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Izvlecek:

Revizijski pregledi pogosto vsebujejo vzorcenje, ker revizija ne more zajeti vseh po-
stavk. Pri tem se pojavljajo vprasanja o nacinu vzorcenja, potrebni velikosti vzorcev,
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'V magistrskem delu so obravnavani nacini vzorcenja, ki jih Evropska komisija predpi-
suje za nacionalne urade za revizijski nadzor trosenja evropskih sredstev. Pri tem se
pojavijo specificni problemi, ko je treba nepristransko oceniti delez nenamensko pora-
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Magistrsko delo vsebuje simulacije scenarijev, podobnih dejanskim podatkom, na kate-
rih so preuceni teoreti¢ni koncepti. Oprli smo se na koncepte verjetnosti in statisticne
teorije vzorcenja. Cilj je bil preuciti zanesljivost ocen in primerjati metode z namenom
izbire najprimernejSe metode. Pomembno sredstvo so bile ra¢unalniske simulacije, ki

so omogocile vpogled v primernost predlaganih metod.
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Abstract:

Audit reviews often contain sampling because audit process can not capture all the
units. Therefore, questions about sampling methods, sample size, statistical accuracy
of estimates and about the way of reporting arise.

The master thesis discusses sampling methods that the European Commission prescri-
bes for national audit offices for the consumption of European funds. Specific problems
arise in this regard when the proportion of unintentionally spent funds have to be eva-
luated unbiasedly with sufficient precision. It mainly involves the use of MUS sampling,
which can also be stratified. Reliable determination of accuracy and statistical upper
bound is a difficult problem in both theoretical and practical implementation.

The master thesis also contains simulations of scenarios similar to the actual data on
which the theoretical concepts are studied. We made use of the concepts of probability]
and statistical sampling theory. The aim was to examine the reliability of estimates
and to compare methods in order to select the most appropriate method. An important

tool were computer simulations, which enabled an insight into the appropriateness of

the proposed methods.
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1 Uvod

Evropska unija (v nadaljevanju EU) je ze v letu 2010 sprejela strategijo, v kateri je
opredelila osnovne usmeritve in cilje razvoja EU do leta 2020. Cilji, ki si jih je EU

zastavila za cas do leta 2020 so [5]:
e Zaposlovanje

— 75-odstotna zaposlenost aktivnega prebivalstva v starosti od 20 do 64 let

(povecanje s sedanjih 69% na vsaj 75%)
e Raziskave in razvoj

— investiranje 3% BDP Evropske unije za nalozbe v raziskave in razvoj, zlasti
za izboljSanje pogojev za nalozbe zasebnega sektorja v raziskave in razvoj

ter razvoj novega kazalnika za spremljanje inovacij
e Podnebne spremembe in energija

— emisije toplogrednih plinov za 20% nizje od ravni leta 1990 ali za 30% ob
pogojih, ki to omogocajo
— za 20% povecanje energije iz obnovljivih virov

— 20-odstotno povecanje energetske ucinkovitosti
e [zobrazevanje

— znizanje stopnje zgodnjega opuscanja Solanja na 10% (s sedanjih 15%)
— povecanje deleza prebivalstva med 30 in 34 letom starosti, ki je koncalo
terciarno izobrazevanje iz sedanjih 31% na vsaj 40%

e Revscina in socialna izkljuc¢enost

— zmanjsati stevilo ljudi, ki sta jih prizadela ali jih ogrozata revséina in soci-
alna izkljuéenost in zivijo pod nacionalno mejo revscine za 25%, s ¢imer bi

iz primeza revscine resili 20 milijonov ljudi

Evropska unija je za zadnjo financno perspektivo namenila 351,8 milijard eur sredstev.

Sredstva so razdeljena v ve¢ skladov in sicer [6]:
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e Evropski sklad za regionalni razvoj;

Evropski socialni sklad;

Kohezijski sklad;

Evropski kmetijski sklad za razvoj podezelja in

Evropski sklad za pomorstvo in ribistvo.

V obdobju 2014-2020 so do sredstev iz Kohezijskega sklada upravicene Bolgarija, Ciper,
Ceska, Estonija, Gréija, Hrvaska, Latvija, Litva, Madzarska, Malta, Poljska, Portugal-
ska, Romunija, Slovaska in Slovenija. Kohezijski sklad je namenjen drzavam clanicam
EU z bruto nacionalnim dohodkom, manjsim od 90% povprecja EU. Njegov cilj je
zmanjSevanje ekonomskih in socialnih razlik ter spodbujanje trajnostnega razvoja. Pri
dolocenih razpisih teritorialnega sodelovanja lahko sodelujejo tudi nekatere drzave, ki
niso ¢lanice EU (na primer Bosna in Hercegovina, Srbija, Crna Gora, Albanija, Make-
donija) [6].

Slovenija v obdobju 2014-2020 razpolaga z okvirno 3,255 milijarde evrov sredstev iz
evropskih strukturnih skladov in Kohezijskega sklada, od ¢esar je 159,8 milijona evrov
namenjenih instrumentom za povezovanje Evrope (za podroc¢je prometa) in 64 milijo-
nov evrov za programe Evropskega teritorialnega sodelovanja. Ostala, vec¢ina sredstev,
v najvecji meri uposteva uresnicevanje Strategije EU 2020 in je prednostno usmerjena

v §tiri kljuéna podroé¢ja za gospodarsko rast ter ustvarjanje delovnih mest [10].

V Sloveniji je sistem izvajanja evropskih skladov centraliziran, kljub temu, da je Slove-
nija razdeljena na dve kohezijski regiji (vzhodna in zahodna). Slovenija je ustanovila
enoten organ upravljanja, to je Sluzba vlade Republike Slovenije za razvoj in evrop-
sko kohezijsko politiko (SVRK), ki deluje v okviru Ministrstva za gospodarstvo. Kot
placilni organ nastopa Ministrstvo za finance, ki skupaj z Uradom za nadzor proracuna

vrsi tudi funkcijo neodvisnega finanénega nadzornega organa.

Z Uredbo EU st. 1303/2013 [18] so natan¢no predpisani postopki in pravila za dode-
ljevanje sredstev, merila, ki jih morajo izpolnjevati drzave clanice, da lahko dostopajo
do teh sredstev, prednostni cilji, ki jih morajo drzave izpolnjevati za upravi¢enost do
sredstev, merila za dodeljevanje kon¢nim upravicencem ter splosna pravila, ki se upo-
rabljajo za sklade glede upravljanja in nadzora, finan¢nega upravljanja, racunovodstva

in finan¢nih popravkov.
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Razpise za nekatere programe objavlja SVRK, predvsem za sredstva kohezijskega sklada.
Pri programih teritorialnega sodelovanja, pri katerih je udelezenih vec¢ drzav, ustano-
vijo skupni sekretariat, ki razpisuje in odobrava sredstva, SVRK pa opravlja funkcijo
nacionalnega organa upravljanja. Za sredstva iz ostalih skladov razpise pripravljajo in
izvajajo posamezna ministrstva. Sredstva za vecje projekte, predvsem za vecje infra-
strukturne projekte, razpisuje direktno Evropska komisija. Vsi ti organi, ki razpisujejo
evropska sredstva, ze v fazi sprejemanja prijav preverjajo upravicenost stroskov in nji-
hovo skladnost z razpisnimi pogoji. Naknadno kontrolo skladnosti izvedenih programov
izvajajo razlicni organi kot sta SVRK in Ministrstvo za finance in revizijske komisije

sestavljene tako na nacionalnem nivoju, kot tudi na nivoju Evropske komisije.

1.1 Razlogi za vzorcenje

Ko so sredstva iz skladov izkoriséena, Nacionalni uradi za nadzor proracuna v drzavah
¢lanicah EU uporabljajo vzorcenje za to, da ocenijo delez nenamensko potrosenih sred-

stev iz evropskih skladov.

Vzorcenje za namen revizije je definirano kot “izbira in vrednotenje manj kot 100 od-
stotkov populacije, ki so relevantni za revizijo tako, da revizor pricakuje, da bodo
izbrani elementi (vzorec) reprezentativni za populacijo in s tem verjetno zagotavljali

b

razumno podlago za zakljucke glede populacije [1]”. Vzorcenje se uporablja pri raz-
iskavah mnenj, trznih analizah, znanstvenih in medicinskih raziskavah, pri katerih se
zeli priti do sklepa pri velikem obsegu podatkov s preucevanjem le dela teh podat-
kov. Obstajajo pa razlike med vzorcenjem za namen revizije in za uporabo drugje.
Rac¢unovodske populacije se razlikujejo od vecine ostalih populacij, saj so podatki na-
brani, izbrani in povzeti preden revizor zacne s testiranjem. Obicajno je cilj revizorja
podkrepiti natanénost dolo¢enih podatkov ali oceniti uc¢inkovitost kontrol v obdelavi
podatkov. Revizorski postopek je v splosnem ocena, ali je neka kolicina pomembne

napacne navedbe, ne pa dolo¢itev prvotnih koli¢in [1].

Razlogov za vzorcenje je vec. Preucevanje podatkov zahteva c¢as in denar. Revizorji
imajo vecinoma opravka z velikimi populacijami in pri velikih populacijah je pregledo-
vanje vsakega posameznega elementa populacije nesmiselno in ¢asovno zelo potratno,

zato z vzorcenjem prihranimo c¢as in posledi¢no tudi denar.
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1.2 Regulatorni okvir

Naloge revizijskega organa so dolocene v UREDBI SVETA (ES) st. 1083/2006 [16],
UREDBI SVETA (ES) st. 1198/2006 [17] in UREDBI (EU) st. 1303/2013 [18]. Naloga
revizijskega organa je zagotovitev, da se izvedejo revizije o pravilnem delovanju sistema
upravljanja in nadzora za operativne programe in ustreznega vzorca operacij na podlagi
prijavljenih izdatkov. Praviloma se uporabljajo statisticne metode vzorcenja, nestati-
sticne metode pa le po strokovni presoji revizijskega organa v utemeljenih primerih !, v
skladu z mednarodnimi revizijskimi standardi, v vsakem primeru pa, kadar zaradi neza-

dostnega Stevila operacij za racunovodsko leto, statisticne metode ni mogoce uporabiti.

Revizijski organ je zlasti odgovoren za:

e zagotavljanje, da se revizije izvajajo tako, da se preveri uspesSnost sistema upra-

vljanja in nadzora operativnega sistema;

e zagotavljanje da se revizije projektov izvajajo na ustreznem vzorcu, da se preve-
rijo prijavljeni izdatki;

e posredovanje revizijske strategije Komisiji;

e zagotavljanje, da organ za upravljanje in organ za potrjevanje prejmeta vse po-

trebne podatke o revizijah in nadzorih;

e posredovanje letnega nadzora porocila Komisiji in poro¢anje o ugotovljenih po-

manjkljivostih;

e izdajo mnenja na podlagi nadzora in revizij, z namenom, da se ugotovi, ali sistem

upravljanja in nadzora deluje uspesno;

e posredovanje izjave o zakljucku, ki ocenjuje veljavnost zahteve za izplacilo placila

in zakonitost ter pravilnost poslovnih dogodkov.

Revizijski organ mora zagotoviti, da je revizija opravljena po mednarodnih revizijskih
standardih.

UREDBA KOMISLJE (ES) st. 1828/2006 [19], UREDBA KOMISIJE (ES) &t. 498/2007 [20]
in DELEGIRANA UREDBA KOMISIJE (EU) st. 480/2014 [21] pa dolo¢ajo metodo-

logijo za izbor vzorca operacij, vzorcenje in tehni¢ne parametre za nakljucno statisti¢no

17 nestatisti¢no metodo lahko revizijski organi revidirajo v primeru nezadostnega stevila operacij
v racunovodskem letu in zato ni mogoce uporabiti statisticnih metod. Za uporabo nestatisti¢nih
metod pa mora biti zajetih najmanj 5% operacij za katere so bili prijavljeni izdatki za posamezno

racunovodsko leto in najmanj 10% prijavljenih izdatkov.
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vzorcenje.

Glede metodologije za izbor vzorca operacij je doloceno, da metodo za izbor vzorca
doloci revizijski organ, ob upostevanju mednarodno priznanih revizijskih standardov.
Glede metode vzorcenja je najpomembneje, da mora biti vzorec reprezentativen in na-

kljucéno izbran.

Za revizijski organ je metoda vzorcéenja statisti¢na, e zagotavlja nakljuéni izbor vzorénih

enot in uporabo teorije verjetnosti za vrednotenje vzorcnih rezultatov.

Glede samega vzorcenja je opredeljeno, da vzorec operacij, ki se revidira, temelji na
metodi nakljuénega statisticnega vzorcenja in, da metoda, ki se uporablja za izbor
vzorca in pripravo zakljuckov in rezultatov uposteva mednarodno sprejete revizijske
standarde in je dokumentirana. Revizijski organ doloé¢i ustrezno metodo statisticnega
vzorcenja, ki jo je potrebno uporabiti, upostevaje znesek izdatkov, stevilo in vrste ope-

racij ter druge pomembne dejavnike.

Metoda nakljuénega statisticnega vzorcéenja omogoca, da se na podlagi rezultatov re-
vizij vzorca zberejo ugotovitve o skupnih izdatkih, ki so sluzili kot vzorec, s tem pa se

dobi zagotovilo o delovanju sistemov upravljanja in nadzora.

Revizijski organ ovrednoti zanesljivost sistemov (visoka, povpre¢na ali nizka), pri tem
pa uposteva rezultate revizij sistemov, in tako doloci tehni¢ne parametre vzorcenja,
zlasti stopnjo zaupanja in pricakovano stopnjo napake. Skupna stopnja zaupanja, na
podlagi revizij sistemov in revizij operacij, mora biti visoka. V operativnih programih,
za katere je predvidena stopnja napak nad ravnjo pomembnosti, revizijski organ ana-

lizira pomembnost in ustrezno ukrepa.

Revizijski organ mora za izvajanje revizij v 8 mesecih po sprejetju operativnega pro-
grama pripraviti revizijsko strategijo, lahko tudi skupno za ve¢ operativnih programov.
V strategiji opredelijo revizijsko metodologijo in metode vzorcenja. Revizijsko stra-
tegijo mora revizijski organ posodabljati vsako leto trajanja operativnega programa.

Revizijski organ sestavi porocilo o opravljenem nadzoru, ki ga poslje evropski komisiji.
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2 Statisti¢ni koncepti

Metode vzorcenja zajemajo dva elementa, ki skupaj zagotovita okvir za izracun veli-
kosti vzorca: vzorcenje (npr. z enako verjetnostjo, verjetnost sorazmerna z velikostjo)
in postopek projekcije (ocene). Metode vzorcenja se razlikujejo predvsem med stati-

sticnimi in nestatisticnimi metodami vzorcenja [4].

Statisticna metoda vzorc¢enja ima naslednje lastnosti:
e vsaka enota v populaciji ima poznano in pozitivno verjetnost izbire;

e zagotovljena mora biti nakljuénost, z uporabo primerne programske opreme za

generiranje nakljuc¢nih stevil;

e velikost vzorca je izracunana tako, da omogoca doseganje Zeljene stopnje na-

tancénosti.

Statisticna izbira vklju¢uje dva nacina izbire: naklju¢na izbira in sistemati¢na izbira.
V primeru nakljucne izbire, so Stevila generirana nakljucno, za vsako enoto populacije,
z namenom izbire enot, ki predstavljajo vzorec. Pri sistematicni izbiri se uporabi na-
kljucéno izbrano zacetno tocko, nato se uporabi sistematicno pravilo za izbiro dodatnih
enot (npr. vsako dvajseto enoto po zacetni tocki). Obicajno metode enake verjetnosti

temeljijo na naklju¢nem vzorcenju, MUS vzorcenje pa temelji na sistematicni izbiri.

Nestatisticna metoda vzorcenja ne omogoca izracuna natanc¢nosti, posledi¢no ni nad-
zora nad revizijskim tveganjem in je nemogoce zagotoviti, da je vzorec reprezentativen,

zato mora biti napaka ocenjena empiri¢no. [4]

Nestatisti¢ni izbor zajema:

e Haphazard izbiro, ki je “lazno nakljuéna” izbira v smislu, da nekdo “naklju¢no”
izbira enote, kar implicira neizmerljivo pristranskost izbire (npr. enote so eno-

stavnejse za analizo, jih je mogoce preprosto oceniti ipd.);

e Bloc¢na izbira, ki je podobna izbiri po skupinah populacijskih enot (angl. cluster

sampling), kjer je skupina izbrana nenakljucno;
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e Izbira po presoji (angl. judgement selection), ki temelji izkljuéno na presoji
revizorja, ne glede na utemeljitev (npr. enote s podobnimi imeni, operacije, ki

temeljijo na dolocenem podrocju raziskav itn.);

e VzorcCenje na podlagi tveganja, ki zdruzuje elemente zgoraj nastetih moznosti.

2.1 Verjetnostno vzorcenje, primeri

Verjetnostno vzorcenje temelji na tem, da ima vsaka enota v populaciji poznano,
nenicelno verjetnost, da bo izbrana v vzorec. Zaradi tega se lahko iz vzorénih podatkov
konstruirajo nepristranske ocene populacijskih parametrov, ki so linearne funkcije ob-
servacij (npr. populacijsko povpreéje, vsote, razmerja) [9]. Le verjetnostni vzorci lahko
zagotovijo oceno natancnosti, kot tudi moznost, da se ugotovitve posplosi iz vzorca na

populacijo [3]. Obstaja ve¢ vrst verjetnostnega vzorcenja:

Enostavno sluc¢ajno vzorcenje je metoda vzorcenja, kjer je izbira enot nakljucna,
kar lahko vkljucuje dodelitev Stevil vsem enotam in nato izbiro enot z generatorjem
nakljucnih stevil. Primer enostavnega slucajnega vzorcenja je eksperiment zare, pri
katerem iz posode (zare) vle¢emo kroglice, ki so v njej. Izbrane kroglice nato pred-
stavljajo vzorec. Prednost enostavnega slucajnega vzorcenja je, da generira vzorce, ki
so zelo reprezentativni glede na populacijo. Prav tako predstavlja prednost odsotnost
sistematicne napake in pristranskosti vzoréenja. Po drugi strani pa predstavlja mucen,

dolgotrajen in zato tudi drazji proces, predvsem pri ustvarjanju vecjih vzorcev [12].

