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Computacion estadistica: Uso del lenguaje r basico para auditoria
basada en evidencia estadistica

Eduardo Leyton Guerrero, MBA en Direccidn Informatica IDE-CESEM, Madrid, Espaia, director de Carrera Contador Publico Auditor, Facultad
de Economia y Negocios, UAH.

Introduccion

La auditoria, cuya labor es el examen
sistematico y critico de la informacién
financiera y operativa, ha ido ampliando sus
fronteras gracias al desarrollo de nuevas
tecnologias. En esta evolucién, la computacién
estadistica se convierte en un aliado esencial, al
combinar métodos estadisticos con sistemas
informaticos de alto rendimiento que permiten
recolectar, procesar y modelar grandes
volumenes  intangibles  digitales.  Estas
capacidades potencian la deteccién de
anomalias y patrones de fraude en entornos
contables complejos, facilitando decisiones
estratégicas mas precisas. No obstante, el
acceso a herramientas computacionales
avanzadas como SPSS, MiniTab, MatLab, Stata
o SAS puede verse limitado por sus licencias
privativas. Frente a este escenario, se han
consolidado otras opciones aplicables a la
auditoria, como las CAAT (Técnicas de Auditoria
Asistidas por Computador), con softwares
comerciales como ACL, IDEA o Tableau, y
también el siempre vigente Excel (Navarrete,
2019; Westland, 2020). Este dltimo ha
evolucionado de ser una simple planilla
electrénica a incorporar funcionalidades como
Power Pivot, Power Query y su extension en la
plataforma Power BI, fortaleciendo la analitica
de datos. Sin embargo, estas

soluciones no cubren todas las necesidades de
modelizaciéon avanzada. Es en este punto
donde emergen lenguajes de programacion de
codigo abierto como R, especializado en
computacién estadistica; Python,  con
funcionalidades multiples; y otros mas
recientes como Julia y Ruby que, entre otras
caracteristicas, son capaces de entrenar
algoritmos  mediante  redes  neuronales
artificiales para abordar problemas en
contextos de alta incertidumbre. Estas
herramientas también permiten programar
complejos modelos de Mineria de Datos,
Mineria de Texto y Mineria de Sentimientos,
entre otros enfoques basados en machine
learning y deep learning, con gran potencial de
aplicacidn en el ejercicio profesional del auditor
(Vargas, 2025). Complementariamente, en la
auditoria de vanguardia, hoy, es posible
advertir una propension o sefales de
potenciales dolo mediante el analisis de textos
a notas a los estados financieros, memorias; vy,
por otro lado, analizar caracteristicas
biométricas de los gestores de la organizacion,
o responsables de procesos de negocios,
mediante la descomposicion de fotografias de
sus rostros. De lo anterior se desprende que el
ejercicio de la auditoria, hoy mas que nunca,
cuenta con herramientas, en todos sus niveles,
que le permiten comprender, modelizar vy
predecir potenciales irregularidades en

transacciones contables y comerciales. La
cuestion es si lo auditores estdn capacitados
para usarlas, especialmente aquellas basadas
en computacion estadistica. No podemos
desconocer que ellas demandan, en algunos
casos, solidos conocimientos de estadistica
para interpretar correctamente las salidas de
sus algoritmos. Ello nos hace meditar en la
formacién universitaria de la profesion de
Contador Publico Auditor, en sus perfiles de
egresos, entre otras exigencias académicas. En
lo particular el lenguaje R, como foco central de
analisis y desarrollo de esta investigacion, tiene
como caracteristica principal ser de cddigo
abierto, orientado al objeto, interpretado y
apoyado por una potente comunidad de
cientos de miles de expertos en estadisticas y
en programacion computacional, la gran
mayoria de ellos con grado académico
superior; su comunidad se encuentra en
Cran.r-Proyect (https://cran.r-project.org/),
que sostienen los distintos paquetes o librerias
(conjunto de funciones y argumentos) entre
otras multiples particularidades ya comentadas
en parrafos anteriores (Pérez, 2020). Se suma,
ademas, el entorno de desarrollo integrado
(IDE) Rstudio que actia como interfaz grafica
no solamente para el lenguaje R, sino también
para otros lenguajes  computacionales
(Redondo, 2024).


