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RESUMO

Correa, W. V. M (2023). Delegar ou ndo delegar para inteligéncia artificial? Um estudo no
contexto da auditoria interna [Dissertacdo de mestrado, Programa de Pos-graduagdo em
Controladoria e Contabilidade, Universidade Federal do Rio Grande do Sul].

O advento de novas tecnologias como a Inteligéncia Artificial estdo modificando a forma como
as tarefas e processos estdo sendo realizados pelo agente humano. O objetivo geral desta
pesquisa foi de compreender os fatores que levam a delegagdo ou ndo de tarefas para
inteligéncia artificial no contexto de auditoria interna. Para atingir este objetivo, este estudo foi
dividido em duas etapas. O primeiro estudo foi realizado a partir de uma revisao sistematica da
literatura com artigos publicados em periddicos de Ciéncias Contadbeis e Sistemas de
Informagdo. Nesta primeira etapa, constatou-se a necessidade de estudos empiricos em
auditoria interna e identificou-se fatores que poderiam contribuir ou nao para a adogao, por
exemplo, custo de implementacdo de IA e falta de qualificagdo dos profissionais. Ja na segunda
parte do estudo, foram efetuadas entrevistas semiestruturadas com 15 profissionais de auditoria
interna, que atuam em diferentes segmentos empresariais. A partir destas entrevistas se propos
um framework que pode auxiliar no processo de tomada de decisdo em delegar ou ndo uma
tarefa para IA. Além disso, identificou-se que tarefas que exigem julgamento profissional sdo
preferiveis para ndo serem delegadas, principalmente quando envolve a detec¢do e prevengao
de fraude, pois os modelos precisam estar parametrizados a fim de classificar se uma anomalia
encontrada pode ser classificada como uma fraude ou se trata de um erro ndo intencional. Como
contribuigdes tedricas, este estudo complementa a literatura de delegacdo de tarefas ao
identificar fatores que podem contribuir com adocao, por exemplo, tarefas rotineiras. Como
contribuicao pratica, este estudo apresenta uma possivel reconfiguracdo da funcao da auditoria
interna, onde esta func¢do poderia ser categorizada em auditoria tradicional, auditoria continua
e ciéncia de dados. J& como contribuigdo social, os resultados demonstram a necessidade de
novas competéncias do profissional de auditoria, identificando a falta de formagdao em
programacao e uso de inteligéncias artificiais, ou seja, estes profissionais precisam se adaptar a

uma nova realidade.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial. Tomada de decisdo. Teoria da Dominancia Tecnoldgica.

Delegagdo. Auditoria interna.



ABSTRACT

Correa, W. V. M (2023). To delegate or not to delegate to artificial intelligence? A study in the
context of internal audit [Master's Dissertation, Postgraduate Program in Controllership and
Accounting, Federal University of Rio Grande do Sul].

The advent of new technologies such as artificial intelligence is changing the way tasks and
processes are being performed by the human agent. The overall objective of this research was
to understand the factors that lead to the delegation or not of tasks to artificial intelligence in
the internal audit context. To achieve this goal, this study was divided into two stages. The first
study was based on a systematic literature review of articles published in journals of Accounting
and Information Systems. In this first stage, the need for empirical studies on internal auditing
was noted and factors were identified that could contribute or not to adopt, for example, the
cost of implementing Al and the lack of qualification of professionals. In the second part of the
study, semi-structured interviews were conducted with 15 internal audit professionals working
in different business segments. Based on these interviews, a framework was proposed that can
help in the decision-making process of whether or not to delegate a task to Al. Furthermore, it
was identified that tasks that require professional judgment are preferred not to be delegated,
especially when it involves the detection and prevention of fraud because the models need to
be parameterized in order to classify if an anomaly found can be classified as a fraud or if it is
an unintentional error. As theoretical contributions, this study complements the task delegation
literature by identifying factors that may contribute to adoption, e.g., routine tasks. As a
practical contribution, this study presents a possible reconfiguration of the internal audit
function, where this function could be segregated between traditional auditing, continuous
auditing, and data science. As a social contribution, the results demonstrate the need for new
skills for audit professionals, identifying the lack of training in programming and the use of

artificial intelligence, i.e., these professionals need to adapt to a new reality.

Keywords: Artificial Intelligence. Decision Making. Theory of Technology Dominance.
Delegation. Internal Audit
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1 INTRODUCAO

Com o advento de novas tecnologias, como a inteligéncia artificial (IA), os papéis
executados por diversos agentes estao sendo modificados. Profissionais de diferentes areas,
incluindo contadores, estdo preocupados que suas func¢des e tarefas possam ser automatizadas
e/ou delegadas para algoritmos' de inteligéncia artificial (Alles & Gray, 2020; Andreassen,
2020; Benbya et al., 2021; Frey & Osborne, 2017). Isso ocorre porque muitas das tarefas que
eles realizam sao estruturadas, repetitivas e rotineiras (Frey & Osborne, 2017; Gartner, 2020;
Tiron-Tudor & Deliu, 2022). No entanto, existem caracteristicas de tarefas que continuardo a
exigir a interven¢ao humana, como atividades que exigem julgamento e ceticismo profissional
(Korhonen et al., 2020; Moll & Yigitbasioglu, 2019).

Nesse contexto, a IA pode ser uma aliada no processo de tomada de decisao, pois ao
delegar algumas atividades, o algoritmo pode atuar como suporte e apoio para a realizacdo de
tarefas ou mesmo na ampliacdo da capacidade® da tomada de decisdo (Benbya et al., 2021; Moll
& Yigitbasioglu, 2019). E importante destacar que a area da Contabilidade ¢ uma de muitas
funcdes que podem ter suas atividades suportadas por IA, em vez de automatizada (Kokina &
Davenport, 2017).

Além dos contadores, a funcdo de auditoria interna também pode ser impactada por
essas tecnologias, logo, os auditores internos precisam garantir que o ambiente de controles
internos aplicado a essa tecnologia possa ser passivel de auditoria (Betti & Sarens, 2021; Dyball
& Seethamraju, 2021). Entre as aplicabilidades da IA, os auditores podem construir modelos
de classificacao baseados em aprendizado de maquina para identificar e detectar fraudes, bem
como usar redes neurais para analise e classificacao de risco de crédito de clientes (Aboud &
Robinson, 2020; Fisher et al., 2016; Hooda et al., 2020).

O uso de IA pode eliminar erros humanos, reduzindo assim a responsabilidade do
profissional e liberando mais tempo para que ele desempenhe um papel mais consultivo (Abdi
et al., 2021; Sutton et al., 2016). Além disso, o uso de IA pode ajudar a obter um aumento no

nivel de acurécia das analises efetuadas pelo auditor (Munoko et al., 2020). No entanto, a funcao

! Os algoritmos sdo um conjunto de passos pré-definidos que formam a base da IA e que sdo os blocos de
construgdo dos sistemas de tecnologia da informagéo (TT) (Tiron-Tudor & Deliu, 2022).

2 Augment: Nio foi realizada uma tradugdo literal da palavra, pois ndo ha uma palavra correspondente no idioma
em portugués. Logo, optou-se por utilizar a expressdo “ampliacio da capacidade” em linha com defini¢des
apresentadas na literatura (Benbya et al., 2021; Jarrahi, 2018; Tiron-Tudor & Deliu, 2022).
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de auditoria interna € uma das areas que ndo tem adogao total e efetiva do uso de varias técnicas
e ferramentas de tecnologia da informacao (Betti & Sarens, 2021; Garven & Scarlata, 2020).

