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Analityka danych w audycie i kontroli

Wykorzystanie analizy skupien
| jej prosta implementacja

W artykule zaprezentowano jedng z metod stosowanych w audytorskie;j
analityce danych (ang. Audit Data Analytics — ADA) oraz w algorytmach
uczenia maszynowego bez nadzoru, jaka jest analiza skupiefi. Znalazta
ona praktyczne zastosowanie w bardzo réznych dziedzinach dziatalno$ci
wymagajacych podejmowania decyzji (np. w marketingu, bankowosci,
ubezpieczeniach, badaniach spotecznych, medycynie, biologii), natomiast
jej wykorzystanie w audycie i kontroli jest nadal do$¢ ograniczone. Wy-
nika to w duzej mierze z postrzegania analizy przez $rodowisko audytor-
skie i kontrolerskie jako zbyt skomplikowanej pod wzgledem matema-
tycznym i narzedziowym. W artykule oméwiono jej poszczegdlne etapy,
dokonano doboru miar i metod pod katem ich przydatno$ci w badaniach
oraz zaproponowano prosta implementacje wybranych, zapewniajaca
automatyzacje analiz. Zwrdcono uwage na mozliwosci szerokiego zasto-
sowania analizy skupien na réznych etapach audytu i kontroli, wycho-
dzaca poza typowe wykorzystanie do wykrywania anomalii w audycie
finansowym. Moze by¢ szczeg6lnie przydatna dla najwyzszych organéw
kontroli ze wzgledu na szeroki zakres podmiotowy i przedmiotowy ba-
dan prowadzonych przez te instytucje. Dotyczy to réwniez kontroli NIK,
a w szczegdlnosci kontroli wykonania zadan.
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Zatozenia i podstawowe

etapy analizy skupien

Analiza skupien (klasteryzacja) to pro-
ces grupowania zbioru obiektéw danych
w wiele grup (klastréw), tak aby obiekty
w obrebie klastra byty do siebie bardzo po-
dobne, ale réznity sie od obiektéw winnych
klastrach. Réznice i podobiefistwa oce-
nia sie na podstawie warto§ci zmiennych
opisujacych obiekty i czesto wykorzystu-
je sie do tego miary odleglosci'. Metoda
zaliczana jest do kategorii metod uczenia
maszynowego bez nadzoru, aw odniesie-
niu do audytu do analityki danych (ang.
Audit Data Analitics — ADA).

J. Korzeniowski? zwraca uwage, ze z wie-
loletnich do§wiadczen w zakresie rozwoju
i zastosowania analizy skupier wynika po-
dzial petnej analizy na nastepujace etapy:
* wybor obiektéw i zmiennych,

* wizualizacja obiektéw (lub zmiennych),
* normalizacja zmiennych,

* wybér miary odleglosci pomiedzy obiek-
tami,

* wybér metody grupowania obiektéw,
* ustalenie liczby skupief,

* grupowanie obiektéw — wlasciwy etap
analizy skupien,

* ocena wynikéw grupowania,

* opis i profilowanie klas.

Wybér obiektéw jest uzaleznio-
ny od celéw oraz zakresu badania

i o ile w niektérych zastosowaniach
(np. w marketingu) badanie jest opar-
te na prébie losowej, to w wypadku au-
dytu i kontroli bedziemy mieli najcze-
$ciej do czynienia z analizg kompletnego
zbioru transakcji, spraw, podmiotéw.
Ze zbioru nalezy usuna¢ obiekty, w od-
niesieniu do ktérych wystepuja braki
danych lub bledne dane, a to oznacza,
ze wybor obiektéw jest Scisle powigzany
z wyborem zmiennych.

Wybér zmiennych opisujacych obiek-
ty jest jednym z najistotniejszych i naj-
trudniejszych etapéw badania. M. Wa-
lesiak® proponuje, aby podzieli¢ go na
dwie fazy:

* Faza [ —ustalenie wstepnej listy na pod-
stawie znajomosci przedmiotu badania, do-
stepnosci stosownych danych i przy ewen-
tualnej wspdlpracy z ekspertami z danej
dyscypliny;

* Faza I - redukcja wstepnej listy przez
usuniecie zmiennych o matym stopniu
zmienno$ci oraz zmiennych wzajemnie
powiazanych (o wysokim wspétczynniku
korelacji liniowej r Pearsona).

Mozna réwniez tworzy¢ nowe zmien-
ne, eliminujac w ten sposéb powiazanie
zmiennych oryginalnych (np. w miejsce
wagi i wzrostu postuzy¢ sie wskaznikiem
BMI) lub uzyskujac istotne dla celéw bada-
nia informacje (np. okresli¢ terminowos¢
na podstawie dat lub wyznaczy¢ istotne
wskazniki). Okreslajac docelowy zestaw

! J.Han, J. Pei, H. Tong: Data Mining. Concepts and Techniques (4th edition), Morgan Kaufmann Publishers,

Cambridge, MA, USA, 2023.

2 J. Korzeniowski: Metody selekcji zmiennych w analizie skupien. Nowe metody, wyd. UL, 2012.

Naukowe AE we Wroctawiu” nr 1076,/2005.
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zmiennych, nalezy réwniez mie¢ na uwa-
dze typ zmiennych: ilosciowe (metrycz-
ne) albo jakosciowe (porzadkowe lub no-
minalne), a takze ich ilo$¢ (przy liczbie
zmiennych powyzej 41 liczbie obserwagji
rzedu setek tysiecy, obliczenia moga by¢
czasochtonne).

Wizualizacja danych na etapie po-
przedzajacym wlasciwa analize pozwala
na optyczne oszacowanie liczby skupief
orazich struktury, comoze mie¢ wplyw na
dobér metod analizy. Dla zestawu dwéch
zmiennych czytelny obraz uzyskujemy
na wykresie punktowym (rozrzutu). W wy-
padku trzech zmiennych (X, YiZ) mozna
konstruowaé tréjwymiarowy wykres roz-
rzutu (o ile dysponujemy stosownymi na-
rzedziami) lub trzy wykresy plaskie (X-Y,
X-Z1Y-Z). Uzyskanie trzeciego wymiaru
dzieki wykorzystaniu wykresu babelkowe-
go nie bedzie skuteczne przy duzej liczbie
obserwacji. Jesli liczba zmiennych przekra-
cza trzy, sprawa wizualizacji komplikuje
sie jeszcze bardziej i w efekcie moze by¢
niewykonalna na tym etapie.

