap es que
prescinde desde € principio de cualquier hipétesis acerca de la distribucidn, ya que es €l propio
método & que genera una distribucién empirica (F) del estimador, a partir de la cual se
obtienen los interval os de confianza. Basicamente, € bootstrap supone extraer un determinado
nimero de muestras (B) mediante un muestreo aeatorio con reemplazamiento de la muestra

inicial. Sobre cada una de estas muestras se aplica € estimador de interés (d "), obteniéndose
de esta forma B estimaciones de parametro a estimar (q) Efron (1993). Con estas estimaciones
se construye la distribucion empirica del estimador, con la que se obtendran los intervalos de
confianza. Existen distintas propuestas para €l cdculo de los intervalos. EI método que hemos
utilizado en nuestra simulacion es e método del percentil. Este método se basa en los
percentiles de la distribucion empirica (F'). Asumiendo ésta como una buena aproximacion ala
distribucién del estimador en cuestion, podemos obtener facilmente un intervalo de confianza



mediante los percentiles. Basicamente consiste en calcular los percentiles correspondientes a
los dos extremos del intervalo directamente sobre la distribucién empirica producida por las B
estimaciones bootstrap. Supongamos que deseamos obtener un intervalo de confianza (L,
Lsp) con un nivel de confianza de (1-a) para el parametro a estimar.

P(qT [me,pr):l- a

Por este método, los extremos del intervalo de confianza se obtendrian de la siguiente
forma:
Linr = 100Xa/2) percentil de F*
Lsp = 100%(1 - a/2) percentil de F*

El extremo izquierdo se corresponde con e percentil 100%a/2) de la distribucion
empirica, y € extremo derecho con el percentil 1001-a/2).

4. ESTUDIO DE SIMULACION

En este estudio comparamos mediante simulacion € comportamiento de dos
estimadores : € estimador del ratio y e estimador del ratio bajo remuestreo, al cual llamaremos
para abreviar estimador BST. Para ello partimos de los cuatro model os establecidos por Neter
(1975) para poblaciones contables, en base a los cuales hemos smulado 52 poblaciones
contables. Para cada modelo poblacional se consideran 13 tasas de error. Por unalado el 1, 3y
5 %, tasas que son bgjas, y por tanto frecuentes en auditoria, y € 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70,
80, 90 y 100 %, tasas que, salvo en casos muy particulares, no se dardn en la redidad. La
inclusion de éstas Ultimas tiene por objeto analizar hasta que punto la tasa de error afectaala
fiabilidad de los estimadores propuestos. Hemos calculado también € estimador de Stringer,
pero aplicandolo exclusivamente a las poblaciones con errores del 1 a 5 %, puesto que es un
estimador disefiado para ser utilizado cuando la tasa de error esperada es baja, recordemos que
estad construido a partir de la distribucion de Poisson. De esta forma se obtienen las 52
poblaciones (4 modelos x 3 tasas de error). Sobre cada una de ellas se han extraido 500
muestras por muestreo de unidades monetarias CELDA-DUS de tamafio 100 sobre las que se
han aplicado los estimadores citados. A su vez, la aplicacion del bootstrap ha supuesto replicar
cada una de ellas mil veces (B=1000). Es decir, en total se han extraido 26000 muestras
MUM, y 26 millones de muestras bootstrap.

Al auditor le interesa no una estimacion puntual del error sSino una acotacion superior
del mismo con una confianza determinada, que en nuestro trabgjo fijamos en un 95 %. La cota
del ratio se ha obtenido por un intervalo de confianza unilateral por la derecha. Obviamente,



este proceder supone asumir normalidad, hip6tesis muy discutible por las razones ya expuestas.
Ahora bien, nuestro objetivo precisamente se centra en investigar S ese esperado mal
comportamiento de la cota del ratio es mejorado por la aplicacion del bootstrap. En cuanto ala
cota de Stringer, corroboramos su carécter conservador, es decir, la fiabilidad real supera ala
planificada.

