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METODY REPREZENTACYJNE WSPOMAGANE 
KOMPUTEROWO W BADANICH 

AUDYTORSKICH 
 

ANDRZEJ OBECNY 
 
 

WST�P 
 
 

Celem niniejszego artykułu1 jest wprowadzenie Czytelnika w zagadnienia dotycz�ce 
wykorzystania metod reprezentacyjnych w audycie z zastosowaniem techniki komputerowej. 
Dla osi�gni�cia zamierzonego celu posłu�ymy si� przykładami, w których Czytelnik 
powinien dostrzec zalety u�ycia narz�dzia w postaci odpowiednio zaprojektowanego 
programu komputerowego. Liczymy równie�, �e uda si� przybli�y� problematyk� metod 
reprezentacyjnych tym osobom, które o teorii tej słyszały dot�d niewiele. 

Zamiarem autora było, by tre�� i forma artykułu była od pocz�tku do ko�ca przyst�pna i 
jasna oraz – w efekcie ko�cowym - zach�ciła do gł�bszego zainteresowania si� poruszonym 
w artykule tematem. �wiadomie zrezygnowano z posługiwania si� symbolik� matematyczn� 
stosowan� w tej teorii. Nie zaprezentowano �adnego wzoru, czy �cisłej definicji. W to miejsce 
pojawił si� j�zyk opisowy. Poj�cia, o których b�dziemy mówi� s� jedynie małym wycinkiem 
rozległej i niełatwej teorii. Osoby przeprowadzaj�ce badanie finansowe teorii tej zna� nie 
musz�, dobrze byłoby jednak, by znały chocia� jej logik� i by potrafiły zastosowa� j� w 
praktyce. Spróbujemy omówi� tylko te elementy metod reprezentacyjnych, które s� niezb�dne 
dla wła�ciwego zrozumienia dwóch konkretnych zada�, jakie b�dziemy chcieli rozwi�za� 
posługuj�c si� programem komputerowym. Postaramy si� pokaza� jak w rozwi�zaniu tych 
zada� przydatne mo�e by� tego typu narz�dzie. Nim do tego przejdziemy wyja�nienia 
wymaga kilka niezb�dnych poj��. 

 
 

BADANIA PEŁNE I NIEPEŁNE 
 
 
Jest kilka powodów, dla których metoda reprezentacyjna jest warta zastosowania. 

Wymie�my dwa – z punktu widzenia firmy audytorskie – najwa�niejsze.  
Po pierwsze badanie reprezentacyjne pozwala pr�dzej uzyska� obraz interesuj�cej nas 

zbiorowo�ci, ni�by to sta� si� mogło w przypadku badania pełnego. Czas badania skróci� si� 
mo�e nawet dziesi�ciokrotnie w stosunku do czasu, jaki wymagałoby badanie stuprocentowe. 
Skoro mo�na zaoszcz�dzi� na czasie, tym samym oszcz�dzamy na kosztach badania. 
Najcz��ciej koszt badania jest rosn�c� funkcj� ilo�ci badanych elementów. 

Drugim argumentem jest obiektywizm oceny poprzez zastosowanie w badaniu 
rewizyjnym naukowej metody. Fakt, którego nie mo�na nie bra� pod uwag� oceniaj�c mark� 
firmy audytorskiej.  

                                                           
1 Recenzent: prof. dr hab. Zygmunt Przybycin, AE Katowice. 
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METODY REPREZENTACYJNE  
 
Metody reprezentacyjne s� działem statystyki matematycznej, w której obszarem bada� 

s� sposoby wyboru losowych prób ze sko�czonej zbiorowo�ci statystycznej oraz metody 
wnioskowania o własno�ciach całej zbiorowo�ci na podstawie poczynionych w wyniku 
losowania obserwacji.  

Przenosz�c zaraz ow� definicje na grunt bada� audytorskich widzimy pole do zastosowa� 
tej�e dyscypliny naukowej. Mamy bowiem - badaj�c wiarygodno�� oraz zgodno�� 
sprawozdania finansowego - do czynienia z okre�lonym zbiorem dokumentów stanowi�cym 
wła�nie zbiorowo�� statystyczn�. W praktyce liczebno�� tego zbioru uniemo�liwia 
przeprowadzenie pełnego badania, zatem odpowiednie procedury rewizyjne przeprowadza si� 
do wybranych elementów badanego zbioru. Na podstawie oceny tych�e elementów wnioskuje 
si� ostatecznie na temat całej zbiorowo�ci. 

Sk�d jednak pewno��, �e owe uogólnienie oddaje prawdziwy obraz całej zbiorowo�ci? 
Otó� korzystaj�c wła�nie z metod reprezentacyjnych mo�e tak� pewno�� uzyska�, jednak 
tylko w okre�lonym prawdopodobie�stwem zakresie. Wyja�nijmy na pocz�tek termin próba 
losowa. 

 
 

PRÓBA LOSOWA 
 
 
Otó� próba losowa, to zbiór otrzymany w wyniku stosowania pewnego mechanizmu 

losowego. W technice komputerowej tym mechanizmem jest obecnie tzw. generator liczb 
losowych. Dawniej posługiwano si� w tym celu specjalnym układem liczb zwanym tablic� 
liczb losowych. Próba losowa, to taka cz��� zbiorowo�ci generalnej, w której pojawienie si� 
w niej ka�dego z elementów zbiorowo�ci jest okre�lone przez dodatnie prawdopodobie�stwo. 
Tak wi�c ka�dy z elementów zbiorowo�ci mo�e si� do próby dosta�, cho� nie zawsze musi to 
by� szansa równa dla wszystkich elementów.  

Od próby losowej wymagamy tak�e, by była reprezentatywna. Wiemy bowiem, �e ka�da 
wybrana próba bardziej lub mniej ró�ni si� jednak od badanej zbiorowo�ci. Zasadnicze w tym 
momencie pytanie brzmi: na ile ta ró�nica jest znacz�ca? Je�li przyj��, �e ró�nica ta jest dla 
badanej zbiorowo�ci nieistotna, to mówimy wówczas, �e próbka jest reprezentatywna. 
Metody reprezentacyjne gwarantuj� nam, �e z dowolnie małym zadanym przez nas ryzykiem 
popełnienia bł�du osi�gniemy ow� nieistotno��. 