Istotnym elementem wiekszosci metod
wykorzystywanych w analizie skupief
w odniesieniu do zmiennych o charakte-
rze metrycznym jest pomiar odleglosci
pomiedzy poszczegdlnymi obserwacja-
mi. Sposrdd wielu miar odlegtosci cze-
sto stosuje sie prosta w definicji odlegtos¢
euklidesows, ktéra dla pary obserwaciji
(AiB) opisanych za pomoca n zmiennych
jest wyrazona wzorem:

d=(4 - B2+ (A - B2+ + (4, - B2 (1)

Poniewaz dla kazdej zmiennej (1 don)
sumuje sie kwadraty réznic wartosci ob-
serwacji, to w wypadku gdy zmienne pre-
zentowane sa na skalach o r6znej rozpieto-
$ci (réznigcej sie czesto o jeden lub nawet
kilka rzedéw wielkosci), zmienne o duzej
rozpietosci rzutowalyby na caty wynik,
anawet dochodzitoby do sytuacji, ze bytby
on uzalezniony od jednostek pomiarowych
(np. od tego, czy zmienng podajemy obszar
w m kw., km kw., czy w ha). Uniknieciu
takiej sytuacji stuzy typowa normalizacja
danych, czyli sprowadzenie ich do poréw-
nywalnej skali pomiarowej. Niekt6rzy ba-
dacze (np. G. Milligan*) uznaja co prawda,
ze normalizacja danych nie jest obowigz-
kowa, a nawet moze zaburzy¢ struktu-
re skupien, ale w zastosowaniu audyto-
wymi kontrolnym, gdzie skale zmiennych
moga by¢ bardzo rézne, wydaje sie by¢
nieodzowna. Jedynie wtedy, gdy mamy
do czynienia ze zmiennymi wyrazonymi
w takich samych jednostkach i posiada-
jacymi zblizona skale wartosci, mozna
zrezygnowaé z normalizacji i dokona¢
klasteryzacji danych surowych. W lite-
raturze przedmiotu (patrz m.in. praca M.
Walesiaka®) prezentuje sie rézne meto-
dy normalizacji danych. Generalnie wzér
na normalizacje mozna zapisa¢ w postaci
formuty:

z; == )

* G. Milligan: Clustering Validation: Results and Implications for Applied Analyses, Clustering and Classification,
P. Arabie, L. Hubert, G. de Soete (red.), World Scientific, Singapore, 1996.

5 M. Walesiak: Przeglad formut normalizacji wartosci zmiennych oraz ich wtasnosci w statystycznej analizie
wielowymiarowej, ,Przeglad Statystyczny”, R. LXI, zeszyt 4/2014.
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gdzie x, — oryginalna (surowa) warto§¢
zmiennej, a z, — warto$¢ po normalizacji,
a, b — parametry zalezne od rodzaju nor-
malizacji

Najprostsze metody normalizacji, z ja-
kimi spotykamy sie w analizie skupien, to:
* normalizacja min-max, zwana unitaryza-
cja zerow, gdzie parametrowia przypisuje
sie minimum zmiennej x, czylia=min(X),
parametrowi b jej rozstep, czyli b=ma-
x(X)-min(X), a wynik miesci sie w prze-
dziale [0,1];
* klasyczna standaryzacja (z-score), gdzie
parametr a to Srednia a=m(X), parametr
b odchylenie standardowe b=sd(X),
a zmienna wystandaryzowana ma $red-
nigm = 0iodchylenie standardowe sd = 1.

Normalizacja min-max jest najbardziej
czytelna, ale w sytuacji gdy wystepuja ob-
serwacje silnie odstajace (ekstremalne),
aw badaniu petnych zbioréw danych w au-
dycie i kontroli ma to czesto miejsce, staje
sie ona mato przydatna dla celéw klastery-
zacji. W efekcie jej zastosowania obserwa-
cja ekstremalnie duza przyjmie po norma-
lizacji wartosci 1, a zdecydowana wiekszo$¢
pozostalych obserwacji bedzie skupiona
w poblizu wartosci 0 (albo odwrotnie
przy obserwacji ekstremalnie matej),
czyli beda one w bardzo matym stopniu
zréznicowane. Dla przyktadu, gdyby jedna
ze zmiennych byta liczba ludnosci, a popu-
lacja 314 gmin wojewddztwa mazowiec-
kiego, to po unitaryzacji zerowej ok. 87%
gmin uzyskaloby wartos¢ ponizej 0,01.
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Klasyczna standaryzacja radzi sobie
z obserwacjami odstajacymi znacznie le-
piej, ale réwniez w tym wypadku para-
metry (§rednia, odchylenie standardowe),
atym samym wynik normalizacji sa wraz-
liwe na dane ekstremalne.

Metoda normalizacji odporna na wyste-
powanie danych odstajacych jest tzw. stan-
daryzacja pozycyjna. W tej metodzie nor-
malizacji parametrem a jest mediana a=
Me (X), a parametrem b — bezwzgled-
ne przecietne odchylenie od mediany
MAD(X) (ang. median absolute devia-
tion), ktére czesto jest dodatkowo ko-
rygowane o wspétczynnik 1,4826, czyli
b=1,4826MAD(X).

Do obliczania MAD stosuje sie zalez-
nos¢:

MAD,0q = Me(|x; — Me]) (3)

Zastosowany w powyzszej formule do-
pisek ,med” zostal wprowadzony celowo
zmyS$la o czytelniku, ktéry zetknat sie by¢
moze z zupelnie odmiennym pojeciem
MAD (ang. mean absolute deviation) sto-
sowanym w analityce $ledczej, a w szcze-
gblnosci w analizie Benforda®.

Normalizacja pozycyjna oparta na
MAD__, nie jest tak popularna jak dwie
pozostate, ale niektérzy autorzy podkre-
§laja jej szczegblng przydatnosc przy wy-
stepowaniu danych odstajgcych w analizie
skupien w takich obszarach, jak analiza ob-
razéw, biostatystyka’ czy analizy finansowe

5 M. Nigrini: Forensic Analytics. Methods and Techniques for Forensic Accounting Investigation. John Willey

& Sons, New Jersey, 2011.

7 D. M. Rocke & B. Durbin: A model for measurement error for gene expression arrays, ,Journal of Computational

Biology” nr8/2001.
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i ekonomiczne®. Metoda jest réwniez sto-
sowana w sytuacji, gdy chcemy integro-
wac dane metryczne (ilosciowe) z danymi
o skali porzagdkowej®.

Wybér metody normalizacji jest za-
lezny od rozktadu danych (brak danych
odstajacych, pojedyncze dane odstajace
czy rozklad asymetryczny) oraz celu bada-
nia (segmentacja obiektéw, wykrycie poje-
dynczych anomalii czy tylko wizualizacja
lub ranking). Zagadnienie to bedzie omo-
wione szerzej w dalszej czesci przy iden-
tyfikacji tzw. anomalii globalnych.

Wedtug klasyfikacji zaproponowane;
przez J. Han i in.'Y podstawowe metody
analizy skupiefi podzieli¢ mozna na trzy
grupy:

* podziatowe (wystepujace czesto w lite-
raturze pod nazwa niehierarchicznych),
grupujace obiekty wokél srodkéw klastrow
(centroidéw);

* hierarchiczne, polegajace na tworzeniu
drzewa klastréw (dendrogramuy), pokazuja-
cego relacje miedzy obiektami na réznych
poziomach szczegétowosci;

* oparte na gestosci, identyfikujace klastry
jako obszary o wysokiej gestosci punktéw.

Z kolei do grupy zaawansowanych au-
torzy zaliczaja m.in. metody: modelowe
i probabilistyczne, oparte na grafach oraz
o wysokiej liczbie wymiaréw. Za najprost-
sze w realizacji oraz najbardziej wydajne
przy analizie duzych zbioréw danych uzna-
wane s3 metody podziatowe.