En cuanto al estimador de la razon, se ha estudiado también € sesgo, desde una
perspectiva empirica, que puede presentar en poblaciones contables, analizando como €l tipo
de poblacion y latasa de error influyen en esta caracteristica.
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De la cota de Stringer se han obtenido 6000 estimaciones (4 modelos x 3 tasas de error
x 500 muestras). De las otras dos han obtenido 52000 estimaciones (4 modelos x 13 tasas de
error x 500 muestras x 2 estimadores). El andlisis realizado ha consistido en comparar € nivel
de confianza nomina (95%) con €l nivel de confianza realmente conseguido. Este Ultimo se
obtiene como €l porcentgje de estimaciones que se encuentran por encima del valor real del
error, analizando la sensibilidad de este indicador con respecto a tipo de poblacion y tasa de
error. Por gemplo, s una cota calculada con un nivel de confianza inicial del 95 % produce
una confianza real del 60 %, significa que sdlo € 60 % de la cotas estimadas contienen €
verdadero valor del error. Dicho de otra forma, en una situacion en la que € auditor ha
planificado un riesgo b de un 5 %, realmente esté asumiendo sin saberlo un riesgo b del 40 %.



4.1. Poblaciones con tasasde error del 1 al 5%

La tabla 2 muestra los niveles de confianza reales obtenidos por las tres cotas en las
poblaciones con tasas de error del 1 a 5 %.

TABLA 2
MODELO DE| TASA DE | COTA DEL COTA COTA DE
POBLACION| ERROR RATIO BST STRINGER
1% 46,00% 24,80 % 100 %
1 3% 76,40% 56,40 % 100 %
5% 81,40% 61,40 % 100 %
1% 53,20% 51,90 % 100 %
2 3% 85,40% 83,60 % 100 %
5% 95,20% 85,60 % 100 %
1% 98,20% 95,00 % 100 %
3 3% 99,20% 45,80 % 100 %
5% 99,20% 62,60 % 100 %
1% 61,60% 59,80 % 100 %
4 3% 93,80% 79,60 % 100 %
5% 97,80% 87,60 % 100 %

Como era de esperar, la cota de Stringer se muestra como un estimador muy
conservador, dado que e 100 % de las estimaciones contienen el error poblacional. Esto
supone asumir un riesgo tipo |1 cas nulo, pero puede acarrear un riesgo tipo | considerable.

Con respecto a las estimaciones de la cota superior producidas por € ratio, puede
observarse como la confianza nominal, excepto para € modelo 3, esta por debajo de la
planificada (95 %) para las poblaciones con errores del 1y 3 %, observandose ademas una
tendencia a alza conforme aumenta la tasa de error. La aplicacion del bootstrap no resuelve
este problema, pues puede verse claramente como en todos |os casos estudiados, la confianza
producida por e estimador BST es inferior a la del ratio. En cuanto a los particulares
resultados de las poblaciones derivadas del modelo 3, son debidos a propio disefio muestral,
gue otorga una alta probabilidad de seleccion a aquellos documentos cuyo valor registrado esté
préximo al intervalo de muestreo. Esta es la causa, de forma muy esgquemética, por la que €
modelo 3 presenta resultados significativamente distintos del resto.

Resumiendo, la aplicacién del bootstrap (en poblaciones con bajas tasas de error) sobre
el estimador del ratio no mejora la estimacién, desde e punto de vista de la fiabilidad, que se



obtiene sin remuestreo. Ademas, como puede observarse en la tabla, € tipo de poblacion asi
como la tasa de error influyen de forma decisiva en la confianza real producida. Asmismo, la
aplicacion de la cota de Stringer debe hacerse con reservas, en € sentido siguiente: s la
estimacion de la cota es inferior ala materialidad establecida, € auditor puede concluir con un
riesgo b minimo (por debajo del planificado) que la poblacion no es materia, ahora bien, s la
cota estimada supera la materialidad, habra que realizar pruebas complementarias que permitan
minimizar y controlar € riesgo a. A esto hay que afiadir la menor dispersiéon relativa, y por
tanto mayor estabilidad, que presenta la cota de Stringer con respecto a las otras dos. La tabla
3 recoge € coeficiente de variacion correspondiente a las 500 estimaciones de cada una de las
tres cotas para cada modelo poblacional y tasa de error.

TABLA 3: Coeficiente variacion estimaciones por modelo poblacional y tasa de error

MODELO DE| TASA DE | COTA DEL COTA COTA DE
POBLACION| ERROR RATIO BST STRINGER

1% 1,80 1,86 0,29

1 3% 0,97 0,88 0,29

5% 0,72 0,65 0,28

1% 1,24 1,22 0,19

2 3% 0,62 0,57 0,25

5% 0,50 0,48 0,28

1% 0,88 0,91 0,24

3 3% 0,82 0,86 0,27

5% 0,58 0,60 0,20

1% 0,94 0,94 0,22

4 3% 0,54 0,57 0,23

5% 0,41 0,45 0,20

Debe considerarse también e sesgo que caracteriza a estimador de la razon en
poblaciones como las estudiadas (bgjas tasas de error), asi como la asimetria de las
distribuciones muestrales. Esta particularidad hemos podido comprobarla empiricamente por
medio de un indicador de sesgo relativo, obtenido como el cociente entre la media de las
estimaciones puntuales para cada grupo de 500 muestras 'y €l valor real del pardmetro D (error
monetario). Obviamente, esta circunstancia invalida la aplicacion de este estimador en
poblaciones de este tipo. El bootstrap sobre el ratio no supera este obstaculo. A continuacion
realizamos €l mismo andlisis en poblaciones con mayores tasas de error.

