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Samenvatting

Data-analyse wordt steeds belangrijker in de audit. Hoewel het potentieel om de audit efficiénter te maken groot is, worstelen veel
auditors met het integreren van de resultaten van deze analyses om daarmee de vervolgwerkzaamheden te verlichten. Dit artikel
bespreekt de integratie van de resultaten van data-analyse in de steekproeffase middels Bayesiaanse statistick, en beargumenteert
dat dit kan leiden tot een verbetering van de efficiéntie en transparantie. Drie voorbeelden van regressie, classificatie en clustering
illustreren deze aanpak. Het artikel sluit af met aanbevelingen voor de praktische toepassing van deze methodiek.

Relevantie voor de praktijk

Data-analyse kan de audit efficiénter maken. Desondanks is het voor veel auditors een uitdaging om data-analyse te benutten voor
efficiéntiewinst in de audit. In dit artikel worden aan de hand van drie voorbeelden de mogelijkheden van Bayesiaanse statistiek

belicht, waarmee voortgebouwd kan worden op data-analyse om de steekproeffase te verkleinen.
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1. Inleiding

Data-analyse wordt steeds vaker toegepast in de audit-
praktijk (NBA 2019), een trend die mede mogelijk wordt
gemaakt door het toenemende gebruik van (big) data door
bedrijven (Appelbaum et al. 2017). Deze trend leidt tot
meer beschikbare data voor de auditor en een breed scala
aan mogelijkheden om deze data te analyseren. Hoewel
data-analyse de potentie heeft om de audit efficiénter te
maken (Gepp et al. 2018), is het voor veel auditors een
uitdaging om de resultaten van deze analyses te integre-
ren om latere werkzaamheden te rationaliseren. Dit artikel
bediscussieert een statistisch raamwerk om de resultaten
van data-analyse te integreren in de audit en illustreert
hoe dit kan leiden tot een transparantie- en efficiéntie-
winst aan de hand van een drietal voorbeelden. Deze
voorbeelden zijn omwille van de leesbaarheid enigszins
versimpelde, doch representatieve versies van casussen
die men aantreft in de praktijk.

Data-analyse kan in elke fase van de audit worden
toegepast. Auditors kunnen bijvoorbeeld data-analyse
gebruiken om inzicht te verkrijgen in de auditee en de
controleomgeving. Een voorbeeld van een techniek die
hierbij veel wordt gehanteerd, is trendanalyse. Hierbij
worden data van eerdere perioden vergeleken met de
huidige periode om inzicht te krijgen in seizoenspatro-
nen, marge- en prijsontwikkelingen, nieuwe of verval-
len geldstromen of pieken in omzet of kosten (Snoei
and Van Nieuw Amerongen 2015). Daarnaast kunnen
auditors ook data-analyse gebruiken om risicobeoor-
delingsactiviteiten uit te voeren. Voorbeelden hiervan
zijn het real-time monitoren van nieuwsberichten over
de auditee om daar vervolgens met gebruik van natural
language processing technicken een sentimentanalyse
op uit te voeren (ING 2018), of met gebruik van deze
technieken te evalueren hoe klanten de auditee of
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andere marktspelers beschrijven. Verder kunnen audi-
tors data-analyse gebruiken om de opzet en werking
van interne beheersingsmaatregelen te beoordelen. Een
voorbeeld hiervan is het gebruik van process mining om
knelpunten in transactiestromen te vinden (Van der Aalst
and Koopman 2015; Jans and Hosseinpour 2017). Als
laatste kan data-analyse worden toegepast in de steek-
proeffase van de audit (De Swart et al. 2013). Zo kunnen
gestratificeerde steekproeven bijvoorbeeld efficiénter
of nauwkeuriger worden geévalueerd door gebruik te
maken van hi€rarchische statistische modellen (Derks et
al. 2022b). Hoewel data-analyse in de audit vaak afzon-
derlijk wordt ingezet — zie bijvoorbeeld de voorbeelden
in NBA (2019) — kan de integratie van data-analyse in de
audit leiden tot meer efficiéntiewinst.

Steekproeffase van de audit

Het streven naar efficiéntiewinst is bijna altijd gericht
op de steekproeffase van de audit. De gegevensgerichte
controles die in deze fase worden uitgevoerd blijven
namelijk een veelgebruikt onderdeel van het auditproces
(Christensen et al. 2015), met name als de norm voor
de data niet integraal digitaal beschikbaar is. Daarnaast
vereisen de standaarden dat de auditor een bepaald niveau
van gegevensgerichte controles uitvoert (Standaard 330,
paragraaf 18), zelfs als de processen effectief lijken,
bijvoorbeeld omdat de interne controle door het manage-
ment kan worden gepasseerd.! Echter, gegevensgerichte
controles in de vorm van steekproeven zijn tijdrovend
en daardoor kostbaar. Door data-analyse toe te passen
voordat een steekproef wordt genomen, kunnen auditors
de efficiéntie van de steekproeffase aanzienlijk verbe-
teren. Een voorbeeld hiervan is een gegevensgerichte
analyse waarbij de totale huuropbrengsten van een
appartementencomplex worden voorspeld op basis van
de huurprijzen, het aantal appartementen en de leegstand
in het gebouw (Standaard 520, paragraaf A8). In het geval
dat de totale huuropbrengst niet te veel afwijkt van de
voorspelde opbrengst, kan de auditor besluiten om een
minder grote steekproef uit de populatie huurbetalingen
te trekken. Vanzelfsprekend is het hierbij belangrijk dat
de auditor een afweging maakt; als het meer tijd of geld
kost om de relevante data te verzamelen en de analyse uit
te voeren en te interpreteren dan de reductie in de steek-
proef waard is, dan is het verstandiger om de volledige
steekproef te nemen.

Auditrisicomodel

Het idee dat data-analyse op deze manier kan bijdragen
aan auditcomfort en daarmee het werk in de steekproef-
fase kan verminderen lijkt intuitief gezien een no-brainer.
Echter, het kwantificeren van de impact van data-ana-
lyse op het werk in de steekproeffase is al lang een punt
van discussie. In de praktijk worden verminderingen
in de omvang van de steekproef vaak gerechtvaardigd
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door het gebruik van het auditrisicomodel. Dit model
suggereert dat het risico op een onjuiste verklaring van
de auditor het resultaat is van het inherente risico, het
interne beheersingsrisico, het cijferanalyserisico, en
het steekproefrisico (Kloosterman 2004b). Hoewel het
auditrisicomodel geen verantwoord statistisch model is
(Van Batenburg and Dassen 1996; Kloosterman 2004a),
biedt het een kader voor het verminderen van de steek-
proefgrootte op basis van de beoordeling van de kans
op een materi€le fout in de populatie. In het eerderge-
noemde voorbeeld kan de uitgevoerde analyse bijvoor-
beeld leiden tot een verlaging van het cijferanalyserisico
van ‘hoog’ naar ‘laag’, waardoor het steekproefrisico
kan toenemen en de steekproefgrootte kan afnemen.
Mits de relevante data gemakkelijk beschikbaar en te
analyseren is, resulteert het gebruik van het auditrisico-
model op deze manier in een praktisch te rechtvaardigen
efficiéntiewinst voor de auditor. Overigens is een andere
tekortkoming van het auditrisicomodel dat het ook kan
worden toegepast zonder enige data om de risico-in-
schattingen te onderbouwen, waarmee het vatbaar is
voor ongefundeerde beweringen.