8 C. C. Aggarwal: Outlier Analysis. Springer, 2013.

Proste metody analizy skupien

w kontroli i audycie

W grupie metod podziatowych najwiek-
sza popularno$¢ w zastosowaniu do da-
nych metrycznych (ilo$ciowych) zdobyta
metoda k-$rednich (ang. k-means). Przy-
pisanie obiektéw do zadanej liczby k kla-
stréw realizuje sie w niej przenoszac obiek-
ty miedzy skupieniami, az do momentu
zoptymalizowania zmienno§ci wewnatrz
skupiefi i pomiedzy nimi. Proces ma cha-
rakter iteracyjny i realizowany jest w kilku
krokach'":

1. Ustalenie liczby skupies;

2. Ustalenie warunku zatrzymania proce-
dury (brak przesunie¢ obiektéw miedzy
skupieniami oraz maksymalna liczba ite-
racji);

3. Wybér metryki, tj. sposobu pomiaru
odlegtosci pomiedzy obiektami;

4. Ustalenie srodkéw skupiefi (centro-
idéw): w pierwszej iteracji np. losowo,
a w kolejnych np. jako srednia arytme-
tyczna wspélrzednych punktéw naleza-
cych do danego skupienia;

5. Obliczenie odleglosci obiektéw od §rod-
kow skupier;

6. Przypisanie obiektéw do skupiefi — po-
réwnujemy odlegloéci kazdej obserwa-
cji od kazdego ze skupiefi i przypisujemy
ja do skupienia, do ktérego srodka ma naj-
blizej;

7. Sprawdzenie warunku zatrzymania,
ajesli nie nastapit — powrét do punktu 4.

P Filzmoser, R. Maronna, M. Werner: Outlier detection in high dimensions, ,Computational Statistics & Data

Analysis” nr 3/2008.
10°J. Han, J. Pei, H. Tong: Data Mining..., op.cit.

A, Krélak-Nowak, K. Kotarba: Podstawy uczenia maszynowego, wyd. AGH, Krakéw, 2022.
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Rysunek 1. Dobér liczby klastrow w metodzie
k-means dla zbioru iris (dane surowe)
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Zrédto: Obliczenia whasne z zastosowaniem algorytmu
opisywanego w dalszej czesci.

Metoda jest dos¢ prosta w realizacji
i szybka, natomiast wymaga wskazania
a-priori liczby skupief, ma mniejsza sku-
teczno$¢ w wypadku skupieri o ksztalcie
niecentrycznym, jest wrazliwa na wyste-
powanie danych odstajacych, a ponadto
daje mato stabilne wyniki, w zwiazku z lo-
sowym doborem centroidéw w pierwszej
iteracji. Powoduje to koniecznos¢ jej wie-
lokrotnego zastosowania i wyboru najko-
rzystniejszego wariantu.

W wiekszosci publikacji proponuje sie,
aby liczbe skupien k dobiera¢ w sposéb
eksperymentalny, stosujac tzw. zasade
tokcia (ang. elbow). Jest to heurystyczna
metoda polegajaca na obliczeniu sumy kwa-
dratéw odlegtosci (SSE) kazdego punk-
tu danych od centroidu klastra dla réz-
nych wartosci k, a nastepnie prezenta-
cji wynikéw na prostym wykresie. SSE
maleje wraz ze wzrostem liczby skupief,
natomiast za optymalng uznaje sie taka

kontrola i audyt

warto$¢ k, ponizej ktérej tempo spadku
SSE zmniejsza sie. Rysunek obok prezen-
tuje zastosowanie metody elbow dla zbioru
danych iris'?, ktéry jest klasycznym zbio-
rem uzywanym w statystyce i uczeniu ma-
szynowym do testowania algorytméw, za-
wierajacym opis trzech gatunkéw iryséw
(setoza, versicolor i virginica) z zastoso-
waniem czterech zmiennych. Jakkolwiek
zbidr nie jest optymalny do zastosowania
metody k-$§rednich, to wida¢, ze punkt
elbow odpowiada liczbie klastréw k=3.

Unikniecie wptywu obserwacji skraj-
nie odstajacych (anomalii globalnych)
na wynik k-means jest mozliwe przez wy-
kluczenie takich obserwacji po norma-
lizacji, a przed wlasciwa procedurg kla-
steryzacji. W zastosowaniu audytorskim
nie mamy do czynienia z usunieciem ob-
serwagji ze zbioru, a jedynie z ich ofla-
gowaniem, wylaczeniem z analizy sku-
piefr i poddaniem analizie szczegblowe;
w innym trybie. Do identyfikacji ob-
serwacji odstajacych przy standaryzacji
klasycznej i pozycyjnej mozna zastoso-
wac prostg w realizacji odleglos¢ eukli-
desowg w przestrzeni standaryzowane;.
Dla kazdej wystandaryzowanej obserwa-
cji oblicza sie sume kwadratéw odchyled
od punktu centralnego, ktéry po standa-
ryzacji ma wartos¢ zerowg. Jako orienta-
cyjne kryterium selekcji mozna przyjac
wartoS$ci progowe, korzystajac z kwantyli
rozktadu x? (Chi-kwadrat). Kryterium
selekcji obserwacji odstajacych (anomalii
globalnych) dla nzmiennych mozna zatem
zapisaC w postaci:

12 <https://ocw.mit.edu/courses/15-097-prediction-machine-learning-and-statistics-spring-2012/resources/

iris/> (dostep: 22.1.2026).

-125-

Nr 2/marzec-kwiecie/2026 13



kontrola i audyt

Wiestaw Karlinski

Dl2 :lei+Z§i+"‘+Zrzli >X2(n'a) (4)

Prég istotno$ci a mozna okresli¢ na po-
ziomie réwnym 0,01.

Zaproponowany algorytm bazuje na po-
miarze odleglosci od wartosci typowej
w catym zbiorze, ktéra jest Srednia (w stan-
daryzacji klasycznej) albo mediana w stan-
daryzacji pozycyijne;j.

Algorytmu nie mozna stosowac przy kla-
steryzacji danych surowych oraz podlega-
jacych normalizacji min-max ze wzgledu
na brak, w sensie probabilistycznym, war-
tosci typowej. W obu wymienionych przy-
padkach nalezatoby w miejsce odlegtosci
euklidesowej zastosowac tzw. odleglos¢
Mahalanobisa od punktu centralnego, a na-
stepnie uzy¢ w stosunku do niej przed-
stawionego powyzej kryterium selekcji
opartego na rozktadzie Chi-kwadrat. Od-
leglos¢ Mahalanobisa jest dos¢ popularng,
cho¢ nieco bardziej skomplikowana miara
stosowang w analizie skupien, uwzglednia-
jaca korelacje miedzy zmiennymi, dlatego
zrezygnowalem z prezentaciji jej aparatu
matematycznego.