No contexto da auditoria, algumas tarefas poderiam ser delegadas para algoritmos de
IA, como a revisdo de contratos, contagem de estoques e envio de cartas de confirmacao de
saldos (Huang & Vasarhelyi, 2019; Kokina & Blanchette, 2019; Tiron-Tudor & Deliu, 2022).
A delegacdo pode ser compreendida como a transferéncia de direitos e responsabilidades da
execu¢ao de determinada tarefa entre agentes humanos ou artefatos de sistemas de informagao
(Baird & Maruping, 2021). Além de atividades operacionais, funcdes estratégicas, como a
tomada de decisdo do comité de auditoria, poderiam ser delegadas para bots com inteligéncia
artificial (Dheeriya & Singhvi, 2021).

A adocdo de IA pela auditoria interna pode enfrentar alguns obstaculos, tais como falta
de conhecimento e experiéncia, complexidade da tarefa e custos elevados para aquisi¢ao e
implantacao (Sun, 2019; Sutton et al., 2016; Wongpinunwatana et al., 2000). J4 a Teoria da
Dominancia Tecnoldgica (Theory of Tecnology Dominance - TTD) sugere que a dependéncia
do auxilio de decis@o inteligente ¢ mais provavel quando o tomador de decisdo tem pouca
experiéncia na tarefa e quando a complexidade da tarefa, familiaridade com o agente inteligente
e os ajustes cognitivos sdo altos (Arnold et al., 2004; Arnold & Sutton, 1998; Sutton et al.,
2018). Além disso, o nivel de confianca, pressdo do tempo e a complexidade da tarefa podem
influenciar negativamente o julgamento e a tomada de decisdo do auditor (Santos & Cunha,
2021). A fim de compreender como essas decisdes sdo tomadas, pesquisas sdo realizadas para
avaliar o julgamento e a tomada de decisdo do agente (Sun, 2019). Por isso, ¢ importante
identificar os fatores que levam os auditores a delegar a tomada de decisdo para algoritmos de

IA.

1.1  PROBLEMA DE PESQUISA

Dado o contexto geral e a necessidade de compreender a extensdo do uso de ferramentas
de inteligéncia artificial na fungdo da auditoria interna, como também a forma que os auditores
as incorporam em suas atividades, tem-se a seguinte problematica de pesquisa: Quais os fatores
que levam a (ndo) delegacdo de tarefas para inteligéncia artificial no contexto de auditoria

interna?
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1.2 OBIJETIVOS

Nesta se¢do sdo apresentados o objetivo geral e objetivos especificos que norteardao a

pesquisa.

1.2.1 Objetivo Geral

Com o proposito de desenvolver as concepgdes necessarias para fundamentacao e uma
resposta ao questionamento proposto no problema de pesquisa, esse estudo tem por objetivo
geral compreender os fatores que levam a delegacdo ou nao de tarefas para inteligéncia

artificial no contexto de auditoria interna.

1.2.2 Objetivos Especificos

A partir do objetivo geral, os objetivos especificos foram tragados para servir como
orientagdo para o referente estudo:
a) identificar a relacdo de delegacdo para inteligéncia artificial no contexto da
auditoria interna;
b) identificar tarefas e processos que podem ser delegados no contexto da auditoria
interna para inteligéncia artificial;
c) avaliar o papel da experiéncia do auditor interno no processo de delegagdo de
tarefas para inteligéncia artificial;
d) apresentar os fatores que levam a (ndo) delegacao de tarefas entre agente auditor

interno e inteligéncias artificiais.

1.3 JUSTIFICATIVA DO ESTUDO

Pesquisas que relacionam o processo de tomada de decisdo com o uso de inteligéncia
artificial ainda sdo insipientes (Benbya et al., 2021; Moll & Yigitbasioglu, 2019). Existe uma
lacuna relacionada ao processo de tomada de decisdo, como os tomadores de decisdes contabeis
podem se adaptar para o uso eficaz de técnicas de inteligéncia artificial € como incorporar as
analises na tomada de decisdo (Rikhardsson & Yigitbasioglu, 2018; Sutton et al., 2016). Este

estudo busca preencher esta lacuna, a fim de compreender como as ferramentas de IA podem



14

apoiar a tomada de decis@o do auditor interno. Pesquisas futuras precisam abordar estudos
longitudinais e pesquisas qualitativas que expliquem os motivos que levem a decisdo de
automagao de tarefas, buscando compreender um contexto especifico (Korhonen et al., 2020).
Este estudo utiliza uma abordagem qualitativa para compreender os fatores que contribuem para
a delegacao de tarefas, com o objetivo de preencher esta lacuna de conhecimento.

Apesar da tecnologia facilitar, influenciar ou contribuir para mudangas nas fungdes e no
trabalho dos contadores, sdo necessarias mais pesquisas para melhorar o conhecimento de como
a tecnologia influencia os diferentes papéis executados pelo profissional contabil (Andreassen,
2020). Pesquisas futuras devem investigar a relacdo entre o nivel de transformagao digital das
organizagdes ¢ os perfis necessarios de seu departamento de auditoria interna em termos de
habilidades, funcdes e escopo (Betti & Sarens, 2021). Este estudo tem como objetivo preencher
esta lacuna, identificando os conhecimentos necessarios para que os auditores internos possam
delegar tarefas a IA com seguranca e eficiéncia, por meio de uma revisdo sistematica e
entrevistas semiestruturadas. Auditores com experiéncia suficiente em tecnologias de analise
de dados podem conduzir a digitaliza¢do da profissd@o de uma perspectiva conceitual e analises
qualitativas e quantitativas empiricas sdo necessarias em maior profundidade (Krieger et al.,
2021). Esta pesquisa utiliza uma abordagem qualitativa empirica, apoiada por uma revisao
sistematica e entrevistas semiestruturadas com auditores internos, a fim de aprofundar o tema
em questao.

A parceria entre tomadores de decisdo humanos e a inteligéncia artificial pode funcionar
a partir da colaboragcdo entre si em diferentes aspectos da tomada de decisdo, em que a
tecnologia pode focar em abordagens analiticas e o0 humano em abordagens intuitivas (Jarrahi,
2018; Losbichler & Lehner, 2021). Torna-se relevante compreender como os tomadores de
decisdo podem delegar diferentes tarefas para algoritmos, a partir da automatizagao, suporte ou
ampliacdo da capacidade de tomada de decisdo (Jarrahi, 2018). Cada vez mais se torna
importante que o agente reflita sobre seu trabalho, identificando oportunidades que o algoritmo
pode oferecer e se concentrar menos em tarefas que podem ser automatizadas € mais nos
aspectos humanos do seu trabalho (Abdi et al., 2021). Este estudo busca identificar tarefas e
processos que podem ser delegados a IA permitindo que o auditor interno se concentre em

tarefas que exijam maior envolvimento humano.
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1.4 DELIMITACAO DO ESTUDO

O estudo delimita-se ao processo de identificagdo de delegacao no contexto da auditoria.
Além disso, ao identificar os agentes de sistemas de informacdo neste contexto, espera-se
contribuir com uma discussdo sobre o tema de delegagdo através da inteligéncia artificial no

ambito da auditoria interna.