4.2. Poblaciones con tasas de error del 10 al 100 %




Los resultados son significativamente distintos a apartado anterior. La confianza real
producida por la cota del ratio en todas las poblaciones generadas con tasas de error mayores
al 10 % es del 100 %. En cambio, la aplicacion del bootstrap produce unos niveles de
confianza que en la mayoria de los casos fluctian entre & 95 y & 100 %, como puede
observarse en latabla siguiente. Este resultado nos lleva a pensar que €l remuestreo, con tasas
de error elevadas y bajo muestreo de unidades monetarias podria ser efectivo.

TABLA 4 : Niveles de confianza producidos por la cota BST

MODELO GENERADOR
TASA DE
ERROR 1 2 3 4
10 % 100,00% 84,60% 52,80% 87,40%
20 % 100,00% 93,20% 60,40% 97,00%
30 % 100,00% 95,00% 57,60% 98,20%
40 % 100,00% 97,80% 62,60% 93,20%
50 % 100,00% 82,00% 93,20% 100,00%
60 % 91,60% 100,00% 94,00% 97,40%
70 % 89,00% 100,00% 99,20% 100,00%
80 % 93,40% 100,00% 100,00% 94,80%
90 % 99,40% 99,80% 100,00% 99,40%
100 % 100,00% 100,00% 100,00% 99,60%

En cuanto a sesgo del ratio hemos comprobado su decrecimiento conforme aumenta la
tasa de error, observando como a partir de una tasa del 50 % es practicamente nulo. A esto
hay que afiadir que en estas poblaciones si puede asumirse normalidad en la mayoria de los
casos, dados los resultados obtenidos por la aplicacion de la prueba de Kolmogorov a las
estimaciones obtenidas. El gréfico 1 muestra la tendencia del sesgo relativo en cada uno de los
cuatro model os poblacionales conforme aumenta la tasa de error.



GRAFICO 1: Sesgo relativo en funcion de la tasa de error

1,6000
1,4000 +

1,2000 +

1,0000 L MODELO 1

- - - -MODELO 2
MODELO 3
= =\ODELO 4

0,8000 +

0,6000 -

SESGO RELATIVC

0,4000 +

0,2000 +

0,0000

60% -+

10%
20%
30% -+
40%
50%
70%
80%
90% -+
100%

TASA DE ERROR

A la vista de los resultados, la cota del ratio, tal y como se ha calculado, resulta
inadecuada para su aplicacion en poblaciones contables bajo las caracteristicas poblacionales
establecidas y € disefio muestral aplicado. En cambio, la cota BST presenta un
comportamiento notablemente mejor, dado que, excepto para las poblaciones de prueba del
modelo 3, e resto produce unos niveles de confianza oscilantes arededor el valor nominal (95
%), salvo en algunas poblaciones cuyo nivel real es del 100 %.

Concluyendo, la aplicacién de la metodologia bootstrap para la obtencion de una cota
superior, por & méodo del percentil, puede ser efectiva y fiable en determinadas
circunstancias. Asi, por iemplo, en poblaciones con caracteristicas similares al modelo 3 no es
aconsgjable su aplicacion cuando latasa de error esperada sea menor a 50 %.

4.3. Cota del ratio con varianza bootstrap

La cota BST calculada en todas |as poblaciones de prueba para todas las tasas de error
ha sido obtenida por € método del percentil. La gran ventgja del percentil reside en que no es
necesario conocer la distribucion de probabilidad del estimador. Para las poblaciones de prueba
con tasas de error entre el 1y el 5 %, € contraste de Kolmogorov aplicado a estimador
puntual del error monetario por e ratio ha evidenciado claramente que no puede asumirse
normalidad para el mismo, pero, en cambio, paralas poblaciones con tasas de error mayores, si
gue podria asumirse en la mayoria de los casos para un nivel de significacion del 1 %. Esto