Wybér réznych metod normalizacji
w kontekscie anomalii globalnych mozna
podsumowac nastepujaco. Standaryzacja
pozycyjna skutecznie wyeliminuje wplyw
pojedynczych wartosci odstajacych, zacho-
wujac czytelne relacje pomiedzy pozosta-
tymi obserwacjami, natomiast w wypadku
gdy zbiér jest mocno asymetryczny, a gérny
,ogon” rozktadu obejmuje 10% i wiecej ob-
serwacji, moze zaklasyfikowac zbyt duzo
obserwacji jako odstajace. Przy standa-
ryzacji klasycznej liczba anomalii global-
nych bedzie nizsza, poniewaz dla tego typu
rozktadéw wartos¢ Sredniej jest wyzsza

14 KONTROLA PANSTWOWA

od wartosci mediany. W badaniach au-
dytowychikontrolnych warto zastosowac
adaptacyjny schemat normalizacji, uzalez-
niony od charakteru rozktadéw zmien-
nych. W wypadku rozktadéw zblizonych
do symetrycznych nalezatoby wykorzysta¢
klasyczna standaryzacje z-score. Z kolei dla
danych o duzych warto$ciach odstajacych
lub silnej asymetrii, typowej dla zmien-
nych finansowych i operacyjnych, warto
zastosowac standaryzacje pozycyjng. Jezeli
udziat obserwaciji oznaczonych jako odsta-
jace w wyniku standaryzacji pozycyjnej
bedzie niewielki, to mozna potraktowaé
je jako anomalie globalne. W przeciwnym
razie, te identyfikacje nalezatoby zinter-
pretowac jako wstepna separacje jednostek
o odmiennej skali dziatalnosci, a dalsza
segmentacje przeprowadzi¢ na pozostatych
obserwacjach, co poprawi jako$¢ grupo-
wania. Jesli nie zamierzamy wykonywa¢
wstepnej separacji obserwacji, a udziat ob-
serwacji zaklasyfikowanych jako anomalie
globalne przekroczy uzyteczny operacyjnie
odsetek (np. 20%), lepiej zastapic ja stan-
daryzacja klasyczna.

Unitaryzacje zmiennych (normaliza-
cje min-max) mozna natomiast stosowac
do wizualizacji oraz w wypadku gdy zna-
czenie ma pozycja, a nie skala wartosci
i w zbiorze nie ma wartosci odstajacych.
Uzycie do klasteryzacji danych surowych
dotyczy szczegdlnych sytuacji, gdy skala
wartoéci zmiennych jest poréwnywalna,
a jednostki takie same.

Jesli chodzi o zastrzezenia dotyczace
stabilno$ci wynikéw, to rozwiazaniem
moze by¢ zastosowanie modyfikacji me-
tody k-means optymalizujacej dobér punk-
téw startowych. Stosowny algorytm na-
zwany k-means++ zostal zaproponowany
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w 2007 1.3 i daje wieksza powtarzalno§¢
wynikéw. Zadowalajacy efekt uzyskamy
réwniez przy zwiekszeniu liczby losowan
w ramach klasycznej metody k-means,
co zastosowano w opisywanych ponizej
procedurach.

Zastosowanie metody k-means w audy-
cie proponujg m.in. S. Thiprungsrii M. Va-
sarhelyi', ktorzy wykorzystali ja w prakty-
ce do badania odszkodowan w grupowym
ubezpieczeniu na zycie, bazujac na danych
o charakterze ilo§ciowym. Charakter da-
nych ma tutaj kluczowe znaczenie, gdyz
metoda k-means opiera sie na pomiarze
odlegtosci (réznicy), a zatem moze by¢ za-
stosowana jedynie dla danych metrycznych
(ilociowych). Dla danych porzadkowych
nie mozna wyznaczy¢ réznicy wartosci,
a jedynie relacje mniejsza/réwna/wiek-
sza, natomiast dla danych nominalnych
mozna jedynie zastosowac operacje réw-
nosci. W pewnych sytuacjach (jesli poje-
dyncza zmienna jest istotna w badaniuima
charakter porzadkowy, a kafeteria odpo-
wiedzi jest odpowiednio liczna, np. 5 lub
wiecej) mozna dopusci¢ uwzglednienie jej
w procedurze k-means na réwni z danymi
ilosciowymi. Nalezatoby jednak zastoso-
wac normalizacje pozycyjna (z zastoso-
waniem MAD_ ), a przy pomiarze odle-
glosci (wzér 1) mozna wprowadzic dla tej
zmiennej odpowiednia wage mniejsza od 1.
Najlepszym rozwiazaniem jest jednak uzy-
cie metody przeznaczonej dlazmiennych

kontrola i audyt

jakosciowych (porzadkowych lub nomi-
nalnych), jaka jest metoda k-modes.

Metoda k-modes dziata podobnie jak me-
toda k-$rednich (patrzm.in.J. Haniin."®),
przy czym:

* oryginalne dane nie musza mie¢ postaci
numerycznej i nie podlegaja normalizaciji;
* miara podobiefistwa obiektu A i B nie
jest odleglos¢ euklidesowa (A-B), a liczba
zmiennych, dla ktérych Ai=Bj;

* przy aktualizacji centroidéw uzywa sie
mody (dominanty), czyli najczesciej wy-
stepujacej kategorii w klastrze, w miejsce
wartoSci §redniej.

Algorytm mozna opisa¢ nastepujaco:
1. Wybiera sie k poczatkowych centro-
idéw, po jednym dla kazdego klastra;

2. Przypisuje sie obiekt do klastra, ktére-
go centroid jest mu najblizszy, uzywajac
miary podobiefistwa;

3. Dla kazdego klastra aktualizuje sie cen-
troid, obliczajac mode (dominante) kazde;
cechy w obrebie tego klastra;

4. Powtarza sie kroki 2 i 3, az nastapi brak
zmian w przynalezno$ciach obiektéw
do klastréw lub zostanie przeprowadzo-
na okreslona liczba iteracji.

Miara jakos$ci doboru w metodzie
k-modes nie jest warto$¢ SSE, a minima-
lizacja tzw. funkcji kosztu (J), zdefiniowa-
nej jako taczna liczba niezgodnosci cech
pomiedzy obserwacjami, a dominanta-
mi klastréw. Funkcje kosztu wykorzy-
stuje sie réwniez do doboru optymalnej

13 D. Arthur, S. Vassilvitskii: k-means++: the advantages of careful seeding. Proceedings of the eighteenth
annual ACM-SIAM symposium on Discrete algorithms, Society for Industrial and Applied Mathematics
Philadelphia, PA, USA, 2007.

14°S. Thiprungsri, M. Vasarhelyi: Cluster Analysis for Anomaly Detection in Accounting Data: An Audit Approach,
.The International Journal of Digital Accounting Research”, Vol. 11,2011.

15 J. Han, J. Pei, H. Tong: Data Mining..., op.cit..
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liczby klastréw k, stosujgc analogiczng jak
w k-means zasade elbow.

W praktyce audytorskiej spotkamy
sie czesto z sytuacja, gdy w zbiorze da-
nych opisujacych jakis proces wystepu-
ja zaréwno zmienne metryczne (ilo$cio-
we), jak i zmienne jako$ciowe. Istnieje
co prawda podejécie hybrydowe nazywa-
ne k-prototypes, ktére taczy obie metody
(k-means i k-modes) w jednym, ale sto-
sowanie takiego rozwiazania rodzi szereg
komplikacji (np. kwestia doboru optymal-
nej liczby klastréw), a uzyskane wyniki
sa mniej czytelne dla odbiorcy. Lepszym
rozwigzaniem jest zatem podzial zmien-
nych na dwie grupy (ilo$ciowe oraz jako-
$ciowe) i odrebne zastosowanie klarow-
nych metod dla obu grup. Podziat na dwie
kategorie zmiennych zastosowali D. Wei
i in.'® przy badaniu kompletu zapiséw
ksiegowych. Dla zmiennych ilo$ciowych
proponuja oni metode LOF (ang. Local
Outlier Factor), a dlazmiennych jakoscio-
wych metode grupowania k-modes. Me-
toda LOF jest oparta na analizie gestosci
i nie nalezy do klasycznych metod analizy
skupiefi, a stuzy do identyfikacji wartosci
odstajacych, co odpowiada celowi badania,
jakim bylo wykrycie warto$ci odstajacych
na poziomie transakgji.