https://cran.r-project.org/

Metodologia

Este trabajo se desarrollé bajo un enfoque exploratorio-aplicado, orientado a examinar el potencial de R como herramienta de apoyo en el ambito de la
auditoria financiera y operativa. Durante el periodo noviembre del 2024 a enero del 2025, se ejecutaron diversos paquetes del entorno R (ver Tabla 1) con el
propodsito de validar su aplicabilidad en tareas de analisis contable, deteccién de anomalias y auditoria de transacciones masivas. El proceso se apoyd en
conjuntos de datos simulados y reales, recopilados desde fuentes internas y externas, que permitieron replicar situaciones habituales en auditorias financieras.
Ademas de la aplicacion practica de los paquetes, se realizd una revision sistematica de literatura académica y técnica relacionada con el uso de software
estadistico en auditoria, lo que proporciond una base tedrica para contextualizar los hallazgos. La triangulacion entre evidencia empirica y revision bibliografica
permitié contrastar las funcionalidades de R con otras soluciones comerciales disponibles, ya mencionadas anteriormente, destacando ventajas y limitaciones
del lenguaje en escenarios reales de auditoria.

A continuacion, se detallan algunos de los principales paquetes empleados, junto con su propdsito metodoldgico:

Tabla 1. Paquetes de R Usados

Nombre paquete Funcion

dplvr Potente depurador de datos (imprescindible)

benford.analysis | analisis de transacciones irregulares

psych Analisis estadistico
estadistica Analisis estadistico en espanol

skimr Exploracion de dataframe

Dlookr Analisis exploratorio de datos (EDA) y diagnostico de datos
DataExplorer Exploracion de datos

Hmise Potente analisis estadistico

tseries Analisis de series de tiempo y prediccion de transacciones.
Summarytools Exploracion y resumen de datos

DescTools Estadistica descriptiva y exploracion de datos

ineq Indice de GINI, curva de Lorentz, deteccion de valores irregulares.
fdth Tabla de frecuencias

Resultados

Andlisis de Estructuras

Una vez importado el o los datasets de interés para el auditor, usando los paquetes que correspondan tales como: readr, readx|, openxlIsx, haven, foreign,
vroom o data.table, entre otros, es imperativo estudiar su diccionario de datos y su estructura para su comprension. Este andlisis es recomendable efectuarlo
con las siguientes funciones, entre otras: str(df), structure(df) y glimpse(df.). Las salidas nos entregaran el tipo de vector (columnas del dataframe) si es
numérico, fecha, texto, ldgico, etc., que componen al df para definir la estrategia de auditoria de andlisis o analitica de datos, segun el objetivo de estudio.
Funcidn aplicada es:

str(iris)
'data.frame': 150 obs. of 5 variables:
$ Sepal.Length: num 5.1 494.74.655.44.654.44.9 ..

§ Species _: Factor w/ 3 levels "setosa","versicolor”...:
Adicionalmente, es posible destacar las funciones DataExplorer del paquete del mismo nombre, que resume, en formato html, toda la informacién en una sola
salida de la estructura del df. La funcidn es: DataExplorer::create_report(df).Asimismo, la funcion GWalkR, una funcién navegable y de multiple aplicabilidad,
nos proyecta en forma dindmica la estructura del df. Su funcién es: GWalkR::gwalkr(df). Por ultimo, la funcién diagnose(df), presenta una rapida visién de la
estructura del df.

diagnose(iris

ATl g. 3 x06

variables types missing count missing percent unigue count

unique_rate

P b s Aot A

Tt

chr THI

Sepal.Length numeric 35 0.233

0 0
Sepal. Width numeric 0 0 23 0.153
Petal. Length numeric 0 0 43 0.287
Petal. Width numeric 0 0 22 0147
Species  factor 0 0 3 0.02