Stratificirano slucajno vzorcenje vkljucuje proces razdelitve enot v skupine, glede
na njihove lastnosti in nato uporabo enostavnega slucajnega vzorcenja za izbiro enot
iz skupin. Tak nacin vzorcenja generira stratume ali sloje, ki so zelo reprezentativni
glede na stratume v populaciji. Tako kot pri enostavnem slucajnem vzorcenju je tudi

v tem primeru proces mucen in dolgotrajen, predvsem pri vecjih vzorcih [12].

Sistematicno vzorcenje pomeni, da se vzorec izbere tako, da se izbere vsak n-ti ele-
ment iz celotnega in naklju¢no narejenega seznama populacije. Prednost takega nacina
vzorcenja je, da se izbere zelo reprezentativen vzorec populacije, brez uporabe genera-

torja nakljuénih stevil, ni pa tako nakljucen kot je enostavno slucajno vzorcenje [12].

Naklju¢no vzoréenje po skupinah (angl. Cluster random sampling) je naéin izbire
enot iz seznama, ki je prevelik za enostavno slucajno vzorcéenje, zato je potrebno na-

kljucéno izbrati skupine iz populacije in iz teh skupin naklju¢no zbrati enote, ki nato
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sestavljajo vzorec. Metoda je uporabna predvsem v primeru raznovrstne in razsirjene
populacije. Prednost predstavlja enostavna uporaba, ki prihrani veliko ¢asa. Po drugi
strani pa se lahko zgodi, da metoda ne deluje dobro, ¢e enote v populaciji niso homo-

gene (se razlikujejo med seboj) [12].

Vecstopenjsko nakljuéno vzorcenje (angl. Multi - stage Random Sampling) pa
uporablja kombinacijo razlicnih metod. Populacija se po tej metodi deli na skupine na
razliénih stopnjah (skupina znotraj skupine, znotraj skupine itn.). Vzorec se na koncu

izbere iz najmanjse skupine [12].

2.2 Vzorcne ocene, standardne napake, intervali za-
upanja
Vzoréne ocene

Pri velikosti vzorca je variabilnost zelo vpliven parameter. Standardni odklon je mera
variabilnosti populacije okoli povprecja in se ga lahko izracuna z uporabo napak ali
knjigovodskih vrednosti. Ko se racuna standardni odklon populacije, se ga obicajno
oznaci s o, v primeru izracuna na vzorcu populacije pa je oznacen kot s. Vecji kot je

standardni odklon, bolj je populacija (ali vzorec) heterogena.

Standardni odklon je najpogostejsa mera variabilnosti, saj je lazje razumljiva kot va-

2 za populacijo ali s? za vzorec) je definirana kot kvadrat stan-

rianca. Varianca (o
dardnega odklona. Standardni odklon je izrazen v enotah spremenljivke, za katero
zelimo izracunati variabilnost, med tem, ko je varianca izrazena kot kvadrati enot
spremenljivk, za katere zelimo izracunati variabilnost in predstavlja enostavno pov-

precje kvadratov vrednosti odklona spremenljivke okoli povprecja [4].
Populacijsko varianco izra¢unamo kot [4]:

o %Zn:(‘/; vy, (2.1)

kjer je n Stevilo enot v populaciji, V; predstavlja posamezne vrednosti spremenljivke V'

inV = ZTL:TIV predstavlja povprec¢no vrednost spremenljivke V.

V primeru, da se varianca racuna na vzorcnih podatkih, je potrebno uporabiti alter-

nativno formulo:
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za kompenzacijo stopinj prostosti, izgubljenih pri oceni vzorénega povprecja V.

Standardni odklon je tako kvadratni koren variance:

o=var— |1 > (Vi) (2.3)

Standardne napake

Standardna napaka povprecja pove, koliko se vzorc¢no povprecje razlikuje od popula-
cijskega povprecja, torej kako natancna je ocena povprecja. Razlikuje se od standar-
dnega odklona, saj standardni odklon pojasni variabilnost podatkov okoli povprecja.
Za izracun standardne napake povprecja vzorca x se uporabi standardni odklon vzorca

s in velikost vzorca n:

5y = % (2.4)

Nizja kot je vrednost standardnega odklona, boljsa je ocena povprecja.

Intervali zaupanja

Interval zaupanja je interval, ki naj bi vseboval pravo (nepoznano) populacijsko vre-
dnost (napako), z neko verjetnostjo (imenovano interval zaupanja). Interval zaupanja

izracunamo kot:

[EE — SE; EE + SE], (2.5)
kjer:

e EE predstavlja napovedano ali ekstrapolirano napako, ustreza tudi najverjetne;jsi
napaki (angl. MLE - Most Likely Error) pri terminologiji MUS;

e SE predstavlja toénost (angl. SE - Sampling Error).

Napovedana oz. ekstrapolirana napaka in zgornja meja napake (angl. ULE - Upper

Limit Error)(EE + SFE) sta najpomembnejsa instrumenta pri zaklju¢evanju, ali je po-
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pulacija operacij materialno napaéno ocenjena ali ne?. Zgornjo mejo napake je mogoce
izracunati le, ko se uporabi statisticno vzorcenje, zato je napovedana napaka (EE) v

primeru nestatisticnega vzorcenja vedno najboljsa ocena napake v populaciji. [4]

Ko se uporablja statisti¢cno vzorcenje, se lahko pojavijo naslednje situacije [4]:

e Ce je napovedana napaka (EE) vecja kot je stopnja pomembnosti (v nadaljevanju

2%), revizijski organ zakljuci, da obstaja materialna napaka;

e Ce je napovedana napaka (EFE) manjsa od 2% in zgornja meja nizja od 2%,
revizijski organ zakljuci, da populacija ni napacno ocenjena za ve¢ kot 2%, pri

doloc¢eni stopnji vzorénega tveganja;

e Ce je napovedana napaka (E'FE) nizja od 2% in zgornja meja visja od 2%, revi-
zijski organ zakljuci, da je potrebno dodatno delo, ki lahko vkljucuje zahtevo,
da revidirani objekt razis¢e napake, dodatna testiranja za zmanjSanje vzorénega
tveganja in uporabo dodatnih revizijskih procedur za pridobitev dodatnih zago-

tovil.

Dejstvo je, da v vecini primerov, kjer je zgornja meja krepko nad 2%, se to lahko
prepreci ali minimizira, ¢e revizijski organ uposteva realno napovedano napako, ko
rac¢una originalno velikost vzorca. V dolocenih primerih, ko je projicirana napaka nizja
od 2% in zgornja meja visja od 2%, lahko revizijski organ ugotovi, da so rezultati Se
vedno prepricljivi za manjsi interval zaupanja, kot je bil nacrtovan. Ko je ponovno
izracunana stopnja zaupanja Se vedno zdruzljiva z oceno kakovosti upravljanja in kon-
trolnimi sistemi, bi bilo tudi brez izvajanja dodatnega revizijskega dela varno zakljuciti,

da populacija nima pomembne napacne navedbe [4].

2.3 Posebnosti za namen revizije

Zmotraj revizijskih operacij je namen vzorcenja izbrati postopke, ki bodo revidirani
z vsebinskimi testi. Populacija vsebuje izdatke, ki so prijavljeni Komisiji za opera-
cije znotraj programa/skupine programov v referenénem obdobju. Slika 1 prikazuje

najpogosteje uporabljene metode vzorcenja za namen revizije [4].

2Statisticne metode omogoéajo tudi izracun spodnje meje napake, ki pa je manjsega pomena za

vrednotenje rezultatov.
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Vzorcenje za izvajanje
revizijskih operacij
[

S B ¥
Statisti¢no Nestatisti¢no
vzorcenje vzorcenje
.
] ¥ L
Vzorcenje z enako Verjetnost Naklju¢éna
verjetnostjo sorazmerna velikosti izbira
I I
] ¥
Enaka Verjetnost
verjetnost | | sorazmera velikosti
A ____4 A _______
______________________________________ 1
! Y v v R Stratifikacija |- - 1
. | Enostavno slucajno | | Ocena Vzorcenje : :
1 1
: vzorcenje razlike | |denarne enote| ! !
' i Multi - period | -

Slika 1: Metode vzorcenja za izvajanje revizijskih operacij

Prva razlika med metodami vzorcenja se pojavi med statisti¢nimi in nestatisti¢nimi
metodami vzorcenja. Znotraj statisticnih metod, je glavna razlika med metodami, ki
temeljijo na verjetnostni izbiri: metode izbire z enako verjetnostjo (vkljuéno z eno-
stavnim nakljutnim vzorcenjem in oceno razlike) in metodo, ki uporabi verjetnost

sorazmerno velikosti, kjer izstopa metoda MUS.

Metoda MUS (angl. Monetary Unit Sampling) je metoda verjetnosti sorazmerne veli-
kosti (angl. Probability Proportional to Size - PPS sampling). Ime izhaja iz dejstva, da
so operacije izbrane z verjetnostmi, ki so sorazmerne njihovim denarnim (monetarnim)

vrednostim. Visja kot je monetarna vrednost, vecja je verjetnost izbire. [4]

Kljub specificni izbiri metod vzorcenja, morajo revizijske operacije z vzorcéenjem vedno

slediti osnovni strukturi [4]:

1. Opredelitev ciljev vsebinskih testov: obicajno je to dolocitev stopnje napake
izdatkov, prijavljenih Komisiji za dolo¢eno leto programa/skupine programov, ki

temelji na projekciji iz vzorca.

2. Definicija populacije: definirajo se izdatki, prijavljeni Komisiji za doloc¢eno leto
programa/skupine programov in vzoréna enota, ki je izbrana za vzorec (obi¢ajno

operacija, na voljo so tudi druge moznosti, kot npr. zahtevek za placilo).
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3. Definicija parametrov populacije: ta korak vkljucuje definicijo sprejemljive
napake (2% izdatkov prijavljenih Komisiji), pricakovano napako s strani revizorja,
interval zaupanja (ki uposteva model revizijskega tveganja) ter mero variabilnosti

populacije.

4. Dolocitev velikost vzorca glede na uporabljeno metodo vzorcenja. Koncna
velikost vzorca je vedno zaokrozena na najblizje celo Stevilo. V primeru, da je
velikost vzorca racunana za razlicne stratume in obdobja, je sprejemljivo, da
velikosti vzorcev za dolocene stratume/obdobja niso zaokrozene, pri tem, da je

splosni vzorec zaokrozen.
5. Izbira vzorca in izvedba revizije.

6. Predstavitev rezultatov, izracun natanc¢nosti in priprava zakljucka: ta
korak zajema izracun natancnosti in napovedane napake ter primerja dobljene

rezultate s stopnjo pomembnosti.

Izbira dolo¢ene metode vzorcenja izboljsa prvotno strukturo z zagotovitvijo formule
za izracun velikosti vzorca in okvira za predstavitev rezultatov. Specificne formule za
dolocitev velikosti vzorcev se razlikujejo glede na izbrano metodo vzorcenja. Kljub

izbrani metodi vzoréenja, bo velikost vzorca odvisna od treh parametrov [4]:
e Stopnja zaupanja (visja kot je, vecji bo vzorec);
e Variabilnost populacije (vecja kot je, vecja bo velikost vzorca);

e Nacrtovana natancnost, ki jo dolo¢i revizor (v primeru pricakovane napake pod

2%, vecja kot je napaka, vecja je velikost vzorca).

Kljub vsemu pa eno pomembno pravilo palca pravi, da se nikoli ne uporablja vzorca, ki
vsebuje manj kot 30 enot (z namenom, da bi porazdelitvene predpostavke, uporabljene

za dolocitev intervala zaupanja, drzale) [4].
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3 Vzorcne metode

3.1 Enostavno sluc¢ajno vzorcenje

Enostavno slu¢ajno vzorcenje (angl. simple random sampling) je najbolj poznana me-
toda vzorcenja med metodami, ki uporabljajo izbiro z enako verjetnostjo. Cilja k temu,
da bi stopnjo napake, ki je bila ugotovljena na vzorcu, projicirala na celotno popula-
cijo [4]. Vsak posamezen vzorec velikosti n ima enako verjetnost, da se pojavi, tj. vsak
od (JZ ) moznih vzorcev velikosti n, izbranih brez zamenjave, ima enako verjetnost, da
bo izbran. Privzamemo, da je vzorcenje izvedeno brez zamenjave, tako da se vsaka
enota iz populacije v vzorcu pojavi najvec¢ enkrat. Dejanska kompozicija vzorca se
obicajno dolo¢i z uporabo tabele naklju¢nih stevil ali generatorjem nakljucnih Stevil

na racunalniku [11].

Enostavno sluc¢ajno vzorcenje je genericna metoda, ki ustreza razlicnim vrstam popu-
lacij, ceprav, ker ne uporablja pomoznih informacij, obicajno zahteva vecje velikosti
vzorcev kot MUS (kadar se raven izdatkov znatno razlikuje med operacijami in obstaja
pozitivna povezava med izdatki in napakami). Kot ostale metode, se lahko tudi metodo

enostavnega slucajnega vzorcenja kombinira s stratifikacijo [4].

Velikost vzorca

Izracun vzorca velikosti n v okviru enostavnega slucajnega vzorcéenja temelji na nasle-

dnjih informacijah [4]:
e Velikost populacije N;

e Stopnja zaupanja, dolo¢ena z revizijo sistemov in povezanega koeficienta z iz

normalne porazdelitve;

e Maksimalna dopustna napaka T'E (angl. Tolerable Error); obi¢ajno 2% skupnih

izdatkov;

e Pricakovana napaka AE (angl. Anticipated Error), ki jo doloéi revizor na podlagi

strokovne presoje in predhodnih informacij;

e Standardni odklon napak o..
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Velikost vzorca se izracuna na slede¢ nacin:

N X z X o, 2
n= (—TE—AE> : (3.1)

kjer je o, standardni odklon napak v populaciji. V zgornji enacbi se predpostavlja, da
je standardni odklon napak v celotni populaciji znan. V praksi to skoraj nikoli ni res in
se morajo revizijski organi zanesti na histori¢ne podatke (standardni odklon populacije
za prejsnje obdobje) ali pa na predhodni/pilotni vzorec z majhnimi velikostmi vzorcev

(priporocljivo je, da ni manjsi kot 20 do 30 enot).

Ko imamo opravka z majhno velikostjo populacije, tj. da koncni vzorec zajema velik
del celotne populacije (praviloma vec kot 10% populacije), se lahko za izrac¢un velikosti

vzorca uporabi natancnejso formulo:
2
. N xzxo,\° - VN X 2 X o, | (32)
TE — AE TE — AF

Ta popravek velja za enostavno slucajno vzorcenje in za razliko ocene. Lahko se ga

uvede tudi v dveh korakih, z izracunom velikosti vzorca n, z obicajno formulo, in jo

L. . N
zaporedno popraviti z uporabo n’ = -5 [4].

Za izrac¢un predhodne ocene variance napak (kvadrat standardnega odklona) se uporabi

predhodni vzorec velikosti n?:

1 & _
2 2
= E;, — E)*, 3.3
o= o LB E) (33)
— nP .
kjer E; predstavlja napake za posamezne enote v vzorcu in £ = % predstavlja

povprecno napako vzorca.

Projicirana napaka

Obstajata dva nacina za projiciranje napake vzorcenja na populacijo. Prva temelji na
oceni povpre¢ja na enoto (angl. mean-per-unit estimation), kjer se uporabijo absolutne
napake, druga pa temelji na oceni razmerij (angl. ratio estimation), ker se uporabijo

stopnje napak [4].
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Ocena povprecij na enoto (absolutne napake):

n

EE, = N x 2=t B (3.4)

)
n
kjer je povpreéna napaka na opazovano operacijo v vzorcu pomnozena s Stevilom ope-

racij v populaciji [4].

Ocena razmerij (stopnje napak):

Z?:l E;
> i BVi

kjer je povprecna stopnja napake opazovane v vzorcu pomnozena s knjigovodsko vre-

EE, =BV x (3.5)

dnostjo (angl. Book Value BV;) pri doloceni stopnji populacije [4].

Vnaprej ni mogoce vedeti katera metoda ekstrapolacije je boljsa, saj so njune rela-
tivne koristi odvisne od stopnje asociacije med napakami in izdatki. Praviloma bi se
moralo prvo metodo uporabljati, ko se pricakuje, da bodo napake relativno neodvisne
od stopnje izdatkov (vecje napake je mogoce najti v napakah visoke ali nizke stopnje
izdatkov), medtem ko bi se moralo drugo metodo uporabljati, ko se pricakuje visoko
stopnjo povezanosti med napakami in izdatki (enote z visjo vrednostjo obic¢ajno kazejo
vecje napake). V praksi se ta ocena lahko naredi z uporabo vzorénih podatkov, saj se
odlocitev o metodi ekstrapolacije lahko sprejme po tem, ko je vzorec izbran in revidiran.
Za izbiro najprimernejse metode ekstrapolacije bi se moralo uporabiti vzoréne podatke
za izracun variance knjigovodskih vrednosti vzorénih enot (V ARpy ) in kovariance med

napakami in knjigovodskimi vrednostmi na istih enotah (COVg gy ). Formalno se lahko
COVg v
VARBvy

napako, tj. razmerje med vsoto napak v vzorcu in revidiranimi izdatki. V primeru, ko

uporabi metodo ocene razmerij, ko je > FER/2, kjer ER predstavlja vzorcno

pogoj ni preverjen, je potrebno za projiciranje napak na populacijo uporabiti metodo

ocene povprecij na enoto [4].