1.5 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Com o intuito de responder a problematica de pesquisa através dos objetivos propostos,
esta dissertacdo sera composta por duas etapas, cada uma representada por um artigo. As etapas
estdo divididas da seguinte forma: o primeiro artigo consiste em uma revisao da literatura sobre
a tematica de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina no contexto da auditoria. No
segundo artigo serdo realizadas entrevistas semiestruturadas com auditores internos com o
proposito de identificar tarefas e processos que podem ser delegados no contexto da auditoria
interna para inteligéncia artificial; avaliar o papel da experiéncia do auditor interno no processo
de delegacdo de tarefas para inteligéncia artificial; e apresentar os fatores que levam a (ndo)
delegacao de tarefas entre agente auditor interno e inteligéncias artificiais. A Figura 1.1 sintetiza
as etapas mencionadas.

O primeiro artigo, consiste em uma revisao da literatura sob o tema de inteligéncia
artificial e auditoria, com uma abordagem mista e descritiva. Foram utilizados como termos de
buscas “artificial intelligence” OR “machine learning” em conjunto com a palavra “audit”
AND “internal control”. Além disso, foram utilizadas as bases de dados Web of Science e
Scopus devido a relevancia das bases para a area de Ciéncias Sociais aplicadas (Wanyama et
al., 2021). No segundo artigo, utilizou-se um roteiro de entrevistas semiestruturado como
instrumento de coleta de dados, o qual foi elaborado com base na revisao da literatura realizada
no primeiro artigo, juntamente com a teoria de base do estudo. Esse roteiro contém perguntas
abertas, que visam aprofundar o conhecimento na area de auditoria interna e inteligéncia

artificial.
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Sendo assim, os capitulos seguintes sdo referentes a realizacdo da estrutura estipulada,

dando origem ao Artigo 1 — Temas emergentes relacionados a delegacdo de tarefas para 1A

baseado em uma revisdo da literatura; ¢ o Artigo 2 — A delegacdo e uso de inteligéncias

artificiais no contexto da auditoria interna.
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2 TEMAS EMERGENTES RELACIONADOS A DELEGACAO DE TAREFAS PARA
TA BASEADO EM UMA REVISAO DA LITERATURA

RESUMO

Este artigo apresenta como objetivo identificar a relacao de delegacao para inteligéncia artificial
no contexto da auditoria interna. A metodologia utilizada foi de abordagem mista e descritiva,
operacionalizada por meio de uma revisao da literatura. A revisao inclui 39 artigos publicados
nas bases de dados Web of Science e Scopus, que foram coletados até o més de outubro de 2021.
A andlise dos resultados teve como apoio Biblioshine que € um pacote do R, para as analises
bibliométricas, além da analise de contetido. O estudo identificou que os auditores utilizam
algoritmos como SVM, DT, RF e redes neurais para diferentes tipos de tarefas, que podem ser
rotineiras ou nao. Identificou-se ainda que ha uma lacuna na literatura quando ao uso de
inteligéncia artificial pela funcdo da auditoria interna. Este estudo contribui para a literatura de
adocdo e uso de tecnologias emergentes por auditores, pois foram identificados os diferentes
tipos de algoritmos empregados no contexto da auditoria, além de trazer um panorama geral
para a profissdo do auditor.

Palavras-chaves: Inteligéncia artificial. Machine learning. Auditoria. Delegacdo. Tecnologias
emergentes.

ABSTRACT

This article aims to identify the factors that lead to the delegation or not of tasks to artificial
intelligence in the context of internal auditing. The methodology used was a mixed and
descriptive approach, operationalized through a literature review. The review includes 39
articles published in the Web of Science and Scopus databases, which were collected by
October 2021. The analysis of the results was supported by Biblioshine, which is an app in R,
for bibliometric analysis, in addition to content analysis. The study identified that auditors use
algorithms such as SVM, DT, RF, neural networks for Bibliophile different types of tasks,
which may or may not be routine and repetitive. It was also identified that there is a gap in the
literature regarding the use of artificial intelligence by the internal audit function. This study
contributes to the literature on the adoption and use of emerging technologies by auditors, as
the different types of algorithms used in the context of auditing were identified, in addition to
providing an overview of the auditing profession.

KEYWORDS: Artificial intelligence. Machine learning. Audit. Delegation. Emerging
Technologies.
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2.1 INTRODUCAO

A transformacao digital estda mudando o desenho da execugao de tarefas, principalmente
no que tange ao impacto do uso de inteligéncias artificiais por diferentes atores (Frey & Osborne,
2017). Os profissionais podem ter suas atividades suportadas ou automatizadas por estas
tecnologias emergentes (Andreassen, 2020; Benbya et al., 2021), ou seja, a inteligéncia artificial
pode ser uma aliada no processo de tomada de decisao, atuando também como um suporte para
a realizacdo de tarefas manuais (Benbya et al., 2021; Moll & Yigitbasioglu, 2019).

A inteligéncia artificial pode liberar os auditores de tarefas manuais e intensivas e assim,
eles podem ter mais tempo para aplicar suas habilidades técnicas em tarefas que exigem uma
avaliacdo mais critica (Kend & Nguyen, 2020). A inteligéncia artificial ajuda a eliminar erros
humanos que geralmente sdo dificeis de encontrar, reduzindo a responsabilidade e liberando
mais tempo para o profissional desenvolver um papel mais consultivo (Abdi et al., 2021; Sutton
et al., 2016). Embora a delegagdo ocorra em nivel de tarefa, a responsabilidade pelos controles
internos da companhia € do agente dono do processo delegado, ndo do rob6 (Baird & Maruping,
2021; Kokina & Blanchette, 2019).

As firmas de auditoria externa e os auditores internos também sdo impactados por estas
tecnologias. De um lado, os auditores precisam garantir que as informacgdes divulgadas ao
mercado sdo confidveis e do outro, o sistema e ambiente de controles internos da companhia
precisa ser auditavel (Dyball & Seethamraju, 2021). Para isso, auditores precisam possuir
conhecimento suficiente na auditoria de processos de negdcios cada vez mais digitalizados
(Betti & Sarens, 2021). Entre as aplicabilidades da inteligéncia artificial, os auditores podem
construir modelos de classificacdo baseados em aprendizado de maquina, para predicdo de
potenciais empresas fraudulentas (Hooda et al., 2020), utilizacdo de modelagem de texto (fopic
modelling) para avaliar se o contetido do relatorio de performance da auditoria ¢ relevante
(Ahonen & Koljonen, 2020) e uso de inteligéncia artificial para analise de registros contabeis
(Damerji & Salimi, 2021). Com o auxilio do aprendizado profundo, tarefas de auditoria, como
revisdo de contratos, processamento de documentos e analise de demonstracdes financeiras,
podem ser automatizadas (Issa et al., 2016).

A delegacao de tarefas para algoritmos pode ocorrer a partir da automatizagao, suporte
ou como ampliacdao da capacidade (augment) na tomada de decisao (Benbya et al., 2021). A
automatizacdo de tarefas estruturadas pode ser realizada por automatiza¢do robdticas de

processos (RPA) e para tarefas ndo estruturadas ou semi-estruradas, a combinag¢ao de RPA com
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inteligéncia artificial pode suprir esta demanda (Kokina & Blanchette, 2019; Kokina &
Davenport, 2017; Zhang, 2019). Ja ferramentas como aprendizado de maquina e aprendizado
profundo podem ser utilizadas em tarefas ndo estruturadas que ampliam a capacidade do auditor
de efetuar andlises preditivas acuradas e utilizar estes resultados na tomada de decisdo (Ding et
al., 2020; Sun, 2019).