U�yli�my wy�ej mało precyzyjnego poj�cia nieistotno��. Czy da si� j� wyrazi� jak�� 
konkretn� obiektywn� miar�? W tym miejscu zaczynamy dotyka� ju� samej istoty metod 
reprezentacyjnych. Mo�na mianowicie postawi� pytanie, czy jest mo�liwy taki dobór próbki, 
aby owa nieistotno�� - któr� nazywa� b�dziemy od tej chwili dopuszczalnym bł�dem – była 
zawsze zagwarantowana? Innymi słowy, czy mo�na uzyska� stuprocentow� pewno��, �e 
ka�da próbka, któr� otrzymamy da nam szacunek badanej warto�ci z co najwy�ej zadanym 
przez nas odchyleniem (bł�dem)? Otó� odpowied	 na to pytanie brzmi: nie! Nie mo�emy. Nie 
jest mo�liwe uzyskanie takiej pewno�ci w oparciu o jedn� konkretn� prób�. (Ani zreszt�, o 
ka�d� inn� próbk� z osobna.) Mo�emy jednak rozmiar mo�liwego bł�du okre�li�, w ten oto 
sposób, i� jest z góry zadane prawdopodobie�stwo wylosowania próby daj�cej wi�kszy bł�d. 
W tym miejscu Czytelnik musi przyj�� za fakt, i� istnieje matematyczna zale�no�� mi�dzy 
dokładno�ci� szacunku, jak� mo�emy sobie zada� - czyli dopuszczalnym bł�dem - a 
prawdopodobie�stwem wylosowania próby daj�cej wi�kszy bł�d. Tym samym potrafimy 
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okre�li� ryzyko wydania bł�dnej oceny, co do szacowanego parametru w porównaniu z jego 
faktyczn� warto�ci�. 

Otó� prawdopodobie�stwo to okre�la si� terminem ryzyko bł�du i podawane jest w 
postaci procentowej. Z reguły waha si� ono mi�dzy 0,5%, a 10%. U�ywa si� tak�e zamiennie 
terminu, który jest przeciwie�stwem ryzyka, mianowicie współczynnik ufno�ci. Wyra�a si� 
on liczb� z zakresu od zera do jeden. W praktyce spotyka si� warto�ci mi�dzy 0,95 a 99,9. 
Podobnie zamiennie u�ywa si� terminu precyzja zamiast dopuszczalnego bł�du. Precyzj� z 
reguły podaje si� w postaci warto�ci bezwzgl�dnej, rzadziej procentowej. Przy czym warto�� 
procentowa – je�li jest u�yta - odnosi si� do szacowanego parametru, którego prawdziwej 
warto�ci nie znamy, a nie do podanej przez firm� warto�ci ksi�gowej. 

 
 

PRZEDZIAŁ UFNO�CI 
 
Innym wa�nym poj�ciem jest przedział ufno�ci. Jest to losowy przedział liczbowy, który 

z zadanym prawdopodobie�stwem pokrywa nieznan� warto��, któr� szacujemy na podstawie 
próby. Dla jego wyznaczenia konieczna jest znajomo�� przyj�tego ryzyka oraz precyzji. 
Konkretny przedział powstanie w oparciu o konkretn� wylosowan� próbk�. Gdyby próbka 
była inna, przedział byłby najprawdopodobniej równie� inny. Lecz rzecz w tym, i� tworz�c 
takich przedziałów – w serii testów - np. 100 (zawsze na próbkach o tej samej liczebno�ci!), 
�rednio tylko w tylu przypadkach, ile wynosi ryzyko bł�du przedziały te nie pokryłyby 
szacowanego parametru. Mo�na zatem powiedzie�, �e wszystkie przedziały z 
prawdopodobie�stwem równym współczynnikowi ufno�ci pokrywaj� prawdziw� warto�� 
szacowanej cechy.  

Konkluduj�c, stwierdzi� mo�emy, �e badania reprezentacyjne gwarantuj� odpowiedni� 
dokładno�� wyników. Stosuj�c wła�ciwy sposób losowania próby oraz dobieraj�c wła�ciw� 
liczb� elementów do próby, mamy praktyczn� pewno��, i� bł�d szacunku interesuj�cego nas 
parametru nie przekroczy z góry zadanego dopuszczalnego poziomu. Oznacza to tyle, �e 
dzi�ki losowemu charakterowi próby dokładno�� wnioskowania jest pod kontrol� - mo�na j� 
z góry ustala�. 

 
 

NIEZB�DNA LICZEBNO�
 PRÓBY I BADANIE WST�PNE  
 
O rozmiarze (liczebno�ci) próby, któr� nale�y pobra� z badanej zbiorowo�ci decyduj�: 

dopuszczalny bł�d szacunku, ryzyko popełnienia bł�du w badaniu, a tak�e – o czym zaraz 
powiemy – schemat losowania. Zbiorowo�� cechuj� pewne parametry takie jak suma, warto�� 
�rednia, odchylenie od �redniej wyra�ane np. poprzez odchylenie �rednie oraz wiele innych. 
Mówi� one o „kształcie” rozkładu badanej zmiennej. Chc�c wyliczy� wymagan� liczebno�� 
próbki trzeba zna� pewne parametry zbiorowo�ci generalnej. Na ogół ich nie znamy, 
pozostaje zatem je oszacowa� na podstawie jakiego� badania wst�pnego. Badanie to nie jest 
jeszcze badaniem wła�ciwym (nie b�dziemy si� przygl�da� dokumentom w tym losowaniu 
wskazanym). Da nam ono jednak poj�cie o całej zbiorowo�ci. Próbka wst�pna, zwana te� 
pilotow� nie jest wielka (najcz��ciej liczy ona od 30 to 50 elementów), zdarzy� si� wi�c 
mo�e, �e parametr na jej podstawie szacowany b�dzie daleki (oczywi�cie wzgl�dnie) od 
prawdziwego. Nie przeszkadza to jednak w ustaleniu liczebno�ci próbki, gdy� t� b�dziemy – 
w razie potrzeby – powi�ksza� w miar� jak nasze szacunki b�d� ulega� korektom. (Dokładne 
wyja�nienie tej zale�no�ci wykracza poza ramy tego artykułu). 
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POLE BADA� DLA METOD REPREZENTACYJNYCH  
 