Natanc¢nost

Natanc¢nost (vzoréna napaka) je mera negotovosti, povezane s projekcijo (ekstrapola-

cijo). Izracunana je glede na metodo, ki je bila uporabljena za ekstrapolacijo [4].
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Ocena povprecij na enoto (absolutne napake):

Natan¢nost pri uporabi metode ocene povprecij na enoto se izracuna z uporabo nasle-
dnje formule:
Se

SEl =N xzx %, (36)

kjer je s, standardni odklon napak v vzorcu (sedaj izracunan iz istega vzorca, ki je bil

uporabljen za projekcijo napak na populacijo):

2o _1 (- B (3.7)

Ocena razmerij (stopnje napak):

Natancnost pri uporabi metode ocene razmerij se izra¢una z uporabo naslednje formule:

SEy =N x 2 x % (3.8)

kjer je s, standardni odklon spremenljivke g:

Zn—l Li
i = b — S BV;. 3.9

Ta spremenljivka je za vsako enoto iz vzorca izracunana kot razlika med njeno napako

in produktom knjigovodske vrednosti in stopnje napake vzorca.

Vrednotenje

Za sklep o pomembnosti napak je potrebno izracunati zgornjo mejo napake (ULE).
Zgornja meja napake je enaka vsoti projicirane napake F'E in natancnosti ekstrapolacije
SE:

ULE =FFE + SE. (3.10)

Nato je potrebno projicirano napako in zgornjo mejo primerjati z najvisjo dopustno

napako, da se pripravi revizijske zakljucke [4]:

e Ce je projicirana napaka vecja kot je maksimalna dopustna napaka (Slika 2) po-
meni, da bo revizor zakljucil, da obstaja dovolj dokazov, da so napake v populaciji

vecje kot je prag pomembnosti.
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l l

Maksimalna Projicirana

dopustna napaka napaka

Slika 2: Projicirana napaka je vecja kot maksimalna dopustna napaka

e Ce je zgornja meja napake nizja od maksimalne dopustne napake (Slika 3), bo
revizor zakljucil, da so napake v populaciji nizje od praga pomembnosti.

l l l

Projicirana Zgornja Maksimalna

napaka meja napake dopustna napaka

Slika 3: Zgornja meja napake je nizja od maksimalne dopustne napake

e Ce je projicirana napaka nizja od maksimalne dopustne napake in zgornja meja
napake vecja kot je maksimalna dopustna napaka (Slika 4) pomeni, da rezultati
vzoréenja niso prepricljivi.

l | l

Projicirana Maksimalna Zgornja

napaka dopustna napaka meja napake

Slika 4: Projicirana napaka je nizja od maksimalne dopustne napake in zgornja meja

napake je ve¢ja od maksimalne dopustne napake

3.1.1 Stratificirano enostavno slu¢ajno vzorcenje

Pri stratificiranem enostavnem slucajnem vzorcenju se populacija razdeli na pod -
populacije, ki jim pravimo stratumi. Iz vsakega stratuma so izbrani neodvisni vzorci
z uporabo standardnega pristopa enostavnega slucajnega vzorcenja. Pri stratifikaciji
je cilj najti skupine (stratume), ki imajo manjso variabilnost kot celotna populacija.
Pri enostavnem slucajnem vzorcenju je stratifikacija na podlagi stopnje izdatkov na
operacijo obicajno dober pristop, ko se pricakuje, da bo stopnja napake povezana s

stopnjo izdatkov. Obstajajo pa tudi druge spremenljivke, ki so lahko dobre kandidatke
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za stratifikacijo in lahko pojasnijo stopnje napak v operacijah (npr. programi, regije,
razredi glede na tveganost operacije, itn.) [4].
Velikost vzorca

Velikost vzorca se izracuna kot [4]:

N X z X 0y 2
"= (m) 7 (3:11)

kjer je o, tehtano povprecje varianc napak na celotni mnozici stratumov:

H
N,
Ow = -

h=1

(3.12)

Varianca napak za vsak stratum o, se izracuna za vsak stratum kot neodvisna popu-

lacija kot:
1 = 2 17
Oeh " E h h ) “y 9 ) ( )

kjer Ej,; predstavlja posamezne napake za enote v vzorcu stratuma h, Ej, pa predstavlja

povprecno napako vzorca v stratumu h.

Te vrednosti lahko temeljijo na predhodnem znanju ali na predhodnem /pilotnem vzorcu
majhne velikosti. V primeru, da predhodni podatki niso na voljo, ali ni mogoce dosto-
pati do pilotnega vzorca, se lahko velikost vzorca izracuna s standardnim pristopom
(za prvo leto obdobja). Podatki, ki so bili zbrani v revizijskem vzorcu za prvo leto, se
lahko uporabijo za izboljSavo izracuna velikosti vzorca za naslednja obdobja. Pomanj-
kanje informacij v prvem letu se bo kazalo v tem, da bo najverjetneje vzorec za prvo

leto vecji kot bi bil potreben, ¢e bi bili na voljo pomozni podatki o stratumih [4].

Ko je enkrat izracunana skupna velikost vzorca n, je razdelitev vzorca po stratumih:

ny = % < n. (3.14)
To je splosna metoda razdelitve, poznana kot proporcionalna/sorazmerna razdelitev.
Obstajajo tudi druge metode razdelitve, bolj prilagojena razdelitev lahko v nekate-
rih primerih prinese dodatne pridobitve natancnosti ali zmanjsanje velikosti vzorca.
Natancnost ostalih metod razdelitve pri doloceni populaciji zahteva nekaj tehni¢nega
znanja o teoriji vzorcenja, saj se lahko zgodi, da dolo¢ena metoda razdelitve proizvede
vzorec zelo majhne velikosti za enega ali ve¢ stratumov. V praksi se priporoca, da se
uporablja vzorec, ki ima vsaj 3 enote za vsak stratum v populaciji, da se lahko zagotovi

izracun standardnega odklona, ki je nujen za izracun natancnosti [4].
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Projicirana napaka

Na podlagi H nakljuéno izbranih vzorcev operacij (velikosti vzorcev so izracunane na
podlagi zgornjih formul), se lahko projicirano napako, pri doloceni stopnji populacije,
izracuna z uporabo dveh obic¢ajnih metod: ocena povprecij na enoto in ocena razme-
rij [4].

Ocena povprecij na enoto (absolutne napake):

H np
.
EE =Y Ny % Z;—1 (3.15)
— h

V wvsaki skupini populacije (stratumu) je pomnozena povpreéna napaka na opazovano
operacijo v vzorcu s Stevilom operacij v stratumu (/N), nato so sesteti vsi rezultati,

dobljeni za vsak stratum, kar dé projicirano napako.

Ocena razmerij (stopnje napak):

H n
2 it Ei
EE, =) BV, x &= (3.16)
o S BV

V wvsaki skupini populacije (stratumu) je pomnozena stopnja napake na opazovano
operacijo v vzorcu s populacijsko knjigovodsko vrednostjo pri stopnji stratuma (BV},).
Stopnja napake v vsakem stratumu je delitev skupne napake v vzorcu stratuma s sku-

pnimi izdatki v vzorcu stratuma [4].

Izbira med dvema metodama bi morala temeljiti na enakih pogojih kot pri enostavnem

slucajnem vzorcéenju (brez stratificiranja).

Natanc¢nost

Natanc¢nost (vzoréna napaka) je mera negotovosti, povezane s projekcijo (ekstrapola-

cijo). Izracunana je glede na metodo, ki je bila uporabljena za ekstrapolacijo [4].

Ocena povprecij na enoto (absolutne napake):

Natancnost pri uporabi metode ocene povprecij na enoto se izrac¢una z uporabo nasle-
dnje formule [4]:
S
SEl =N xXzxXx z

= (3.17)
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kjer je s2, tehtano povprecje variance napak celotne mnozice stratumov (sedaj izracunanih

iz enakega vzorca, ki je bil uporabljen za projekcijo napak na populacijo):

H
Np
Su = ngm (3.18)
h=1
kjer je s?, ocenjena varianca napak za vzorec iz stratuma h:
2 = L i(Ez—E)2 h=1,2 . H (3.19)
eh ny — 1 - hi h) > y Sy eeey L :

Ocena razmerij (stopnje napak):

Natan¢nost pri uporabi metode ocene razmerij se izra¢una z uporabo naslednje formule:

SE, =N x z x ‘Sq\/—% (3.20)
kjer je
H
N,
Sqw = D 7 S (3.21)
h=1

tehtano povprecje vzorénih varianc spremenljivke gp,:

= E e Bin gy (3.22)
qin = L Z?:hl B‘/;h ih- .
Ta spremenljivka je za vsako enoto v vzorcu izracunana kot razlika med njeno napako

in produktom njene knjigovodske vrednosti in stopnjo napake vzorca.

Vrednotenje

Za sklep o pomembnosti napak je potrebno izracunati zgornjo mejo napake (ULE).
Zgornja meja napake je enaka vsoti projicirane napake E'E in natancnosti ekstrapolacije
SE [4]:

ULE =FFE + SE. (3.23)
Nato je potrebno projicirano napako in zgornjo mejo primerjati z najvisjo dopustno
napako, da se pripravi revizijske zakljucke z uporabo enakega pristopa, kot pri eno-

stavnem slucajnem vzorcenju, ki je opisan v prejsnjem poglavju.
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3.1.2 Enostavno slu¢ajno vzorcenje - dve obdobji

Revizijski organ se lahko odloci, da bo izvajal proces vzorcéenja v ve¢ obdobjih v letu
(obic¢ajno dva semestra). Prednost takega nacina vzorc¢enja ni povezana z zmanjsanjem
velikosti vzorca, temvec s tem, da se revizorsko delo razporedi cez celotno leto in na ta
nacin zmanjSa obremenitev na koncu leta, ki bi temeljilo le na enem opazovanju. Pri
tem pristopu je populacija razdeljena na dve pod - populaciji, vsaka ustreza operacijam
in izdatkom vsakega semestra. Za vsak semester so izbrani neodvisni vzorci z uporabo

pristopa enostavnega slucajnega vzorcenja [4].

Velikost vzorca

Prvi semester

V prvem obdobju revizije (npr. prvi semester) se globalna velikost vzorca (za mnozico

dveh semestrov) izracuna kot:

N X 2 X Oy 2
n= (m) ’ (3:24)

kjer je 02, tehtano povprecje varianc napak v vsakem semestru:

> .M 5 N,
Oew = Oe1 NUeQ’

~ (3.25)

kjer je o2 varianca napak v vsakem obdobju ¢ (semestru). Varianca napak za vsak

semester, kot neodvisna populacija, se izracuna kot:

p
n

1 _
Uzt = Z (B — Et>27 t=1,2, (3.26)

P
n, —1
t i=1

kjer E,; predstavlja posamezne napake za enote v vzorcu v semestru ¢ in F, predstavlja

povpre¢no napako vzorca v semestru t [4].

Vrednosti za pricakovano varianco v obeh semestrih morajo biti dolo¢ene na podlagi
strokovne presoje in morajo temeljiti na predhodnem znanju. Moznost, da se lahko
uporabi preliminarni/pilotni vzorec, kot pri enostavnem slu¢ajnem vzorcenju, je Se ve-
dno na voljo, vendar se jo lahko uporabi le za prvi semester. To pa zato, ker se prvi
trenutek opazovanja izdatkov za drugi semester Se ni zgodil in objektivni podatki (ra-

zen preteklih) niso na voljo [4].

Revizor lahko uposteva, da so pricakovane variance napak v drugem semestru enake

kot v prvem in uporabi predpostavko, da bo variabilnost napak podobne magnitude v
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obeh semestrih. Zato lahko uporabi poenostavljen pristop za izra¢un globalne velikosti

vzorca, kjer uporabi variabilnost napak iz prvega obdobja [4]:

N X z X 04 2
"=\Tp—ar ) (3:27)

Formule za izracun velikosti vzorca zahtevajo vrednosti za N; in N», tj. Stevilo operacij
v populaciji v prvem in v drugem semestru. Ko se racuna velikost vzorca bo vrednost Ny
poznana, vrednost Ny pa ne, zato jo je potrebno vnesti glede na pricakovanja revizorja
(in na podlagi preteklih podatkov). Obicajno to ni tezava, saj aktivne operacije iz
drugega semestra v prvem semestru ze obstajajo in zato predpostavka N; = N,. Ko je

izrac¢unana velikost vzorca n, se izracuna razdelitev vzorca glede na semester kot [4]:

in N
ny = WQn (3.29)

Drugi semester

V prvem opazovalnem obdobju so bile narejene dolocene predpostavke glede na nasle-
dnje opazovalno obdobje (obi¢ajno naslednji semester). Ce se bodo znacilnosti popu-
lacije v naslednjem obdobju znatno razlikovale od predpostavk, je potrebno velikost
vzorca za naslednje obdobje prilagoditi, ker bo v naslednjem obdobju revizije na raz-

polago veé¢ informacij [4]:
e Stevilo aktivnih operacij Ny v semestru je poznano:

e Standardni odklon napak vzorca s.;, izrac¢unan iz vzorca prvega obdobja je lahko

ze na voljo;

e Standardni odklon napak za drugi semester s.», ki se lahko sedaj natan¢neje oceni

z uporabo pravih podatkov.

V primeru, da ti parametri niso bistveno drugacni od tistih, ki so bili ocenjeni v prvem
semestru za drugi semester (n5), popravki niso potrebni. V primeru, da revizor ugotovi,
da se ocenjene vrednosti bistveno razlikujejo od realnih podatkov, je potrebno velikost

vzorca popraviti z uporabo naslednje formule za velikost vzorca v drugem semestru [4]:

(Z . N2 . Ue2>2
(TE — AE)* — 2. N2 g2
ni

: (3.30)

N9g —
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kjer je s.; standardni odklon napak izracunanih iz vzorca v prvem semestru in .o ocena
standardnega odklona napak v drugem semestru, ki temelji na predhodnem znanju
(stasoma popravljena z informacijami iz prvega semestra) ali predhodnem /pilotnem

vzorcu drugega semestra [4].

Projicirana napaka

Na podlagi dveh pod - vzorcev za vsak semester se lahko projicirano napako na celo-
tno populacijo izrac¢una z uporabo dveh obicajnih metod: ocena povprecij na enoto in

ocena razmerij [4].

Ocena povprecij na enoto (absolutne napake):

n2
EE = — ZEh 2ZE% (3.31)
L= M2

V vsakem semestru je pomnozena povpre¢na napaka na opazovano operacijo v vzorcu s
stevilom operacij v populaciji (N;), nato so sesteti vsi rezultati, dobljeni za posamezen

semester, kar d& projicirano napako [4].

Ocena razmerij (stopnje napak):

Dim B it Bai
>, BV 2, BV’

kjer je povprecna stopnja napake opazovane v vsakem semestru pomnozena s knjigovod-

EE, = BV; x + BV X (3.32)

sko vrednostjo dolocenega semestra (BV;). Stopnja napake vzorca v vsakem semestru

je delitev skupne napake v vzorcu dolocenega semestra s skupnimi izdatki v vzorcu. [4].

Izbira med metodama temelji na enakih predpostavkah kot pri metodi enostavnega
slucajnega vzorcenja.
Natanc¢nost

Natancnost (vzor¢éna napaka) je mera negotovosti, povezane s projekcijo (ekstrapola-

cijo). Izracunana je glede na metodo, ki je bila uporabljena za ekstrapolacijo [4].
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Ocena povprecij na enoto (absolutne napake):

Natan¢nost pri uporabi metode ocene povprecij na enoto se izracuna z uporabo nasle-

dnje formule [4]:

2
SE =z x \/]V2 x 2l L N2 x 22 (3.33)
n2
kjer je s¢; standardni odklon napak v vzorcu za semester ¢:
1 .
Szt = F— 1 Z (Em — Et)2' (334)
i=1

Ocena razmerij (stopnje napak):

Natancnost pri uporabi metode ocene razmerij se izra¢una z uporabo naslednje for-
mule [4]:

2

2
SE = z x \/N2 x 20y N Ce2 (3.35)

no

kjer je s, standardni odklon spremenljivke® ¢ v vzorcu semestra ¢:

Z Etz

z:Ei_
t t Zz: va

x BVj. (3.36)

Vrednotenje

Za sklep o pomembnosti napak je potrebno izracunati zgornjo mejo napake (ULE).
Zgornja meja napake je enaka vsoti projicirane napake E'E in natancnosti ekstrapolacije
SE [4]:

ULE =FFE + SE. (3.37)
Projicirano napako in zgornjo mejo je potrebno primerjati z najvisjo dopustno napako,
da se pripravi revizijske zakljucke z uporabo enakega pristopa, kot pri enostavnem

slucajnem vzorcenju, ki je opisan v prejsnjem poglavju.