Hoewel het auditrisicomodel in de praktijk veelvuldig
wordt toegepast, werkt het vooral beperkend met betrek-
king tot de integratie van de resultaten van data-analyse in
de steekproeffase. Dit komt omdat het raamwerk de audi-
tor verplicht om de resultaten om te zetten naar de kans
op een materiéle fout in de populatie. Echter, de resultaten
van data-analyse zijn vaak niet direct te koppelen aan de
kans op een materiéle fout. In het eerdergenoemde voor-
beeld is het bijvoorbeeld onduidelijk hoe een afwijking
van de voorspelde opbrengst gerelateerd is aan de kans
op een materiéle fout in de populatie huurbetalingen.
Praktisch gezien leidt het gebrek aan verband tussen deze
twee grootheden tot twee mogelijke vervolgstappen. Ten
eerste kan het zijn dat de auditor subjectief te werk moet
gaan om de link tussen de twee grootheden te leggen,
wat de verantwoording van de risico-inschatting afzwakt.
Ten tweede kan het ertoe leiden dat de resultaten van de
data-analyse helemaal niet worden geintegreerd, wat het
reeds uitgevoerde auditwerk tenietdoet. Beide opties heb-
ben negatieve gevolgen voor de kwaliteit of de efficiéntie
van de audit.

Bayesiaanse statistiek

Het is niet eenvoudig om informatie uit data-analyse die
niet direct relateert aan de kans op een materiéle fout in de
populatie te integreren met traditionele (i.e., frequentisti-
sche) statistiek in de steekproeffase. Echter, het gebruik
van Bayesiaanse statistick biedt hiervoor een oplossing.
In dit artikel laten we zien hoe de auditor middels deze
vorm van statistick kan voortbouwen op de uitkomsten
van verschillende soorten data-analyse om de steekproef-
fase te verkleinen. Hiermee draagt het artikel bij aan de
vraag naar de inzet van data-analyse om de efficiéntie van
de audit te bevorderen (NBA 2019).
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Dit artikel is als volgt gestructureerd. In hoofdstuk 2
wordt de theorie achter de Bayesiaanse statistiek uitge-
legd en wordt besproken hoe bestaande informatie over
de foutfractie in de populatie kan worden geintegreerd in
de statistische analyse via de prior-verdeling. In hoofd-
stuk 3 worden drie voorbeelden besproken om een pri-
or-verdeling te vormen op basis van verschillende soorten
analyses, zoals regressie, classificatie en clusteranalyse.
In dit hoofdstuk wordt tevens getoond hoe dit leidt tot
een efficiéntiewinst die direct kan worden verantwoord
door de resultaten van de analyse. In het laatste hoofdstuk
worden de conclusies en aanbevelingen voor de praktijk
gepresenteerd.

2. De Bayesiaanse benadering van
steekproeven

Binnen het vakgebied statistiek zijn er twee gangbare bena-
deringen: de frequentistische statistick en de Bayesiaanse
statistieck (Bayarri and Berger 2004; Wagenmakers et
al. 2008). In de auditpraktijk wordt voornamelijk de
frequentistische statistiek toegepast. Bij deze benadering
baseert de auditor zich uitsluitend op de beschikbare data,
zoals waarnemingen uit een steekproef, om uitspraken te
doen over kenmerken van een populatie, bijvoorbeeld
de foutfractie. De Bayesiaanse statistiek daarentegen
hanteert een andere aanpak, waarbij de auditor een zoge-
naamde prior-verdeling opstelt die de bestaande infor-
matie over de foutfractic in de populatie representeert.
Deze prior-verdeling wordt vervolgens bijgewerkt met
de data uit de steekproef om een kansuitspraak te doen
over de foutfractie in de populatie, rekening houdend
met alle informatie. Het voordeel van het gebruik van
de prior-verdeling is dat deze kan worden opgesteld op
basis van allerlei soorten bestaande informatie. Zo kan
niet alleen informatie uit risico-inschattingen — die direct
relateren aan de kans op een materiéle fout — worden
opgenomen in de prior-verdeling, maar bijvoorbeeld ook
informatie uit meer complexe cijferanalyses die op een
andere manier relateren aan de fout(fractie) in de popu-
latie (Derks et al. 2021a), of expertkennis van de auditor
(Crosby 1981). Op deze manier geeft Bayesiaanse sta-
tistiek auditors de mogelijkheid om in de steekproeffase
voort te bouwen op diverse soorten data-analyses. Dit
bevordert de integratie van data-analyse en de efficiéntie
van de audit. Echter, het formaliseren en verantwoorden
van de prior-verdeling wordt lastig gevonden (Chesley
1975), en daarom wordt er in de praktijk weinig gebruik
gemaakt van Bayesiaanse statistiek.

Voorbeeld

Om de Bayesiaanse manier van steekproefevaluatie
nader uit te leggen, schetsen we een voorbeeld. Stel dat
een auditor de taak heeft om de inkoopfacturen van een

onderneming te controleren op overwaarderingen. De
onderneming in kwestie heeft in enig jaar in totaal één
miljoen euro aan boekingen op de betreffende grootboek-
rekening, waarvoor de auditor een uitvoeringsmateria-
liteit van drie procent hanteert. Dat betekent dat van de
één miljoen euro aan boekingen maximaal drie procent
een fout mag bevatten. In plaats van alle boekingen te
controleren op fouten, kan de auditor ervoor kiezen om
een monetaire, statistische steekproef uit de boekingen te
trekken en de daaruit verkregen informatie te extrapole-
ren naar de gehele populatie.

Bij het evalueren van een statistische steekproef
streeft de auditor ernaar om een kansuitspraak te doen
over een bepaalde eigenschap, 6, van de populatie. In dit
voorbeeld vertegenwoordigt 8 bijvoorbeeld de foutfrac-
tie in de geldwaarde van de boekingen op de grootboek-
rekening. Merk op dat # soms de monetaire foutfractie
aangeeft en soms de foutfractie in het aantal boekingen,
athankelijk van het feit of de auditor een monetaire
steekproef neemt of niet. In dit artikel laten we beide de
revue passeren. Omdat de auditor niet de hele populatie
inspecteert, maar alleen de data, y, afkomstig van een
steekproef van deze populatie, moet de informatie uit
de steekproef worden geéxtrapoleerd naar de hele popu-
latie met inachtneming van onzekerheid. Dat betekent
dat de auditor een kansuitspraak moet doen over 6. De
Bayesiaanse manier om deze kansuitspraak te maken,
gegeven de data y, is via de posterior-verdeling p(6
| ). Deze verdeling wordt door de stelling van Bayes
gedefinieerd als proportioneel aan het product van de
prior-verdeling p(#) en de aannemelijkheidsfunctie /(y
| ) (Vergelijking 1). Het symbool ¢ in Vergelijking 1
geeft aan dat de twee grootheden gelijk zijn aan elkaar,
vermenigvuldigd met een schalingsfactor.

pOly) « Wyle) x p@) (1)
Posterior Aannemelijkheid Prior

Zoals Vergelijking 1 aangeeft, bestaat een Bayesiaans
model uit drie componenten: de prior-verdeling, de
aannemelijkheid, en de posterior-verdeling. In de vol-
gende secties worden deze drie componenten van een
Bayesiaans model kort uitgelegd.