Jak powiedziano na wst�pie, z odpowiednio dobranej próby losowej mo�na wyci�gn�� 
wnioski o całej zbiorowo�ci. Pytanie, jakiego rodzaju informacje nas interesuj�. Co chcemy 
wiedzie�. W metodach reprezentacyjnych rozró�nia si� dwa podstawowe rodzaje bada�. W 
jednym przypadku mo�e nas interesowa� aspekt jako�ciowy (test istotno�ci) np. poprawnie 
pod wzgl�dem formalnym zaksi�gowana faktura. Innym razem interesowa� nas mo�e aspekt 
ilo�ciowy (test wiarygodno�ci) np. kwota nale�no�ci na fakturze. Z kolei w tym przypadku 
cał� zbiorowo�� mo�emy opisa� (bada�) na wiele sposobów, w zale�no�ci od tego, co chcemy 
wiedzie� o tej zbiorowo�ci. Mo�e nas interesowa� suma wszystkich nale�no�ci, na któr� 
składaj� si� poszczególne pozycje, lub zna� ich �redni� warto��. Mówimy wtedy o badaniu 
zbiorowo�ci ze wzgl�du na badan� cech�. Je�li interesuje nas liczba elementów z okre�lon� 
cech� np. saldem mniejszym od zadanej warto�ci, to jest to test istotno�ci. Mo�emy by� 
zainteresowani poznaniem rozkładu poszczególnych warto�ci w zbiorze, tj. opisem jak cz�sto 
pojawiaj� si� konkretne warto�ci w całym badanym zbiorze (rozkład zmiennej). To jest 
pierwsza grupa cech pod wzgl�dem, których mo�emy bada� cał� zbiorowo��. Jest ona 
podstawowym celem badania reprezentacyjnego. Drug� grup� stanowi� takie parametry jak: 
odchylenie standardowe czy współczynnik zmienno�ci okre�laj�ce stopie� zmienno�ci. Inn� 
kategori� s� miary asymetrii, a jeszcze inne badaj� stopie� koncentracji w zbiorze. 
Mo�liwo�ci i sposoby opisu badanej zbiorowo�ci jest wiele.  

 
PLANOWANIE ZADANIA REPREZENTACYJNEGO 

 
Zanim przyst�pimy do przeprowadzenia badania nale�y okre�li� przede wszystkim cel 

badania. Nast�pnie nale�y okre�li� zbiorowo�� generaln�, czyli zbiór danych, z których 
zostanie pobrana próba. Pó	niej nale�y przyj�� zało�enia, co do ryzyka badania oraz 
dopuszczalnego bł�du, a tak�e okre�li� schemat losowania. Pozostaje w tej chwili omówi� ten 
ostatni element.  

 
SCHEMAT LOSOWANIA I JEGO RODAJE 

 
Schemat losowania to procedura tworzenia próbki reprezentatywnej okre�lona 

konkretnymi wymogami. Jest kilka podstawowych schematów. Spo�ród nich wymie�my dwa, 
które znajd� zastosowanie w naszych przykładach. S� nimi: 

• Losowanie proste zale�ne. – Jest to losowanie, w którym wybrany do próby element 
nie mo�e ju� zosta� wybrany ponownie oraz takie, �e prawdopodobie�stwo 
wylosowania ka�dego z elementów jest takie samo i jest ono dodatnie. Ponadto, je�eli 
jednostka jest losowana z całej zbiorowo�ci oraz wylosowanie jej nie ogranicza 
wylosowania innej jednostki to schemat taki nazywamy nieograniczonym. 

• Losowanie warstwowe. – Jest to losowanie, w którym dzieli si� cał� zbiorowo�� na 
kilka rozł�cznych zbiorów zwanych warstwami. Kryterium podziału na warstwy 
powinno zapewni� zró�nicowanie rozkładu mi�dzy warstwami. Same za� warstwy 
powinny by� w swej strukturze jak najbardziej jednorodne. Losowanie próby 
dokonuje si� z ka�dej warstwy niezale�nie. Prób� losow� stanowi suma elementów 
wylosowanych z ka�dej warstwy. Ten schemat losowania jest wi�c schematem 
ograniczonym. 

Koncepcja warstwowania wzi�ła si� st�d, �e istniej� pewne sytuacje – tzn. pewne 
rozkłady, których charakterystyki zamierzamy szacowa� – gdzie zró�nicowanie ze wzgl�du 
na badan� cech� jest zbyt du�e. To znaczy jest ono na tyle du�e, �e mo�e zaistnie� sytuacja 
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(prawdopodobie�stwo takiego zdarzenia wcale nie jest bliskie zeru), w której pewna cz��� 
zbiorowo�ci nie b�dzie reprezentowana dostatecznie licznie. Dla unikni�cia takiego 
niebezpiecze�stwa ograniczono prawdopodobie�stwo zaistnienia takiej próbki do zera przez 
dokonanie podziału na warstwy. W dwóch przykładach jakie zaprezentujemy, oba te 
schematy znajd� zastosowanie. Jest spora ilo�� schematów losowania, które w zale�no�ci od 
konkretnej sytuacji s� najlepsze do przeprowadzenia badania. O wyborze tego czy innego 
schematu nie mo�na z góry przes�dzi�, �e jest ono najlepsze. Zale�y to od wielu czynników, 
takich np., jak: jak� cech� zamierzamy bada�, jak jednorodny jest charakter danych itp.  

 
 

WYKORZYSTANIE PROGRAMU KOMPUTEROWEGO DO BADANIA 
SPRAWOZDANIA FINANSOWEGO 

 
Zaprezentowan� metod� reprezentacyjn� mo�na stosowa� z powodzeniem w procedurach 

audytorskich. Potrzeba jednak ju� nie tylko ogólnej wiedzy na temat stosowania tych�e 
metod, lecz konieczne s� do tego celu konkretne wzory, wykonane obliczenia oraz algorytmy. 
W bogatej literaturze na ten temat mo�na znale	� wszystkie niezb�dne do tego celu 
informacje. Jednak – z góry uprzedzaj�c Czytelnika – nie jest to lektura łatwa. Trzeba te� 
doda�, �e od ogólnej wiedzy teoretycznej do faktycznej, praktycznej umiej�tno�ci jej 
zastosowania jest droga daleka. Tutaj mo�e nam przyj�� z pomoc� gotowe – zaprojektowane 
na te potrzeby – oprogramowanie komputerowe. Nieistotne jest w tym miejscu - z punktu 
widzenia u�ytkownika - jakim programem si� posłu�ymy do rozwi�zania tego zadania. 
Istotne jest, aby narz�dzie takie było bardzo dobrze przetestowane zanim trafi do r�k 
odbiorcy. Wcze�niejsze wprowadzenie w terminologi� stosowan� w metodach 
reprezentacyjnych jest dla umiej�tno�ci korzystania z takiego specjalistycznego 
oprogramowania niezb�dne. Obok tej terminologii nie mniej wa�ne jest „wyczucie” samej 
istoty, która le�y u podstaw tej dziedziny nauki, a któr� jest poj�cie prawdopodobie�stwa. 
Drugorz�dn� spraw� jest – i w artykule tym nie b�dzie o tym mowy – wła�ciwa obsługa tego 
czy innego programu, przygotowanie danych wej�ciowych i inne sprawy techniczno-
eksploatacyjne. 