3Spremenljivka ¢ je definirana v poglavju 3.1 v enacbi (3.9)
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3.2 Vzorcenje MUS

Metode vzoréenja na denarno oz. monetarno enoto (angl. MUS - Monetary Unit Sam-
pling) so bile razvite in prilagojene posebej za uporabo v reviziji. Metode vzorcenja
MUS se uporabljajo v reviziji ze od zgodnjih Sestdesetih let prejsnjega stoletja pred-
vsem zaradi njihove preprostosti v primerjavi z oblikovanjem klasi¢nih statisticnih me-
tod in, ker ne vsebujejo dolo¢enih omejitev, ki jih klasi¢ne metode vzorcéenja imajo
(npr. nizke stopnje napacnih navedb Stevilnih ra¢unovodskih populacij). V reviziji
se pogosto uporabljajo za namen testiranja revizij. Za razlicne namene ocenjevanja
(npr. za oceno natan¢ne projekcije in meje zaupanja iz vzorénih informacij), ali za
uporabo zunaj obic¢ajnega revizijskega okvirja, kjer bo vzorec osnova za poravnavo v
sporu, ali pa bo verjetno vklju¢evala razpravo s strankami, ki niso revizorji (npr. pri
izra¢unu odskodninske ocene), je potreben tehten premislek o tem, ali se bo uporabilo
metodo MUS ali drugo, klasicno metodo vzorcenja. Glede na specificne metodologije,
ki jim sledi revizor, je veliko MUS pristopov, prikazanih s simulacijskimi Studijami,
zagotovilo konservativne rezultate (tj. podcenjujejo resni¢no stopnjo zaupanja testov
ali precenjujejo tveganje, da bo vzorec vodil revizorja v to, da bo zakljucil, da napacna

navedba ne obstaja, ko ta dejansko obstaja) [1].

Med statisticnimi metodami vzorcenja je vzorcenje MUS najpogosteje uporabljana
metoda vzorcenja za vsebinske teste. MUS je statisticna metoda vzorcenja, kjer je
verjetnost, da bo element izbran v vzorec sorazmerna z njegovo zabelezeno koli¢ino
(verjetnost sorazmerna z velikostjo). MUS si lahko predstavljamo kot uporabo konéne
sratifikacije po knjigovodski vrednosti. Nadaljnjo stratificiranje glede na knjigovodsko
vrednost ni mogoce z enotami denarja, saj so vse enote vzorcenja enako velike glede
na njihovo knjigovodsko vrednost. Posledicno MUS vkljuc¢uje prednosti uc¢inkovitosti,
ki so podobne prednostim stratificiranja po knjigovodski vrednosti, le da ne vkljucuje

stratificiranja [8].

Oba statisti¢na pristopa vzorcenja za vsebinsko testiranje, tako klasi¢no vzorcenje spre-
menljivk, kot tudi MUS vzorcenje, lahko zagotovita zadostne revizijske dokaze za do-
sego cilja revizorja. Vendar je lahko v dolo¢enih okolis¢cinah MUS ucinkovitejsi kot je

klasi¢no vzorcenje spremenljivk. Vzoréenje MUS ima svoje prednosti in slabosti [1]:

Prednosti vzorcenja MUS:

e MUS je v splosnem lazje uporabiti kot klasi¢no vzorcenje spremenljivk. Ker MUS
temelji na atributni teoriji vzorcenja, lahko revizor enostavno izracuna velikosti

vzorca in oceni rezultate rocno ali s pomocjo tabel, kot tudi z uporabo program-
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ske opreme za revizijo. Izbira vzorca se lahko izvede z uporabo racunalniskega

programa ali s pomocjo kalkulatorja.

e MUS ne zahteva neposrednega upostevanja lastnosti populacije (npr. standar-
dnega odklona denarnih zneskov ali znacilnosti normalnosti populacije), da se
doloci primerno velikost vzorca, saj je vzorec izbran na podlagi tega, da ima
vsaka enota verjetnost, da bo izbrana sorazmerno svoji velikosti. Velikost MUS
vzorca ne temelji na nobeni meri ocenjene variacije revidiranih koli¢in, ker je
vsaka monetarna enota v populaciji enake velikosti. Velikost vzorca pri klasi¢cnem
vzoréenju spremenljivk pa se odziva na variacijo ali standardni odklon lastnosti,

ki jih imajo enote v celotni populaciji.

e MUS samodejno izbere vzorec sorazmerno z denarnim zneskom enote, zato je stra-
tifikacija za zmanjSanje variabilnosti nepotrebna. Revizor, ki uporablja klasi¢no
vzorcenje spremenljivk, pa mora obicajno stratificirati populacijo, da izracuna

ucinkovito velikost vzorca.

e Sistematic¢na izbira vzorcev MUS samodejno identificira vsako enoto, ki je po-

samicno pomembna, ¢e njena koli¢ina presega interval vzorcenja.

e Ce revizor ne pricakuje (in najde) napaénih navedb, MUS obicajno d4 zelo

ucinkovito velikost vzorca.

e MUS vzorec je lazje oblikovati in izbira vzorcev se lahko zacne preden je na voljo

koncna in celotna populacija.
e Nekaj okoliscin, v katerih se vzorcenje MUS izkaze kot Se posebej koristno:

— Potrditev terjatev (ko neupravic¢ena posojila nimajo znatne velikosti ali tve-
ganja);

— Potrditev terjatev iz posojil (npr. hipotekarna posojila, komercialna posojila
in obroc¢na posojila);

— Testiranje cenitve varnosti nalozb v primerjavi z objavljenimi cenami;

— Testiranje inventarne cene, pri kateri revizor pricakuje relativno malo napa¢nih
navedb in se pricakuje, da populacija ne vsebuje znatnega Stevila velikih

(glede na knjigovodsko vrednost) podcenjenosti;

— Dodatni testi osnovnih sredstev, kjer obstaja prvotno tveganje.
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Slabosti vzorcenja MUS:

MUS ni zasnovan za testiranje podcenjenosti populacije in, ker so enote v vzorec
izbrane z verjetnostjo sorazmerno velikosti, je malo verjetno, da bi izbrali majhne
zabelezene kolicine in te koli¢ine so lahko znatno podcenjene. Z MUS vzorcenjem
je pristop za testiranje podcenjenosti populacije testiranje sorodne (vzajemne)
populacije za precenjenost, npr. revizor lahko testira izplacila, opravljena po
koncu leta, da bi lahko testiral podcenjenost evidentiranih placilnih racunov. V
primeru, ko je pricakovana podcenjenost znatna v Stevilu ali je pricakovati ve-
liko kontaminacijo podcenjenosti, je lahko primernejsi klasi¢ni pristop vzorcenja

spremenljivk.

Tipicni pristop pri MUS vzorcenju vkljucuje predpostavko, da revidirana kolic¢ina
vzoréne enote ni manjsa od 0 ali vecja kot je zabelezeni znesek. Ce revizor napove
podcenjenost ali situacijo, v kateri bo revidirana koli¢ina manjsa kot ni¢, bi MUS

pristop potreboval premislek o posebnem nacrtovanju ali pa bil celo neprimeren.

Ce revizor zazna podcenjenosti v MUS vzorcu, ocena vzorca zahteva posebne
premisleke. Velike podcenjenosti (npr. ve¢ kot 100% zabelezenih zneskov) lahko
vodijo k napovedim, ki so neveljavne ali nedosledne. Predvsem lahko ne bi bilo

primerno izravnati (neto) podcenjenosti in precenjenosti.

Izbira nicelnih ali negativnih bilanc zahteva posebne premisleke o nacrtovanju.
Npr., ¢e je populacija za vzoréenje racuni terjatev, bo morda revizor moral lo¢iti
kreditne bilance v lo¢ene populacije za testiranje. Ce je pregled nicelnih bilanc
pomemben za cilje revizorja, jih mora revizor testirati loceno, z uporabo tehnike

vzoréenja na podlagi enot, saj nicelne bilance niso predmet MUS izbire.

Kadar se najdejo napacne navedbe, lahko MUS vrednotenje preceni dodatek za
vzoréno tveganje pri dani stopnji tveganja. Kot rezultat je verjetno, da bo revizor

zavrnil sprejemljivo zabelezeno koli¢ino populacije.

Revizor mora obi¢ajno kumulativno sestevati populacijo za postopek izbire MUS.
Vendar dodajanje skozi populacijo obicajno ne zahteva bistvenega dodatnega
truda, saj so povezane racunovodske evidence obic¢ajno shranjene v elektronski
obliki in se uporablja revizorska programska oprema za izbiro vzorca. Revizor
mora obi¢ajno v vsakem primeru sesteti vse knjigovodske vrednosti v populaciji,

da doloci, ali je popolna in skladna s finanénimi izkazi.

Ce pricakovana koli¢ina napacnih navedb narasca, narasca tudi ustrezna velikost
MUS vzorca. V taksnih okolis¢inah mora revizor véasih najti primernejse in bolj

ucinkovite klasicne metode vzorcéenja spremenljivk.
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e Stevilne metode vzoréenja MUS so konservativne pri navedbi dosezenega zaupa-
nja in obic¢ajno izracunajo le enostransko zgornjo mejo. Ustrezno, z upostevanjem
uporabe drugih metod vzorcenja v okolis¢inah zunaj obicajnega revizijskega okvira
za testiranje (npr. za ocenjevanje koli¢in), lahko revizor poiscée druge metode

vzorcenja, ki so bolj uspesne in ucinkovite.
e Nekaj okolis¢in, v katerih vzoréenje MUS ni najbolj uspesen in u¢inkovit pristop:

— Potrditev terjatev, pri katerih obstaja veliko Stevilo neupravicenih posojil;

— Pregled stevila inventarjev in test cen, za katere revizor pricakuje pomembno

stevilo napacnih navedb, ki so lahko tako podcenjene ali precenjene;

— Pretvorba inventarja iz “prvi noter, prvi ven” (angl. FIFO - first in, first

4

out) na “zadnji noter, prvi ven” (angl. LIFO - last in, first out);
— Populacije, kjer posamezni zabelezeni rezultati niso na voljo;

— Vsaka aplikacija, pri kateri je glavni cilj neodvisno oceniti znesek bilance ali
vrste transakcij (tezave z neodvisnostjo se lahko pojavijo, ko so za dolocitev

poroc¢anega finan¢nega izkaza uporabljene ocene revizorja).

3.2.1 Nepristranska ocena, standardna napaka

Vzoréne ocene morajo biti nepristranske in transparentne. Nizja kot je standardna

napaka, bolj uc¢inkovita bo cenilka.

Standardna napaka se izracuna kot kvadratni koren variance [4]:

npP

o, = npl_ - > (-7, (3.38)

i=1

kjer je nP velikost preliminarnega vzorca, r; = B, stopnja napake v i-ti operaciji

(E; so izdatki, BV; pa knjigovodska vrednost i-te operacije) ter 7 = — Zzl B%Z’ ki

predstavlja povprecéno stopnjo napake v vzorcu.

3.2.2 Dolocanje velikosti vzorcev

Velikost vzorca n se izracuna kot [4]:

zx BV x o, 2
"= (m) ’ (3.39)
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kjer je:

e BV - populacijska knjigovodska vrednost (skupni deklarirani izdatki);

Interval zaupanja, doloc¢en iz revizorskega sistema in povezanega koeficienta z iz

normalne porazdelitve;

e TFE - maksimalna sprejemljiva napaka (obicajno 2% izdatkov);

AF - napovedana napaka, doloCena s strani revizorja glede na njegovo strokovno

presojo in na podlagi prejsnjih informacij;

o, standardni odklon stopenj napak (izracuan/ocenjen iz MUS vzorca).

Za aproksimacijo standardnega odklona stopnje napak o, pred izvedbo revizije, se je
potrebno zanesti na predhodne podatke (variance napak v vzorcu iz prejsnjega obdo-
bja) ali pa na preliminaren/pilotni vzorec z majhno velikostjo n? (priporoceno je, da
ne vsebuje manj kot 20 do 30 operacij). V vsakem primeru se varianca stopenj napak

izracuna z uporabo [4]:

nP
1
2 =2
0p = ;(TZ ), (3.40)
kjer je r; = BE{/ napaka i-te operacije 4, ki je definirana kot razmerje med E; in knjigo-

vodsko vrednostjo (izdatki deklarirani Komisiji, BV;) i-te operacije vkljucene v vzorec,

T pa predstavlja povprecno stopnjo napake v vzorcu, ki je:

I E;
F=—

e BY;

(3.41)

Standardni odklon temelji na preliminarnem vzorcu, ki je lahko kasneje uporabljen kot
del celotnega vzorca, ki ga izbere revizor. Izbrati in najti preliminaren vzorec je v
okviru MUS vzorcenja precej bolj kompleksna naloga, kot pri enostavnem sluc¢ajnem
vzorcenju. To pa zato, ker so enote z visokimi vrednostmi pogosteje vkljucene v vzorec,
zato tudi najti vzorec z 20 do 30 observacijami predstavlja tezko nalogo. Iz tega razloga
je za okvir vzorcenja MUS priporocljivo, da ocena standardnega odklona o, temelji na

histori¢nih podatkih in se na ta nacin izogne izbiri preliminarnega vzorca [4].

4Kadarkoli je knjigovodska vrednost i-te enote (BV;) vecja kot mejna vrednost %, je potrebno

E;
BV;

je uporabljen preliminarni vzorec in histori¢no vrednost, ¢e je uporabljen histori¢ni vzorec. Tudi n

razmerje nadomestiti z B‘b;;n, kjer BV predstavlja knjigovodsko vrednost trenutne populacije ¢e

predstavlja velikost preliminarnega vzorca oz. velikost histori¢nega vzorca.
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Izbira vzorca

Po tem, ko se dolo¢i velikost vzorca, je potrebno identificirati enote v populaciji, ki
imajo visoko vrednost (¢e obstajajo), ki bodo pripadale stratumu z visoko vrednostjo,
ki bo revidiran v celoti. Mejna vrednost za dolocitev tega zgornjega stratuma je enaka
razmerju med knjigovodsko vrednostjo (BV') in nacrtovano velikostjo vzorca (n). Vse
enote, pri katerih je knjigovodska vrednost visja kot je mejna vrednost (BV; > B—T}/),

bodo umescene v stratum za revidiranje v celoti [4].

Velikost vzorca, ki bo dodeljena stratumu, ki ne bo v celoti izbran v vzorec (angl.
non-exhaustive stratum), n, je izracunana kot razlika med n in Stevilom vzorénih
enot (npr. operacij) v stratumu, ki bo v celoti izbran v vzorec (angl. exhaustive
stratum), n.. Kon¢no bo izbira vzorca v stratumu, ki ne bo v celoti izbran v vzorec
(angl. non-exhaustive stratum) narejena z uporabo verjetnosti sorazmerne z veliko-
stjo, tj. sorazmerne z enotami knjigovodskih vrednosti (BV;). Eden izmed nac¢inov za
implementacijo izbire je sistematic¢na izbira z uporabo vzorcnega intervala, ki je enak
skupnim izdatkom v stratumu, ki ne bo v celoti izbran v vzorec (angl. non-exhaustive

stratum), BVj, deljeno z velikostjo vzorca (ny), tj. [4]

sr— 5% (3.42)

N

V praksi je vzorec izbran iz nakljuénega seznama enot (obicajno so to operacije), iz
katerega se izbere z-to monetarno enoto, pri ¢emer je x enak vzorénemu intervalu in
ima nakljucno zacetno tocko med 1 in SI. Lahko se tudi zgodi (po izracunu vzorénega

intervala, ki temelji na izdatkih velikosti vzorca vzorénega stratuma), da bodo doloc¢ene
BV,

Ns

populacijske enote kazale vecje izdatke kot je velikost vzorénega intervala , Ceprav

pred tem niso kazale izdatkov vec¢jih od mejne vrednosti %. Dejstvo je, da morajo biti

vse enote, ki imajo knjigovodsko vrednost vigjo kot je velikost tega intervala (BV; >
BV,

S
se nove enote premaknejo v stratum z visjo vrednostjo, je potrebno vzoréni interval
Vs

ponovno izracunati in upostevati nove vrednosti za razmerje Bn—
S

), dodane v stratum z visoko vrednostjo. V primeru, da se to zgodi in po tem, ko

Mozno je, da bo
potrebno ta iterativni proces ponoviti veckrat, dokler ne bo veé¢ prisotnih enot z izdatki,

ki so vecji od velikosti vzorcnega intervala [4].

Projicirana napaka

Projekcija napak na celotno populacijo bi morala biti narejena drugace za enote v stra-
tumu, ki bo v celoti izbran v vzorec (angl. exhaustive stratum) kot v stratumu, ki ne

bo v celoti izbran v vzorec (angl. non-exhaustive stratum).
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V primeru stratuma, ki bo v celoti izbran v vzorec (angl. exhaustive stratum, tj.
stratum, ki vsebuje vzorcne enote, kjer je knjigovodska vrednost visja od mejne vre-
dnosti, BV; > %) je projicirana napaka vsota napak, ki so bile najdene pri enotah, ki

pripadajo stratumu [4]:
Ne
EE.=) E. (3.43)
i=1
V primeru stratuma, ki ne bo v celoti izbran v vzorec (angl. non-exhaustive stratum, tj.

stratum, ki vsebuje vzoréne enote, kjer je knjigovodska vrednost manjsa ali enaka mejni

vrednosti, BV, < %) se projicirana napaka izracuna kot vsota stopenj napak (razmerje

med napako in pripadajo¢imi izdatki Eﬁ; ), ki je pomnozena z vzorénim intervalom (S7):
EE, = Sli Ei (3.44)
= BV

Skupna projicirana napaka pri doloCeni stopnji populacije je potem vsota zgornjih
komponent:
FE =FFE.+ EFE;. (3.45)

Nepristranskost in natan¢nost
V primeru, ko se Ze odstranjene visoke vrednosti lahko za vzorcno oceno pokazemo
nepristranskost.
Imamo:
e enote: 1,2,..., ng,
e napake: Fy, sy, ... E,_,
e knjigovodske vrednosti: BVy, BV;, ..., BV,..
_— B
EE,=SI-) (3.46)
=1

BV’

kjer je

> 5‘/ =y BEV Iy, (3.47)

i=1 ¢ i=1
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kjer je I} indikatorska funkcija:

0, ce je enota izbrana

I, = (3.48)
1, sicer.
Iz nac¢ina vzorcenja izhaja:
BV
Pl =1) = —=——— - ns. 3.49
Vemo:
> BV,
ST -ng = BV, = SI= 3.50
Potem lahko izra¢unamo:
E(EE):SI-iﬂ-P(I =1)
s - 1BV;C k
= SI- L .
ZBVk Zl BV, o (3.51)
SI-n
= ® . Totalna napaka
2 BV
—_——

=1

Natancnost je mera negotovosti, povezane z ekstrapolacijo. Predstavlja vzoréno napako
in jo je potrebno izracunati, da se lahko kasneje izracuna interval zaupanja. Natancnost

se izracuna kot [4]:

BV
X Sy, (3.52)

Vs

SE =2 x

kjer je s, standardni odklon stopenj napak v vzorcu stratuma, ki ne bo v celoti izbran
v vzorec (angl. non-exhaustive stratum, izracunan iz istega vzorca, ki je bil uporabljen
za ekstrapolacijo napak iz populacije):

Ns

1
2 = \2
= s — Ts) 3.53

kjer je 75 enak enostavnemu povprecju stopenj napak v vzorcu stratuma:

Ns E,L
7= 2it1 By ' (3.54)
N
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Vzoréna napaka se izracuna samo za stratum, ki ne bo v celoti izbran v vzorec (angl.
non-exhaustive stratum) glede na to, da ni vzorénih napak, ki bi jih upostevali v stra-

tumu, ki bi bil v celoti izbran v vzorec (angl. exhaustive stratum).