implicara que podamos asignarle cierta validez a la cota obtenida asumiendo una distribucion
normal para € estimador. Ahora bien, como hemos podido comprobar, la cota del ratio
produce unas confianzas reales (para las poblaciones con tasas del 10 a 100 %) del 100 % en
todos los casos menos uno, para una confianza nomina del 95 %. Puesto que, en base a los
resultados de la ssimulacién, puede asumirse que € sesgo del estimador es muy bajo en la
mayor parte de poblaciones de prueba, la principal causa de los elevados niveles de confianza
producidos radica en la sobreestimacidn que se produce de la varianza del estimador a partir de
la muestra. Ante esta situacion, es decir, la posibilidad de poder admitir normalidad en ciertas
poblaciones, y, por contra, la dificultad de obtener una buena aproximacion a la varianza del
estimador bgjo muestreo de unidades monetarias CELDA-DUS, e bootstrap plantea una
solucion, puesto que nos proporciona una alternativa para estimar la varianza de un estimador.
Concretamente, e calculo de la desviacion se redliza a partir de las estimaciones obtenidas de
las B muestras bootstrap, en nuestro caso 1000 por cada muestra de origen. La varianza para
el estimador seria la que corresponde a a distribucién empirica producida por las 1000
muestras bootstrap. Con esta varianza estimada hemos obtenido de nuevo la cota del ratio en
todas las poblaciones, llegando a resultados muy concluyentes, puesto que los niveles de
confianza producidos por esta (tabla 5) cota van pargjos a los obtenidos por e método del
percentil.

TABLA 5: Nivel de confianza real producido por la cota del ratio(con varianza bootstrap)
en funcién del modelo generador y tasa de error

MODELO GENERADOR
TASA DE
ERROR 1 2 3 4
10 % 100,00% 84,00% 39,00% 87,20%
20 % 100,00% 93,20% 56,00% 95,60%
30 % 100,00% 92,20% 56,40% 97,60%
40 % 100,00% 96,20% 60,20% 92,80%
50 % 99,60% 81,00% 91,60% 100,00%
60 % 89,60% 100,00% 93,40% 97,20%
70 % 85,20% 100,00% 98,80% 100,00%
80 % 88,20% 100,00% 100,00% 94,60%
90 % 96,00% 100,00% 100,00% 99,60%
100 % 98,00% 100,00% 100,00% 99,80%




Efron (1993) sefida que cuando la distribucion del estimador es normal, los intervalos
de confianza obtenidos por el percentil difieren muy poco de los obtenidos asumiendo
normalidad. En este sentido, sin considerar las poblaciones para las que la cota BST-percentil
produce una confianza del 100 %, podriamos establecer que cuanto menor sea la diferencia
entre las confianzas reales producidas por las dos cotas BST consideradas, la distribucion del
estimador se aproximara més a una distribucién normal.

El gréfico 2 evidencia como la razén entre estas dos cotas tiende a la unidad con €
incremento de la tasa de error. Este resultado es muy concluyente, puesto que en situaciones
donde la tasa de error esperada esa altay € método de muestreo utilizado sea el muestreo de
unidades monetarias CELDA-DUS, podria utilizarse € estimador del ratio incorporando la
varianza bootstrap.
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5. CONCLUSIONES

En lo que se refiere a poblaciones con bajas tasas de error (del 1 a 5 %) pueden
establecerse la siguientes conclusiones :

1. En cuanto ala cota de Stringer, hemos podido confirmar €l gran “conservadurismo” que la
caracteriza, en e sentido de que los niveles de confianza reales producidos superan a nominal
o prefijado en todos los casos. Esto supone que €l riesgo b rea sera practicamente nulo, pero
en cambio, € riesgo a puede ser elevado. El uso de este estimador puede llevar a auditor en
algun momento a decidir que hay materialidad cuando no la hay, pudiendo incurrir éste en un
coste de “ sobreauditoria’ s decide incrementar €l tamafio muestral por esta causa.

2. Con respecto a la cota superior para € error obtenida mediante la estimacion por intervalo
de confianza unilateral por el método del ratio, ésta se caracteriza, en lineas generales, por su
baja fiabilidad, dado que la confianza real producida esta muy por debgjo de la nomina en la
mayor parte de las poblaciones estudiadas.