 
 

PRZYKŁAD PIERWSZY Z WYKORZYSTANIEM SCHEMATU LOSOWANIA 
PROSTEGO ZALE�NEGO NIEOGRANICZONEGO 

 
Rozwa�my nast�puj�cy przykład. Nale�y zweryfikowa� pewn� pozycj� bilansu (saldo), 

której składnikami jest 3000 operacji (dokumentów). W tym celu nale�y zbudowa� przedział 
ufno�ci przyjmuj�c dwa parametry: 
1. ryzyko  
2. precyzj� szacunku  
Przyjmijmy nast�puj�ce zało�enia: 
1. Warto�� ksi�gowa: 15 000 000 zł  
Jest to warto��, któr� chcemy zweryfikowa� (została podana przez badan� firm�). Prawdziwa 
warto�� mo�e by� inna! 
2. Współczynnik ryzyka: 5 % 
3. Precyzj� 750 000 zł  
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Inaczej mówi�c zakładamy 95 % pewno�ci tego, i� przedział ufno�ci, który powstanie 
pokryje szacowana warto�� z tolerancj� bł�du ± 750 000 ( 5 % kwoty podanej przez badan� 
firm�). Kwestia, czy w przedziale, który powstanie, znajdzie si� podana przez badan� firm� 
kwota ksi�gowa 15 000 000 zł. jest w tej chwili otwarta. I poniek�d nie jest to „zmartwienie” 
rewidenta, a raczej audytowanej firmy. Je�li bowiem oka�e si�, �e kwota ta nie mie�ci si� w 
przedziale ufno�ci, to biegły ma podstaw� do wydania opinii negatywnej z przeprowadzonego 
procesu weryfikacji. 

 
 
 

OPIS DZIAŁANIA PROGRAMU  
 

 
Nie wchodz�c w szczegóły, opiszemy po krótce, jaki jest algorytm działania programu w 

przypadku, gdy dane charakteryzuj� si� wymagan� jednorodno�ci� (patrz Wykres 1). 
Powiedzieli�my wcze�niej, �e chc�c wyznaczy� wymagan� liczebno�� próby nale�y zna� 
warto�� pewnego parametru badanego rozkładu, a mianowicie odchylenie standardowe. Na 
ogół parametru tego nie znamy, zatem pozostaje jego oszacowanie. W tym celu wybieramy 
losow� prób� wst�pn�. Jest ona potrzebna tylko na „wewn�trzny u�ytek” programu (biegły 
rewident nie kontroluje jeszcze �adnych dokumentów). Nast�puje wyznaczenie wymaganej 
liczebno�ci próbki i rzeczywiste jej losowanie. Do r�k biegłego trafia pierwsza partia 
wylosowanych elementów (np. w postaci wydruku). Przyst�puje on do badania. W którego 
trakcie mo�e si� okaza�, �e jak�� pozycj� nale�y skorygowa�, zmieniaj�c jej warto��. Biegły 
po sprawdzeniu wszystkich wylosowanych elementów przechodzi do nast�pnej fazy 
programu, w której nast�puje ustalenie (znowu wg teoretycznych wzorów dla tej metody 
stosowanych), czy próbka jest ju� reprezentatywna. Je�eli tak, to zostaje zbudowany przedział 
ufno�ci oraz wydana opinia ko�cowa o wyniku badania. W przypadku, gdy próbka nie jest 
jeszcze dostatecznie reprezentatywna (nie spełnia naszych wymogów, co do warto�ci 
dopuszczalnego bł�du) nast�puje dalsze losowanie, ale ju� tylko takiej ilo�ci elementów (do 
tych, które s� wylosowane), aby spełni� zado�� wyznaczonej nowej liczebno�ci próby. 
Nast�pnie rewident bada dolosowan� parti� elementów i dokonuje – je�eli jest taka potrzeba – 
stosownych zmian. Nale�y podkre�li�, �e w tym etapie działania programu, mo�e on 
dokonywa� zmian tylko w ostatnio dolosowanej partii elementów! Zmiany takie mog� by� na 
tyle istotne, �e zajdzie konieczno�� dolosowania – w kolejnym kroku – znacznej ilo�ci 
nowych elementów. Procedur� t� biegły wykonuje tak długo, a� próbka, któr� uzyska spełni 
zało�on� precyzj�.  
Tabela 1 pokazuje kolejne etapy działania programu. Przy czym, w pierwszym przypadku 
(lewa cz��� Tabeli 1) biegły nie wykonał �adnych zmian w wylosowanych elementach, b�d	 
zmiany te były drobne (np. rz�du kilku, kilkunastu procent warto�ci pierwotnej i to w 
niewielu elementach). Charakterystyczne jest wtedy to, i� w kolejnych krokach programu 
nowe wymagane liczebno�ci próby rosn� coraz wolniej. Jest tak, gdy� ju� pierwsze losowanie 
dało w miar� dokładny obraz całej zbiorowo�ci, a kolejne dolosowania ten obraz ju� tylko 
„wyostrzaj�”.  
 
W przypadku drugim (prawa cz��� Tabeli 1) wida� charakterystyczny skok ilo�ci elementów 
w próbce. Stało si� tak, gdy� biegły dokonał powa�nej zmiany w jednej lub kilku pozycjach, 
co (mówi�c obrazowo) zburzyło powstaj�cy obraz szacowanej zbiorowo�ci i trzeba go 
niejako kre�li� od nowa. 
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Tabela 1 
Przebieg realizacji programu: dobieranie elementów do próbki. 


ródło: Opracowanie własne. 
 