Vrednotenje

Za sklep o pomembnosti napak, je potrebno izra¢unati zgornjo mejo napake (ULE).
Zgornja meja napake je enaka vsoti projicirane napake F'E in natancnosti ekstrapolacije
SE:

ULE =FFE + SE. (3.55)

Nato je potrebno projicirano napako in zgornjo mejo primerjati z najvisjo dopustno

napako, da se pripravi revizijske zakljucke [4]:

e Ce je projicirana napaka vecja kot je maksimalna dopustna napaka pomeni, da
bo revizor zakljucil, da obstaja dovolj dokazov, da so napake v populaciji vecje

kot je prag pomembnosti.

e Ce je zgornja meja napake nizja od maksimalne dopustne napake, bo revizor

zakljucil, da so napake v populaciji nizje od praga pomembnosti.

e Ce je projicirana napaka nizja od maksimalne dopustne napake in zgornja meja

napake vecja kot je maksimalna dopustna napaka bodo potrebne dodatne analize.

3.2.3 Stratifikacija in njen vpliv

Pri stratificiranem MUS vzoréenju je populacija razdeljena na pod - populacije (stra-
tume). Iz stratumov se nato izbere neodvisne vzorce z enakim pristopom kot pri na-
vadnem MUS vzoréenju. Pri stratificiranju zelimo najti skupine (stratume) z manjso
variabilnostjo kot jo ima celotna populacija. Zato je vsaka spremenljivka, za katero se
pricakuje, da bo pojasnila stopnjo napake operacij, dobra kandidatka za stratifikacijo
(npr. programi, regije, odgovorni organi, razredi, ki temeljijo na tveganosti operacij
itn.). Pri stratificiranem MUS vzorcenju stratifikacija na podlagi izdatkov ni smiselna,

saj MUS ze uposteva stopnjo izdatkov pri izbiri vzorcnih enot [4].

Velikost vzorca

Velikost vzorca se izrac¢una na naslednji nacin [4]:

2 X BV X 0 2
"= (W) ’ (3:56)
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kjer je 02, tehtano povpreéje varianc stopenj napak celotne mnozice stratumov z utezjo
za vsak stratum, ki je enak razmerju med knjigovodsko vrednostjo stratuma (BV},) in

knjigovodsko vrednostjo celotne populacije (BV):

H

Oy — g
rw BV rh
h=1

(3.57)

kjer je o2, varianca stopenj napak v vsakem stratumu in se jo izracuna za vsak stratum

kot neodvisno populacijo kot:

1
2 _
= E Twi —Th), h=12 .. H, 3.58
Orh n}pl 1 i:1( h h) ( )
kjer rp; = BE(/ predstavlja posamezne stopnje napak za enote v vzorcu stratuma h in

75, predstavlja povprecno stopnjo napake v posameznem stratumu ° A.

Kot pri standardni metodi MUS vzorcenja, te vrednosti lahko temeljijo na preliminar-
nem/pilotnem vzorcu majhne velikosti ali pa na histori¢nih podatkih. V tem primeru
se lahko preliminarni vzorec uporabi kot del vzorca izbranega za revizijo, vendar je
priporocljivo uporabiti historicne podatke, da se tako izogne potrebi po izbiri prelimi-
narnega vzorca. Ko se prvi¢ uporablja stratificirani MUS se lahko zgodi, da histori¢ni
podatki niso na voljo in v tem primeru se velikost vzorca dolo¢i z uporabo formul za
standardno MUS metodo. V primeru, da histori¢ni podatki niso na voljo, bo v prvem
obdobju revizije vzorec vec¢ji kot bi bilo potrebno. Informacije, ki so bile zbrane v
prvem obdobju revizije, ko je bil uporabljen stratificirani MUS, se lahko aplicirajo na

prihodnja obdobja za dolocitev velikosti vzorca [4].

Ko je enkrat izracunana skupna velikost vzorca n, se lahko razdelitev vzorca na stra-
tume izracuna z generalno metodo razdelitve, kjer je vzorec razdeljen na stratume

proporcionalno glede na izdatke (knjigovodsko vrednost) stratumov [4]:

BV,

np

Obstajajo tudi drugi nacini razdelitve. Bolj prilagojen nacin razdelitve bi lahko v

dolocenih primerih pripomogel k dodatni natan¢nosti ali zmanjsanju velikosti vzorca.

BV

SKadarkoli je knjigovodska vrednost i-te enote (BV;) vecja kot mejna vrednost o

razmerje gy~ nadomestiti z BV, fan -

, je potrebno



Cernelic Mla¢ N. Metode vzorcenja za namen revizije.

Univerza na Primorskem, Fakulteta za matematiko, naravoslovje in informacijske tehnologije, 2018 35

Izbira vzorca

V vsakem stratumu h bosta dve komponenti: skupina v stratumu, ki bo v celoti izbran

v vzorec (angl. exhaustive group) h (tj. skupina, ki vsebuje vzoréne enote s knjigovod-
BV
np
stratuma h (tj. skupina, ki vsebuje vzor¢ne enote, kjer je knjigovodska vrednost manjsa

sko vrednostjo, ki je viSja od mejne vrednosti: BVj; > ) in vzor¢na skupina znotra
ali enaka zgornji meji: BVj,; < i—‘fb) Po tem, ko se doloci velikost vzorca, je potrebno
identificirati enote v vsakem originalnem stratumu (h), ki imajo visoko vrednost (¢e
obstajajo), ki bodo pripadale stratumu z visoko vrednostjo, ki bo revidiran v celoti.
Mejna vrednost za dolocitev tega zgornjega stratuma je enaka razmerju med knjigo-
vodsko vrednostjo stratuma (BV}) in nacrtovano velikostjo vzorca (n;). Vse enote,
pri katerih je knjigovodska vrednost vigja kot je mejna vrednost (BVj; > Z%) bodo

T

umescene v stratum za revidiranje v celoti [4].

Velikost vzorca, ki bo dodeljena skupini v stratumu, ki ne bo v celoti izbran v vzo-
rec (angl. non exhaustive stratum nyg), je izracunana kot razlika med n;, in Stevilom
vzor¢énih enot (npr. operacij) v stratumu, ki bo v celoti izbran v vzorec (angl. exhau-
stive stratum),ny.. Konéno bo izbira vzorca v skupini stratumov, ki ne bodo v celoti
izbrani v vzorec (angl. non-exhaustive group) narejena z uporabo verjetnosti soraz-
merne z velikostjo, tj. sorazmerne z enotami knjigovodskih vrednosti (BV;). Eden
izmed nacinov za implementacijo izbire je sistemati¢na izbira z uporabo vzor¢nega in-
tervala, ki je enak skupnim izdatkom v skupini stratuma, ki ne bo v celoti izbran v

vzorec (angl. non-exhaustive group), BV}, deljeno z velikostjo vzorca (nps), tj. [4]:

BV,
ST, = =" (3.60)
Nhs

Na ta nacin bo izbranih ve¢ neodvisnih vzorcev, eden za vsak originalen stratum.

Projicirana napaka

Projekcija napak na populacijo se izracuna drugace za enote, ki pripadajo skupinam,
ki bodo v celoti izbrane v vzorec (angl.exhaustive group) kot za enote, ki pripadajo

skupinam, ki ne bodo v celoti izbrane v vzorec (angl.non-exhaustive group).

Za skupine, ki bodo v celoti izbrane v vzorec (angl. exhaustive group, tj. skupine, ki

vsebujejo vzoréne enote, kjer je knjigovodska vrednost visja od mejne vrednosti (BV},; >

BV}
)

ki pripadajo skupinam, ki bodo v celoti izbrane v vzorec (angl. exhaustive group) in

je projicirana napaka izracunana tako, da se za vsak stratum h identificira enote,
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se seSteje njihove napake, nato pa se vse sesteje po celotni mnozici stratumov H [4]:

H n
EE. =) Zh Ei. (3.61)

h=1 i=1
Za skupine, ki ne bodo v celoti izbrane v vzorec (angl. non-exhaustive group, tj.
skupine, ki vsebujejo vzorcne enote, kjer je knjigovodska vrednost manjsa ali enaka
mejni vrednosti, BVj,; < i—‘;’b) pa je projicirana napaka izracunana kot vsota stopenj
Bri ) v ysakem stratumu A, ki je nato za vsak stratum h pomnoZena s skupnimi

Bth
izdatki v populaciji skupin, ki ne bodo v celoti izbrane v vzorec (angl. non-exhaustive

napak (

group), BVj,s. Dobljen rezultat se nato za vsak stratum h deli z velikostjo skupine, ki
ne bo v celoti izbrana v vzorec (angl. non-exhaustive group), nys, dobljene rezultate

se nato sesteje po celotni mnozici stratumov H :

- BVhe 2 By
EE, = ; - ; R (3.62)
Skupna projicirana napaka pri doloc¢eni stopnji populacije je potem vsota zgornjih
komponent:
EFE =FFE.+ EFE,. (3.63)
Natanc¢nost

Natancnost je mera negotovosti, povezane z ekstrapolacijo. Predstavlja vzoréno napako
in jo je potrebno izracunati, da se lahko kasneje izracuna interval zaupanja. Natancnost

se izracuna kot [4]:

(3.64)

kjer je s,ns standardni odklon stopenj napak v vzorcu skupine stratuma, ki ne bo v
celoti izbran v vzorec (angl. non-exhaustive group) h (izracunan iz istega vzorca, ki je
bil uporabljen za ekstrapolacijo napak iz populacije):

1 Nhs

Szhs - Z(Thi - 77hs>27 (365)

Nps — 1
hs i=1

kjer je 7,5 enak enostavnemu povprec¢ju stopenj napak v vzorcu skupine stratuma, ki

ne bo v celoti izbran v vzorec (angl. non-exhaustive group) h.

Vzoréna napaka se izracuna samo za skupine stratuma, ki ne bo v celoti izbran v vzorec
(angl. non-exhaustive group) glede na to, da ni vzor¢nih napak, ki bi jih upostevali v

stratumu, ki bo v celoti izbran v vzorec (angl. exhaustive stratum).
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Vrednotenje

Za sklep o pomembnosti napak je potrebno izracunati zgornjo mejo napake (ULE).
Zgornja meja napake je enaka vsoti projicirane napake I/'E in natancnosti ekstrapolacije
SE [4]:

ULE =FEE+ SE. (3.66)

Nato je potrebno projicirano napako in zgornjo mejo primerjati z najvisjo dopustno
napako, da se pripravi revizijske zakljucke, ki so enaki kot pri MUS vzorcéenju brez

stratifikacije, in so opisani v prejSnjem poglavju.

3.2.4 Implementacija v konkretnem primeru
V konkretnem primeru si lahko postopek MUS vzorcéenja predstavljamo na naslednji

nacin:

V prvem koraku postavke, ki jih imamo na razpolago in so razlicno velike, postavimo

v vrsto kot prikazuje Slika 5.

Slika 5: Primer MUS: 1. korak

V naslednjem koraku postavke naklju¢no permutiramo. Na ta nac¢in dobimo novo, na-

kljuéno zaporedje postavk, kot prikazuje Slika 6.

Slika 6: Primer MUS: 2. korak

V tretjem koraku izracunamo interval ST (na podlagi knjigovodskih vrednosti in veli-
kosti vzorca, formula (3.42)). Interval ST mora biti vecji od velikosti najvecje postavke
v zaporedju (sicer se lahko zgodi, da bo ista postavka izbrana veckrat). Postavko
izberemo tako, da na intervalu ST izberemo naklju¢no tocko in pogledamo v katero

postavko bo padla tocka. Postopek je prikazan na Sliki 7.
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Izbrana

postavka

SI

Slika 7: Primer MUS: 3. korak

V naslednjem koraku izberemo naslednjo postavko tako, da ponovno uporabimo inter-

val ST in naklju¢no tocko, kot prikazuje Slika 8 in postopek ponavljamo vse dokler ne

pridemo do konca zaporedja.

Izbrana

postavka

[zbrana Izbrana

postavka postavka

/—/% /_/H
_— o e
| [ | JH
1 |

Slika 8: Primer MUS: 4. korak

Ko zaklju¢imo z zgornjim postopkom, je vsaka enota iz vzorca izbrana z verjetnostjo

sorazmerno velikosti.
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3.3 Konservativni MUS

V reviziji je obicajno, da se uporablja konservativni pristop MUS vzorcenja, saj ima
tak pristop to prednost, da potrebuje manj znanja o populaciji. Ne potrebuje na pri-
mer informacij o variabilnosti populacije za izracun velikosti vzorca. Poleg tega je
za revizorje na razpolago ve¢ programskih paketov, ki samodejno implementirajo tak
pristop in na ta nacin olajSajo njegovo aplikacijo. Dejstvo je, da ob ustrezni uporabi
taksnih programov, postane uporaba konservativnega MUS vzorcenja enostavnejsa in
potrebuje znatno manj tehni¢nega in statisticnega znanja, kot ga potrebuje standardni
pristop. Glavna slabost konservativnega pristopa pa je povezana ravno z enostavnostjo
uporabe, saj potrebuje manj natancne informacije za izracun velikosti vzorca in vecje
ocenjene vzorcne napake kot jih potrebuje vecina eksaktnih formul, ki se jih uporablja
pri standardnem pristopu. Je pa tak pristop zaradi svoje enostavnosti dobra izbira, ko
je na voljo vzorec obvladljive velikosti in ni velike skrbi s strani revizorja. Vendar pa
je pomembno poudariti, da ta metoda ni uporabna le v situacijah, kjer je frekvenca
napak majhna in so stopnje napak jasno pod pragom pomembnosti (8¢ posebej ni
mogoce izracunati velikosti vzorca, ce je pricakovana napaka vecja ali zelo blizu pragu
pomembnosti). Kot posledica dejstva, da ta metoda obicajno izdela velike vzorce, so
vcasih uporabniki metode v skusnjavi, da bi vstavljali zelo majhne in nerealisti¢ne na-
povedane napake. Tak nacin uporabe metode ne dd dokonénih rezultatov za revizijo
zaradi previsokih zgornjih mej napake. Zaradi tega je potrebno tako za to metodo, kot
tudi za ostale metode, izbrati taksno napovedano napako, da bo realisticna in temeljila

na najboljsem znanju in mnenju revizorja [4].

Konservativna MUS metoda ni zdruzljiva s stratifikacijo ali z razsiritvijo revizorskega
dela na dve ali ve¢ obdobji znotraj referencnega obdobja, saj ni formul za dolocitev
natancnosti. Zaradi tega je v taksnih primerih bolj primerna uporaba standardnih

metod vzorcenja.

3.3.1 Nacin vzorcenja

Velikost vzorca

Velikost vzorca n pri konservativni MUS metodi se izracuna kot [4]:

BV x RF
"TTE_(AE x EF)’ (3.67)
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kjer je:

e BV populacijska knjigovodska vrednost (skupni deklarirani izdatki);

predhodnih informacij;

valom zaupanja in se jo uporablja, ko se pricakuje napake.

Maksimalna sprejemljiva napaka TE, ki je obicajno 2% skupnih izdatkov;

Konstanta RF', ki predstavlja faktor zanesljivosti, ki ga doloca stopnja zaupanja;

Napovedana napaka AFE, ki jo izbere revizor na podlagi strokovne presoje in

Konstanta Siritveni faktor EF' (angl. Expansion Factor), ki je povezana z inter-

1z zgornje formule (3.67) je razvidno, zakaj se ta pristop imenuje konservativni pristop.

Velikost vzorca namre¢ ni odvisna ne od velikosti populacije in niti od variabilnosti

populacije. Cilj te formule pa je, da se prilega vsem vrstam populacije, ne glede na

njene specificne lastnosti, zato pa obic¢ajno proizvede velikosti vzorcev, ki so vecje kot

se jih potrebuje v praksi.

Faktor zanesljivosti RF' je konstanta iz Poissonove porazdelitve za pricakovano ni¢elno

napako. Odvisen je od stopnje zaupanja. Vrednosti, ki se jih uporabi v dolocenih

situacijah so prikazane v Tabeli 1 [4].