2.1. De prior-verdeling

De prior-verdeling p(6) representeert de bestaande
auditinformatie over de foutfractie 6 voordat er data uit
een steekproef zijn gezien. De prior-verdeling is een
kansverdeling, waarin aan elke mogelijke waarde van 6
een relatieve plausibiliteit wordt toegekend, zodat deze
integreert tot één. Een veelgebruikte prior-verdeling
voor @ is een uniforme béta(a = 1, f = 1) verdeling. Deze
prior-verdeling, weergegeven in Figuur 1, impliceert dat
elke waarde van de foutfractie even waarschijnlijk is. Er
zijn twee redenen waarom de uniforme prior-verdeling
in de praktijk vaak wordt gebruikt. Ten eerste is deze
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Figuur 1. De uniforme beéta(1, 1) prior-verdeling en de béta(1,
99) posterior-verdeling na het zien van 98 foutloze waarne-
mingen. In het geval van de uniforme prior-verdeling is de
posterior-verdeling gelijk aan de aannemelijkheidsfunctie. Het
95¢ percentiel van de posterior-verdeling ligt onder de uitvoe-
ringsmaterialiteit van drie procent, wat betekent dat minder
dan vijf procent van de kansmassa boven de uitvoeringsma-
terialiteit ligt.
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gemakkelijk te begrijpen; ten tweede levert het evalueren
van een steekproef met deze prior-verdeling resultaten op
die bijna identiek zijn aan die van een frequentistische
steekproefevaluatie (Derks et al. 2022a).

2.2. De aannemelijkheid

De aannemelijkheid representeert de informatie die de
steekproefdata y over de foutfractie 8 bevatten. De aanne-
melijkheidsfunctie /( y | 8) geeft de waarschijnlijkheid dat
de steekproefdata zich voordoen onder specifieke waar-
den van 0 (Edwards 1992; Etz 2018). In een auditsteek-
proef wordt doorgaans aangenomen dat de kans om k&
fouten te vinden in een steekproef van n boekingen met
een foutfractie € binomiaal verdeeld is, aangeduid als
binomiaal(k | n, 6) (Stewart 2012).2

In het voorbeeld besluit de auditor om een steekproef
van n = 98 waarnemingen te trekken en ontdekt dat in
deze steekproef k& = 0 waarnemingen een fout bevatten.
Het aannemen van de binomiale aannemelijkheid houdt
in dat de data uit deze steekproef binomiaal(k=0 | n =98,
0) zijn verdeeld.

2.3. De posterior-verdeling

Door de stelling van Bayes toe te passen, kan de audi-
tor de informatie in de prior-verdeling combineren met
de informatie in de data om tot de posterior-verdeling
p(@ | y) te komen. De stelling van Bayes impliceert
dat waarden van de foutfractie 8 die de steekproefdata
relatief goed voorspellen, waarschijnlijker worden dan

Auditrisico

ze waren volgens de prior-verdeling, terwijl waarden
van 0 die de steekproefdata relatief slecht voorspellen,
minder waarschijnlijk worden. De posterior-verdeling
bevat dus de bijgewerkte kennis van de auditor over 6
na het zien van de steekproefdata. Deze verdeling is
dé bron van informatie voor de auditor, omdat het de
informatie die de auditor had voor het nemen van de
steekproef combineert met alle verkregen informatie
uit de steekproef.

Net als de prior-verdeling is de posterior-verdeling
een kansverdeling, waardoor de bijgewerkte ken-
nis over € kan worden samengevat met statistieken
zoals het gemiddelde, de mediaan en de modus. Zo
kan de auditor bijvoorbeeld een uitspraak doen over
de meest waarschijnlijke fout door de modus van de
posterior-verdeling te bepalen (oftewel, de waarde
van € met de hoogste waarschijnlijkheid). Evenzo
kunnen percentielen van de posterior-verdeling wor-
den geinterpreteerd in termen van geloofwaardigheid
(Kruschke and Liddell 2017). Het 95¢ percentiel van de
posterior-verdeling geeft bijvoorbeeld aan welke waar-
den van € met 95 procent zekerheid onder deze waarde
liggen. Het 95°¢ percentiel van de posterior-verdeling
is daardoor een 95 procent zekere bovengrens voor de
foutfractie in de populatie.

Na het zien van de binomiaal verdeelde steekproef
van n = 98 items met k£ = 0 fouten is de posterior-ver-
deling een béta(a = 1 + k=1,=1+n -k =99)
verdeling, die is weergegeven in Figuur 1. De modus
van deze posterior-verdeling is nul, wat betekent dat
de meest waarschijnlijke fout in de populatie wordt
geschat op nul procent. Het 95¢ percentiel van de pos-
terior-verdeling is 2,9 procent. Dit betekent dat, met
een waarschijnlijkheid van 95 procent, de foutfractie
in de populatie lager is dan 2,9 procent. Deze 95 pro-
cent zekere bovengrens is lager dan de uitvoeringsma-
terialiteit van drie procent. Dit betekent dat de auditor
kan concluderen dat er minstens 95 procent kans is
dat populatie geen materiéle fout bevat, wat tevens
impliceert dat er minder dan vijf procent kans is dat de
populatie een materi€le fout bevat. Deze laatste kans
is klein genoeg om de populatie goed te keuren bij een
auditrisico van vijf procent.

2.4. Incorporeren van een inschatting van de kans op
een materiéle fout

De auditor dient de prior-verdeling te onderbouwen,
aangezien deze de beschikbare informatie over de fou-
tfractie in de populatie bevat. Een voorbeeld van hoe de
prior-verdeling onderbouwd kan worden is het gebruik
maken van de inschatting van de kans op een materiéle
fout in de populatie. Ter illustratie, stel dat de auditor
voordat de steekproef wordt genomen het risico op een
materiéle fout heeft vastgesteld met behulp van het
auditrisicomodel (Vergelijking 2).

Steekproefrisico =

https://mab-online.nl

Inherent risico x Intern beheersingsrisico x Cijferanalyserisico

Auditrisico
RMM (2)
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In het voorbeeld heeft de auditor de effectiviteit van de
interne beheersingsmaatregelen van de auditee beoordeeld,
zoals de mate van functiescheiding en de kwaliteit van de
computersystemen. De auditor heeft vastgesteld dat de
interne beheersing voldoende effectief is om materi€le
fouten te voorkomen of te ontdekken. Omdat de interne
beheersing effectief lijkt, wordt het interne beheersingsrisico
als ‘laag’ beoordeeld. Volgens de auditgids van de auditor
komt dit overeen met een kans van 40 procent op een mate-
ri€le fout in de populatie die niet wordt opgemerkt als gevolg
van de interne beheersing. De overige risico’s beoordeelt de
auditor als ‘hoog’. Dit betekent dat de kans op een materi€le
fout in de populatie (Risk of Material Misstatement, RMM
in Vergelijking 2) kan worden vastgesteld op 0,4, ofwel 40
procent. In de frequentistische aanpak zou de auditor vervol-
gens het steekproefrisico verhogen van vijf procent naar 0,05
/0,4 = 0,125, ofwel 12,5 procent, en daarmee de steekproef
uitvoeren. Dit resulteert in een minimale steekproefgrootte
van 69 waarnemingen. Echter, in de Bayesiaanse benadering
wordt de inschatting van het risico op een materiéle fout
direct in de prior-verdeling opgenomen.