Na koniec nast�puje – co pokazuje Tabela 2 - wyznaczenie przedziału ufno�ci wraz z  
ko�cow� ocen� przeprowadzonego badania. 

 
 

Tabela 2 
Opinia biegłego i ocena ko�cowa badania. 

wariant I wariant II

prawdziwa warto�� 
szacowanego salda

14000000 15100000

Warto�� podana przez 
firm�

15000000 15000000

przedział ufno�ci 13 462 541 – 14 208 746 14 568 482  - 15 321 559

ocena biegłego negatywna pozytywna
 


ródło: Opracowanie własne.  
 

W wariancie I prawdziwa warto�� salda znacznie ró�ni si� od tej podanej przez firm�. 
Nasz szacunek prowadzi do wydania opinii negatywnej, gdy� podana kwota 15 000 000 nie 
znalazła si� w powstałym przedziale ufno�ci. 
Podkre�lmy z naciskiem, �e mo�e – przy innym składzie próbki – powsta� przedział ufno�ci, 
w którym kwota 15 000 000 b�dzie si� mie�ciła! Rzecz w tym, i� jest to mo�liwe 
statystycznie w 5 na 100 przypadków. Wtedy wydaj�c ocen� pozytywn� rozmini�to by si� z 
rzeczywisto�ci�. Sytuacj� tak� okre�la si� jako „nieprawidłowa akceptacja”.  
 

W wariancie II podana przez firm� kwota znalazła si� wewn�trz przedziału ufno�ci. 
Wydano zatem opinie pozytywn�. Jednak i tutaj mo�e si� zdarzy�, �e próbka, któr� 
otrzymamy doprowadzi nas do fałszywego wniosku. B�dzie tak, je�li powstanie przedział 
ufno�ci, w którym nie znajdzie si� podana przez firm� kwota 15 000 000. Jest to mo�liwe, ale 
tylko z prawdopodobie�stwem równym 0,05! Wtedy, wydaj�c ocen� negatywn� popełniono 
by równie� bł�d. Sytuacj� tak� okre�la si� jako „nieprawidłowe odrzucenie”. 
 
 

Rozwa�my teraz ró�ne kombinacje warto�ci ryzyka i precyzji. Zobaczymy jak kształtuj� 
si� liczebno�ci próbki. Precyzj� wyrazimy (dla czytelno�ci tabeli) w procentach zamiast w 
warto�ciach bezwzgl�dnych, pami�taj�c jednak, �e w teorii precyzja procentowa odnosi si� do 
szacowanej, nieznanej wielko�ci! Przeprowadzono w tym celu 500 niezale�nych testów. 
Ka�da kombinacja ryzyka oraz precyzji została obliczona jako �rednia arytmetyczna pi�ciu 

Wariant bez ‘powa�niejszych’ 
zmian

Liczebno��
próbki

Wariant z ‘du�ymi’ zmianami
Liczebno��

próbki
próbka wst�pna 50 próbka wst�pna 50
pierwsze dolosowanie 177 pierwsze dolosowanie 153
drugie dolosowanie 193 drugie dolosowanie 203
trzecie dolosowanie 199 trzecie dolosowanie 209
próbka reprezentatywna 199 czwarte dolosowanie 287
------------------------------------- --- próbka reprezentatywna 287
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testów. Wszystkie otrzymane wyniki odnosz� si� do przyj�tych wcze�niej zało�e�, czyli do 
szacowania salda o warto�ci 15 000 000 zł. Zakładamy ponadto, �e zbiór danych w trakcie 
weryfikacji nie uległ �adnym zmianom.  

Dla uzupełnienia dodajmy, i� dane te maj� rozkład normalny o �redniej 5000 i odchyleniu 
standardowym 1000. Jest to o tyle istotne, �e program komputerowy b�dzie analizował dane 
wej�ciowe i – w zale�no�ci od wyników tej analizy – proponował, czy wr�cz narzucał inny 
schemat losowania. Na Wykresie 1 pokazany jest rozkład cz�sto�ci wyst�powania liczb w 
zbiorze wej�ciowym. Charakteryzuje go du�a jednorodno��, co jest istotne z punktu widzenia 
wyboru schematu losowania. 

 
Wykres 1 
Cz�sto�ci wyst�powania liczb w zbiorze danych wej�ciowych. 


ródło: Opracowanie własne. 
 
W tabeli 3 przedstawione zostały uzyskane wyniki. 

 
 
Tabela 3 
Liczebno�� próbki w zale�no�ci od warto�ci parametrów ryzyka i precyzji 

      precyzja
ryzyko 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5 4 4,5 5 fałszywe

wnioski
1 x x x 610 393 309 219 168 130 125 0
2 x x 782 501 350 274 173 117 105 86 0
3 x x 740 427 267 207 153 132 100 81 0
4 x x 632 417 286 189 143 120 94 61 2
5 x x 623 367 238 197 142 100 89 58 1
6 x x 556 357 211 165 125 94 89 61 0
7 x x 520 340 223 160 130 88 63 59 1
8 x x 498 301 199 147 122 85 65 55 3
9 x 869 500 291 181 132 96 82 68 55 5

10 x 822 479 263 170 121 86 68 61 50 7  

ródło: Opracowanie własne. 
 
Znak „x” oznacza, �e próbka byłaby zbyt du�a wzgl�dem przyj�tych zało�e�, tj. miałaby 
powy�ej 30 % wszystkich elementów badanego zbioru. Z punktu widzenia praktycznego 
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odrzuca si� takie przypadki i zaleca poszerzenie przedziału ufno�ci przez zwi�kszenie 
precyzji. 
 
Z analizy uzyskanych danych bardzo wyra	nie rysuj� si� – zgodnie zreszt� z intuicj� – dwie 
prawidłowo�ci, a mianowicie: 
• przy stałej warto�ci precyzji wzrost ryzyka powoduje obni�anie warto�ci próbki 
• przy stałej warto�ci ryzyka wzrost precyzji powoduje obni�enie warto�ci próbki.  
W przypadku stałej warto�ci ryzyka zale�no�ci te nie s� charakteru liniowego, co pokazuje 
Wykres 2, a których mo�na si� doszuka� przy stałej warto�ci precyzji. 
 