Tabela 1: Faktor zanesljivosti glede na stopnjo zaupanja

Stopnja zaupanja 99%

95%

90%

85%

80%

5%

70%

60%

50%

Faktor zanesljivosti RF' | 4.61

3.00

2.31

1.90

1.61

1.39

1.21

0.92

0.70

Faktor zanesljivosti RF, (RF(j,1 — «)) pri dolocenem stevilu napak j in za doloceno

stopnjo zaupanja, se izracuna iz Poissonove porazdelitve f(k;\)

nacin:

o0

2

i=j+1

.

7!

= Q.

Aree—2

k

na naslednji

(3.68)
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Za $tevilo napak 0 in stopnjo zaupanja 99% se izracuna RF'(0,1 — 0.01) kot:

1—e*=0.99
e r=1-0.99
e =0.01

A= —1In(0.01) = 4.60517
= RF(0,0.99) = 4.60517

Na enak nacin se izracuna RF' s Stevilom napak 0 za druge stopnje zaupanja:

RF(0,0.95) : A= —1In(0.05) = 2.99573 = RF(0,0.95) = 2.99573
RF(0,0.90) : A= —In(0.10) = 2.30258 = RF(0,0.90) = 2.30258
RF(0,0.85) : A= —In(0.15) = 1.89711 = RF(0,0.85) = 1.89711
RF(0,0.80) : A= —1In(0.20) = 1.60943 = RF(0,0.80) = 1.60943
RF(0,0.75) : A= —1In(0.25) = 1.38629 = RF(0,0.75) = 1.38629
RF(0,0.70) : A= —In(0.30) = 1.20397 = RF(0,0.70) = 1.20397
RF(0,0.60) : A= —1In(0.40) = 0.91629 = RF(0,0.60) = 0.91629
RF(0,0.50) : A= —1In(0.50) = 0.69314 = RF(0,0.50) = 0.69314

Podobno se izracuna RF' za vecje Stevilo napak:

1 napaka:

RF(1,095): 1—e*—e*X=0.99
e e N=1-0.99
e M1+ ) =0.01
= RF(1,0.99) = 6.63835

Izra¢un za nekaj drugih stopenj zaupanja:
RF(1,0.95): e *(1+)) =005 = RF(1,0.95) = 4.74386

RF(1,0.90): e *(1+A)=0.10 = RF(1,0.90) = 6.88972
RF(1,0.50) : e 1+A) =050 = RF(1,0.50) = 1.67835
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2 napaki:

—AAQ
€ A 0.99

RF(1,095): 1—e?—e?\—

efA 2

e e+ =1-0.99
)\2
e (1 + A+ ?) =0.01

= RF(2,0.99) = 8.40595

Izracun za nekaj drugih stopenj zaupanja:
AQ
RF(2,0.95): e (1 + A+ ?) =0.06 = RF(2,0.95) =6.29579
AQ
RF(2,0.90) : e (1 + A+ ?> =0.10 = RF(2,0.90) = 5.32232

AZ
RF(2,0.50) : e~ (1 A+ 5) =050 = RF(2,0.50) = 2.67406

3 napake:

RF(1,095): 1—e?—e?\— 5~ =09
7)\/\2 7)\/\3
e e\ LS 1099
2 6
A2 N3
M1+ A+ >+ ) =0.01
e (—|— +2—|—6 0.0

= RF(3,0.99) = 10.0451

Izracun za nekaj drugih stopenj zaupanja:

A2 3

RF(3,0.95): ¢ (1 A+ S+ E) =0.05 = RF(3,0.95) = 7.75336
A2 3

RF(3,0.90) : ¢ (1 A+ S+ E) =0.10 = RF(3,0.90) = 6.68078

2 3

A
RF(3,0.50) : e (1 AT E) =050 = RF(3,0.50) = 3.67206
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V Prilogi A so v tabeli podani faktorji zaupanja za razlicno stevilo napak, najdenih v

vzorcu [4].

Siritveni faktor FF je faktor, ki se ga uporablja pri MUS vzoréenju v primeru, ko se
pricakuje napake, ki temeljijo na tveganju napacne sprejemljivosti in zmanjSa vzoréno
napako. Ce se ne pricakuje napak, bo napovedana napaka (AE) enaka ni¢ in se
siritvenega faktorja ne bo uporabilo. Vrednosti faktorja pri doloc¢enih stopnjah za-

upanja so prikazane v Tabeli 2 [4].

Tabela 2: Siritveni faktor glede na stopnjo zaupanja

Stopnja zaupanja | 99% | 95% | 90% | 85% | 80% | 75% | 70% | 60% | 50%
Siritveni faktor RF | 1.9 1.6 1.5 1.4 1.3 | 1.25 | 1.2 1.1 1.0

Izbira vzorca

Po dolocitvi velikosti vzorca je izbira vzorca narejena na podlagi verjetnosti sorazmerne
z velikostjo, tj. proporcionalno s knjigovodsko vrednostjo enot (BV;). To se obic¢ajno
naredi s sistemati¢no izbiro, pri ¢emer se uporabi vzorcni interval, ki je enak skupnim
izdatkom (BV) in se ga deli z velikostjo vzorca n [4]:
BV
-

ST (3.69)

Obicajno se vzorec izbere iz nakljucnega seznama vseh enot, iz katerega se izbere x-to
monetarno enoto, pri ¢emer je x korak, ki ustreza knjigovodski vrednosti, deljeni z
velikostjo vzorca, ki je vzoréni interval. Nekatere enote so lahko izbrane veckrat, ce je
njihova vrednost vecja kot je velikost vzorcnega intervala. V tem primeru mora revizor
narediti stratum, ki bo v celoti izbran v vzorec (exhaustive stratum), v katerem so
vse enote, ki imajo vecjo knjigovodsko vrednost kot je velikost vzorénega intervala. Ta

stratum se bo pri projekciji napak obravnavalo drugace.

Projicirana napaka

Postopek projekcije napak na populaciji sledi enakemu pristopu kot pri standardnem
MUS vzorcenju. Ekstrapolacija se naredi drugace za enote v stratumu, ki bo v celoti
izbran v vzorec (angl. exhaustive stratum), kot za enote v stratumu, ki ne bo v celoti

izbran v vzorec (angl. non-exhaustive stratum).

V primeru stratuma, ki bo v celoti izbran v vzorec (angl. exhaustive stratum, tj. stra-

tum, ki vsebuje vzorcne enote, kjer je knjigovodska vrednost visja od mejne vrednosti,
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BV, Bn—‘:h), je projicirana napaka enaka vsoti napak, ki so bile najdene pri enotah,

ki pripadajo stratumu [4]:

EE.=) E;. (3.70)
=1

V primeru stratuma, ki ne bo v celoti izbran v vzorec (angl. non-exhaustive stratum,
tj. stratum, ki vsebuje vzorcne enote, kjer je knjigovodska vrednost manjsa od mejne

vrednosti, BV},; < Bn—‘:L) pa se projicirano napako izracuna tako, da se za vsako enoto v

vzorcu izra¢una stopnjo napake (tj. razmerje med napakami in pripadajoc¢imi izdatki
Bi‘j,), se jih sesteje in nato pomnozi z vzorcnim intervalom ST7:
N E.
FE, =51 - 3.7
=513 .1

Projicirana napaka pri dolo¢eni stopnji populacije je potem vsota zgornjih komponent:

EE = EE, + EE,. (3.72)

Natanc¢nost

Natancnost, ki meri vzoréno napako ima dve komponenti: osnovno natancénost BP

(angl. Basic Precision) in prirastek AI (angl. Incremental Allowance) [4].

Osnovna natancnost PB je produkt med vzorénim intervalom ST in faktorjem zane-

sljivosti RF', ki je bil ze uporabljen za izracun velikosti vzorca:
BP = SI x RF. (3.73)

Prirastek Al se izracuna za vsako vzoréno enoto, ki vsebuje napako in pripada stra-
tumu, ki ni v celoti izbran v vzorec (angl. non-exhaustive stratum). Za zacetek je
potrebno napake razvrstiti glede na padajoco vrednost projicirane napake. Po tem se

prirastek izracuna za vsako tako enoto z napakami z uporabo naslednje formule:

AL = (RF(n) — RF(n — 1) — 1) x ST x BE—V (3.74)

kjer je RF(n) faktor zanesljivosti, ki se pojavi na n-ti stopnji pri doloceni stopnji
zaupanja (obicajno enaki, kot je uporabljena za izracun velikosti vzorca), RF(n — 1)
pa predstavlja faktor zanesljivosti na (n — 1) stopnji pri dani stopnji zaupanja. V

Tabeli 3 je primer za izrac¢un faktorja zaupanja pri 90% stopnji zaupanja [4].
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Tabela 3: Faktor zaupanja glede na stopnjo napake

Stopnja napake | Faktor zaupanja (RF) | RF(n) — RF(n—1) —1
Stopnja nic¢ 2.31
1 3.89 0.58
2 5.33 0.44
3 6.69 0.36
4 8.00 0.31

Skupni prirastek se izrac¢una kot vsota vseh enot s prirastkom:
TA=YIA;. (3.75)
i=1

Globalna natancénost SE je enaka vsoti dveh komponent, osnovne natancnosti BP in
prirastka Al:
SE = BP + I A. (3.76)

Vrednotenje

Za sklep o pomembnosti napak, je potrebno izracunati zgornjo mejo napake (ULE).
Zgornja meja napake je enaka vsoti projicirane napake F'E in natan¢nosti ekstrapolacije
SE:

ULE =FE+ SE. (3.77)

Nato je potrebno projicirano napako in zgornjo mejo primerjati z najvisjo dopustno

napako, da se pripravi revizijske zakljucke [4]:

e Ce je projicirana napaka vecja kot je maksimalna dopustna napaka pomeni, da
bo revizor zakljucil, da obstaja dovolj dokazov, da so napake v populaciji vecje

kot je prag pomembnosti.

e Ce je zgornja meja napake nizja od maksimalne dopustne napake, bo revizor

zakljucil, da so napake v populaciji nizje od praga pomembnosti.

e Ce je projicirana napaka nizja od maksimalne dopustne napake in zgornja meja

napake vecja kot je maksimalna dopustna napaka bodo potrebne dodatne analize.
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3.3.2 Izpeljava Stringerjeve zgornje meje

Stringerjeva meja je Siroko uporabljana nominalna 100(1 — )% zgornja meja zaupanja
za skupno napako v racunovodskih populacijah, pri katerih se uporablja vzorcenje na

denarno enoto. Izkazalo se je, da je Stringerjeva meja v praksi konservativna [2].

Glavni cilj revizije finan¢ne aktivnosti je oceniti skupno monetarno napako v navede-
nih bilancah tako, da se vzor¢i racune na primeren nacin in izdela statisticne ocene
ali meje zaupanja za skupno napako. Meje zaupanja so zelo pomembne, saj se lahko
z njihovo pomocjo odgovori na pomembna vprasanja (npr. Ali so dejanska sredstva

podjetij bistveno manjsa od navedenih sredstev podjetja?) [2].

Dana je populacija enot knjigovodskih vrednosti yy,...,yn. Iz te populacije je za na-
men revizije nakljuéno izbranih n enot (ji, ..., jn). x; predstavlja revidirano vrednost
j-te enote. Observacije (Xi,Y7), ..., (Xn,Y,) predstavljajo revizijske in racunovodske
vrednosti izbranih enot. Glavni cilj je dolociti zgornjo (ali spodnjo) mejo zaupanja za

populacijske napake A = E;.V:l(yj — zj).

Najbolj priljubljena metoda vzorcenja je MUS metoda (oz. vzorCenje sorazmerno ve-
likosti, brez zamenjave). To pomeni, da je prva enota izbrana z verjetnostjo %, kjer
jeY = Zfil y;- Druga enota je izbrana iz preostalih enot z verjetnostjo, ki je spet
sorazmerna knjigovodski vrednosti izbrane enote itn. Ker je N v tej situaciji velik, je
mogoce narediti priblizek te sheme tako, da se vzorc¢i sorazmerno z velikostjo z zame-
njavo, kar vodi v to, da sta (X;,Y;) i.i.d. (angl. Independent and identically distributed

- neodvisni in enako porazdeljeni) z verjetnostno porazdelitvijo

PI(X0Y) = (zig)] = 3£, L<j<N. (3.78)

O populaciji se ne predpostavi ni¢ ve¢, UMVU (angl. Minimum Variance Unbiased

Estimator - nepristranska ocena z minimalno varianco) cenilka A je potem

A=Yn' Y T, (3.79)

(Yi—Xi)

i

kjer je T; “taint”i-te izbrane enote, T; =

Obicajno se predpostavi, kar tudi pogosto velja v populaciji terjatev, da je 0 < T; < 1;
le precenjenost je mogoca z maksimalno napako knjigovodskih vrednosti. Na ta nacin

se zmanjsa tezava z dolocanjem meje zaupanja A na to, da se dolo¢i mejo zaupanja na
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p = E(T;), ki temelji na i.i.d. vzorcu T, ..., T,, ko poznamo 0 < T; < 1. Standardna
normalna in ¢ aproksimaciji veljata, vendar se je v praksi izkazalo, da sta slabi. Razlog
za to pa je najverjetneje ta, da je vecina T; enakih 0, porazdelitev T je zelo popacena
(angl. highly skewed) in §tevilo observacij, ki so na voljo za izracun E(T | T > 0) (fak-
tor, ki je kljuénega pomena za E(T)) je majhno ali v¢asih celo enako 0. Za resevanje te
tezave, se je Stringerjeva zgornja meja izkazala kot zanesljiva in se jo obsirno uporablja

v knjigovodstvu.

Ce je M = stevilu nenicelnih T}, naj bodo 0 < 2z, < --- < z; urejeni, nenicelni T;.
Naj bo p(j;1 — «) natancna 1 — o zgornja meja zaupanja za p, ko je X porazdeljen

binomsko (n,p) in je X = j. Tako je p(j; 1 — «) enoli¢na resitev

- W\ keq o\n—k _ 1 _
2o =t =10, (3.80)
k=j+1

cejej<kinp(n;l—a)=1.
Stringerjeva meja (za povpreéno napako (angl. “taint”) u) je
M
fist = p(0;1 — @) + Y [p(j;1 — @) = p(j — 1;1 — )]z (3.81)
7j=1

Lastnost te meje, ki je posebej privlacna revizorjem je ta, da realno zagotovi nenic¢elno
zgornjo mejo, ¢e ni opazenih napak v vzorcu. Poleg tega, ¢e je populacija brez napak,
poda enak rezultat ne glede na to, kateri vzorec je izbran iz populacije. O¢itno, ce
P[T > 0] =0,

Plasr > p] > 1 —a. (3.82)

V dokazu izreka 3.1, ki sledi, bo uporabljena Abelova sumacijska formula, ki pravi

naslednje:

Naj bosta ag, ay, ... in by, by, .... zaporedji in definirajmo

A=) . (3.83)
k=0

Potem velja

n—1

Z apb, = Z Ak by — bk+1) + A,b,. (384)

k=0 k=0
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Izrek 3.1. Naj bo o € (0,1) izbran. Stringerjeva meja je vecdja od parametra, ki ga

ocenjujemo z verjetnostjo

Plisr > p] > (1 —a)"™ za n>2. (3.85)

Dokaz. Predpostavimo 0 < T < 1.
Za motivacijo Stringerjeve meje naj bo 7 = P[T > 0], p = E(T) in G (zvezna) je
pogojna porazdelitev T" pri danem 7' > 0. Potem,

p= /01 t dG(t) (3.86)

in za M, 2z, ...z fiksni,

:wi/ LG ()

j=0 7 [zj+1:2]

" (3.87)
=7 Z%‘(G(zj) - G(Zj+1)}

kjer je 2o =0, zp711 = 0. Potem, po Abelovi sumacijski formuli,

p<m { i(zj — zj41)(1 = G(zj41)) + ZM} : (3.88)

J=0

Ponovno po Abelu,

M-1
st = Y (25— 210)p(, 1 — @) + 2up(M, 1 — ). (3.89)
=0

Naj bodo Uy,...,U, iid. enotne (0,1) in Uyy < --- < Uy, ustrezni redi statistik

(angl. order statistics). Potem, ¢e je G zvezen,
L(1—G(2),....,1— G(zy), M) = L(Upy. ..., U, M), (3.90)

kjer je M' = #{i : U; < 7}, in L oznacuje vecrazsezno porazdelitev (angl. joint law).

Poleg tega, po definiciji p(j, 1 — «),
PlUjsny <p(j,l1—a)l]=1-a za 0<j<n-—1 (3.91)

Sedaj predpostavimo, da je m = 1 tako, da M = n. Potem je mogoce videti, da

fisT enostavno nadomesti vsak 1 — G(zj11) s svojo 1 — a zgornjo napovedano mejo
p(]a 1- Oé). ]
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Obstajajo tudi druge variante Stringerjeve zgornje meje. Stringerjevo zgornjo mejo,
kot je zgoraj opisana po Binomski porazdelitvi, lahko aproksimiramo na primer tudi s

Poissonovo porazdelitvijo.

Stringerjeva meja je sicer priljubljena med revizorji, vendar statisticno ne da na-

tancénosti vzorca.

Za izpeljavo Stringerjeve zgornje meje je bilo kot glavno gradivo uporabljeno [2].
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4 Simulacija

4.1 Opis scenarijev

S pomocjo racunalniskega programa bodo narejene simulacije na ve¢ moznih scenari-
jih. V prvem koraku je potrebno iz populacije izbrati reprezentativne vzorce, nato pa
narediti teste tako, da se simulira veliko Stevilo vzoréenj na hipotetiéni populaciji in

umetno dodeli napake.