Po zastosowaniu dwdéch algorytméw
(w tym wypadku k-means oraz k-modes)
uzyskujemy dla kazdej obserwacji przy-
pisanie do klastra ilo§ciowego oraz nieza-
lezne przypisanie do klastra jakosciowego.

Oba wyniki mozna polaczy¢ tworzac
macierz klastréw, co jest mechanizmem
powszechnie stosowanym w audycie,
np. przy analizie ryzyka (macierz ryzy-
ka). Nalezy jednak pamieta¢, ze numery
klastréw uzyskane po operacji grupowania
nie maja znaczenia merytorycznego, dla-
tego warto przed utworzeniem macierzy
przypisac im etykiety (numery porzadko-
we lub nazwy) odpowiadajace znaczeniu
klastra (ang. post-hoc cluster labeling). Dla
danych numerycznych wyznacznikiem
znaczenia klastra moga by¢ np. duze war-
todci §rednie jakich§ zmiennych wklastrze,
adla danych jako$ciowych np. okreslone
typy spraw. Poprawnej interpretacji wyni-
kéw orazidentyfikacji rzadkich kombinacji
cech bedzie stuzyto podanie w macierzy
k-means x k-modes liczebnosci klastréw
z ewentualnym uzupetnieniem o dane
procentowe. Taka tabela jest czytelna
i nie wymaga dodatkowych narzedzi do
interpretaciji.

Gdyby okazato sie, ze w zbiorze danych
wystepuje pojedyncza zmienna iloScio-
wa, a pozostate maja charakter jakoscio-
Wy, to mozna przyjac¢ rozwigzanie pole-
gajace na konwersji zmiennej ilo§ciowej
droga stratyfikacji do postaci porzadkowej
i nastepnie zastosowa¢ wylacznie meto-
de k-modes.

Analize skupieri wykorzystuje sie cze-
sto w audycie do identyfikacji anomalii.
S. Thiprungsrii M. Vasarhelyi' zwracaja
uwage, ze za anomalie mozna uznac:

16 D. Wei, S. Cho, M. Vasarhelyi, L. Te-Wierik: Outlier Detection in Auditing: Integrating Unsupervised Learning
within a Multilevel Framework for General Ledger Analysis, ,Journal of Information Systems”, nr 2/2024,

American Accounting Association.

17°S. Thiprungsri, M. Vasarhelyi: Cluster Analysis for Anomaly..., op.cit.
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* obserwacje, ktére nie naleza do zadne-
go klastra;

* obserwacje najbardziej odlegte od cen-
troidu klastra;

* obserwacje tworzace mate lub rzadkie
klastry.

W opisanej powyzej metodzie analizy
obserwacje odstajace na poziomie global-
nym (nienalezace do zadnego klastra) iden-
tyfikujemy stosujac mechanizm wyrazony
wzorem (4). Identyfikacja matych kla-
stréw jest prosta, gdyz odbywa sie przez
zliczenie liczby obserwacji w kazdym
klastrze. Klasyczna metoda k-means nie
radzi sobie natomiast z identyfikacja obser-
wacji odlegtych od cetroidéw (lokalnych
anomalii) oraz rzadkich klastréw. Proble-
mowi temu mozna zaradzi¢ rozszerzajac
standardowa funkcjonalnos¢ k-means
o pomiar i interpretacje odlegloéci. Dla
kazdej obserwacji uzyskujemy wéwczas,
poza wskazaniem numeru klastra, réwniez
warto$¢ odleglosci obserwacji (d,) od cen-
troidu. Nalezy w tym miejscu podkresli¢,
ze w algorytmie k-means centroidy maja
charakter punktéw teoretycznych i nie
musza odpowiada¢ zadnej rzeczywistej
obserwacji.

Jesli chcieliby$my zastosowac miare od-
legtosci poréwnywalng dla réznych kla-
stréw, to nalezaloby dokonac swoistej nor-
malizacji wartosci d,, np. dzielac jg przez
mediane'® obliczang dla kazdego klastra k:

[ di
b Me(dy)

Q)
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Proces identyfikacji anomalii lokalnych
mozna wéwczas zautomatyzowac, przyj-
mujac zasade:

o d’ <2 — obserwacja typowa,
ed =2-3 —obserwacja nietypowa,
 d’, =3 iwigcej —obserwacja odstajaca.

W sytuaciji gdy liczba zmiennych prze-
kracza 5 warto podwyzszy¢ zapropono-
wane powyzej wartosci progowe (2 i 3),
wprowadzajac wspétezynnik korygujacy,
np. (n/3)"?, gdzie n - liczba zmiennych.

Implementacja analizy skupien
w audycie i kontroli

P. Byrnes' zwraca uwage, ze realizacja po-
szczegblnych etapéw klasteryzacji krok
po kroku jest duzym wyzwaniem dla typo-
wych audytoréw. Nalezaloby jego zdaniem
zmierza¢ do automatyzacji tego procesu,
co pozwoliloby skupi¢ sie na interpretacji
uzyskanych wynikéw. Istotna jest tez kwe-
stia znajomos$ci odpowiednich narzedzi
analitycznych. Komercyjne pakiety staty-
styczne czy tez popularne otwarte narze-
dzia informatyczne udostepniaja proce-
dury i biblioteki przeznaczone do analizy
skupiefi (w Pythonie biblioteki Scikit-le-
arn, NumPy i Pandas, natomiast w R —pa-
kiety cluster, stats i flexclust). Sa to jed-
nak narzedzia na razie niezbyt popularne
wsréd audytoréw i kontroleréw. Zatoze-
niem artykutu jest prezentacja mozliwie
prostych rozwigzan dotyczacych anali-
zy skupien, funkcjonujacych pétautoma-
tycznie i zaimplementowanych w $rodo-
wisku znanym audytorom i kontrolerom,

18 Mozna réwniez rozwazy¢ normalizacje odstepem miedzykwartylowym.
19 P. Byrnes: Automated Clustering for Data Analytics, Journal of Emerging Technologies in Accounting nr 2/2019,

American Accounting Association.
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jakim jest MS Excel. Dlatego podjatem sie
préby opracowania wjezyku VBA i prze-
testowania procedur o roboczej nazwie
Audit kMeans, Audit kMeans LocalRisk
iAudit_kModes, ktore realizuja opisywa-
ne wczes$niej metody k-means, k-means
zidentyfikacja anomalii lokalnych oraz k-
-modes.

Procedury zaktadaja, ze dane wejsciowe
zapisano w arkuszu Excela w kolumnach
(stosownie do liczby zmiennych), poczaw-
szy od kolumny A, natomiast pierwszy
wiersz zawiera nazwy zmiennych.