 Wykres 2 
 Wymagana liczebno�� próbki dla ró�nych warto�ci ryzyka i precyzji 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ródło: Opracowanie własne.  
 
Ponadto da si� zauwa�y�, i� ilo�� nietrafnych ocen wzrasta wraz ze wzrostem ryzyka. 
Przykładowo w wierszu 9 tabeli na 10*5 testów otrzymali�my pi�� przypadków, gdzie w 
przedziale ufno�ci nie mie�ciła si� kwota 15 000 000 zł, podczas gdy wiadomo, i� rzeczywista 
warto�� wynosi wła�nie 15 000 000 zł! Jednak ilo�� nietrafnych ocen jest bliska teoretycznej 
warto�ci prawdopodobie�stwa wydania bł�dnej oceny przy ryzyku równym 9 %.  
Mamy bowiem: 
(z testów)- 5 bł�dów na 50 prób, czyli 5/50=0,1  
(z teorii) - ryzyko 9 %, co warto�ciowo oznacza 0,09.  
Zatem zachodzi przybli�ona równo�� ( 0,1 ~ 0,09 ). 
Zarysowała si� jeszcze jedna prawidłowo��. Je�eli poszukamy w ka�dym wierszu tabeli 
warto�ci najbli�szej liczbie np. 200, to zaobserwujemy, �e tworz� one wznosz�c� si� lini�, 
patrz�c od lewej strony wiersza 10 tabeli. Liczby te mieszcz� si� w zakresie 200 +- 15 %. 
Gdyby�my zbudowali podobn� tabel� o 100 wierszach i 100 kolumnach, krzywa byłaby jasno 
zarysowana. Co z tego faktu wynika? Otó� zdarzaj� si� sytuacje w praktyce zawodowej 
biegłego rewidenta, �e dobór warto�ci ryzyka i precyzji jest uzale�niony od kosztów, jakie 
mo�emy ponie�� lub czasu, który mo�emy przeznaczy� na badanie w konkretnej firmie. 
Innymi słowy, je�eli znamy szacunkowo koszt badania „jednego dokumentu” lub „czas 
potrzebny na jego kontrol�” wiemy jak liczn� próbk� mo�emy pobra�. To z kolei wska�e nam 
„krzyw�” (podobn� do tej z przykładu), której jaki� punkt mo�emy wybra�. W naszym 

0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5 4 4,5 5
1

2

3

4

5
6

7
8

9
10

0

200

400

600

800

1000

precyzja

ryzyko



 10 

przykładzie wybór mo�e pa�� na nast�puj�ce warto�ci: ryzyko = 8 % i precyzja = 2,5 % (tj. 
375 000). 
 

W przykładzie tym próbowali�my wykaza� korzy�ci, jakie biegły rewident mógłby 
odnie�� gdyby, stosuj�c metody reprezentacyjne w swej pracy, korzystał ze specjalistycznego 
oprogramowania komputerowego. Czytelnik sam stwierdzi, czy mo�liwo�� wykonania 
wst�pnej symulacji komputerowej pomogłaby by mu w zaplanowaniu procedury badania 
finansowego. W przykładzie drugim zobaczymy jak od jako�ci programu komputerowego 
zale�e� mo�e bezpo�rednio koszt badania audytorskiego. 
 
 
 

PRZYKŁAD DRUGI Z WYKORZYSTANIEM SCHEMATU LOSOWANIA 
PROSTEGO ZALE�NEGO WARSTWOWEGO 

 
Zjawiska ekonomiczne charakteryzuj� si� du�� ró�norodno�ci�. Nie jest zatem mo�liwe, 

by dla ka�dego napotkanego przez biegłego rewidenta przypadku stosowa� zawsze ten sam 
schemat losowana (tzn. ten sam algorytm programu). W poprzednim przykładzie zało�yli�my 
przypadek prosty do analizy, lecz rzadko spotykany. Obecnie postawimy problem inaczej. 
Wyka�emy – przez porównanie dwóch metod – jak wa�ny mo�e by� sposób warstwowania z 
punktu widzenia minimalizacji kosztów badania. Niech celem badania b�dzie – podobnie jak 
w przykładzie pierwszym - oszacowanie salda (warto�ci ksi�gowej) zadanej zbiorowo�ci, 
której składnikami jest 6000 operacji (dokumentów). Nale�y zbudowa� przedział ufno�ci 
przyjmuj�c nast�puj�ce parametry: 
1. Warto�� ksi�gowa: 18 000 000 zł 
2. Współczynnik ryzyka: 5 % 
3. Precyzj� 450 000 zł  
4. Kwota brzegowa: 10 000 zł. 
 
 

 
OPIS DZIAŁANIA PROGRAMU 

 
 
W przypadku, gdy dane wej�ciowe charakteryzuj� si� zbyt du�� niejednorodno�ci� (patrz 

Wykres 3) algorytm programu b�dzie wygl�dał nast�puj�co. Zgodnie ze schematem 
losowania warstwowego dokonamy podziału zbioru na warstwy w ten sposób, aby, sumy 
elementów w warstwach były w miar� równe (patrz Wykres 3). Jest to najprostszy sposób 
warstwowania, gdy� po posortowaniu elementów w porz�dku niemalej�cym i po ustaleniu 
ilo�ci warstw (o tym z kolei decyduje współczynnik zmienno�ci zbioru danych), wyznacza si� 
�redni� sum� warto�ci warstwy. Nast�pnie dokonuje si� podziału elementów w ten sposób, �e 
kolejne elementy od najmniejszego do najwi�kszego „wchodz�” do warstwy tak długo, a� 
suma tych elementów osi�gnie wyznaczon� �redni� sum� warstwy. Tworzy si� dodatkowo 
warstw� pełn� (zwan� tez stuprocentow�), w skład, której wejd� wszystkie elementy 
„nietypowe” tj. równe zero lub ujemne, a tak�e wszystkie elementy wi�ksze od zadanej przez 
biegłego warto�ci. Mo�e si� jednak zdarzy�, �e warstwa ta b�dzie pusta. W naszym 
przykładzie warstwa ta liczy 15 elementów. S� to wszystkie pozycje wi�ksze od kwoty  
10 000 zł. Metoda ta spełnia podstawowy postulat warstwowania, tzn. tworzy warstwy 
zró�nicowane mi�dzy sob� (�rednie w warstwach mocno si� ró�ni�) oraz warstwy s� 