A delegagdo ocorre quando hd a transferéncia de responsabilidade ou direito de
determinada tarefa ou resultado, para outro agente (Baird & Maruping, 2021). Embora a
delegacao de determinada tarefa possa ocorrer, a responsabilidade da tomada de decisao nao
pode ser delegada (Baird & Maruping, 2021). O auditor que delega uma tarefa de previsdo e/ou
detecgdo para um aprendizado de maquina, estara transferindo a responsabilidade pela execugao
da tarefa e ndo a responsabilidade pelos resultados gerados (Correa et al. 2021). Ademais, nem
toda tarefa ou etapa da tarefa pode ser delegada, como exemplo, as maquinas dependem do
humano quando heuristicas de decisdo subconsciente sao necessarias para avaliar os resultados
de uma decisdo, ou seja, quando ha a necessidade de julgamento profissional (Jarrahi, 2018).

No contexto da auditoria, a delegacdo pode ocorrer, por exemplo, quando ¢ utilizado o
aprendizado de maquina para avaliar o risco de solvéncia de uma empresa (Jiang & Jones, 2018),
com avaliacdo de crédito com processamento de linguem natural (Fisher et al., 2016), para
acessar um sistema corporativo para escrever em banco de dados e na sequéncia enviar um e-
mail a partir da automatizagao robdtica de processos (Kokina & Blanchette, 2019) ou ao utilizar
um algoritmo para avaliar se a personalidade de um executivo pode impactar na avalia¢do de
risco de um cliente (Hrazdil et al., 2020). Ou seja, diversas tarefas poderiam ser delegadas para
um algoritmo e assim, o auditor pode usar os algoritmos de IA como um suporte na tomada de
decisdo (Sutton et al., 2018).

Portanto, dada a necessidade de compreender a extensdo do uso de ferramentas de
inteligéncia artificial por auditores, como também a forma que os auditores as incorporam em
suas atividades (Rikhardsson & Yigitbasioglu, 2018; Sutton et al., 2016), esse estudo tem por
objetivo identificar a relacdo de delegacao para inteligéncia artificial no contexto da auditoria
interna. O objetivo ¢ respondido por meio de uma abordagem mista descritiva, operacionalizada
por meio de uma revisdo da literatura de artigos publicados em periddicos relevantes de
Contabilidade e de Sistemas de Informagao em Contabilidade.

Existe uma lacuna relacionada ao processo de tomada de decisdo e como os tomadores
de decisdes contabeis podem se adaptar para o uso eficaz de técnicas de inteligéncia artificial e

como incorporaram estas técnicas nas analises (Rikhardsson & Yigitbasioglu, 2018; Sutton et
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al., 2016). Logo, este estudo busca reduzir esta lacuna, identificando tarefas que podem ser
delegadas e como o profissional de auditoria pode utilizar os resultados na tomada de decisdo
a partir da revisao de publicagdes sobre a tematica de estudo. Pesquisas futuras precisam
abordar estudos qualitativos que expliquem os motivos que levam a decisdo para automacao de
tarefas, buscando compreender um contexto especifico (Korhonen et al., 2020). Torna-se
relevante analisar os mecanismos e fatores que envolvem o processo de delegacdo de
determinada tarefa (Baird & Maruping, 2021). Ainda sdo necessarias pesquisas para melhorar
o conhecimento de como a digitalizacdo influencia os diferentes papéis executados pelo
profissional contabil (Andreassen, 2020). Auditores com experiéncia suficiente em tecnologias
de analise de dados podem conduzir a digitaliza¢ao da profissdo de uma perspectiva conceitual
e andlises qualitativas e quantitativas sdo necessarias em maior profundidade (Krieger et al.,
2021).

Este estudo contribui para a literatura de adocao e uso de tecnologias emergentes por
auditores, ao trazer um panorama geral das publicagdes que abordaram a relacao de delegagao
para a inteligéncia artificial na auditoria e identificando tarefas que podem ser delegadas para
inteligéncia artificial (Correa et al., 2021; Fisher et al., 2016; Gray et al., 2014; Moll &
Yigitbasioglu, 2019; Rikhardsson & Yigitbasioglu, 2018; Sutton et al, 2016; Tiron-Tudor &
Deliu, 2022). Como contribui¢do pratica, pesquisadores podem usar os resultados para
pesquisas futuras em delegacdo e inteligéncia artificial e, no ambiente corporativo, resultados
praticos das publicagdes poderdo contribuir para o ambiente corporativo. Como contribuigdo
social, os resultados poderdo contribuir ao demonstrar as novas competéncias requeridas dos

auditores.

2.2 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Os procedimentos metodoldgicos adotados neste estudo sdo de natureza mista e
descritiva, pois descrevem as caracteristicas de uma amostra de artigos sobre a tematica de
estudo. Em relagdo aos procedimentos técnicos, trata-se de uma revisao de literatura uma vez
que visa identificar evidéncias sobre a questdo de pesquisa no corpus textual, que se
enquadraram nos critérios de inclusao e exclusdo (Snyder, 2019).

Ao final da extragdo e validagdo ficaram na base de analise 39 artigos publicados em
periodicos cientificos de Contabilidade e de Sistemas de Informagdo em Contabilidade. Os

dados foram coletados em outubro de 2021, diretamente das bases de dados Web of Science e
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Scopus. As bases foram selecionadas devido a relevancia para a area cientifica de Ciéncias
Sociais Aplicadas (Lamboglia et al., 2021; Wanyama et al., 2021). Para a busca, a fim de
capturar todas as variagdes possiveis de auditoria, utilizou-se um caractere curinga na palavra
(audit*) e foi adicionada ainda a expressao de controle interno (internal control*). A expressao
“internal control” foi adicionada pois a fun¢do da auditoria interna também pode ser
compreendida por controles internos (Kokina & Blanchette, 2019). O parametro adicionado ao
termo de auditoria e de controles internos foi a extensao booleana “AND” para os termos de
aprendizado de maquina e inteligéncia artificial. O termo aprendizado de maquina foi
adicionado como termo de busca, pois ¢ frequentemente considerado como um subnivel da
inteligéncia artificial (Borges et al., 2021; Fisher et al, 2016; Sun, 2019; Sutton et al., 2016).
Portanto, as combinagdes booleanas consideradas na pesquisa foram: “(“artificial intelligence”
OR “machine learning”’) AND (audit* OR (internal control®))”.

Além das palavras-chaves, foi adicionado no campo de pesquisa o nome dos periddicos
de Contabilidade e de Sistemas de Informacao em Contabilidade, com o propdsito de apresentar
artigos publicados e relevantes para a area. Os periodicos foram extraidos do ranking da
Academic Journal Guide (AJG 2021, publicado pela CABS — Chartered Association of
Business School, charteredabs.org). O racional para utilizar este ranking refere-se ao fato dos
periddicos presente na lista serem considerados relevantes para a area de Ciéncias Sociais
Aplicadas (Wanyama et al., 2021). A lista dos periddicos considerados na pesquisa encontra-se
no Apéndice A.