Figuur 2. De beta(l; 30,083) prior-verdeling en de beta(l;
99,083) posterior-verdeling weer na het zien van 69 foutloze
waarnemingen. De prior-verdeling heeft 40 procent van de
kansmassa boven de uitvoeringsmaterialiteit van drie procent.
Het 95¢ percentiel van de posterior-verdeling ligt onder de uit-
voeringsmaterialiteit van drie procent.
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Bij een verwachting van nul fouten kan de informatie
over de kans op een materi€le fout in de populatie worden
opgenomen in de prior-verdeling door de f-parameter

In(0,4)
In(1-0,03)
(Derks et al. 2021a). Dit resulteert in een béta(a = 1,
S=30,083) prior-verdeling, die is weergegeven in Figuur 2.
Onder deze prior-verdeling is de kansmassa boven de
uitvoeringsmaterialiteit van drie procent gelijk aan 40
procent, wat direct te verantwoorden is door middel van
de ingeschatte kans op een materi€le fout van 40 procent.
Met deze prior-verdeling zijn er eveneeens maar 69 fout-
loze waarnemingen nodig om tot een posterior-verdeling
te komen waarvan het 95¢ percentiel onder de drie procent
ligt. De inschatting van de kans op een materiéle fout via

van de prior-verdeling in te stellen op B = =30,083

het auditrisicomodel staat dus gelijk aan een reductie van
de steekproef met 98 — 69 = 29 waarnemingen.

De integratie van deze informatie middels de prior-ver-
deling zorgt niet alleen voor efficiéntie, maar ook voor
transparantie. Omdat zowel de risico-inschatting als het
steekproefwerk relateren aan de foutfractie 6, wordt door
het gebruik van de prior-verdeling namelijk duidelijk hoe
de kans op een materi€le fout het toekomstige werk bein-
vloedt. Dat maakt de Bayesiaanse benadering bijzonder
intuitief en in lijn met de denkwijze van de auditor (Stewart
2012, p. 24). Echter, naast het onderbouwen van de pri-
or-verdeling met informatie over de kans op een materi€le
fout, kan deze ook gebaseerd zijn op andere informatie
die iets zegt over 6. Dit biedt vele mogelijkheden voor de
auditpraktijk, omdat de auditor zo bijvoorbeeld duidelijk
kan maken aan de toezichthouder hoe een uitgevoerde
data-analyse die iets zegt over 6 het auditwerk heeft bein-
vloed. In de volgende sectie wordt besproken hoe kan
worden voortgebouwd op de resultaten van verschillende
vormen van data-analyse middels de Bayesiaanse statistiek.

3. Incorporeren van de resultaten
van data-analyse

In dit hoofdstuk worden drie voorbeelden gepresenteerd
waarin middels de Bayesiaanse statistieck wordt voort-
gebouwd op data-analyse. Ondanks dat het voorgaande
hoofdstuk concludeerde met een methode om een pri-
or-verdeling te formuleren aan de hand van het auditrisico-
model, is er geen standaardprocedure voor het integreren
van informatie atkomstig uit data-analyse. Dit is te wijten
aan het feit dat deze procedures sterk kunnen verschillen,
athankelijk van het soort informatie dat in de prior-ver-
deling wordt meegenomen. Het is daarom belangrijk om
de data en veronderstellingen die in deze aanpak worden
gebruikt, grondig te rechtvaardigen en zorgvuldig na te
denken over hoe de resultaten in de prior-verdeling worden
opgenomen. De volgende subsecties leggen uit hoe dit kan
worden bereikt binnen de context van een regressieanalyse,
een classificatieanalyse en een clusteranalyse.

3.1. Voorbeeld 1: Regressieanalyse

De prior-verdeling kan worden opgebouwd aan de hand
van de uitkomsten van een regressieanalyse (Kinney
1979; Stringer and Stewart 1986). Een concreet voor-
beeld hiervan is een externe auditor die frauduleuze acti-
viteiten met betrekking tot de omzetverantwoording wil
onderzoeken. In dit geval wenst de auditor de omzetreke-
ning van de auditee te controleren op overwaarderingen.
Daartoe wil de auditor eerst de relatie tussen de omzet
en de directe kosten binnen de specificke sector van de
auditee analyseren, om vervolgens een uitspraak te doen
over de afwijking van de verwachte omzet van de auditee.

De beschikbare informatie bestaat uit de gecontro-
leerde cijfers over de directe kosten C en de omzet R van
n = 85 soortgelijke bedrijven in de sector waar de auditee
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in opereert. Deze geaudite en dus betrouwbare bench-
markdata zijn weergegeven in Figuur 3. De omzet van de
auditee R” is respectievelijk € 78.500 en de som van de
directe kosten C* is € 60.000. Dit wordt aangegeven met
een blauwe stip in Figuur 3. De uitvoeringsmaterialiteit
voor de omzetrekening is € 2.355, oftewel drie procent
van de totale waarde. Dat betekent dat de omzet met
maximaal drie procent te hoog opgevoerd mag zijn.

Figuur 3. De verhouding tussen de directe kosten en de omzet van
85 bedrijven uit dezelfde sector als de auditee. De rode stip staat
voor de voorspelde omzet op basis van de benchmarkdata, terwijl
de blauwe stip de daadwerkelijke omzet van de auditee weergeetft.
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De relatie tussen de omzet R en de directe kosten C
kan worden gemodelleerd met een lineaire vergelijking
(Vergelijking 3). In Vergelijking 3 stelt 5, de gemiddelde
omzet van de bedrijven bij geen directe kosten voor en
representeert §, de stijging in de omzet als de directe kosten
met één stijgen. De term e stelt de residuen voor, waarvan
de auditor de standaardveronderstelling maakt dat deze
normaal verdeeld zijn met gemiddelde nul en standaard-
deviatie o . Merk op dat er in dit voorbeeld een versimpeld
model wordt gebruikt. In de praktijk is deze relatie vaak
complexer dan hieronder is weergegeven en moet de audi-
tor het regressiemodel zorgvuldig opstellen en evalueren.

R=p,+p xCte A3)

De auditor schat de parameters in Vergelijking 3 met
behulp van de klassicke methode voor Bayesiaanse regres-
sie middels oneigenlijke® uniforme prior-verdelingen voor
B, B, en log(c,) (Gelman et al. 2023, pp. 354-357), welke
dezelfde uitkomsten geeft als frequentistische regressie mid-
dels de kleinste-kwadratenmethode. Dit leidt tot de meest
waarschijnlijke schattingen By = € 16.089,27, B; = 1,026
en 0, = € 1.314,37. Invullen van de meest waarschijnlijke
schattingen voor de coéfficiénten f, en f, in Vergelijking 3
geeft de meest waarschijnlijke schatting R van de verwachte
omzet van de auditee, weergegeven in Vergelijking 4. Deze
meest waarschijnlijke schatting van de verwachte omzet is
weergegeven met een rode stip in Figuur 3.
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R=€16.089,27 + 1,026 x € 60.000 = € 77.649,27 (4)

Uitgaande van de veronderstelling dat de data repre-
sentatief zijn voor de auditee, kan de auditor middels het
regressiemodel in Vergelijking 3 de geaudite waarde van
de omzet voorspellen en van hieruit een prior-verdeling
opstellen voor de fractie overwaardering 6. Bij gebruik
van uniforme prior-verdelingen voor de parameters is de
verdeling die de onzekerheid van de verwachte omzet
weergeeft een geschaalde #-verdeling met gemiddelde
@ = R, standaardafwijking o* = Jﬁ;z (1 R Cli C:)z)

i n  X(C-0)?
en n — 2 vrijheidsgraden. De prior-verdeling voor de
fractie overwaardering 6 kan worden gespecificeerd als
deze verdeling, die de onzekerheid van de voorspelling
van de omzet weergeeft, uitgedrukt als een percentage
van de omzet. Voor de duidelijkheid kiezen we hier voor
een benadering van deze prior-verdeling, hoewel er meer
specifieke methoden bestaan om deze prior-verdeling te
definiéren (e.g., Kinney 1979).