 11 

wewn�trznie mało zró�nicowanie (w ka�dym razie, mniej ni� cała zbiorowo�� rozpatrywana 
razem). Z powy�szego opisu wynika, �e metoda ta jest łatwa do zastosowania w programie 
komputerowym. Osobnym zagadnieniem jest – po wyznaczeniu warstw – metoda pobierania 
próbek. Metod tych jest równie� kilka. W naszych przykładach zastosowano jedn� z bardziej 
popularnych, mianowicie metod� proporcjonalnego do ilo�ci elementów w ka�dej warstwie 
doboru elementów, korygowan� przez odchylenie �rednie badanej cechy w warstwie. Nie jest 
to wi�c �ci�le proporcjonalny podział elementów do próbki, ale zale�y te� od jej 
wewn�trznego zró�nicowania. Co do samej procedury uzyskiwania próbki reprezentatywnej, 
to algorytm jest ju� bardzo podobny do opisanego w poprzednim przykładzie. Korzystaj�c 
rzecz jasna z innych wzorów, wykonuj�c kolejne kroki, uzyskujemy efekt ko�cowy, czyli 
przedział ufno�ci i opini� ko�cow� o wyniku badania. Podział na warstwy przedstawia lewa 
cz��� Tabeli 4. Rozwi�zanie za� ilustruje Tabela 5. 
 
Wykres 3 
Cz�sto�ci wyst�powania liczb w zbiorze wej�ciowym oraz podział na warstwy 
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ródło: Opracowanie własne.  
 
 
Tabela 4 
Struktura warstw dla dwóch wariantów warstwowania 

wyrównywanie iloczynów

warstwa liczebno�� 
warstwy

suma 
elementów 

warstwy
warstwa liczebno�� 

warstwy

suma 
elementów 

warstwy

iloczyn 
warstwy

I 15 217381 I 15 217381 -
II 3201 4447542 II 2100 1797479 95
III 1148 4448939 III 1198 2994255 98
IV 945 4448586 IV 1821 7590290 101
V 691 4437552 V 866 5400595 95

razem 6000 18000000 razem 6000 18000000 -

wyrównywanie sum

 

ródło: Opracowanie własne.  
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Tabel 5. 
prawdziwa warto�� 
szacowanego salda

18000000

warto�� podana przez 
firm�

18000000

przedział ufno�ci  17 701 976 - 18 598 030
ocena biegłego pozytywna  


ródło: Opracowanie własne.  
 
 Rozwa�my teraz wariant, w którym warstwowanie przeprowadzone zostanie inn� 
metod�. Metoda ta polega na tym, by wyrównywa� warstwy nie wg równych sum elementów 
warstw, lecz wg równych iloczynów nast�puj�cych dwóch czynników: 
• frakcji warstwy  
• odchylenia �redniego w warstwie. 
 Frakcja warstwy, to liczba wyra�aj�ca stosunek liczby elementów w warstwie do liczby 
wszystkich elementów. Odchylenie �rednie, to „rozrzut” poszczególnych warto�ci w warstwie 
wzgl�dem �redniej. W poprzedniej metodzie z samej jej definicji wynika, �e ilo�� elementów 
pobieranych z warstwy pierwszej (w naszych przykładach jest to warstwa nr II) do próbki 
b�dzie najwi�ksza. Musi tak by� dlatego, �e wewn�trzne zró�nicowanie w tej warstwie jest 
zawsze najwi�ksze w porównaniu z pozostałymi warstwami oraz ilo�� elementów w tej 
warstwie jest zawsze najwi�ksza. Mankament ten w nowym sposobie warstwowania 
spróbowano wyeliminowa� przez wyrównanie poziomu zró�nicowania mi�dzy warstwami. 
Wynik prezentuje cz��� prawa Tabeli 4. Aby zobrazowa�, jak sam wybór sposobu 
warstwowania mo�e wpłyn�� na wymagan� liczebno�� próbki przeprowadzona została 
nast�puj�ca symulacja komputerowa: 
Dla ka�dego z wariantów warstwowania przeprowadzono 30 testowych bada� rewizyjnych 
szacuj�cych podan� przez badan� firm� warto�� ksi�gow�. Tabela 6 prezentuje uzyskane 
wyniki. 
Tabela 6 
Liczebno�� próbki w zale�no�ci od warto�ci ryzyka  

precyzja: 450 000 (2,5 %)
metoda: wyrównywanie sum' wyrównywanie 'iloczynów'

ryzyko II III IV V SUMA-'S' II III IV V SUMA-'I'
1 328 26 46 44 444 71 64 63 53 251
2 289 23 44 45 400 56 48 55 41 200
3 228 19 36 31 313 49 43 43 35 170
4 200 16 34 34 284 39 40 37 29 146
5 186 13 32 27 257 42 36 41 34 153
6 191 15 31 27 265 42 33 35 30 139
7 169 13 28 24 234 33 30 36 22 122
8 145 12 25 21 203 32 28 29 20 110
9 139 11 24 22 196 28 26 28 22 104
10 142 11 24 22 199 30 27 31 24 111  


ródło: Opracowanie własne. 
 
Z analizy powy�szej tabeli wynika jednoznacznie, �e mo�na bardzo powa�nie ograniczy� 
ilo�� wymaganych (przez precyzj�) elementów w próbce. W przykładzie tym obni�enie 
próbki si�ga �rednio 50 %. 
Ilustruje to Wykres 4. 
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Wykres 4 
Liczebno�� próbki w dwóch wariantach warstwowania. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ródło: Opracowanie własne. 
 
Suma’ oznacza wariant warstwowania wg wyrównywania sum. 
Umai’ oznacza wariant warstwowania wg wyrównywania iloczynów. 
 
Tabela 7 przedstawia podobne zestawienie, gdzie stał� jest tym razem warto�� ryzyka, a 
zmienia si� warto�� precyzji. 
 