As buscas dessas combinagdes foram realizadas no idioma em inglés, com o parametro
dessas palavras presentes no campo do “Titulo”, “Palavras-chaves” e “Resumo” em conjunto
com o nome do periodico. A Figura 2.1 detalha esses procedimentos iniciais € 0s outros

procedimentos tomados para se chegar as unidades de andlise.
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Busca das palavras-chaves no “Titulo + Resumo + Palavra-chave” em conjunto com o Nome do

Periodico
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Figura 2-1. Procedimento de coleta de dados

ORONC

Conforme apresentado na Figura 2.1, é possivel verificar a sintese da aplicacdo do
protocolo de pesquisa e os quantitativos identificados a cada procedimento até obter-se as
unidades de andlise. A busca primaria realizada na base de dados retornou 85 artigos no total,
dos quais 41 sdo da Web of Science e 44 da Scopus. Apods a exclusdo inicial dos artigos
duplicados, com o total de 17 artigos, restaram 68. Ao unificar os artigos das bases Web of
Science e Scopus, excluiu-se 24 artigos que estavam duplicados em ambas as bases e, ao
proceder para a coleta dos arquivos no meio digital, 5 artigos ndo foram encontrados, assim,
também foram excluidos da anélise. No final restaram 39 artigos que foram utilizados como
unidade de analise, conforme demonstrado no Apéndice B.

A analise dos artigos foi dividida em duas etapas:

a) andlise bibliométrica e,

b) analise de contetido.

A andlise bibliométrica foi efetuado com o suporte do Biblioshiny que € um aplicativo
web de interface do Bibliometrix. A utilizacao do Bibliometrix esta apresentada no Apéndice C.

J& a analise de contetido foi realizada com o suporte do aplicativo Nvivol2.
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O arquivo em Excel com as referéncias foi importado com suporte do pacote Biblioshiny
no R para a andlise bibliométrica dos 39 artigos. J& os PDFs gerados dos artigos foram
importados para o software Nvivol2 a fim de auxiliar as codificagdes e categorizagdes a partir
da analise de contetido. Por fim, destaca-se a adog¢ao da codificagdo aberta para definir as
categorias em termos de propriedade e dimensdes a partir dos dados coletados. Em seguida, as
categorias foram organizadas em temas correlatos, com a criagdo de categorias iniciais,
intermediarias e finais (Strauss & Corbin, 2008). Na etapa de inferéncia e tratamento dos dados,
utilizou-se a analise comparativa para destacar os aspectos semelhantes e diferentes entre as
diversas categorias existentes em cada analise (Silva & Fossd, 2015). Assim, a seguir apresenta-
se a se¢do de analise dos dados, inicialmente apresentado o perfil dos estudos a partir da analise

bibliométrica e posteriormente a analise de contetdo.

2.3 ANALISE E DISCUSSAO DOS DADOS

Esta se¢do apresenta uma descri¢do do perfil geral dos artigos analisados, bem como a

analise e discussao dos dados.

2.3.1 Descricao do perfil dos artigos

Em relagdo ao periodo de publicagdo dos artigos analisados e seus locais de publicagao,
pode-se perceber uma variedade de 23 periddicos. A Tabela 2.1 apresenta a lista dos periddicos

em que houve publicacdo sobre o tema de analise.
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Tabela 2-1
Lista de publicacdes por periodicos
Periodico Nde |\ Periodico Nde | yG
artigos artigos
International Journal of Internqtzonal Journal Of
. . 4 2 Accounting and Information 1 2
Accounting Information Systems
Management
Journal of Emerging Journal of Accounting and
. . 4 1 . 1 4%
Technologies in Accounting Economics
. . Journal of Accounting and
Accounting Education 3 2 o 1 2
Organizational Change
Journal of Accounting and
EDPACS 3 ! Public Policy ! 3
Intelligent Systems in Accounting 3 1 Journal of Accounting 1 )
Finance & Management Education
Managerial Auditing Journal 3 2 Journal of Accounting Research 1 4%
Accounting and Finance 2 2 Journal of Busmes.s Finance & 1 3
Accounting
Review of Accounting Studies 2 4 Journal of Information Systems 1 1
Journal of International
Accounting Horizons 1 3 Accounting Auditing and 1 3
Taxation
Accounting Research Journal 1 2 Journal of Iflamlc Accounting 1 1
and Business Research
Auditing - A Journal of Practice Journal Of Public B'udget.zng,
1 3 Accounting and Financial 1 2
& Theory
Management
Australian Accounting Review 1 2
Total | 39

Em relagdo ao periodo de publicacdo dos artigos, a Figura 2.2 apresenta que o pico de

publicacdes nos periddicos selecionados ocorreu no ano de 2020, com 13 artigos publicados.

Este pico pode ser observado em virtude da chamada de mais pesquisas no ambito de

inteligéncia artificial e auditoria (Rikhardsson & Yigitbasioglu, 2018; Sutton et al., 2016).
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As publicagdes nos periddicos de Contabilidade do tema de inteligéncia artificial e
aprendizado de maquina na auditoria iniciaram em 1995. Este fator se observa pois até o final
da década de 1990, o uso de sistemas especialistas era o foco das pesquisas no campo contabil
(Sutton et al., 2016). Tanto os sistemas especialistas quanto as redes neurais foram as primeiras
aplicagdes de inteligéncia artificial na auditoria (Baldwin-Morgan, 1995; White, 1995). Esta
analise permite identificar os artefatos de SI que eram relevantes e usados na area, até aquele
periodo.

A Figura 2.3 apresenta os 20 artigos mais relevantes da area, considerando o total de
citagdes por artigos extraidos do Biblioshine, que considera as citagcdes em todas as bases de
dados na data de importa¢do da base de dados utilizada. O nimero de citagdes mostra a

popularidade e influéncia dos artigos na comunidade cientifica.

KOKINA J, 2017, J EMERG TECHNOL ACCOUNT

PEROLS J, 2011, AUDITING

FISHER IE, 2016, INTELL SYST ACCOUNT FINANCE MANAG 6
SUTTON SG, 2016, INT J ACCOUNT INF SYST @ e

FRIEDLOB GT, 1999, MANAGE AUDIT J
TIBERIUS V, 2019, J INT ACCOUNT AUDIT TAX
ZHANG C, 2019, J EMERG TECHNOL ACCOUNT
BROWN NC, 2020, J ACCOUNT RES
HUANG F, 2019, INT J ACCOUNT INF SYST
JIANG Y, 2018, ACCOUNT FINANC

'+ SUN TS, 2019, ACCOUNT HORIZ
SUTTON 8G, 2018, J EMERG TECHNOL ACCOUNT
WONGPINUNWATANA N, 2000, MANAGE AUDIT J
ALBITAR K, 2021, INT J ACCOUNT INF MANAGE
KEND M, 2020, AUST ACCOUNT REV
BALDWIN-MORGAN AA, 1895, ACCOUNT EDUC
HSIEH TS, 2020, J ACCOUNT ECON —
KOKINA J, 2019, INT J ACCOUNT INF SYST —E)
TRINKLE BS, 2018, INTELL SYST ACCOUNT FINANCE MANAG —
QASIM A, 2020, J EMERG TECHNOL ACCOUNT —

0 20 40 60 80

Figura 2-3. Artigos mais citados

Ao analisar os artigos mais citados ¢ possivel identificar algumas relagdes entre
auditoria e inteligéncia artificial. Os estudos mais citados tratam de estudos teoricos (Fisher et
al., 2016; Friedlob & Schleifer, 1999; Kokina & Davenport, 2017; Sun, 2019; Sutton et al.,
2016; Zhang, 2019). O uso de inteligéncia artificial contempla atividades e tarefas no contexto
da funcdo do auditor externo, com o emprego de inteligéncias artificiais para o suporte da
tomada de decisdo ou na automacao de tarefas repetitivas (Kokina & Davenport, 2017; Sutton
etal., 2016), na detec¢do e predicao de fraudes (Fisher et al., 2016; Perols, 2011) e identificacdo

de informagdes incorretas divulgadas de forma intencional (Brown et al., 2020).
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Identificou-se a aplicacdo de logica difusa, que também ¢ empregada em inteligéncias
artificiais, como em redes neurais, para a mensuragdo ¢ gestdo de riscos em ambiente de
incerteza (Friedlob & Schleifer, 1999). A simulacdo do uso de automagdo de processos
inteligentes (IPA) na avaliagdo de um produto comercializado, foi realizado como se fosse uma
atividade da fun¢do da auditoria interna (Zhang, 2019). A colaboracdo entre diferentes areas
internas da organizacdo, como o departamento contabil, financeiro, de TI e de auditoria interna,
torna o processo de automagao de uma tarefa mais efetiva (Kokina & Blanchette, 2019).