Anilisis Estadistico Descriptivo

Un examen estadistico descriptivo rapido e inicial nos entregard la funcién summary(df) que nos proyectara, por cada vector, el valor minimo, el primer cuartil,
la mediana o el segundo cuartil, el promedio, el tercer cuartil y el maximo. La funcién aplicada es:

summary(iris)

sepal.length  sepal.width Petal.Length  Petal.width species
Min. 14,300 Min. :2.000  Min. :1.000  Min. :0.100 setosa 50
1st Qu.:5.100 1st Qu.:2.800 1st Qu.:1.600 1st Qu.:0.300 versicolor:50
Median :5.800 Median :3.000 Median :4.350 Median :1.300 wirginica :50
Mean :5.843 Mean :3.057 Mean :3.758 Mean :1.199

3rd Qu.:6.400 3rd Qu.:3.300 3rd Qu.:5.100 3rd Qu.:1.800
Max. :7.900 Max. 4.400 Max. :6.900 Max. 2.500

Una segunda e interesante funcidon describe(df) nos entregara el nimero de observaciones del df, valores NA (valores irreconocibles del vector), promedio,
desviacidn estandar, error estdndar de la media, recorrido intercuartilico, skewness o asimetria de un vector del df o de la distribucién bajo estudio, kurtosis o
forma de una distribucidn del vector, valor minimo y cuartiles. Su funcidn es: describe(iris).

Figura 1: Funcion aplicada

> describe(iris)

described_variables n na  mean sd se_mean IOR skewness kurtosis plld pll p05 pl0 p20 p25 p30
sepal.Length 150 0 5.84 0.828 0.0676 1.3 0.315 -0.552 4.3 4.4 4.6 4.8 5 5.1 5.27
sepal.width 150 0 3.06 0.436 0.0358 0.5 0.319 0.228 2 2o 2.34 2.5 2.7 2.8 2.8
Petal.Length 150 0 3.76 1.77 0.144 3.5 -0.275 -1.40 1 1.15 1.3 1.4 1.5 1.6 1.7
0D 1 1.5 0. 0.1 0.2 0.2 0.2 0.3 0.4

Petal.width 150

.20 0.762 0.0622 -0.103 =1.34

Complementariamente, la detallada y agrupada salida de la funcién (describe.by(df, group= dfSvector) aparece como una de las favoritas del auditor al
necesitar una estadistica mas afinada por un grupo de caracteristica de un vector. Su funcidn es: psych::describeBy(df_iris,group = df_irisSSpecies). Su funcién
es:

Descriptive statistics by group

group: setosa
Vars n mean sd median trimmed mad min max range skew kurtosis se

sepal.Length 1 50 5.01 0.35 5.0 5.00 0.30 4.5 5.8 1.5 0.11 -0.45 0.05
Sepal.wWidth 2 50 3.43 0.38 3.4 3.42 0.37 2.3 4.4 2.1 0.04 0.60 0.05
Petal.Length 3 50 1.46 0.17 1.5 1.46 0.15 1.0 1.9 0.9 0.10 0.65 0.02
Petal.Width 4 50 0.25 0.11 0.2 0.24 0.00 0.1 0.6 0.5 1.18 1.26 0.01
Species 5 50 1.00 0.00 1.0 1.00 0.00 1.0 1.0 0.0 HNawn NaM 0.00

Funciones adicionales para considerar, que son una combinacidn de estadistica y exploracion de datos, son las dfSummary(df), ctable(dfSvector1,dfSvector2),
stby() de estadistica cruzada por 2 vectores, freq(), fre() para tablas de frecuencias, funciones de la familia apply, entre otras que el auditor puede explorar en
las distintas opciones de busqueda tanto en Rstudio como fuera de ella.