Het gemiddelde van de prior-verdeling is de relatieve
afwijking van de omzet in vergelijking met de meest
waarschijnlijke verwachte omzet volgens de benchmark-

data, uitgedrukt als pg = % = 0,011, oftewel 1,1 procent.

De standaardafwijking van de prior-verdeling kan wor-
den berekend als oy =%*=0,017, oftewel 1,7 procent.
Aangezien de auditor zich uitsluitend richt op overwaar-
deringen, wordt de prior-verdeling afgekapt op het inter-
val [0; 1]. Dit resulteert in de getrunceerde geschaalde
t-verdeling met gemiddelde x4, = 0,011, standaardafwij-
king o,= 0,017, en 83 vrijheidsgraden als prior-verdeling
voor 6, zoals weergegeven in Figuur 4.

Figuur 4. De getrunceerde geschaalde ¢ prior-verdeling met
parameters x« = 0,011, o = 0,017 en 83 vrijheidsgraden en de
posterior-verdeling na het zien van 54 foutloze waarnemin-
gen. Het 95¢ percentiel van de posterior-verdeling ligt onder de
uitvoeringsmaterialiteit van drie procent.
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Intuitief gezien heeft de auditor meer auditcomfort
wanneer de omzet dicht bij de verwachte omzet ligt.
Door de relatieve afwijking van de verwachte omzet op
deze manier mee te nemen in de prior-verdeling, vertaalt
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de auditor op een statistisch verantwoorde manier dit
extra auditcomfort naar een kleinere steekproef. Ter
illustratie, door gebruik te maken van deze prior-verde-
ling zijn er nog slechts 54 foutloze waarnemingen nodig
in plaats van 98 om tot een posterior-verdeling te komen
waarvan het 95¢ percentiel onder de uitvoeringsmateri-
aliteit van drie procent ligt. Echter, de uitkomsten van
deze regressieanalyse kunnen ook gecombineerd worden
met de inschatting van een materi€le fout middels het
auditrisicomodel zoals beschreven in hoofdstuk 2.4.
Doordat de auditor kan steunen op de interne beheersing
kunnen de 29 waarnemingen die impliciet als correct zijn
aangenomen van de vereiste steekproefgrootte worden
afgetrokken. Dat betekent dat er nog slechts 54 — 29 = 25
foutloze waarnemingen nodig zijn om voldoende zeker-
heid te krijgen over de populatie.

Voor dit voorbeeld, evenals de volgende twee voor-
beelden, kan het gebeuren dat de auditor fouten ontdekt
in de gereduceerde steekproef, waardoor de vereiste
zekerheid niet wordt behaald. De auditor kan hier op drie
manieren mee omgaan:

1) De auditor kan de steekproef uitbreiden tot de ver-
eiste zekerheid van 95 procent om de populatie goed
te keuren is bereikt, of totdat er genoeg zekerheid is
behaald om de populatie af te keuren.

De auditor kan de populatie noch goedkeuren noch
afkeuren (dat wil zeggen, oordeelonthouding) met
vermelding van de resterende kans op een (niet-)
materi€le fout als de kansmassa onder de poste-
rior-verdeling aan de linker- en rechterkant van de
uitvoeringsmaterialiteit.

De auditor kan de posterior-verdeling gebruiken
als de nieuwe prior-verdeling voor het uitvoeren
van aanvullende auditactiviteiten. Denk hierbij
bijvoorbeeld aan het implementeren van een extra
analytische procedure of het testen van andere
interne beheersingsmaatregelen. De nieuwe pri-
or-verdeling is in dat geval een zo volledig moge-
lijke samenvatting van de kennis van de auditor
met betrekking tot het te onderzoeken popula-
tiekenmerk voorafgaand aan deze aanvullende

2)

3)

activiteiten. Door deze nieuwe prior-verderling
bij te werken met de informatie verkregen uit
deze activiteiten, kan de auditor de behaalde extra
zekerheid kwantificeren en zo mogelijk tot goed-
keuring komen.

Het is aan de auditor om te beoordelen welke manier
de voorkeur heeft.

3.2. Voorbeeld 2: Classificatieanalyse

De prior-verdeling kan eveneens worden opgesteld aan
de hand van de uitkomsten van een classificaticanalyse.
In dit voorbeeld wordt een situatie besproken waarin
een externe auditor de taak heeft om een populatie fac-
turen te controleren op fouten. Gedurende het jaar heeft
een interne auditor wekelijks een steekproef van tien
facturen gecontroleerd. De interne auditor heeft hierbij
expliciet geprobeerd fouten te ontdekken door relatief
veel facturen met een hoog risico te controleren. Deze
facturen representeren echter maar een klein deel van
de populatie. De externe auditor wil voortbouwen op
het werk van de interne auditor om zo de kosten voor de
auditee te minimaliseren. Er zijn verschillende manieren
om het werk gedaan door de interne auditor te verwerken
in een prior-verdeling (e.g., Raats and Moors 2003). In
dit voorbeeld kiezen we ervoor om de prior-verdeling
op te stellen middels het trainen en toepassen van een
machine learning-algoritme. De toelaatbare fout voor
de populatie facturen is vastgesteld op drie procent,
wat betekent dat maximaal drie procent van de facturen
een fout mag bevatten.

In dit scenario heeft de externe auditor toegang tot
data over de controle-intensiteit en verwerkingstijd van
de facturen die door de interne auditor gecontroleerd
zijn. Met behulp van een classificaticanalyse kan de
auditor voor het huidige jaar een voorspelling doen over
de correctheid van elke factuur in de nog te controleren
populatie, gebaseerd op de controle-intensiteit en de ver-
werkingstijd. Deze twee kenmerken zijn voor de facturen
in de te controleren populatie (n = 976) weergegeven in
het rechter paneel in Figuur 5.

Figuur 5. De verwerkingstijd van de facturen tegenover de controle-intensiteit voor de ongeziene populatie (rechter paneel), de

gebalanceerde trainingsset (linker paneel) en gebalanceerde testset (middelste paneel). In de trainings- en testset geven kleuren aan

of de facturen fout (roze) of correct (groen) waren. Dezelfde kleuren worden in het rechter paneel gebruikt om de voorspellingen

van het algoritme te visualiseren.
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De belangrijkste aanname van een classificatieanalyse
is het bestaan van een relatie, dat wil zeggen een functie
£, tussen de verwerkingstijd ¥, de controle-intensiteit /
en de uitkomst Y (een factuur die “Fout” of “Niet fout”
is), zoals aangegeven in Vergelijking 5. In dit voorbeeld
wordt opnieuw een vereenvoudigd model gebruikt, maar
merk op dat deze relatie in de praktijk vaak complexer is
dan hier wordt voorgesteld.