Nos estudos mais citados identificou-se o uso de alguns artefatos como IPA que ¢ uma
combina¢do da automacdo robotica de processos (RPA) com inteligéncia artificial (Zhang,
2019); algoritmos de aprendizado de maquina como o TreeNet Gradient Boosting Machine,
que ¢ um algoritmo utilizado para investigacdes empiricas de alta dimensdo (Jiang & Jones,
2018); o Latent Direchlet Allocation (LDA) que ¢ um algoritmo ndo supervisionado que usa a
distribuicdo de palavras entre documentos para classificar e quantificar temas (Brown et al.,
2020); arvore de decisdo, support vector machine (SVM), regressao linear, redes neurais e
ensemble method - combinagao de diferentes algoritmos - (Perols, 2011).

Com o proposito de identificar a frequéncia das palavras-chaves, elaborou-se a Figura
2.4 a partir da ferramenta Biblioshine. Para a construcao desta nuvem foi considerada a

frequéncia das 50 palavras-chaves mais usadas pelos autores.
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Figura 2-4. Nuvem de palavras-chaves

Para este estudo foi utilizada a abordagem de analise de conteudo Data-driven, ou seja,

os dados que direcionaram as categorizagdes. As categorias iniciais da unidade de analise foram
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construidas a partir da frequéncia das palavras-chaves mais presentes, como suporte e
direcionamento. Na nuvem de palavras identificou-se que as palavras mais frequentes tratavam
do objeto de estudo, como inteligéncia artificial (artificial intelligence), aprendizado de
maquina (machine learning) e auditoria (audit). Apos as analises inciais frequenciais e leitura
integral dos 39 artigos, chegou-se em cinco categorias:

a) educagdo e treinamento;

b) fatores que influenciam na delegagao e uso;

¢) automacao;

d) suporte;

e) ampliagdo da capacidade.

Estas categorias foram exploradas no decorrer das proximas segoes.

2.3.2 Educacio e treinamento

Desde a década de 90 ja se mostrava a relevincia da formacdo e preparacdo em
ferramentas de inteligéncia artificial, nos cursos de Contabilidade. Assim, esta formagao
permitiria que estes profissionais pudessem estar melhor preparados para o mercado de trabalho
(Baldwin-Morgan, 1995; White, 1995). As pesquisas eram focadas em tecnologias classificadas
como sistemas especialistas e redes neurais (Baldwin-Morgan, 1995; Sutton et al., 2016; White,
1995). Hoje o foco aponta para a preparagao dos estudantes em tecnologias emergentes como
aprendizado de maquina, processamento de linguagem natural (NLP), data analytics,
blockchain e automacao de processos roboticos (RPA), em conjunto com outras técnicas de
inteligéncia artificial (Huang & Vasarhelyi, 2019; Kend & Nguyen, 2020; Krieger et al., 2021;
Qasim & Kharbat, 2020; Singhvi et al., 2021; Sutton et al., 2016).

As competéncias necessarias para a formagdo do auditor estdio mudando, e agora
incluem treinamento em estatistica, data analytics, programacao em R e habilidades basicas de
aprendizado de maquina para lidar com dados estruturados e nao estruturados (Qasim &
Kharbat, 2020; Sun, 2019; Sutton et al., 2016). Para preparar os profissionais de contabilidade
adequadamente, ¢ possivel redesenhar o curriculo dos cursos. Uma abordagem seria aplicar
técnicas e algoritmos em conjunto com as disciplinas existentes, como por exemplo, aplicar a
inteligéncia artificial, blockchain e data analytics aos principios de contabilidade financeira

(Qasim & Kharbat, 2020).
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Ja foi sugerido em um estudo anterior que uma quantidade minima de 150 horas seja
incluida na formagao dos estudantes de Contabilidade em inteligéncia artificial (White, 1995).
Para auxiliar no aprendizado pratico, casos de ensino que simulem a aplicacdo e uso de
ferramentas de inteligéncia artificial podem ser implementados (Gross et al., 2020; Singhvi et
al., 2021). E sugerido que pesquisas futuras sejam realizadas com estudantes e egressos dos
cursos de Contabilidade para identificar se esses profissionais foram adequadamente formados

em técnicas de inteligéncia artificial ao longo do curso.

2.3.3 Fatores que influenciam na delegacio e uso

Algumas discussdes ensejam a adogdo e o uso de inteligéncia artificial. Quando o uso
destas técnicas € voluntario, a adocdo tende ser mais lenta (Kend & Nguyen, 2020). Em relagao
as habilidades necessarias, como alguns profissionais precisam aprender a programar (Sun,
2019; Sutton et al., 2016), o uso e adogao pode ser restringido a profissionais que possuam estas
competéncias. Uma alternativa seria o suporte de especialistas de outras areas, como em
tecnologia, que podem apoiar o auditor na implementacao e uso destas técnicas (Krieger et al.,
2021). A complexidade e estrutura da tarefa (Wongpinunwatana et al., 2000; Zhang, 2019)
também sdo fatores que impactam na adogdo. Ou mesmo o seu uso pode gerar discussdes junto
aos demais agentes, visto que muitas destes artefatos ainda sdo considerados black boxes,
devido a dificuldade de entender como estes algoritmos tomam decisdes (Kokina & Davenport,
2017; Trinkle & Baldwin, 2016). A adoc¢do de algumas inteligéncias artificiais, como o
aprendizado de méaquina (ML) e o aprendizado profundo (DL), podem ser mais dificeis devido
ao seu grau de complexidade (Sun, 2019).