Busqueda de Duplicados/Faltantes y secuencia

Para aquellos auditores cuyas pruebas esenciales de andlisis de documento que exigen numeracidn consecutiva, las funciones que se muestran a continuacién
aparecen como  significativas como  paquete  janitor::iget_dupes(df,nro_factura), para faltantes  setdiff(df, facturas), fuera de
secuenciafacturas[which(diff(facturas) <= 0) + 1], detectar grandes saltos diff(facturas), no correlativos facturas[which(saltos > 1) + 1] entre otras funciones
indirectas. Adicionalmente, los paquetes: audit y assertive, son una importante alternativa.

Ley de Benford o Ley del Primer Digito.

Una de las funciones mas importante para detectar valores andmalos, es la Ley de Benford que aparece como insustituible a la hora de estudiar registros de
transacciones comerciales o de otra naturaleza. Esta ley se basa en la distribucidn de los primeros digitos significativos de un conjunto de datos numéricos, los
cuales pueden estar asociados a montos monetarios u otras magnitudes. Esta ley es vélida cuando los datos no han sido generados de forma aleatoria, artificial
o mediante férmulas, y cuando el conjunto de datos contiene una cantidad suficiente de observaciones —generalmente se recomienda sobre 500 registros—
para que se observe confiablemente el patrén probabilistico esperado. La funcién Benford establece que, en muchos conjuntos de datos reales, los nimeros
que comienzan con digitos bajos (como 1, 2 o 3) aparecen con mayor frecuencia que los que comienzan con digitos altos (como 8 o 9). Esta distribucion
estadistica, erréneamente llamada ley, es aceptada internacionalmente como medio de prueba y es utilizada como una irremplazable herramienta de busqueda
de patrones anémalos, incluso se ha utilizado exitosamente en procesos eleccionarios.

(Nigrini, 2020): P(d) = logw£1 +3)

P(d) IUI‘JI(] 1 +
En lo particular, para este caso se aplicé un dataframe!”(df) real del libro de ventas, con 5781 facturas, de una importante compafiia de fabrica de chocolates en
Chile, la que fue analizada por quien suscribe en una auditoria de rutina. La estructura final del df(), que originalmente contenia de 47 vectores o columnas, una
vez depurado con el paquete dplyr, se sintetizé en 6 vectores o columnas: n_doc, fecha_transaccion, rut_emisor, cliente_rut, identificacion_vendedor y
Valor_Neto. La identificacion de Rut y nombres fueron alterados para mantener la confidencialidad del caso. Una vez importado el libro de ventas, efectuado el

analisis de estructura, estadistico descriptivo y tablas de frecuencia, es decir comprendido el contenido de la data, se procedié a la carga y activacion del
paquete para posteriormente aplicar dplyr para la deteccidn e individualizacion de las transacciones sospechosas.

[1] Estructura de datos de caracter matricial propia del lenguaje R. Es similar a una hoja de Excel.



Simplificando la secuencia de funciones iniciales, script o algoritmos, por la extension del cédigo se ha resumido en:

# Carga de Paquetes
install.packages("benford.analysis") # Andlisis de Fraude
install.packages("fdth") # crear tablas de frecuencia
install.packages("ggplot2") # gramaticas de graficas
install.packages("dplyr") # manipulacidn de datos y estructuras de datos
# Activacion de Paquetes
library(benford.analysis)
library(fdth)
library(ggplot2)
library(readxl)
library(dplyr)

A continuacion, se ejecuta la funcién Benford aplicandolo al df y vector numérico a analizar, df_libro_ventas_limpio_positivosSNETO, indicando que en este
caso se analizara el primer digito significativo. Si bien se ha explorado hasta el 9° cifra significativa, con el consiguiente costo de procesamiento, benford
recomienda ejecutar solo hasta 3 cifras significativas; es decir con montos por ejemplo $347.xxx.xxx 0 $134.xxx 0 $252. El argumento sign es para indicar si ese
vector contiene valor negativo o positivo (pueden ser ambos) y la opcién final de TRUE (verdadero) indica si es discreto o continuo. Su funcién es:

df_benford <- benford(df_libro_ventasSNETO,1,sign = "positive", TRUE)
plot(df_benford)
summary(df_benford SMAD)

Una vez aplicado benford, éste genera datos estadisticos[2] relevantes que, en este caso, son registrados en df_benford. A continuacién, podemos generar las
gréficas propias con la funcion plot() del proceso y subsiguientemente efectuar un rapido summary o resumen estadistico.