Y=AV,D)+¢ (5)

Indien de functie fbekend is, kan een voorspelling over
de juistheid van een ongeziene factuur worden gemaakt
op basis van de controle-intensiteit en de verwerkingstijd.
Het is echter niet bekend hoe de kenmerken gerelateerd
zijn aan de correctheid van een factuur, dus f'is onbekend
en deze functie moet uit de data geleerd worden. Hier
kunnen verschillende soorten algoritmes voor worden
gebruikt. In dit geval wordt het random forest-algoritme
(James et al. 2023, p. 343-345) gehanteerd, omdat dit
uiteindelijk een kansuitspraak geeft op een classificatie
van een factuur als fout of niet fout.

Om de functie f te leren, wordt het algoritme een
deel van de beschikbare data getoond — de zogenoemde
trainingsset (n = 420) — die zowel de kenmerken als de
doelvariabele bevat, dat wil zeggen het door de interne
auditor waargenomen resultaat “Fout” en “Niet fout”.
Een mogelijk probleem bij het toepassen van classifica-
tie in deze context is dat er waarschijnlijk meer correcte
facturen in de beschikbare data voorkomen dan foute
facturen. Als deze ongelijke verdeling in de trainingsset
aanwezig is, kan het ertoe leiden dat het algoritme de
voorkeur geeft aan de correcte facturen, simpelweg
omdat deze vaker voorkomen in de trainingsset. Dit
probleem kan worden aangepakt door een trainingsset
te creéren waarin de verhouding tussen correcte factu-
ren en foute facturen gelijk is. In dit specifieke geval
heeft de externe auditor een aantal foute facturen uit de
beschikbare data meerdere malen willekeurig geselec-
teerd, waardoor de verhouding in de trainingsset even-
wichtig is. Dit heet oversampling en is een robuuste
methode om de informatie in de trainingsset over de
foute facturen te vergroten, terwijl het aantal foute en
correcte facturen gelijk blijft (He and Garcia 2009).
De data uit deze gebalanceerde trainingsset worden
weergegeven in het linker paneel van Figuur 5, waarbij
de kleur aangeeft of de factuur een fout bevat (roze) of
correct is (groen).

Om te testen of de geleerde functie f'goed generaliseert
naar data die het algoritme nog niet eerder heeft gezien,
krijgt het algoritme in de leerfase niet de zogenoemde
testset te zien. Deze testset bestaat wederom uit een deel
(n = 100) van de beschikbare data (middelste paneel in
Figuur 5). De kwaliteit van het algoritme wordt op de
testset ge€valueerd door de daadwerkelijke classificatie
van de facturen te vergelijken met de voorspelde classifi-
catie. De tabel die hieruit volgt (Tabel 1) wordt ook wel
een verwarringsmatrix genoemd.
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Tabel 1. De verwarringsmatrix voor de 100 facturen in de test-
set. De werkelijke foutclassificatie wordt vergeleken met de

voorspelde foutclassificatie volgens het algoritme. De vier cel-
len tonen de echt positieven (TP), de foutpositieven (FP), de
foutnegatieven (FN) en de echt negatieven (TN).

Werkelijk
Fout Niet fout
Voorspeld Fout 11 (TP) 1 (FP)
Niet fout 4 (FN) 84 (TN)

Het is gebruikelijk om de minst voorkomende uitkomst
te voorzien van het label “positief”. De meest voorkomende
uitkomst heet dan “negatief”. In dit voorbeeld zijn de cor-
recte facturen dus de negatieven, en de foute facturen de
positieven. De verwarringsmatrix omvat de echt positieven,
de foutpositieven, de echt negatieven en de foutnegatieven.
De echt positieven (TP) zijn de 11 facturen in de testset die
daadwerkelijk fout waren en door het algoritme correct als
zodanig zijn voorspeld. De foutpositief (FP) is de factuur in
de testset die in werkelijkheid correct was, maar door het
algoritme onjuist als fout is voorspeld. De echt negatieven
(TN) zijn de 84 facturen in de testset die daadwerkelijk
correct waren en door het algoritme correct als zodanig zijn
voorspeld. Ten slotte zijn de foutnegatieven (FN) de 4 factu-
ren in de testset die daadwerkelijk fout waren, maar door het
algoritme onjuist als correct zijn voorspeld.

De verwarringsmatrix maakt het mogelijk om verschil-
lende maatstaven te berekenen voor de kwaliteit van het

algoritme. Allereerst is de nauwkeurigheid (accuracy) van
TP+TN
TP+FN+TN+FP
is de precisie (precision) van het algoritme gelijk aan
TP
TP+FP
het algoritme gelijk aan

het algoritme gelijk aan =0,95. Daarnaast

=0,917. Bovendien is de gevoeligheid (recall) van
TP
TP+FN

FI-score worden berekend als

=0,733. Ten slotte kan de

2 x precision x recall

=0,815.

precision + recall

Uit deze maatstaven concludeert de auditor dat het algo-
ritme voldoende presteert om te worden ingezet voor het
voorspellen van fouten in de nog te controleren populatie.

Na de evaluatie van de kwaliteit van het algoritme
kan er voor de 976 facturen in de te controleren popu-
latie een voorspelling worden gemaakt voor de foutkans
van elke factuur. De 7 facturen die door het algoritme
een voorspelde foutkans krijgen toegewezen die groter
is dan 1/2 worden als fout bestempeld en worden ver-
volgens door de auditor integraal gecontroleerd. Op de
969 overgebleven facturen met een voorspelde foutkans
lager dan 1/2 wil de auditor een steekproef doen. De
frequentieverdeling van de voorspelde foutkansen van
deze facturen wordt getoond in Figuur 6. Door aan te
nemen dat deze voorspelde foutkansen indicatief zijn
voor de ware foutkansen van de facturen, kan de auditor
de prior-verdeling voor de foutfractie 8 in de populatie
opstellen. Door het bepalen van het gemiddelde x = 0,047
en de variantie s> = 0,007 van deze voorspelde foutkansen
kan er via de momentmethode een béta-verdeling worden
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%(1 - %)
sz

toegepast met parameters a = ( 1) x=0,262 en

B = (ﬂl—;f) — 1) (1 -x)=5,267° Dit resulteert in de

béta(0,2s62; 5,267) verdeling als prior-verdeling voor 6,
zoals weergegeven in Figuur 6.

Figuur 6. De béta(0,262; 5,267) prior-verdeling op basis van de
voorspelde foutkansen per factuur in de populatie (histogram) en
de beta(0,262; 42,267) posterior-verdeling na het zien van 37 fout-
loze waarnemingen. Het 95¢ percentiel van de posterior-verdeling
ligt onder het toelaatbare foutpercentage van drie procent.
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Met deze prior-verdeling is het slechts nodig om een
steekproef van 37 foutloze waarnemingen te zien in plaats
van 98 om een posterior-verdeling te bereiken waarvan
het 95¢ percentiel onder het toclaatbare foutpercentage
van drie procent ligt. Echter, bij het combineren van de
uitkomsten van deze classificaticanalyse met de inschat-
ting van een materié€le fout middels het auditrisicomodel
zoals beschreven in hoofdstuk 2.4, zijn er nog slechts
37 — 29 = 8 foutloze waarnemingen nodig om voldoende
zekerheid te krijgen over de overgebleven populatie fac-
turen met een voorspelde foutkans lager dan 1/2.