A implementacdo de técnicas de inteligéncia artificial pode envolver custos
significativos, como na aquisi¢do dos softwares, treinamento aos colaboradores € manuteng¢ao
destas ferramentas (Aboud & Robinson, 2020; Zhang, 2019). O regulador também possui um
papel importante neste processo, pois ele pode desenvolver um mecanismo de
compartilhamento de informagdes, preservando a seguranga e privacidade dos dados. Este
mecanismo ajuda a reduzir o custo na adocdo de técnicas de inteligéncia artificial, pois as firmas
de auditoria externa poderiam compartilhar e usar estas informagdes (Sun, 2019). Por mais que
o custo inicial de implementagao pode ser alto, a companhia ao longo do tempo pode recuperar

estes custos, com a reducdo do custo laboral pela automatizagdo (Roszkowska, 2021).
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Dependendo da estrutura da tarefa, o agente pode automatiza-la, utilizar alguma
ferramenta para suportar a tomada de decisdo, ou mesmo, ampliar a capacidade de tomada de
decisOes mais acuradas. As proximas se¢oes apresentam os diferentes tipos de delegacao de
tarefas, visto que conforme o proposito, o agente humano pode efetuar a automacao de uma
tarefa ou realizar diferentes algoritmos para suportar ou ampliar a capacidade de tomada de
decisdo. A Tabela 2.2 apresenta as tarefas que podem ser delegadas para diferentes artefatos de

SI de inteligéncia artificial.

based/Text mining:
Statistical/Machine

Tabela 2-2
Lista de tarefas que podem ser delegadas para algoritmos
. A . Técnica/ ~ I
Tarefa Tipo Frequéncia Ferramenta Automacido Suporte Ampliacio Ap.B
Emissdo e .
envio de Estruturada  Rotineira RObonc.PmceSS X 4,23,30
Automation (RPA)
documentos
Reconciliagao - Robotic Process 18, 23,
contabil Estruturada — Rotineira Automation (RPA) X 39
Robotic Process
Automation
Calculo com (RPA)/Linear
parametros ~ Semiestrutur o Regression/Rando
definidos e ada Rotineira m Forest/Gradient X 12,23
estimativas Boosting
Machine/Artificial
neural network
Contagem de Nao R0t1n~elra © IoT/RPA/Deep 15, 24,
nao learning/Machine X
estoques estruturada . . 30, 39
rotineira learning
Data
mining/Financial
ratio
analysis/Benford's
Law/Beneish M-
Score/Logistic
Detepgao © ~ Rotineira e Re‘.gr‘essmn/ 1,3,5,
predicao de Nao ~ Decision Tree/
nao X 11, 13,
fraude ede  estruturada rotineira Support Vector 30. 36
riscos Machine/Text ’
Mining/Deep
learning/Natural
Language
Processing/Cogniti
ve Assistant/Al-
infused bots
Topic Modelling:
Latent Dirichlet
Identificacdo Nio Nao Allocqtzgn/Text 25,7,
de anomalias  estruturada rotineira JHITng. X 19,
Knowledge 24,34
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Tarefa Tipo Frequéncia F;I;_izl::lc:;/ta Automacio Suporte Ampliacio Ap.B
learning/Artificial
Neural Network
Predigdo de
fraqueza nos Nao Nao .
cgntroles estruturada rotineira Deep learning X 11,39
internos
Analise dos Deep
dados Nao Néo learning/Cognitive X 16, 30,
transcritos € estruturada rotineira Computing/Deep 39
em audio learning
Geragdo de Nao Nao Natural Language X X 24
relatorios estruturada rotineira  Generation (NLG)

Conforme apresentado na Tabela 2.2, h4d uma variedade de algoritmos que podem ser

utilizados, dependendo da finalidade do agente humano. A Figura 2.5 foi preparada a partir da

consolidacdo dos algoritmos apresentados nos artigos analisados e também sumarizados na

Tabela 2.2, com base na caracteristica de tarefas realizadas. Logo, apresenta-se uma sintese

destes artefatos identificados na literatura e possibilidade de aplicagdes. Tanto a Tabela 2.2,

quando a Figura 2.5 serdo exploradas nas proximas secdes.

Figura 2-5. Algoritmos utilizados para delegagao de tarefas
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2.3.4 Automacao

A automagao de tarefas no ambiente de auditoria permite que procedimentos amostrais
sejam substituidos, pois os algoritmos permitem que um grande volume de dados seja testado,
ou seja, a populagdo a ser avaliada (Kokina & Blanchette, 2019; Zhang, 2019). A estrutura das
tarefas esta diretamente relacionada a esta decisdo, pois tarefas ndo cognitivas, com regras bem
definidas e dados estruturados, podem ser desempenhas com maior acuracidade por uma IA,
que por um humano (Huang & Vasarhelyi, 2019; Kokina & Blanchette, 2019; Kokina &
Davenport, 2017). Entre os tipos de tarefa que podem ser delegados, a manutengao e atualizagao
de limite de crédito de clientes, processamento de pagamento, identificagdo de pagamento
duplicados e célculos padronizados com parametros definidos podem ser realizados por uma
RPA (Kokina & Blanchette, 2019).

Algumas tarefas podem envolver mais de uma etapa, em que uma das etapas pode ser
realizada de forma automatizada e outra exigir a necessidade do uso de inteligéncia artificial
(Singhvi et al., 2021; Sun, 2019; Zhang, 2019). Como exemplo, o envio de faturas aos clientes
realizada por RPA e a validacdo desta fatura a fim de identificar algum risco de fraude, ser
realizado por deep learning (Alles & Gray, 2020; Kokina & Blanchette, 2019; Sun, 2019).

Alguns estudos ja apontam que a inteligéncia artificial ndo vai substituir a fung¢do do
auditor, mas sim ela podera servir como suporte na tomada de decisdo (Cangemi & Taylor,
2018; Sutton et al., 2016, Sutton et al., 2018; Zhang, 2019). Com a delegacgdo destas tarefas que
antes eram realizadas manualmente, o auditor pode ter tempo para atividades mais cognitivas
(Zhang, 2019). Tarefas como a interpretacdo de imagens escaneadas, falta de integracdo com o
reconhecimento 6tico de caracteres (OCR) e requerimento de julgamento profissional, podem
ser uma barreira para a automatizagdo (Kokina & Blanchette, 2019). Com a utilizagdo de RPA,
os auditores podem testar toda a populacdo de bases de dados, como contas a receber e contas

a pagar, como também validar os controles internos da companhia (Huang & Vasarhelyi, 2019).

2.3.5 Suporte

O auditor, ao delegar determinada tarefa a um algoritmo, precisa participar efetivamente
da decisdo de todas as etapas realizadas pelo artefato de SI (Sun, 2019). No processo de
delegacdo, o auditor pode utilizar um artefato de SI, ou o uso concomitante de mais de uma

técnica, principalmente quando a tarefa envolve diversas etapas, como exemplo, uso de internet
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das coisas (IoT) para contagem fisica de estoques de produtos (Kokina & Davenport, 2017;
Roszkowska, 2021; Zhang, 2019), de uma RPA para a reconciliagdo contabil da conta de
estoques (Kokina & Blanchette, 2019; Zhang, 2019), de aprendizado de maquina para o calculo
de probabilidade de um cliente ir a faléncia (Jiang & Jones, 2018) ou o uso de uma rede neural
para analise de crédito (Trinkle & Baldwin, 2016).

Os algoritmos de aprendizado de maquina detectam padrdes complexos em um conjunto
de dados, selecionam as melhores variaveis e descobrem combinagdes adequadas com o
proposito de fazer previsdes mais acuradas (Bertomeu et al., 2021). Ao analisar os artefatos de
SI, identificou-se diferentes algoritmos que podem ser aplicados, dependendo da estrutura da
tarefa. Como exemplo, a utilizagdo e comparagdo de diferentes algoritmos de aprendizado de
maquina como o SVM, Decision Tree, Random Forest, Gradient Boosting Machine, além de
compard-los com algoritmos estatisticos, como a regressao linear e logistica. Estes algoritmos
foram aplicados para a predi¢do e deteccdo de risco de fraude, troca de firmas de auditoria,
melhorar diretamente a estimativa de um saldo contabil, reduzindo os erros intencionais € nio
intencionais e poder fornecer sinais de alerta antecipado de distor¢des (Bertomeu et al., 2021;

Ding et al., 2020; Hunt et al., 2021; Perols, 2011; Westland, 2020).