Procedura Audit_kMeans wymaga po-
dania parametréw wejsciowych: liczby
zmiennych, metody normalizacji (klasycz-
na, pozycyjna, min-max albo dane surowe)
oraz maksymalnej liczby skupieri (k__ ).
Dane podlegaja automatycznej normaliza-
cji oraz weryfikacji pod katem wystepowa-
nia obserwacji odstajacych (anomalii glo-
balnych), a adnotacja o wyniku weryfikacji
zapisywana jest w arkuszu. Przy normali-
zacji min-max oraz przy danych surowych
anomalie globalne wyznaczane s3 z uzy-
ciem odlegto$ci Mahalanobisa. Operacja
klasteryzacji wykonywana jest metoda
k-means dla kolejnej liczby klastréw (k),
poczawszy od dwoch, a skoficzywszy
na wskazanej wartosci maksymalnej (k).
Z analizy wylaczone s3 automatycznie ob-
serwacje uznane za anomalie globalne. Dla
kazdej wartosci k dokonuje sie okreslone;
liczby losowari (domyslnie 10) i zapisuje
w arkuszu ich najlepszy wynik oraz odpo-
wiadajaca im wartos¢ btedu SSE. Maksy-
malna liczba iteracji w kazdym losowaniu
wynosi domyslnie 100. Cata operacjajest
automatyczna, a po wykonaniu procedury
wystarczy sporzadzi¢ prosty wykres linio-
wy zaleznosci SSE od k (patrzrysunek 1)

18 KONTROLA PANSTWOWA

i zdecydowa¢, ktéra wartoéc¢ k z zakre-
su2-k_orazodpowiadajgcy jej wynik
(przypisanie obserwacji do klastréw) uzna¢
za optymalny.

Po wyborze optymalne;j liczby klastréw
k warto zastosowa¢ procedure Audit_kMe-
ans_LocalRisk. Procedurajest wykonywa-
na dla wskazanej liczby zmiennych, typu
normalizacji (metody j.w.) oraz liczby kla-
stréw. W wyniku jej wykonania uzysku-
jemy dla kazdej obserwacji: przypisanie
do numeru klastra, warto$¢ odlegtosci
od centroidu, znormalizowana media-
nowo warto$¢ odlegloéci oraz adnotacje
dotyczaca typowosci/nietypowosci (ty-
powy/ nietypowy/ odstajacy). Dodatko-
wo w procedurze przewidziano dla celéw
prezentacyjnych mozliwo$¢ zapisu do ar-
kusza danych znormalizowanych.

Procedura Audit_kModes jest obstugiwa-
naw analogiczny sposéb jak Audit_kMeans:
tj. nalezy podac¢ liczbe zmiennych jakoscio-
wych oraz maksymalng liczbe klastréw,
ale bez wskazywania metody normalizacii.
Po zakoficzeniu obliczef prezentowane
s3 najlepsze wyniki losowan (domyslnie
po 10 losowary) oraz wartoéci funkcji kosz-
tu (J) dla kazdej liczby klastréw. Réwniez
w wypadku k-modes nie zdecydowano sie
na automatyczny dobér liczby klastréow k,
pozostawiajac to do decyzji uzytkownika.

Procedury przetestowano na kilku ro-
dzajach danych referencyjnych. Dla wspo-
mnianego wczesniej zbioru testowego iris
uzyskano metoda k-means, przy normaliza-
cji klasycznej, zgodno$¢ na poziomie: setoza
50/50, versicolor 39/50 i virginica 36/50,
natomiast przy uzyciu danych surowych,
na poziomie: setoza 50/50), versicolor 48/50
ivirginica 36/50. Uzycie danych surowych
bylo uzasadnione zuwagi na podobna skale
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Rysunek 2. Rozrzut zmiennych Fresh oraz Detergents_Paper po unitaryzacji
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Zrédto: Opracowanie whasne.

warto$ci zmiennych i dato nieco lepsza
trafno$¢ typowania, cho¢ zbiér jest spe-
cyficzny, gdyz klastry dla versicolor i virgi-
nica nie sa kuliste i nakladaja sie na siebie.

W celu oszacowania wydajnosci proce-
dury Audit_kMeans_LocalRisk przepro-
wadzono analize na zbiorze zapiséw ksiegi
gléwnej zawierajacym trzy zmienne ilo$cio-
we i okoto 230 000 obserwaciji, uzyskujac
czas analizy ponizej 2 min, co powinno
by¢ satysfakcjonujace dla audytoréw fi-
nansowych.

Do demonstracji skuteczno$ci réznych
rozwiazan analitycznych w ramach ana-
lizy skupiefi wykorzystano zbiér danych
Wholesales _customer dostepny w repo-
zytorium uczenia maszynowego UCI.
Zbiér zawiera dane dotyczace 440 odbior-
c6w 6 réznych kategorii towaréw (Fresh,

0,5 0,6 0,7 0.8 0,9 1

Fresh

Milk, Grocery, Frozen, Detergents_Paper,
Delicassen). Dodatkowo w zbiorze zawarto
dwie zmienne jako$ciowe (Channel i Re-
gion). Przyjeto zalozenie, ze celem badania
jest segmentacja odbiorcéw na etapie przy-
gotowania audytu lub raportu koficowego.

Zmienne ilo$ciowe poddano analizie pod
katem korelacji wzajemnej (opcja ,Korela-
cja” w dodatku Excela , Narzedzia analizy
danych”), identyfikujac silng korelacje po-
miedzy niektérymi z nich. Dla celéw de-
monstracyjnych zdecydowano o wyborze
dwdch zmiennych, ktére wskazujg na rodzaj
dziatalnosci odbiorcy oraz intensywnos¢
operacyjna (Fresh oraz Detergents_Paper)
inie sa skorelowane. Wykres rozrzutu dla
zmiennych Fresh oraz Detergents_Paper
po unitaryzacji zerowej przedstawiono
na rysunku nr 2.

% <https://archive.ics.uci.edu/dataset/292/wholesale+customers> (dostep: 19.2.2026).
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Rysunek 3. Podziat odbiorcow na klastry (z wytaczeniem jednostek o bardzo duzych obrotach)

Detergents_Paper

Zrédio: Opracowanie wtasne.

Przy zastosowaniu do tych zmiennych
dwéch wymienionych wczesniej metod
normalizacji uzyskano nastepujaca liczbe
anomalii globalnych: 18 —dla standaryza-
cjiklasycznej, 135 —dla standaryzacji po-
zycyjnej. Bardzo duzy odsetek (ok. 34%)
obserwacji odstajacych przy standaryza-
cji pozycyjnej wynika z asymetrii roz-
ktadéw zmiennych i wskazuje na jed-
nostki o odmiennej skali dziatalnosci.
Do celéw segmentacji odbiorcéw zde-
cydowano sie uznac je za odrebna ka-
tegorie, a nie anomalie globalne. Taka
operacja poprawita jako$¢ grupowania
pozostatych odbiorcéw (bardziej jedno-
znacznie wyartykutowany punkt elbow,
wskazujacy na trzy klastry). W efekcie
zastosowania procedury Audit_kMeans
LocalRisk dokonano grupowania pozo-
statych 305 odbioréw na trzy klastry,
ktére stosownie do wlasciwosci nazwano:
1- mix zakup6w (poziom umiarkowany),

20 KONTROLA PANSTWOWA

2- przewaga chemii, 3- przewaga zywno-
$ci. Réwnoczesnie procedura wykazata,
ze wystepuje 6 obiektéw nietypowych
w klastrze 1 oraz 5 obiektéw nietypo-
wych i 1 odstajacy w klastrze 3. Efekt
grupowania odbioréw przedstawiono
graficznie na rysunku 3.