Tabla 2: Grificas de salida de benford

Grifico Muestra Para qué sirve en auditoria?
Digits Distribution. | Frecuencia de digitos Detectar patrones anomalos o manipulados en la

frecuencia

Summation Suma total por digito Ver si el dinero se concentra en digitos sospechosos

Distribution

Chi-squared Diferencia que contribuye al test Identificar qué digitos alteran mis la conformidad

Difference estadistica

Summation Diferencia entre suma observada v Encontrar montos “extrafios” por digito

Difference esperada

Figura 3: Graficas de Analisis del Auditor
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En este caso especifico, la grafica mas significativa es de Digits Distribution donde se aprecian digitos reveladores que comparados con la curva tedrica
calculadas por benford y la distribucién real, muestran valores anémalos como las transacciones que comienzan con 2, 3,5, 7y 9. Asimismo, la gréfica de Chi-
squared resalta aquellos digitos andmalos en primer orden. A continuacién, analizados el universo de 5781 transacciones del libro de ventas, con la funcién
getSuspects() se detectan 1947 observaciones sospechosas. Si bien el paquete benford.analysis o benford, contiene una veintena de funciones (puede variar
segun la version de este) las mds importantes son las ejecutadas anteriormente. Detectadas las transacciones irregulares, corresponde ahora identificarlas e
individualizarlas. Ello puede hacerse con cualquier paquete y funciones de depuracién de datos distinto a benford. En este caso especifico, dplyr. Las funciones
aplicadas son filter, select, group by, ungroup, arrange, entre otras. Finalmente se identificaron, asociados a un vendedor determinado, transacciones
sospechosas por un total de $4.590.000 con 170 facturas de $27.000 cada una. En este punto y con la informacién a la vista, el auditor debe llamar su atencidn
para realizar las indagatorias que corresponda para esclarecer o efectuar cargos que correspondan.

Muestreo
Si bien con las herramientas ya comentadas es posible estudiar y analizar la totalidad del universo de datos, es evidente que, a la hora de contrastarlos con

documentos fisicos, éste se hace inviable para su tratamiento. Es por ello por lo que las técnicas de muestro cobran especial relevancia constituyéndose en un
instrumento irreemplazable para la auditoria, por ejemplo, de ventas, compras y/o pagos de remuneraciones, entre otras. El lenguaje R contiene varias

[2] La funcién benford genera ademas un conjunto de parametros estadistico, entre otros, ov-Smirnov test. En esta salida, el auditor debe prestar especial atencion el indicador MAD (desviacion media absoluta) y su valor. Segin el
experto internacional en fraude, Mark Nigrini, si éste es < 0.006 significa que los datos se ajustan excelentemente. Si fluctia entre 0.006 y 0.012 su ajuste es aceptable, si esté entre 0.012 y 0.015 ligera sospecha, si es > 0.015 existe una desviacién

altamente sospechosa.
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funciones y argumentos sustentados en técnicas estadisticas que, por extension del presente trabajo, éstas no seran estadisticamente explicadas. Sin embargo,
se presentan algunas de las funciones aplicables mas utilizadas en R. En efecto, sobre un dataset “df_auditoria” con 1000 valores aleatorios con montos que
varian entre 1.000 y 10.000 m.u.m. con estructura: id., monto, sucursal, tipo_cuenta, control_aprobado, se muestrean las siguientes técnicas y funciones:

Tabla 3: Principales Técnicas de Muestro de R

Técnica JPor qué es clave en auditoria?