 
 
Tabela 7 
Liczebno�� próbki w zale�no�ci od warto�ci precyzji 

ryzyko: 5 %
metoda: wyrównywanie sum' wyrównywanie iloczynów'
precyzja II III IV V SUMA-'S' II III IV V SUMA-'I'

0,5 x x x x 0 602 573 562 422 2159
1 934 77 164 131 1307 214 201 204 168 787

1,5 469 39 74 61 643 115 102 98 71 386
2 308 24 48 41 422 69 58 58 46 231

2,5 185 14 33 27 258 37 35 39 27 138
3 124 11 21 18 173 31 25 24 18 99

3,5 100 8 16 14 137 22 19 19 15 75
4 71 6 12 12 101 15 15 12 10 52

4,5 64 5 10 8 87 10 10 10 10 40
5 52 4 8 8 72 9 7 8 5 30  


ródło: Opracowanie własne. 
 
 
W zestawieniu powy�szym zauwa�amy, �e warto�� próbki zmienia si� nie w sposób liniowy 
tak, jak to miało miejsce przy stałej precyzji 
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Wykres 5 
Liczebno�� próbki w dwóch wariantach warstwowania. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ródło: Opracowanie własne. 
 
 

METODY EKSPERCKIE  
 

 
Metoda „wyrównywania iloczynów” jest bardzo trudna do zastosowania w programie 

komputerowym w tym sensie, aby program sam dokonał wła�ciwego podziału na warstwy. 
Powinien on tak długo „przymierza�” si� do warstw, a� owe iloczyny b�d� w miar� równe. 
Gdyby program mógł otrzyma� jakie� „wskazówki” od u�ytkownika sprawa byłaby prostsza. 
Ponadto przyniosłyby jeszcze inn� korzy��. Na wykresie 3 zaznaczono (strzałkami) punkty, 
które (kieruj�c si� do�wiadczeniem i intuicj�) by� mo�e nadawałyby si� jeszcze lepiej do 
dokonania w nich podziału na warstwy. Tak te� jest w rzeczywisto�ci, co potwierdziły 
stosowne obliczenia. Ich efekt zaprezentowany jest na Wykresie 6, gdzie wida�, �e udało si� 
jeszcze poprawi� efektywno�� warstwowania przez zastosowanie innego podziału. Przy tym 
podziale zało�enie o równaniu iloczynów musiało ust�pi� metodzie optymalnej (dla tego 
konkretnego przykładu). Mo�e tak by�, gdy� w proponowanych schematach warstwowania 
ich autorzy dodaj�, �e sprawdzaj� si� one najlepiej w pewnych tylko kategoriach (klasach) 
zbiorowo�ci. I tutaj dochodzimy do zagadnienia, które w informatyce okre�la si� jako metody 
eksperckie i heurystyczne. Otó� tam, gdzie samo rachowanie nie wystarcza, gdy� nie znamy 
algorytmu, albo jego opracowanie jest zbyt kosztowne, przychodzi nam z pomoc� heurystyka. 
W algorytmie heurystycznym nie ma analizy problemu z gotowym jego rozwi�zaniem. 
Decyduj�c si� na u�ycie heurystyki, wyposa�amy komputer w ogólne tylko zasady 
wynikaj�ce z konkretnej teorii (tutaj metody reprezentacyjne) oraz z naszego 
dotychczasowego do�wiadczenia zdobytego w tym zakresie. Z przykładu drugiego wida� 
jasno jak pomocna dla ko�cowego efektu byłaby ingerencja do�wiadczonego u�ytkownika w 
przebieg działania programu. Musimy zda� sobie spraw� z tego, �e w codziennej praktyce 
rewizyjnej spotkamy dziesi�tki czy setki (rozkładów) zbiorów danych, które b�d� si� mocno 
od siebie ró�niły. Konieczne jest tworzenie oprogramowana typu eksperckiego, gdzie stosuj�c 
metody heurystyczne, aktywny udział u�ytkownika doprowadzi do wyboru najlepszej w 
danych warunkach i przyj�tych zało�eniach metody badania. 
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Wykres 6 
Liczebno�� próbki w trzech schematach warstwowania  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ródło: Opracowanie własne. 
 
 
 

PODSUMOWANIE 
 
 

Zaprezentowany materiał przekonał – jak s�dzimy – Czytelnika, co do dwóch rzeczy.  
Po pierwsze przy wykorzystaniu metod reprezentacyjnych korzy�ci przynie�� mo�e 
wspomaganie komputerowe w postaci prostego nawet oprogramowania. Je�eli chcemy 
zaoszcz�dzi� na czasie podczas wykonywania �mudnych oblicze�, je�eli nie chcemy 
ryzykowa� popełnienia bł�du w obliczeniach, je�eli nie zamierzamy korzysta� z tablic liczb 
losowych, to z takiego programu z pewno�ci� warto skorzysta�.  

Drugim argumentem jest to, co nazwali�my wy�ej „efektywno�ci�” próbki. Dla 
osi�gni�cia tych celów z pomoc� przyj�� mo�e oprogramowanie, o bardziej ju� 
skomplikowanej budowie. Oprogramowanie, którym b�dzie mo�na przeprowadzi� ró�nego 
rodzaju symulacje, szukaj�c odpowiednich parametrów dla wła�ciwego badania. Program, 
dzi�ki któremu da si� wyszuka� optymalny – w danym badaniu - schemat losowania i metod� 
pobierania elementów do próbki. Program taki mo�e by� ukierunkowany na w�sk� kategori� 
bada� audytorskich, b�d	 te� mie� charakter uniwersalny. Wiemy bowiem, �e obszar 
zastosowa� metod reprezentacyjnych wspomaganych komputerowo mo�e by� bardzo szeroki. 

 W tym miejscu postawimy nawet tez� bardziej odwa�n� - zaprzeczaj�c poniek�d 
samemu tytułowi artykułu. – Mianowicie efektywne stosowanie metod reprezentacyjnych z 
całym ich aparatem badawczym nie jest mo�liwe bez specjalistycznego oprogramowania typu 
eksperckiego. Nie chodzi tu ju� tylko o „wspomaganie” komputerowe, lecz o zupełnie now� 
jako��, która wynika z nowej metodologii bada�. Chc�c zatem mówi� o zastosowaniu metod 
reprezentacyjnych w audycie trzeba mówi� tak�e o systemach informatycznych na metodach 
tych opartych. �ywimy zatem nadziej�, �e Czytelnik zechce zainteresowa� si� bli�ej 
poruszonym tutaj tematem. A stosuj�c metody reprezentacyjne i wła�ciwe do nich narz�dzia 
programistyczne odniesie w swej pracy zawodowej wymierne korzy�ci i satysfakcj�. 
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