W stosunku do dwéch zmiennych ja-
kosciowych znajdujacych sie w zbiorze
Wholesales_customer (Channel i Region)
podjeto prébe zastosowania analizy
skupierh metoda k-modes. Procedura
Audit_kModes wskazala na optymal-
ng liczbe 5 skupiefi, podczas gdy obie
zmienne zawieraly facznie 2x3=6 réz-
nych wartosci. Analiza skupiefi nie wnio-
sta zatem istotnej redukcji struktury
wzgledem klasycznej tabeli kontyngen-
cji, co wynika z niewielkiej liczby kate-
gorii orazich jednoznacznych kombina-
cji. Wobec powyzszego ograniczono sie
do uzycia jednej zmiennej jako$ciowe;
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w celu warstwowania wynikéw k-means.
Wybrano zmienng, ktéra opisuje tryb
dziatania procesu, a w tym zbiorze naj-
lepiej spetnia to zmienna odpowiadajaca
za kanat dystrybucji (Channel). Wyniki
analizy mozna zaprezentowac w postaci
ponizszej tabeli zawierajacej liczebnosci
poszczegdlnych kategorii.

Tabela 1. Zestawienie wynikow

klasteryzaciji ze wzgledu
na zmienne ilo$ciowe i jakosciowe

k-means/ Kanat Kanat Razem
k-modes 1 2

1-mix zakupdw 166 5 171
2-przewaga chemii 23 28 51
3-przewaga zywnosci 79 4 83
Bardzo duze obroty 30 105 135
Ogotem 298 142 440

Zrédto: Opracowanie wiasne.

Tabela pokazuje, ze wstepna separacja
jednostek o bardzo duzej skali dziatalno-
$ci umozliwila uzyskanie stabilnej i in-
terpretowalnej segmentacji pozostalych
obserwacji, tj. na oddzielenie profilu za-
kupowego od efektu skali. Widaé réw-
niezzréznicowanie kanatéw dystrybucji:
kanat 2 jest skoncentrowany na duzych
obrotach, a kanat 1 zréznicowany struk-
turalnie. Taki podziat mozna wykorzystac
przy ocenie ryzyka, planowaniu strategii
audytu, doborze jednostek czy prezentacji
wynikéw audytu.

N
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W zamieszczonym powyzej przyktadzie
celowo, zuwagi na tatwos¢ prezentaciji gra-
ficznej, ograniczono liczbe zmiennych ilo-
$ciowych do dwéch, co moze budzi¢ wat-
pliwosci dotyczace zasadnosci stosowania
metody i mozliwosci zastapienia jej pro-
stym filtrowaniem. Zasadnicza réznice
jako$ciowa mozna zaobserwowac dopiero
przy wiekszej liczbie zmiennych, kiedy fil-
trowanie jest zdecydowanie niewystarcza-
jace. Dodatkowym atutem metody jest au-
tomatyzacja calego procesu, pozwalajaca
audytorowi/kontrolerowi skupi¢ sie na za-
gadnieniach merytorycznych.

Obszary
zastosowania analizy skupien

Sposréd licznych zastosowan analizy
skupien w biznesie, marketingu, biolo-
gii, medycynie, badaniach spolecznych
czy analizie obrazéw przewaza cel seg-
mentacji zbioréw danych do okreslonych
celéw lub wykrywania zachowar niety-
powych. Natomiast w audycie i kontroli
koncentruije sie ona obecnie na wykrywa-
niu anomalii i dotyczy przede wszystkim
audytu finansowego. Doswiadczenia auto-
ra w obszarze metodyki planowania oraz
prowadzenia kontroli i audytu wskazuja,
ze takie ograniczenie zastosowania ana-
lizy skupiefi nie wykorzystuje potencja-
u tej metody. Analiza skupiefi w audycie
i kontroli’' moze petni¢ nie tylko funk-
cje detekcyjna, lecz takze eksploracyjna,

Na potrzeby artykutu nie réznicowano tych form dziatalnosci w odniesieniu do najwyzszych organéw kontroli
(NOK), przyjmujac, ze chodzi tu o zewnetrzne badanie prowadzone przez nie w ramach posiadanych
kompetenciji, niezaleznie od specyfiki kazdego z nich wynikajacej z krajowego ustawodawstwa. Prezentowana
metoda ma bowiem wymiar uniwersalny i moze dotyczy¢ kazdej analizy odbywajacej sie w ramach zewnetrznego
audytu/kontroli, zaréwno w organach kontroli panstwowej, jak i innych instytucjach zajmujacych sie audytem.
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planistyczng i benchmarkingows, wspiera-
jac ocene ryzyka, projektowanie procedur
audytowych orazinterpretacje zioZonych
populacji danych. Funkcjonalnosci te moga
okazac sie szczegdlnie przydatne dla naj-
wyzszych organéw kontroli zuwagi na sze-
roki zakres przedmiotowy i podmiotowy
ich dziatalnosci kontrolnej. W wypadku
Najwyzszej Izby Kontroli analize skupief
mozna zastosowan do kontroli planowych,
a w szczegblnosci kontroli koordynowa-
nych, ale réwniez niektérych kontroli do-
raznych, ukierunkowanych na zbadanie
okreslonych probleméw.

Potencjalne obszary wykorzystania me-
tody w audycie i kontroli to:
1. Segmentacja proceséw i jednostek:
analiza skupief pozwala pogrupowac
jednostki podlegajace kontroli w za-
leznosci od podobiefstwa ich wskazni-
kéw finansowych i operacyjnych, dzieki
czemu mozna wskaza¢ grupy podmiotéw
o wysokim ryzyku (istotne w audycie
poswiadczajacym), ale réwniez odpo-
wiednio dobra¢ do jednostki w kontroli
wykonania zadar. Z kolei na etapie spo-
rzadzania raportu (informacji o wynikach
kontroli) segmentacja (np. na podstawie
danych uzyskanych w trakcie kontroli)
pozwoli na prezentacje bardziej wywa-
zonych ocen;
2. Benchmarking i ocena efektywnosci:
grupowanie jednostek wg kosztéw jed-
nostkowych, produktywnosci, wskazni-
kéw operacyjnych w celu unikniecia fat-
szywych wnioskéw i poréwnywania tylko
podobnych do siebie;
3. Tworzenie planu audytu/kontroli: gru-
powanie obszaréw wg istotnodci, ztozono-
$ci proceséw, wynikéw wezesniejszych
kontroli;
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4. Identyfikacja anomalii i nieprawidlowo-
$ci: wylonienie obserwacji znaczaco réz-
nigcych sie od reszty, nie tylko w audycie
finansowym, ale réwniez w kontroli zgod-
nosci (identyfikacja wzorcéw naruszen)
i wykonania zadan (np. identyfikacja po-
dejrzanych transakcji w analizie kosztow);
5. Identyfikacja nietypowych proceséw
(nie transakgji) oraz wykrycie alternatyw-
nych $ciezek proceséw;

6. Analiza dostawcéw i zaméwien publicz-
nych: grupowanie dostawcéw wg liczby
uméw, trybu udzielania zaméwiefi, po-
wtarzalno$ci kwot, relacji czasowych;

7. Analiza zachowar uzytkownikéw sys-
teméw ERP: grupowanie pod katem cze-
stotliwosci operacji, zakresu uprawnien,
typSéw wykonywanych czynnosci.

Zestawienie potencjalnych obszaréw
wykorzystania analizy skupief z ukierun-
kowaniem na opisane metody (k-means
i k-modes) przedstawia tabela 2, s. 23.