3.3. Voorbeeld 3: Clusteranalyse

In het laatste voorbeeld wordt clusteranalyse toegepast
om een populatie te stratificeren en deze vervolgens
efficiént te analyseren met gebruik van de Bayesiaanse
statistiek. Dit voorbeeld betreft een auditor die bij een
toezichthoudende instantie werkt en de taak heeft om de
risicoclassificatie van klanten door een financiéle instel-
ling te onderzoeken. Financi€le instellingen geven al hun
klanten een integriteits-risicoscore, en het doel van de
auditor is om te controleren of de financiéle instelling niet
een te lage risicoscore aan de rekeninghouder heeft toege-
kend. De toelaatbare fout is in dit voorbeeld drie procent,
wat betekent dat aan maximaal drie procent van de reke-
ninghouders een te lage risicoscore toegekend mag zijn.
De beschikbare data omvatten het aantal binnenlandse
betalingen per rekeninghouder, het aantal buitenlandse
betalingen, en de som van alle betalingen. In dit scenario

past de auditor een clusteranalyse toe om de populatie te
verdelen in verschillende clusters op basis van deze drie
kenmerken, en zodoende het auditwerk te focussen op
rekeninghouders die een hoger risico op fraude vertonen
(Thiprungsri and Vasarhelyi 2011). De auditor maakt
voor het clusteren gebruik van een Gaussisch mixture-
model (Fraley and Raftery 2002; Fraley and Raftery
2007; Scrucca et al. 2016). Met behulp van het Bayesian
Information Criterion (BIC) bepaalt de auditor dat een
model met drie clusters het beste op de data past. Figuur 7
toont de data en de drie clusters.

Figuur 7. De som van de betalingen van de rekeningen in de
te controleren populatie tegenover het aantal binnenlandse
en buitenlandse betalingen gemaakt met deze rekeningen. De
kleuren van de rekeningen zijn bepaald door een clusteranalyse
met drie clusters. De eerste en grootste cluster (geel) bestaat
uit 1053 rekeningen, de tweede cluster (blauw) bestaat uit 697
rekeningen en de derde en kleinste cluster (rood) bestaat uit 250
rekeningen.
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Het eerste en grootste cluster (geel) bestaat uit 1053
rekeningen met relatief veel binnenlandse betalingen ten
opzichte van buitenlandse betalingen en een totaalbedrag
lager dan € 250.000. Het tweede cluster (blauw) bestaat
uit 697 rekeningen met relatief veel buitenlandse beta-
lingen ten opzichte van binnenlandse betalingen en een
totaalbedrag lager dan € 250.000. Het derde en kleinste
cluster (rood) bestaat uit 250 rekeningen met relatief wei-
nig binnenlandse en buitenlandse betalingen ten opzichte
van de andere twee clusters en een totaalbedrag hoger dan
€250.000. De auditor besluit de minimale steekproef van
98 waarnemingen die nodig is bij een toelaatbare fout
van drie procent over de drie clusters te verdelen. Daarbij
wenst de auditor het auditwerk te focussen op het derde
cluster, omdat deze rekeningen volgens de auditor een
relatief hoog frauderisico hebben. Daarom neemt de audi-
tor in zowel het eerste als tweede cluster een steekproef
van 25 waarnemingen, waarbij er in beide steekproeven
geen te laag toegekende risico-integriteitsscores worden
gevonden. In het derde cluster neemt de auditor een steek-
proef van 48 waarnemingen. Hieruit blijkt dat bij twee
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rekeningen de risico-integriteitsscore door de financiéle
instelling te laag is toegekend. De auditor wenst op basis
van de resultaten van deze gestratificeerde steekproef een
95 procent zekere bovengrens voor de foutfractie (d.w.z.
de fractie rekeninghouders met een te laag toegekende
risico-integriteitsscore) in de populatie te berekenen.

De gebruikelijke manier om een gestratificeerde steek-
proef statistisch te evalueren is om de foutfracties in de
drie clusters (i.e., strata) als onathankelijk te beschouwen.
Vanuit een Bayesiaans perspectief houdt dit in dat de
foutfractie in elk cluster, 8, een onafhankelijke prior-ver-
deling toegewezen krijgt, in dit voorbeeld de béta(l, 1)
prior-verdeling. Om tot een representatieve schatting van
de foutfractie 8 op populatieniveau te komen, weegt de
auditor de posterior-verdelingen naar het relatieve aan-
deel van de clusters in de populatie. Het beschouwen van
de foutfracties in de clusters als onathankelijk is echter
niet optimaal, omdat het onwaarschijnlijk is dat de frac-
ties van te lage risico-integriteitsscore in de drie clusters
geheel onafhankelijk van elkaar zijn (Efron and Morris
1977), bijvoorbeeld omdat alle risico-integriteitsscores
door hetzelfde KYC-team zijn toegekend. Een aantrek-
kelijkere manier van evalueren is om deze data te analy-
seren onder de veronderstelling dat de foutfracties in de
clusters in zekere mate op elkaar lijken. Dit kan worden
gedaan door gebruik te maken van een Bayesiaans hiérar-
chisch model, met name Model 3 uit Derks et al. (2022b).
Statistisch gezien betekent dit dat elke 6, een beta(vg, v(1
— ¢)) prior-verdeling toegewezen krijgt, waarbij de para-
meters van deze prior-verdeling zelf een prior-verdeling
toegewezen krijgen. In dit voorbeeld maakt de auditor
gebruik van een beéta(l, 1) prior-verdeling voor ¢ en een
Pareto(1, 3/2) prior-verdeling voor v (Carpenter 2016).
Figuur 8 laat voor beide modellen de schattingen van de
foutfracties zien in de populatie en in de drie clusters.

Figuur 8. Eenzijdige schattingsintervallen en meest waar-
schijnlijke schattingen van de foutfracties € voor het onathan-
kelijke model (zwart), het hiérarchische model (grijs) en het
hiérarchische model met informatie uit het auditrisicomodel
(oranje). Onder het hiérarchische model zijn de schattingen van
de foutfracties efficiénter dan onder het onafthankelijke model.
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Onder het onathankelijke model is het 95¢ percentiel
van de posterior-verdeling van 8 gelijk aan 0,0842, ofwel
8,42 procent.® Daarentegen is het 95¢ percentiel van de
posterior-verdeling van @ in het hi€rarchische model gelijk
aan 0,0378, ofwel 3,78 procent. Met het hiérarchische
model heeft de auditor dus meer zekerheid verkregen uit
dezelfde data. De schatting van de fractie rekeninghou-
ders met een te lage risico-integriteitsscore in de populatie
bij gebruik van het hiérarchische model is daarom effici-
enter dan de schatting bij gebruik van het onathankelijke
model. Echter, bij het samenvoegen van de resultaten van
de clusteranalyse met de schatting van een materiéle fout
via het auditrisicomodel zoals beschreven in hoofdstuk
2.4, kan de prior voor ¢ worden ingesteld op de eerder
opgestelde beta(1; 30,083) prior-verdeling. Door deze pri-
or-verdeling voor ¢ in het hi€rarchische model te gebrui-
ken is het 95¢ percentiel van de posterior-verdeling van 6
gelijk aan 0,0251, ofwel 2,51 procent. Deze 95 procent
zekere bovengrens is laag genoeg om de populatie goed te
keuren bij een auditrisico van vijf procent.