Naredila bom simulacije za standardni MUS in za standardni MUS s stratifikacijo.
Primerjala bom rezultate simulacij za obe metodi, predvsem standardni odklon ocen
napak v vzorcih, saj je cilj preveriti, pri kateri metodi bo standardni odklon manjsi in

na ta nacin ugotoviti, katera metoda boljSe oceni napake.

Za simulacije sem uporabila Microsoft Excel in program R. V Excelu sem urejala po-
datke, dodelila napake in stratificirala populacijo, ostale simulacije pa sem naredila v

programu R.

4.1.1 Pregled podatkov

Na voljo so podatki o zahtevkih iz leta 2014 Urada RS za nadzor proracuna. Urad
na njihovih straneh sicer objavlja rezultate revizij, vendar samo za vzorec in ne poi-
mensko. Iz populacije so bile ze odstranjene enote z visoko vrednostjo. Za zahtevke iz

populacije ne poznamo napak.
Vseh zahtevkov v populaciji je 14.897. Zaradi varovanja podatkov sem zahtevke, ki sem
jih oznacila z BV (angl. Book Value) postavila v naklju¢en vrstni red in jim dodelila

stevila od 1 do 14.897, ki sem jih poimenovala id (angl. identifier).

Na Sliki 9 so prikazani podatki, ki jih imam na voljo.
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Slika 9: Pregled populacije

.......

NNNNNNN

V Tabeli 4 so prikazane opisne statistike za pregled populacije. V celotni populaciji
je 14.897 observacij (zahtevkov). Vsota vseh zahtevkov znasa 984.497.931,56 €. Naj-
manjsi zahtevek znasa 0,37 €, najvecji pa 66.086,99 €. V podatkih ni manjkajocih

vrednosti.
Tabela 4: Pregled populacije
Stevilo observacij Vsota Povprecje | Min Max Manjkajoce vrednosti
14.897 984.497.931,56 | 66.086,99 | 0,37 | 17.689.291 0

4.1.2 Dodelitev napak

V realnosti se pojavljajo napake velikosti nekaj odstotkov. Napake sem dodelila na vec
razlicnih na¢inov zato, da bom na koncu primerjala dobljene rezultate razli¢nih simu-
lacij in videla kakSen vpliv ima napaka, in tudi zato, da poskusam ustvariti situacijo,
ki bi bila ¢im bolj podobna realni, saj v podatkih, ki jih imam na razpolago ni podatka

o napaki. Za dodelitev napak sem uporabila generator nakljuc¢nih stevil.

Populaciji sem napake dodelila na tri razlicne nacine:

1. V prvem primeru sem vsaki enoti nakljuéno dodelila napako med 0% in 5%

zahtevka,
2. v drugem primeru sem vsaki enoti nakljucno dodelila 0 ali 1,

3. v tretjem primeru pa sem vsaki enoti dodelila vrednost 0, 0.01, 0.05 ali 0.1.
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Ko sem zakljucila s postopkom dodeljevanja napak, sem za vsakega izmed zgoraj

nastetih scenarijev pregledala, koliksna je skupna nastala napaka v populaciji tako,

da sem napake pomnozila z vrednostmi zahtevkov, dobljeno sestela in primerjala z

vsoto vseh zahtevkov.

V Tabeli 5 je prikazano, koliksne so skupne dodeljene napake v populaciji. Najmanjsa

skupna napaka se je pojavila v primeru, ko sem zahtevkom dodelila napake med 0%

in 5%. Skupna napaka 2.52% skupnih zahtevkov je precej realna. V preostalih dveh

primerih pa se je pojavila nekoliko visja skupna napaka.

Tabela 5: Pregled napak populacije

Napake med 0% in 5%

Napake 0 ali 1

Napake 0, 0.01, 0.05 ali 0.1

Skupna napaka

2.52%

4.82%

3.93%
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4.2 Standardni MUS

4.2.1 Vzorcenje

Odlocila sem se, da bom ustvarila vzorca velikosti 100 in 400. Vzorcila sem tako, da
sem glede na velikost vzorca dolocila mejno vrednost. Nato sem odstranila opazovane
vrednosti, ki so visje od mejne vrednosti in pripadajo visokemu stratumu in izracunala
interval za sistemati¢no izbiro in zacetno tocko. S pomocjo intervala in zacetne tocke

sem izbrala enote v vzorec. V nadaljevanju bom podrobneje opisala postopek.

Primer: vzorec velikosti n=100

V prvem koraku sem izracunala mejno vrednost tako, da sem vsoto vseh zahtevkov
delila z velikostjo vzorca:
SSAPTBY;  984.497.931,6

= = 9.844.979, 31 4.1
n 100 ’ (4.)

Zahtevke sem uredila po vrsti, od najvec¢jega do najmanjsega in primerjala mejno vre-
dnost z zahtevki, ki imajo najvisje vrednosti in ugotovila, da je en zahtevek tak, ki je

vecji od mejne vrednosti in bo izbran v vzorec.

Sedaj je potrebno izbrati Se 99 enot iz vzorca. Izracunala sem interval za sistematic¢no
izbiro ST tako, da sem od vsote vseh zahtevkov odstela vrednost stratuma z visoko

vrednostjo in to delila s Stevilom enot, ki jih je potrebno Se izbrati iz vzorca:

BVy BV, — BV, 984.497.931,6 — 17.689.291

[ =
S N n — N 100 — 1

=0.765.743,84  (4.2)

Po izracunu tega intervala sem preverila ali je poleg enote, ki je bila ze izbrana v visok
stratum, Se kaksna enota, ki je vecja kot interval SI. Takega zahtevka v preostali

populaciji ni bilo, zato sem lahko nadaljevala z izbiro vzorca.
V naslednjem koraku sem zahtevke postavila v nakljuéni vrstni red in s pomocjo ge-
neratorja nakljucnih stevil izbrala zacetno tocko med 0 in S (izbrala sem 3.289.208).

Izvedla sem izbiro vzorca, kot je prikazano na slikah 5, 6, 7 in 8 v poglavju 3.2.4.

V Tabeli 6 in na Sliki 10 je prikazan primer vzorca velikosti 100.
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Tabela 6: Primer vzorca n=100

Stevilo observacij Vsota Povprecje Min Max
Visok stratum 1 17.689.291 17.689.291 | 17.689.291 | 17.689.291
Ostalo 99 87.716.700,36 886.027,28 600 9.409.741,30
Skupaj 100 105.405.991,36 | 1.054.059,91 600 17.689.291

Slika 10: Primer vzorca n=100

Primer: vzorec velikosti n=400

V prvem koraku sem izracunala mejno vrednost tako, da sem vsoto vseh zahtevkov

delila z velikostjo vzorca:

SUSTRY, 984.497.931,6
n B 400

= 2.461.244, 83 (4.3)

Zahtevke sem uredila po vrsti, od najvecjega do najmanjSega, in primerjala mejno vre-
dnost z zahtevki, ki imajo najvisje vrednosti in ugotovila, da je 17 zahtevkov takih, ki

so vecji od mejne vrednosti in bodo izbrani v vzorec.

Sedaj je potrebno izbrati Se preostale enote iz vzorca. Izracunala sem interval za
sistematicno izbiro ST tako, da sem od vsote vseh zahtevkov odstela vrednost stratuma
z visoko vrednostjo in to delila s Stevilom enot, ki jih je potrebno Se izbrati iz vzorca:

BV, BV;— BV, 984.497.931,6 — 49.098.885, 07

I
S N n — Ne 400 — 17

= 2.324.801,69 (4.4)

Po izracunu tega intervala sem preverila ali je poleg enot, ki so bila Ze izbrane v visok

stratum, Se kaksna enota z vrednostjo BV, ki je vecja kot interval vzorcéenja. V preostali
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populaciji sem nasla dva zahtevka, ki sta bila ve¢ja kot izracunani interval SI. Vrednost
zahtevkov pa ne sme biti vecja od intervala ST, saj bi lahko zaradi tega pri vzorcenju
isto enoto izbrali dvakrat. Iz tega razloga, sem ponovno izracunala interval ST in pri
tem upostevala, da sta sedaj tudi ta dva zahtevka umescena v visok stratum, ki vsebuje
19 enot:

BV, BVi— BV, 984.497.931,6 — 98.851.691, 79

I
5 N n — Ne 400 — 19

= 2.324.530,81  (4.5)

Po ponovnem izrac¢unu intervala ST sem preverila ali je ponovno kaksna enota vec¢ja kot
interval SI. Takega zahtevka v preostali populaciji ni bilo, zato sem lahko nadaljevala

z izbiro vzorca.

V naslednjem koraku sem zahtevke postavila v nakljuéni vrstni red in s pomocjo ge-
neratorja nakljucnih §tevil izbrala zacetno tocko med 0 in SI (izbrala sem 132.517).
Izvedla sem izbiro vzorca, kot je prikazano na slikah 5, 6, 7 in 8 v poglavju 3.2.4.

V Tabeli 7 na Sliki 11 je prikazan primer vzorca velikosti 400.

Tabela 7: Primer vzorca n=400

Stevilo observacij Vsota Povprecje Min Max
Visok stratum 19 98.851.691,79 | 5.202.720,62 | 2.362.188,55 | 17.689.291
Ostalo 381 192.646.462,27 | 505.633,76 148,84 2.315.000
Skupaj 400 291.498.154,06 | 728.745,39 148,84 17.689.291

Slika 11: Primer vzorca n=400
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4.2.2 Simulacija

Prej opisani postopek sem v programu R ponovila 10.000 krat in ocenila napake. Na ta
nacin lahko vidimo, kako natanc¢no je vzorcéenje. Tako sem dobila 10.000 ocen napake.
Simulacijo sem ponovila za razlicne dodelitve napak in velikosti vzorca. V simulacijah
ni bilo vklju¢enega visokega stratuma (odstranjenih enot), saj je natan¢nost ocene od-
visna samo od preostanka populacije. Konéna ocena bi upostevala Se izlo¢ene enote,

bi pa to pomenilo samo premik histograma.
V nadaljevanju bodo prikazani histogrami za razlicne simulacije in pregled rezultatov.

MUS: Simulacija vzorca velikosti 100 pri napakah med 0% in 5%

Pri simulaciji vzorca velikosti n=100 pri napakah med 0% in 5% je bila povprecna
ocenjena vzorcna napaka po 10.000 ponovitvah vzorcéenja enaka 24.235.224, kar je zelo
blizu populacijski napaki, ki znasa 24.240.156. Standardni odklon ocenjenih napak

vzorcev je 1.569.306. Na Sliki 12 je prikazan histogram simuliranih ocen za ta primer.

Slika 12: MUS: Simulacija vzorca velikosti 100 pri napakah med 0% in 5%

Histogram simuliranih ocen
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I
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MUS: Simulacija vzorca velikosti 100 pri napakah 0 ali 1

Pri simulaciji vzorca velikosti n=100 pri napakah 0 ali 1 je bila povpre¢na ocenjena
vzorcna napaka po 10.000 ponovitvah vzoréenja enaka 474.857.300, kar je zelo blizu
populacijski napaki, ki znasa 474.903.213. Standardni odklon ocenjenih napak vzorcev

je 46.249.086. Na Sliki 13 je prikazan histogram simuliranih ocen za ta primer.
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Slika 13: MUS: Simulacija vzorca velikosti 100 pri napakah 0 ali 1

Histogram simuliranih ocen
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MUS: Simulacija vzorca velikosti 100 pri napakah 0, 0.01, 0.05 ali 0.1

Pri simulaciji vzorca velikosti n=100 pri napakah 0, 0.01, 0.05 ali 0.1 je bila povpre¢na

ocenjena vzorcéna napaka po 10.000 ponovitvah vzorcenja enaka 38.631.941, kar je zelo

blizu populacijski napaki, ki znasa 38.586.072. Standardni odklon ocenjenih napak

vzorcev je 3.613.925. Na Sliki 14 je prikazan histogram simuliranih ocen za ta primer.

Slika 14: MUS: Simulacija vzorca velikosti 100 pri napakah 0, 0.01, 0.05 ali 0.1
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MUS: Simulacija vzorca velikosti 400 pri napakah med 0% in 5%

Pri simulaciji vzorca velikosti n=400 pri napakah med 0% in 5% je bila povpreéna
ocenjena vzorcna napaka po 10.000 ponovitvah vzoréenja enaka 22.423.990, kar je zelo
blizu populacijski napaki, ki znasa 22.430.920. Standardni odklon ocenjenih napak

vzorcev je 675.808,2. Na Sliki 15 je prikazan histogram simuliranih ocen za ta primer.

Slika 15: MUS: Simulacija vzorca velikosti 400 pri napakah med 0% in 5%

Histogram simuliranih ocen
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MUS: Simulacija vzorca velikosti 400 pri napakah 0 ali 1

Pri simulaciji vzorca velikosti n=400 pri napakah 0 ali 1 je bila povprecna ocenjena
vzorcna napaka po 10.000 ponovitvah vzoréenja enaka 437.652.048, kar je zelo blizu
populacijski napaki, ki znasa 437.516.825. Standardni odklon ocenjenih napak vzorcev

je 20.131.732. Na Sliki 16 je prikazan histogram simuliranih ocen za ta primer.
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Slika 16: MUS: Simulacija vzorca velikosti 400 pri napakah 0 ali 1

Histogram simuliranih ocen
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MUS: Simulacija vzorca velikosti 400 pri napakah 0, 0.01, 0.05 ali 0.1

Pri simulaciji vzorca velikosti n=400 pri napakah 0, 0.01, 0.05 ali 0.1 je bila povpre¢na
ocenjena vzorcéna napaka po 10.000 ponovitvah vzorcenja enaka 36.331.016, kar je zelo
blizu populacijski napaki, ki znasa 36.311.598 Standardni odklon ocenjenih napak vzor-

cev je 1.606.253 Na Sliki 17 je prikazan histogram simuliranih ocen za ta primer.

Slika 17: MUS: Simulacija vzorca velikosti 400 pri napakah 0, 0.01, 0.05 ali 0.1
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4.2.3 Pregled rezultatov simulacij

V Tabeli 8 so prikazani rezultati simulacij za standardni MUS za vzorce velikosti 100
in 400 in za napake med 0% in 5% (Napake 1), za napake med 0 in 1 (Napake 2) in
za napake 0, 0.01, 0.05 ali 0.1 (Napake 3) in sicer povprecje ocenjenih vzorénih napak,
standardna napaka (SE) ocenjenih vzorénih napak in dejanska skupna populacijska

napaka.

Tabela 8: Pregled rezultatov simulacij za standardni MUS

Napake 1 Napake 2 Napake 3
Povpreéje ocenjenih napak | 24.235.224 | 474.857.300 | 38.631.941
n=100 SE ocenjenih napak 1.569.306 | 46.249.086 | 3.613.925
Dejanska skupna napaka | 24.240.156 | 474.903.213 | 38.586.072

Povpreéje ocenjenih napak | 22.423.990 | 437.652.048 | 36.331.016
n=400 SE ocenjenih napak 675.808,2 | 20.131.732 | 1.606.253
Dejanska skupna napaka | 22.430.920 | 437.516.825 | 36.311.598

Razlika v dejanski skupni napaki populacije med vzorcema izhaja iz dejstva, da so bile
za vsak vzorec odstranjene enote z visoko vrednostjo in sicer, za vzorec velikosti 100
ena enota, za vzorec velikosti 400 pa 19 enot in je zato v populaciji za vzorec velikosti
400 osemnajst enot manj kot v populaciji za vzorec velikosti 100, kar vpliva na dejansko
skupno napako. Iz simulacij je razvidno, da se najmanjsi standardni odklon pojavi v
primeru, ko so bile dodeljene napake med 0% in 5%. Povecanje velikosti vzorca iz 100

na 400 ima vpliv na totnost ocen in zmanjsanje standardnega odklona ocenjenih napak.
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4.3 Stratificirani MUS

Cilj simulacije po metodi stratificiranega MUS vzoréenja je dobiti odgovor na vprasanje,

ali stratifikacija zmanjsa variabilnost ocen.

4.3.1 Stratifikacija

Populacijo sem stratificirala tako, da sem zahtevke razporedila po vrsti od najvecjega
do najmanjSega in populacijo razdelila na 3 dele. To sem naredila posebej za vzorec
velikosti 100 in 400 po tem, ko so bile odstranjene enote z visokimi vrednostmi (za
vzorec velikosti 100 je bila odstranjena 1 enota, za vzorec velikosti 400 pa 19 enot).

Nato sem izracunala, koliko enot mora biti izbranih v vzorec iz posameznega stratuma.
To sem naredila proporcionalno glede na skupno knjigovodsko vrednost posameznega
stratuma tako, da sem za vsak stratum izracunala skupno knjigovodsko vrednost, jo

delila s skupno knjigovodsko vrednostjo populacije in to pomnozila z velikostjo vzorca.

Stevilo enot v posameznem stratumu in Stevilo enot, ki bodo iz vsakega stratuma

izbrane v vzorec je prikazano v Tabeli 9.

Tabela 9: Pregled velikosti stratumov in Stevila enot ki bodo izbrane v vzorec

Vzorec velikosti 100 Vzorec velikosti 400
Velikost stratuma | Izbrane enote | Velikost stratuma | Izbrane enote
Visok stratum 4.964 97 4.958 370
Srednji stratum 4.966 2 4.960 11
Nizek stratum 4.966 0 4.960 0

4.3.2 Simulacija

Pri simulaciji je bilo za vzorec velikosti 100 iz visokega stratuma izbranih 97 enot, iz
srednjega 2 enoti, iz nizkega stratuma ni bilo izbranih enot, skupaj 99 enot (ena enota
je bila odstranjena), pri vzorcu velikosti 400 pa je bilo iz visokega stratuma izbranih
370 enot, iz srednjega 11 enot, iz nizkega stratuma ni bilo izbranih enot, skupaj 381
(19 enot je bilo odstranjenih). Enote so bile iz stratumov izbrane na enak nacin kot

pri standardnem MUS pristopu. Za vsak stratum je bilo narejenih 10.000 ponovitev.