Z przedstawionego zestawienia wyni-
ka, ze analize skupiefi mozna zastosowac
w réznych rodzajach audytu i kontroli,
a w szczegdlnosci w kontroli wykonania
zadan. Moze ona postuzy¢ do:

e identyfikacji jednostek, proceséw
lub programéw funkcjonujacych istotnie
gorzej od pozostatych i w efekcie bardziej
obiektywnego wytypowania obszaréw wy-
magajacych poglebionego badania;

¢ doboru jednostek i spraw do badania
z uwzglednieniem heterogenicznosci
klastréw (dobér warstwowy optymalny
Neymana);

* wykrywania ukrytej nieefektywnosci przez
grupowanie jednostek ze wzgledu na re-
lacje naktady — wyniki.

Interesujaco wypada réwniez wykorzy-
stanie analizy skupieri do benchmarkingu
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Tabela 2. Mozliwe wykorzystanie procedur k-means i k-modes w réznych obszarach

audytu i kontroli

Obszar Cel analizy Typ
audytu/kontroli skupien danych Metoda Efekt
. Dobdr jednostek - . ) .

Planowanie do kontroli lloéciowe k-means  Priorytetyzacja obszaréw ryzyka

Sporzadzanie Segmentacja Mieszane k-means Uzyskanie wywazonych ocen

raportu ex post k-modes

Badanie sprawozdan Segmentacja - Grupowanie podobnych

- ] llosciowe k-means . ; .

finansowych transakcji transakcji, wsparcie doboru proby

) , ) k-means U
Badanle sprawozdan Wykry\{\{anle llogciowe 2 analiza Identyflkaga nietypowych
finansowych anomalii = obserwacji
anomalii

Badanie procesow '!'ypqlogla . Jakosciowe k-modes Wykrygle niestandardowych
$ciezek procesdéw procesow

Audyt IT Pl_'oﬂlowame/ Mieszane k-means Identyﬁ_kalCJa konfliktéw
uzytkownikéw k-modes uprawnien

Wykonanie zadan Benchmarkmg lloéciowe k-means  Ocena efektywnosci wzglednej
jednostek

. , Ocena - |dentyfikacja

Wykonanie zadan efektywnosci lloéciowe k-means stabych punktéw

Badanie zgodnosci  Analiza naruszen Nominalne k-modes Identyfikacja wzorcow naruszen

Badanie zgodnosci  Analiza zaméwien  Mieszane t:mﬁzgi Wykrywanie obejécia progow

Audyt danych Ocena jakosci llociowe k-means Ident/yﬁkaCJa systemowych
danych btedéw

Dobér prob Stratyfikacja llogciowe k-means Wigksza reprezentatywnosé

préby

Zrédto: Opracowanie wtasne.

jednostek wzestawieniu z analiza obwiedni
danych (DEA)?. Klasteryzacja nie two-
rzy granicy efektywnosci, nie wskazuje
wzorcéw ,idealnych”, a skupia sie na gru-
powaniu jednostek podobnych, jest bar-
dziej odporna na obserwacje nietypowe,
awynikajace z niej konkluzje s3 lepiej od-
bierane przez kontrolowanych. W kontroli
sektora publicznego, w ktérej celem jest
nie tyle maksymalizacja efektywnosci,
leczidentyfikacja obszaréw wymagajacych

poprawy, analiza skupieni stanowi prak-
tyczng i komunikacyjnie bezpieczna alter-
natywe dla DEA. Z drugiej strony, analiza
skupien nie mierzy wprost efektywnosci
technicznej, cho¢ moze dotyczy¢ relacji
naklady — wyniki. Stad tez warto rozwa-
zy¢ rozwigzanie hybrydowe, polegajace
na zastosowaniu DEA nie do calej popula-
cji, a do jednostek funkcjonujacych w po-
dobnych warunkach, wyltonionych dzieki
analizie skupief.

22 W, Karlinski: Metoda obwiedni danych (DEA) w kontroli wykonania zadar, ,Kontrola Panstwowa” nr 4/2022.
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Podsumowanie

Analiza skupiefi moze by¢ narzedziem
wspomagajacym decyzje organizacji au-
dytorskich i kontrolnych oraz indywidu-
alnych audytoréw i kontroleréw dzieki
segmentacji jednostek, identyfikacji ry-
zyka i anomalii oraz optymalizacji dzia-
tah kontrolnych. Metoda moze okaza¢
sie szczegdlnie przydatna dla instytucji
funkcjonujacych w sektorze publicznym,
w tym najwyzszych organéw kontroli,
ze wzgledu na duzg liczbe i zréznicowa-
nie podmiotéw podlegajacych ich ocenie.
Zastosowanie analizy skupiefi w audy-
cie i kontroli powinno przyczyni¢ sie do:
* zwiekszenia efektywnosci wykorzysta-
nia zasobéw przez koncentracje na grupach
wysokiego ryzyka;
¢ ulatwienia podejmowania decyzji dzieki
syntetycznej charakterystyce grup obiek-
tow;
* mozliwoéci wykrycia struktur i powig-
zafA w danych, ktére s3 trudne do zauwa-
zenia metodami tradycyjnymi;
* ograniczenia subiektywizmu w wyborze
obiektéw do audytu i kontroli;
* lepszej konstrukcji ocen w raportach
z audytu i kontroli.

Brak wystarczajaco duzej popularno-
§ci analizy skupier w audycie i kontroli
wynika w znacznej mierze z postrzegania
jej jako zbyt skomplikowanej metodolo-
gicznie i narzedziowo oraz przeznaczonej
do waskich zastosowar (detekcja anomalii
w audycie finansowym). W wypadku du-
zych organizaciji audytorskich lub kontrol-
nych, posiadajacych odpowiednie dziaty
analityczne, bariery metodologiczne i na-
rzedziowe maja charakter drugorzedny,
natomiast dla indywidualnych audytoréw
wydajg sie by¢ kluczowe.

W artykule zwrécono uwage na poten-
cjalnie szerokie obszary zastosowan analizy
skupient w audycie i kontroli, zaprezento-
wano istotne kwestie metodologiczne i pro-
pozycje praktycznych rozwigzaf oraz za-
demonstrowano mozliwos¢ stosunkowo
prostej implementacji wybranych metod
analizy skupiefi na bazie popularnych na-
rzedzi informatycznych.

dr inz. WIESEAW KARLINSKI
specjalista z zakresu metodyki kontroli
i zastosowania metod analitycznych

Stowa kluczowe: analiza skupiefi, wykorzystanie analizy skupieri w audycie, metody segmentacji

danych w audycie, identyfikacja anomalii, identyfikacja obszaréw ryzyka
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ABSTRACT

Use of Data Clustering and its Simple Implementation — Data Analytics in Auditing
Data clustering is the process of grouping a set of data objects into multiple groups (clu-
sters) so that objects within a cluster are very similar to one another, but differ from
objectsin other clusters. Differences and similarities are identified based on the values
of the variables describing the objects, and distance measures are frequently used for
this purpose. The method belongs to the category of unsupervised machine-learning
methods and, in the context of audit, to audit data analytics (ADA). Data clustering has
found practical application in various decision-making areas (e.g. marketing, banking,
insurance, social research, medicine, biology), while its application in auditing is still
relatively limited. This is mostly because the audit community perceive it as overly
complex, in terms of both mathematics and tools. The author discusses the subsequent
stages of data clustering, presents selected measures and methods with a view to their
application in auditing, and proposes a simple implementation of selected methods
that allows for analysis automation. He also pays attention to a broad potential that
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