Base de muchos procedimi Asegura rep tividad y es facil de aplicar con R,
o n <= 50
1. Muestreo Aleatorio Simple o _ ) . .
muestra,_mag <- df avditoria %>% sample_nin), # muestrea 50 transacciones aplicado en el
(MAS)

df_auditoria dejando los 50 valores de interés en un df secundario

(e wimere de filas)

Eficiente para poblaciones ordenadas como libros contables o listados cronolégicos.

k =- floon(nrow(df auditoria) /n) # caleula el mimero de intervalo k (1000/50)=20

inicio <- samplel 1:k, 1) # aleatoriamente selecciona | valor cada 20

indices._sist <- seq(from = inicio, to = prow(df auditoria). by = k) # secuencia de indice inicio-
términe del ¢f awditoria

muestia, sist <- df_anditorialindices . sist, ] #finalmente extrae valores numéricos del df auditoria

2. Muestreo Sistemitico

Usado para mejorar precision, separando grandes montos o cuentas criticas (por riesgo o
materialidad).
# Se divide por 'tipg_cuenta’ v se extrae muestra proporcional
esta_esteat <- df auditoria %> # df_auditoria
group_byltipo_cuenta) %e=% #agrupado por tipo de cuenta
sample frac(size = 0.1) # se extrae el 109 por estrato

3. Muestreo Estratificado

Estindar en auditoria financiera. Favorece seleccidn de partidas con mayor valor. Ideal para

detectar errores materiales.

# Probabilidad proporcional al monto (cuante mds alto el monto, mayor chance de ser elegido)
4. Mongtary Unit Sampling probabilidades <- df auditoriadmonte / sum(df_auditeriaSmento) # vectorialmente determina la
(MUS) proporcionalidad monto por mento v lo divide por la suma de este.

muestea,_mus <- df_auditoria[sample( 1 :nrow(df_suditeria), size = 50, prob = probabilidades), | #

calcula vectorialmente la muestra desde 1 hasta el largo de filas de df awditoria (1000),

seleccionando una muestra de 50 valores con la proporcionalidad caleulada.

Fundamental para pruebas de cumplimiento de controles (control interno, complisnge. ete.).
# Ejemplo, estimar tasa de desviacion de controles (proporcion de registros NO aprobados)
n_atributes <- 45 # ejemplo nimero de aprobaciones de pagos, en reemplazes de montos. (cumple
© no cumple)

5. Muestreo de Atributos X o .
muestra atributos <- df avditoria %>% sample_o(p_satributos) # caleula la muestra de 45
elementos o pagos (no montos)
tasa.ertor <- mean('muestea, atibutosSeonuwol aprobade) # caleula la inversa de la tasa o

proporcién de pagos no awtorizados. (! Simboliza lo contrario o la diferencia)

Fuente: elaboracién propia en base a codigos ejecutados

Conclusiones

De acuerdo con lo mostrado, la utilizacion del lenguaje R con RStudio, junto a su homdlogo Python, se consolida como instrumento de software referente,
desafiante y obligatorio en el mundo de la auditoria. Sin desconocer las extraordinarias funcionalidades de las alternativas comerciales ya indicadas
anteriormente, éstas, por su elevado costo anual y limitadas o inexistentes funciones de aprendizaje profundo, otorgan, entre otros atributos, la supremacia a
las herramientas de codigo abierto. Desde la perspectiva de la auditoria, existen innumerables técnicas estadisticas —imposibles de abarcarlas todas en este
documento— que pueden y deben ser estudiadas y aplicadas en el ejercicio de nuestra profesion, precisamente con los lenguajes de programacién ya
comentados. La auditoria, en particular la auditoria forense, con un enfoque de Auditoria Analitica Predictiva y apoyada por el lenguaje R o Python, se presenta
como una alternativa irremplazable y atractiva para procesar y efectuar pruebas de auditoria, por ejemplo, sobre magnitudes estratosféricas de datos (big
data), para hacer frente a las dindmicas y complejas caras del fraude.

El mundo académico y laboral deben revisar y redefinir no solo los perfiles de egreso de nuestra profesidn, sino también las competencias deseables en las
dreas de auditoria de las organizaciones.
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