V nadaljevanju bodo prikazani histogrami za razlicne simulacije in pregled rezultatov.



Cernelic Mla¢ N. Metode vzorcenja za namen revizije.

Univerza na Primorskem, Fakulteta za matematiko, naravoslovje in informacijske tehnologije, 2018 62

Stratificirani MUS: Simulacija vzorca velikosti 100 pri napakah med 0% in
5%

Pri simulaciji vzorca velikosti n=100 pri napakah med 0% in 5% je bila povprecna
ocenjena vzorcéna napaka po 10.000 ponovitvah vzorcenja enaka 24.226.175, kar je zelo
blizu populacijski napaki, ki znasa 24.240.156. Standardni odklon ocenjenih napak

vzorcev je 1.560.393. Na Sliki 18 je prikazan histogram simuliranih ocen za ta primer.

Slika 18: Stratificirani MUS: Simulacija vzorca velikosti 100 pri napakah med 0% in
5%
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Stratificirani MUS: Simulacija vzorca velikosti 100 pri napakah 0 ali 1

Pri simulaciji vzorca velikosti n=100 pri napakah 0 ali 1 je bila povpre¢na ocenjena
vzoréna napaka po 10.000 ponovitvah vzorcéenja enaka 474.919.562, kar je zelo blizu
populacijski napaki, ki znasa 474.903.213. Standardni odklon ocenjenih napak vzorcev

je 45.575.222. Na Sliki 19 je prikazan histogram simuliranih ocen za ta primer.
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Slika 19: Stratificirani MUS: Simulacija vzorca velikosti 100 pri napakah 0 ali 1
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Stratificirani MUS: Simulacija vzorca velikosti 100 pri napakah 0, 0.01, 0.05

ali 0.1

Pri simulaciji vzorca velikosti n=100 pri napakah 0, 0.01, 0.05 ali 0.1 je bila povprecna

ocenjena vzorcéna napaka po 10.000 ponovitvah vzorcenja enaka 38.581.437, kar je zelo

blizu populacijski napaki, ki znasa 38.586.072. Standardni odklon ocenjenih napak

vzorcev je 3.713.369. Na Sliki 20 je prikazan histogram simuliranih ocen za ta primer.

Slika 20: Stratificirani MUS: Simulacija vzorca velikosti 100 pri napakah 0, 0.01, 0.05

ali 0.1
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Stratificirani MUS: Simulacija vzorca velikosti 400 pri napakah med 0% in
5%

Pri simulaciji vzorca velikosti n=400 pri napakah med 0% in 5% je bila povprecna
ocenjena vzorcéna napaka po 10.000 ponovitvah vzorcenja enaka 22.408.575, kar je zelo
blizu populacijski napaki, ki znasa 22.430.920. Standardni odklon ocenjenih napak

vzorcev je 684.627,3. Na Sliki 21 je prikazan histogram simuliranih ocen za ta primer.

Slika 21: Stratificirani MUS: Simulacija vzorca velikosti 400 pri napakah med 0% in
5%
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Stratificirani MUS: Simulacija vzorca velikosti 400 pri napakah 0 ali 1

Pri simulaciji vzorca velikosti n=400 pri napakah 0 ali 1 je bila povpre¢na ocenjena
vzoréna napaka po 10.000 ponovitvah vzorcéenja enaka 437.236.749, kar je zelo blizu
populacijski napaki, ki znasa 437.516.825. Standardni odklon ocenjenih napak vzorcev

je 20.121.732. Na Sliki 22 je prikazan histogram simuliranih ocen za ta primer.
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Slika 22: Stratificirani MUS: Simulacija vzorca velikosti 400 pri napakah 0 ali 1
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Stratificirani MUS: Simulacija vzorca velikosti 400 pri napakah 0, 0.01, 0.05
ali 0.1

Pri simulaciji vzorca velikosti n=400 pri napakah 0, 0.01, 0.05 ali 0.1 je bila povprecna
ocenjena vzorcéna napaka po 10.000 ponovitvah vzorcenja enaka 36.273.249, kar je zelo
blizu populacijski napaki, ki znasa 36.311.598. Standardni odklon ocenjenih napak

vzorcev je 1.619.209. Na Sliki 23 je prikazan histogram simuliranih ocen za ta primer.

Slika 23: Stratificirani MUS: Simulacija vzorca velikosti 400 pri napakah 0, 0.01, 0.05
ali 0.1
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4.3.3 Pregled rezultatov simulacij

V Tabeli 10 so prikazani rezultati simulacij za stratificirani MUS za vzorce velikosti
100 in 400 in za napake med 0% in 5% (Napake 1), za napake med 0 in 1 (Napake 2) in
za napake 0, 0.01, 0.05 ali 0.1 (Napake 3) in sicer povprecje ocenjenih vzorénih napak,
standardna napaka (SE) ocenjenih vzorénih napak in dejanska skupna populacijska

napaka.

Tabela 10: Pregled rezultatov simulacij za stratificirani MUS

Napake 1 Napake 2 Napake 3
Povpreéje ocenjenih napak | 24.226.175 | 474.919.562 | 38.581.437
n=100 SE ocenjenih napak 1.560.393 | 45.575.222 | 3.713.369
Dejanska skupna napaka | 24.240.156 | 474.903.213 | 38.586.072

Povpreéje ocenjenih napak | 22.408.575 | 437.236.749 | 36.273.249
n=400 SE ocenjenih napak 684.627,3 | 20.121.732 | 1.619.209
Dejanska skupna napaka | 22.430.920 | 437.516.825 | 36.311.598

Razlika v dejanski skupni napaki populacije med vzorcema izhaja iz dejstva, da so bile
za vsak vzorec odstranjene enote z visoko vrednostjo in sicer, za vzorec velikosti 100
ena enota, za vzorec velikosti 400 pa 19 enot in je zato v populaciji za vzorec velikosti
400 osemnajst enot manj kot v populaciji za vzorec velikosti 100, kar vpliva na dejan-
sko skupno napako. Iz simulacij je razvidno, da se najmanjsi standardni odklon pojavi
v primeru, ko so bile dodeljene napake med 0% in 5%. Povecanje velikosti vzorca iz
100 na 400 ima tudi pri stratifikaciji vpliv na toénost ocen in zmanjsSanje standardnega

odklona ocenjenih napak.
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4.4 Primerjava rezultatov

V Tabeli 11 so prikazani rezultati simulacij za standardni MUS in za stratificirani MUS
za vzorce velikosti 100 in 400 in za napake med 0% in 5% (Napake 1), za napake med 0
in 1 (Napake 2) in za napake 0, 0.01, 0.05 ali 0.1 (Napake 3) in sicer povpreéje ocenjenih
vzorcnih napak, standardna napaka (SE) ocenjenih vzorénih napak in dejanska skupna

populacijska napaka.

Tabela 11: Primerjava rezultatov simulacij za standardni MUS in stratificirani MUS

Napake 1 Napake 2 Napake 3
0 Povpreéje ocenjenih napak | 24.235.224 | 474.857.300 | 38.631.941
; n=100 SE ocenjenih napak 1.569.306 | 46.249.086 | 3.613.925
5 Dejanska skupna napaka | 24.240.156 | 474.903.213 | 38.586.072
_‘E Povpreéje ocenjenih napak | 22.423.990 | 437.652.048 | 36.331.016
E n=400 SE ocenjenih napak 675.808,2 | 20.131.732 | 1.606.253
* Dejanska skupna napaka | 22.430.920 | 437.516.825 | 36.311.598
% Povpreéje ocenjenih napak | 24.226.175 | 474.919.562 | 38.581.437
= | n=100 SE ocenjenih napak 1.560.393 | 45.575.222 | 3.713.369
.g Dejanska skupna napaka | 24.240.156 | 474.903.213 | 38.586.072
- Povpreéje ocenjenih napak | 22.408.575 | 437.236.749 | 36.273.249
%| n=400 |  SE ocenjenih napak 634.627.3 | 20.121.732 | 1.619.209
z Dejanska skupna napaka | 22.430.920 | 437.516.825 | 36.311.598

Teoreticno so ocene povprecja ocenjenih napak v vzorcu nepristranske, kar je tudi v
simulacijah razvidno iz tega, da so v vseh primerih povprec¢ja ocenjenih napak v vzorcih

zelo blizu dejanski skupni napaki.

Iz simulacij je razvidno, da je v tem primeru stratificirani pristop v vecini primerov
zmanjsal variabilnosti v vzorcu in zmanjsal standardne napake ocenjenih napak vzor-
cev. Predvsem je razlika opazna pri manjsi velikosti vzorca. Standardne napake ocenje-
nih vzorénih napak so nizje v primeru stratificiranega MUS vzorcenja, tako pri velikosti

vzorca 100, kot tudi 400, kar pomeni, da je stratifikacija po velikosti uc¢inkovita.
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5 Sklep

Cilj naloge je bil preuciti in primerjati metode vzorcenja in zanesljivost vzorcénih ocen
pri revizijah. Opisanih je ve¢ metod vzorcenja, za simulacije pa sem izbrala metodi
MUS in stratificirani MUS. MUS je metoda vzorc¢enja na denarno enoto, ki za izbiro
vzorcev uporablja verjetnost sorazmerno s knjigovodsko vrednostjo. Stratificirani MUS
je nadgrajen s stratifikacijo, ki naj bi zmanjsala variabilnost podatkov znotraj skupin

in bi s tem dala bolj toéne rezultate.

Izbira metod za simulacijo je bila logi¢na, ker sta bili ti metodi razviti posebej za
namene revizije in jih revizorji tudi najpogosteje uporabljajo. Njihova uporabnost je
predvsem v preprostosti, v primerjavi z oblikovanjem klasi¢nih statisti¢nih metod, in v

tem, da ne vsebujejo omejitev, kot jih imajo nekatere druge klasi¢ne statisticne metode.

Simulacije, ki sem jih opravila za namen naloge, so pokazale, da je stratificirani MUS
(glede na podatke, ki sem jih imela na razpolago) podal bolj toéne ocene in s tem boljse
rezultate kot standardni MUS. To pa pomeni, da je bila stratifikacija po velikosti v

mojem primeru ucinkovita.
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Priloge



A Faktorji zaupanja za MUS

Stevilo napak Tveganje za napacno sprejetje

1% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 37% 40% 50%

0 4.61 3.00 2.30 1.90 1.61 1.39 1.20 0.99 0.92 0.69
1 6.64 4.74 3.89 3.37 2.99 2.69 2.44 2.14 2.02 1.68
2 8.41 6.30 5.32 4.72 4.28 3.92 3.62 3.25 3.11 2.67
3 | 10.05 7.75 6.68 6.01 5.52 5.11 4.76 4.34 4.18 3.67
4 | 11.60 9.15 7.99 7.27 6.72 6.27 5.89 5.42 5.24 4.67
5 | 13.11 | 10.51 9.27 8.49 7.91 7.42 7.01 6.49 6.29 5.67
6 | 14.57 | 11.84 | 10.53 9.70 9.08 8.56 8.11 7.56 7.34 6.67
7 | 16.00 | 13.15 | 11.77 | 10.90 | 10.23 9.68 9.21 8.62 8.39 7.67
8 | 17.40 | 14.43 | 12.99 | 12.08 | 11.38 | 10.80 | 10.30 9.68 9.43 8.67
9 18.78 15.71 14.21 13.25 12.52 11.91 11.39 10.73 10.48 9.67
10 | 20.14 | 16.96 | 15.41 | 14.41 | 13.65 | 13.02 | 12.47 | 11.79 | 11.52 | 10.67
11 | 21.49 | 18.21 | 16.60 | 15.57 | 14.78 | 14.12 | 13.55 | 12.84 | 12.55 | 11.67
12 | 22.82 | 19.44 | 17.78 | 16.71 | 15.90 | 15.22 | 14.62 | 13.88 | 13.59 | 12.67
13 | 24.14 | 20.67 | 18.96 | 17.86 | 17.01 | 16.31 | 15.70 | 14.93 | 14.62 | 13.67
14 | 25.45 | 21.89 | 20.13 | 19.00 | 18.13 | 17.40 | 16.77 | 15.97 | 15.66 | 14.67
15 | 26.74 | 23.10 | 21.29 | 20.13 | 19.23 | 18.49 | 17.83 | 17.02 | 16.69 | 15.67
16 | 28.03 | 24.30 | 22.45 | 21.26 | 20.34 | 19.57 | 18.90 | 18.06 | 17.72 | 16.67
17 | 29.31 | 25.50 | 23.61 | 22.38 | 21.44 | 20.65 | 19.96 | 19.10 | 18.75 | 17.67
18 | 30.58 | 26.69 | 24.76 | 23.50 | 22.54 | 21.73 | 21.02 | 20.14 | 19.78 | 18.67
19 | 31.85 | 27.88 | 25.90 | 24.62 | 23.63 | 22.81 | 22.08 | 21.17 | 20.81 | 19.67
20 | 33.10 | 29.06 | 27.05 | 25.74 | 24.73 | 23.88 | 23.14 | 22.21 | 21.84 | 20.67
21 34.35 30.24 28.18 26.85 25.82 24.96 24.20 23.25 22.87 21.67
22 | 35.60 | 31.41 | 29.32 | 27.96 | 26.91 | 26.03 | 25.25 | 24.28 | 23.89 | 22.67
23 | 36.84 | 32.59 | 30.45 | 29.07 | 28.00 | 27.10 | 26.31 | 25.32 | 24.92 | 23.67
24 | 38.08 | 33.75 | 31.58 | 30.17 | 29.08 | 28.17 | 27.36 | 26.35 | 25.95 | 24.67
25 | 39.31 | 34.92 | 32.71 | 31.28 | 30.17 | 29.23 | 28.41 | 27.38 | 26.97 | 25.67
26 | 40.53 | 36.08 | 33.84 | 32.38 | 31.25 | 30.30 | 29.46 | 28.42 | 28.00 | 26.67
27 | 41.76 | 37.23 | 34.96 | 33.48 | 32.33 | 31.36 | 30.52 | 29.45 | 29.02 | 27.67
28 | 42.98 | 38.39 | 36.08 | 34.57 | 33.41 | 32.43 | 31.56 | 30.48 | 30.04 | 28.67
29 | 44.19 | 39.54 | 37.20 | 35.67 | 34.49 | 33.49 | 32.61 | 31.51 | 31.07 | 29.67
30 | 45.40 | 40.69 | 38.32 | 36.76 | 35.56 | 34.55 | 33.66 | 32.54 | 32.09 | 30.67
31 | 46.61 | 41.84 | 39.43 | 37.86 | 36.64 | 35.61 | 34.71 | 33.57 | 33.11 | 31.67
32 | 47.81 | 42.98 | 40.54 | 38.95 | 37.71 | 36.67 | 35.75 | 34.60 | 34.14 | 32.67
33 | 49.01 | 44.13 | 41.65 | 40.04 | 38.79 | 37.73 | 36.80 | 35.63 | 35.16 | 33.67
34 | 50.21 | 45.27 | 42.76 | 41.13 | 39.86 | 38.79 | 37.84 | 36.66 | 36.18 | 34.67
35 | 51.41 | 46.40 | 43.87 | 42.22 | 40.93 | 39.85 | 38.89 | 37.68 | 37.20 | 35.67
36 | 52.60 | 47.54 | 44.98 | 43.30 | 42.00 | 40.90 | 39.93 | 38.71 | 38.22 | 36.67
37 | 53.79 | 48.68 | 46.08 | 44.39 | 43.07 | 41.96 | 40.98 | 39.74 | 39.24 | 37.67
38 | 54.98 | 49.81 | 47.19 | 45.47 | 44.14 | 43.01 | 42.02 | 40.77 | 40.26 | 38.67
39 | 56.16 | 50.94 | 48.29 | 46.55 | 45.20 | 44.07 | 43.06 | 41.79 | 41.28 | 39.67
40 | 57.35 | 52.07 | 49.39 | 47.63 | 46.27 | 45.12 | 44.10 | 42.82 | 42.30 | 40.67
41 | 58.53 | 53.20 | 50.49 | 48.72 | 47.33 | 46.17 | 45.14 | 43.84 | 43.32 | 41.67
42 | 59.71 | 54.32 | 51.59 | 49.80 | 48.40 | 47.22 | 46.18 | 44.87 | 44.34 | 42.67
43 | 60.88 | 55.45 | 52.69 | 50.87 | 49.46 | 48.27 | 47.22 | 45.90 | 45.36 | 43.67
44 | 62.06 | 56.57 | 53.78 | 51.95 | 50.53 | 49.32 | 48.26 | 46.92 | 46.38 | 44.67
45 | 63.23 | 57.69 | 54.88 | 53.03 | 51.59 | 50.38 | 49.30 | 47.95 | 47.40 | 45.67
46 | 64.40 | 58.82 | 55.97 | 54.11 | 52.65 | 51.42 | 50.34 | 48.97 | 48.42 | 46.67
47 | 65.57 | 59.94 | 57.07 | 55.18 | 53.71 | 52.47 | 51.38 | 49.99 | 49.44 | 47.67
48 | 66.74 | 61.05 | 58.16 | 56.26 | 54.77 | 53.52 | 52.42 | 51.02 | 50.45 | 48.67
49 | 67.90 | 62.17 | 59.25 | 57.33 | 55.83 | 54.57 | 53.45 | 52.04 | 51.47 | 49.67
50 | 69.07 | 63.29 | 60.34 | 58.40 | 56.89 | 55.62 | 54.49 | 53.06 | 52.49 | 50.67