4. Conclusies en aanbevelingen

In dit artikel is beargumenteerd dat Bayesiaanse statistick
auditors helpt om de resultaten van data-analyse in de audit
te integreren. Aan de hand van drie voorbeelden —regressie,
classificatie en clustering — is geillustreerd hoe de integratie
van data-analyse op deze manier de efficiéntie van de audit
kan verbeteren.” Hoewel de voorbeelden in het artikel ver-
eenvoudigd zijn en praktijkcasussen vaak complexer, blijft
het basisprincipe overeind: door Bayesiaanse statistiek te
gebruiken, kunnen auditors de impact van data-analyse
op vervolgactiviteiten en eindbeoordelingen duidelijk
inzichtelijk maken. Dit vergemakkelijkt het volgen van
de stroom van informatie voor toezichthouders en andere
belanghebbenden. We adviseren auditors daarom aan de
slag te gaan met het integreren van data-analyse middels
de Bayesiaanse statistick, om de praktische toepasbaarheid
te evalueren en eventuele uitdagingen te identificeren.

Om het voor auditors zo makkelijk mogelijk te maken
om de in dit artikel behandelde technieken in de praktijk
toe te passen, bieden we een aantal praktische handvat-
ten om hiermee aan de slag te gaan. Zo zijn de benodigde
datasets en de R code voor het reproduceren van de
drie voorbeelden in dit artikel beschikbaar in de online
bijlage op https://osf.io/2qawp/. Daarnaast hoeven de
Bayesiaanse berekeningen niet door de auditor zelf te
worden gedaan. Zodra de prior-verdeling is vastgesteld,
kunnen vervolgberekeningen, zoals het bepalen van de
posterior-verdeling, worden uitgevoerd met gebruiks-
vriendelijke, open-source software zoals JASP for Audit
(Derks et al. 2021b). Door deze technieken gemakkelijk
voor iedereen beschikbaar te maken, hopen we de inte-
gratie van deze methodes in de audit te bevorderen.

In de praktijk is het belangrijk om de voor- en
nadelen van de Bayesiaanse aanpak goed af te wegen.
De potentiéle reductie van de steckproefgrootte gaat
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gepaard met de verantwoordelijkheid om aan te tonen
dat de data-analyse geldig en relevant is voor de
steekproef en dat de vertaling van de resultaten naar
de prior-verdeling passend is. Of de voordelen van het
integreren van data-analyse opwegen tegen deze nade-
len hangt af van de tijd en moeite die het kost om een
grotere steekproef te selecteren en te controleren. Als
deze kosten de tijd en moeite om de data-analyse uit
te voeren en daarmee een prior-verdeling op te zetten
overschrijden, is het goedkoper om de data-analyse
te integreren middels de prior-verdeling. Natuurlijk
is het opstellen van een prior-verdeling op basis van
data-analyse geen triviale taak en kan het aanzienlijke
tijd en moeite kosten. Echter, omdat het controleren
van steekproefwaarnemingen vaak veel tijd en geld
kost, is het waarschijnlijk dat de mogelijke verminde-
ring van de steekproefgrootte die wordt bereikt door
de informatie uit de data-analyse te integreren opweegt
tegen de tijd en moeite die gaat naar het specificeren
van de prior-verdeling. Zelfs als de kosten voor een
grotere steekproef klein zijn en de auditor daarom
besluit dat het opstellen van de prior-verdeling de tijd
en moeite niet waard is, kan deze terugvallen op een

prior-verdeling die geen bestaande informatie bevat.
De Bayesiaanse benadering biedt de auditor de flexibi-
liteit om één van deze opties te kiezen.

Al met al biedt het Bayesiaanse raamwerk een robuuste
basis voor de toekomst. Sinds de opkomst van de risicoge-
baseerde audit is er een verschuiving naar het verkrijgen
van zekerheid uit andere activiteiten dan detailcontroles.
Het toenemende gebruik van data-analyse markeert
slechts een volgende stap in deze ontwikkeling. In com-
binatie met de groeiende complexiteit van data betekent
dit dat auditors een intuitief raamwerk zullen moeten heb-
ben om de informatie uit deze procedures te integreren,
kwantificeren en interpreteren. Dit zal vooral het geval
zijn als zij willen voldoen aan de constante vraag naar een
efficiéntere audit. Aangezien het Bayesiaanse raamwerk
de flexibiliteit biedt om verschillende soorten data-ana-
lyse in de statistische analyse te integreren, beweren wij
dat dit raamwerk op de lange termijn nuttiger zal zijn
voor de auditor dan de huidige frequentistische metho-
den. Het omarmen van dergelijke innovatieve technieken
vereist lef van auditors, maar wordt door allerlei partijen
aangemoedigd (NBA 2019; Kwartiermakers toekomst
accountancy 2023, p. 71).
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Noten

Andersom heeft Blokdijk (1995) aangetoond dat een gegevensgerichte controle ook niet zonder het beschouwen van de interne controle kan.

2. Hoewel dit een monetaire steekproef is, gaan we er in dit voorbeeld van uit dat een boeking 6f volledig fout is 6f volledig correct. Er bestaan
echter ook methoden om gedeeltelijke fouten te evalueren, zoals de Stringer bound (Stringer 1963).

3. Een oneigenlijke prior-verdeling integreert niet tot 1 en is daarom geen geldige kansverdeling. In dit voorbeeld verlenen de uniforme pri-
or-verdelingen dezelfde plausibiliteit aan alle waarden van 8, 5, en log(o) tussen min oneindig en oneindig. Deze verdelingen zijn oneigenlijk
omdat ze integreren tot oneindig. Echter, na het zien van de data zijn de posterior-verdelingen in dit geval niet meer oneigenlijk en zijn het
daarom geldige kansverdelingen.

4. De coefficiénten in Vergelijking 4 zijn afgerond ter illustratie, maar de verwachte omzet is berekend op basis van de niet-afgeronde coefficiénten.

5. De a-en f-parameters van de beta-verdeling zijn gebaseerd op de niet-afgeronde gemiddelde en variantie.

Het is belangrijk om te benadrukken dat, anders dan in eerdere voorbeelden, de bovengrens in dit geval is vastgesteld op basis van een steekproef
waarin twee fouten zijn gevonden, niet nul. Als de auditor deze steekproef zou analyseren zonder stratificatie, zou de bovengrens 6,2 procent zijn;
dit is lager dan de 8,42 procent, maar dat is te wijten aan het feit dat de aanname van onathankelijkheid tussen de strata nogal conservatief is.

7. Belangrijk om te vermelden hierbij is dat het meenemen van informatie uit data-analyse geen garantie biedt voor een efficientere steekproeffa-
se. Als de informatie uit data-analyse wijst op een hoog risico op materiéle fouten, is het vanzelfsprekend dat de auditor meer werk moet doen
in de steekproeffase om nog goed te kunnen keuren. De data-analyses in de voorbeelden in dit artikel bevatten steeds informatie die wijst op

een relatief laag risico op materiéle fouten.

https://mab-online.nl
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