3. El estimador puntual del error monetario por € método del ratio resulta totamente
inadecuado, pues presenta, en la mayor parte de poblaciones de prueba, un sesgo hacia la
izquierda importante, dando lugar a estimaciones por debagjo del valor real del pardmetro. Los
valores estimados para € sesgo relativo presentan diferencias claras en funcion del tipo de
poblacion y tasa de error. El sesgo disminuye conforme aumenta la tasa de error. Con respecto
al tipo de poblacién, las diferencias encontradas sugieren que la investigacion de las
poblaciones contables, en cuanto a establecer patrones de comportamiento que las caractericen
en cada caso, debe potenciarse, puesto que se presenta como un factor a considerar que afecta
al comportamiento de los estimadores.

4. La aplicacion de la metodologia bootstrap con e estimador del ratio, dando lugar a
estimador ratio-bootstrap, produce una cota superior para el error monetario por el método del
percentil con caracteristicas a considerar s la comparamos con |a cota obtenida directamente
por € ratio. En primer lugar, la confianza real producida por la cota BST es inferior a la
producida por € ratio. Si consideramos que la estimacién puntual bootstrap es similar a la
estimacion puntual por € ratio, esto implica que € sesgo origina se mantiene a aplicar €
bootstrap, por lo que la reduccion de la confianza real es debida a la reduccién de la varianza
del estimador. A pesar de que la aplicacion de esta técnica no produce una estimacién de una
cota para e error con mayor fiabilidad, S que es cierto que, desde un punto de vista
estadistico, hay que vaorar positivamente la reduccion que produce en la dispersion.



6. Desde la perspectiva del disefio muestral, el bootstrap se plantea como una alternativa a
considerar para € establecimiento de intervalos de confianza bajo muestreo de unidades
monetarias, puesto que debido al propio método de seleccion de la muestra, alas bajas tasas de
error y ala ata asmetria de las poblaciones contables, es dificil poder asumir una distribucién
de probabilidad para el estimador bajo estas condiciones.

En cuanto a poblaciones con tasas de error superiores a 5 %, |os resultados cambian :

7. El estimador puntual para € error por € ratio presenta un sesgo minimo en todas las
poblaciones de prueba obtenidas a partir de los modelos generadores dos y cuatro. En cambio,
no puede decirse o mismo de las generadas a partir de los modelos 1y 3. Esto nos confirma
de nuevo la necesidad de investigar las caracteristicas de las poblaciones en auditoria y la
forma en que éstas afectan a las caracteristicas de los estimadores aplicados. A pesar de esto,
es positivo € hecho que, bgjo MUM CELDA-DUS, € estimador del ratio tenga un sesgo
précticamente nulo en la mayoria de las poblaciones simuladas.

8. En cuanto ala cota superior por € ratio, produce una confianza real del 100 % en todas las
poblaciones estudiadas excepto en una. La principal causa es la sobreestimacién de la varianza.
La aplicacion del bootstrap reduce esta confianza real llevandola en muchas poblaciones a
valores que oscilan arededor de la confianza nominal (95 %). Este resultado es indicativo de
gue la metodologia bootstrap puede ser realmente Util para € establecimiento de una cota
superior para €l error. Pero, a igua que en el caso anterior, € tipo de poblacién y la tasa de
error son factores determinantes en la fiabilidad de la misma

9. Lacota BST calculada por el método del percentil se obtiene sin asumir ninguna hipétesis a
respecto de la distribucion del estimador. Ahora bien, hemos podido comprobar que para €
estimador del ratio, bgjo MUM CELDA-DUS y dtas tasas de error, podria asumirse
normalidad. Bagjo esta hipétesis, € bootstrap resuelve € problema de la estimacion de la
varianza. Curiosamente, los niveles de confianza reales generados por las dos cotas, una por €
método del percentil y la otra asumiendo la hip6tesis de normalidad e incorporando la varianza
bootstrap, son muy similares, dado que las dos cotas producen resultados casi idénticos en
todos los casos. Por tanto, en aguellas en que pueda aceptarse normalidad, s por € disefio
muestral u otras causas resulta complicada la estimacion de la varianza del estimador, €
bootstrap se presenta como una alternativa a considerar para la estimacién de dicha dispersion.

Es evidente que las particulares caracteristicas de las poblaciones contables aconsgjan
una mayor investigacion en este campo, desarrollando nuevos modelos que vayan
incorporando todos aguellos factores clave que puedan incidir de forma significativa en las
inferencias a realizar. La metodologia bootstrap es una alternativa que puede ser positiva en
Ciertas situaciones. En este sentido hay que continuar también por esta linea desarrollando



aplicaciones con otros estimadores, disefios muestrales y modelos poblacionales. La
simulacion, puede permitir contrastar €l comportamiento estadistico de cualquier estimador
propuesto, incrementando de esta forma la “evidencia estadistica’ al respecto.
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