2.3.6 Ampliacdo da capacidade

Os algoritmos também podem ampliar a capacidade de tomada de decisdo do auditor.
Tarefas que requerem o julgamento e ceticismo profissional, como exemplo a avaliacao de risco
de auditoria, o auditor pode utilizar como apoio técnicas de inteligéncia artificial a fim de tomar
decisoes mais acuradas (Zhang, 2019). O text mining e topic modelling foram utilizados em
dados ndo estruturados, como os contratos de auditoria, documentagdes fornecidas pela
companhia e relatérios emitidos por reguladores (Ahonen & Koljonen, 2020; Brown et al., 2020;
Chang & Stone, 2019; Tlemsani et al., 2020). A utilizacao destas ferramentas foi realizada para
analise do tamanho da firma da auditoria na legibilidade da proposta, se as companhias estao
em conformidade com determinada legislacdo e na detec¢do de erros (Ahonen & Koljonen,
2020; Brown et al., 2020; Chang & Stone, 2019; Tlemsani et al., 2020). O LDA foi utilizado
para analisar o conteudo integral do formulario 10-K do periodo de 1994 até 2012 a fim de
identificar padrdes na divulgac¢do incorreta de forma intencional, para isso, buscou-se no

formulario as palavras fraude ou irregularidade, se a reapresentacdo foi devido a uma
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investigacao pela Security and Exchange Commission (SEC) e se havia a presencga de alguma
investigacao independente relacionada a reapresentagdo (Brown et al., 2020).

Ja outras ferramentas de natural language processing podem ser usadas para predicao
de faléncias, analise e revisdo de contratos, detec¢ao de fraude e analise de sentimentos (Fisher
et al., 2016; Sun, 2019; Zhang, 2019). Cognitive computing como o IBM Watson Personality
Insights foi usado para processar a transcricdo das sessdes de perguntas e respostas de
teleconferéncias realizadas por CEO e CFO de companhias locais dos Estados Unidos e analisar
se determinadas caracteristicas de executivos podem influenciar na avaliacdo de risco pela
auditoria externa (Hrazdil et al., 2020). O TreeNet Gradient Boosting Machine, um algoritmo
de aprendizado de maquina, 1til para investigagdes empiricas de alta dimensao foi usado tanto
para predicao de faléncias de empresas da China (Jiang & Jones, 2018) quanto para identificar
e prever fatores que influenciam os impactos da citagdo, identificando que o campo de auditoria
possui uma relagdo negativa ao impacto de citacdo (Jones & Alam, 2019). O Apéndice D

sintetiza os artefatos de inteligéncia artificial identificados na literatura.

2.3.7 Agenda para futuras pesquisas

Esta sec¢do discute oportunidades para pesquisas futuras identificadas durante a sintese
da literatura. A Tabela 2.3 fornece um resumo das direcdes importantes identificadas e esta
organizada de acordo com as categorias mais amplas discutidas na se¢do de andlise e discussao

dos resultados do artigo.

Tabela 2-3
Direcdes para pesquisas futuras

Categoria

Estudos futuros Referéncia

Quais as competéncias necessarias a um profissional de

auditoria interna para a adogdo e uso de diferentes técnicas (Kokina &

Educacao e treinamento

de inteligéncia artificial?

Quais as mudangas necessarias no curriculo de
Contabilidade para que um profissional de auditoria tenha
conhecimentos suficientes em técnicas de inteligéncia
artificial?

Blanchette, 2019;

Qasim & Kharbat,
2020; Sun, 2019;
Sutton et al., 2016)

Adoc¢ao e uso

Quais condigoes / fatores que influenciam o uso / adogdo de
IA nas delegagoes de tarefas?

Quais s3o as condi¢cdes necessarias, moderadoras,
mediadoras que influenciam o uso / adog¢do de IA nas
delegagdes de tarefas?

Quais as principais barreiras para a adog¢do e uso de
diferentes técnicas de inteligéncia artificial?

(Aboud &
Robinson, 2020;
Arnold & Sutton,

1998; Kokina &
Blanchette, 2019;
Zhang, 2019)
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Categoria Estudos futuros Referéncia

Quais mudangas s3o necessarias no ambiente de controles
internos para o uso de técnicas como inteligéncia artificial?
Como as organizagdes podem colher os melhores beneficios
destas tecnologias?

Como a automagao ou delegacdo de tarefas para diferentes

tecnologias emergentes pode mudar o papel do auditor? (Huang &

. . .. T A Vasarhelyi, 2019;
Delega¢io (Automagdo, | Como o uso de técnicas de inteligéncia artificial pode Kokina &
Suporte e Ampliacdo da | enviesar a tomada de decisdo do auditor? Davenport, 2017;

Capacidade) Quais tarefas podem ser automatizadas ou delegadas dentro | Sun, 2019; Zhang,
do contexto da auditoria interna para técnicas de inteligéncia 2019)
artificial?

Dos 39 artigos analisados, 21 tratam de estudos teérico-empiricos. Logo, percebe-se a
necessidade de mais estudos empiricos que identifiquem a relagao de delegacao de tarefas para
inteligéncia artificial. Entre os instrumentos de coleta, identificou-se o uso de questionarios,
entrevistas e experimentos no uso ou ado¢ao de inteligéncias artificiais para a previsao de fraude;
impactos da digitalizacdo na profissdo, uso de data analytics, além de outras tecnologias
emergentes (Aboud & Robinson, 2020; Damerji & Salimi, 2021; Kend & Nguyen, 2020;
Krieger et al., 2021; Tiberius & Hirth, 2019; White, 1995; Wongpinunwatana et al., 2000).
Destaca-se que ainda ndo hé a adocao efetiva destas técnicas, como demonstrado no caso da
Australia, mas que ha um movimento por parte das instituigdes de ensino para a preparacao e
formagao de estudantes de Contabilidade (Kend & Nguyen, 2020). Sugerem-se pesquisas
futuras que identifiquem as competéncias necessarias € as mudangas que poderiam ser
realizadas no curriculo de Contabilidade (Qasim & Kharbat, 2020; Sun, 2020; Sutton et al.,
2016). Se propde ainda para pesquisas futuras que sejam efetuados estudos empiricos com
estudantes e egressos dos cursos de Contabilidade com o proposito de identificar se estes
profissionais tiveram formacao suficiente em técnicas de inteligéncia artificial no decorrer do
curso.

Dos estudos tedricos realizados, observou-se que muitos t€m como objetivo demonstrar
as possibilidades de aplicagdo de artefatos de Sistemas de Informacao (SI) na profissao de
auditoria externa. Além disso, esses estudos propdem frameworks que definem as etapas e
tarefas da auditoria externa com a utilizagdo de técnicas como Inteligéncia Artificial, Data
Analytics e Aprendizado Profundo (Alles & Gray, 2020; Krieger et al., 2021; Sun, 2019; Zhang,
2019).

No entanto, a maioria desses estudos se concentra no contexto da auditoria externa,
com pouca pesquisa sobre a inclusdo ou utilizagdo desses artefatos no contexto da auditoria

interna. Entre os poucos estudos encontrados, um deles sugere a substituicdo do comité de
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auditoria por robos combinados com Inteligéncia Artificial (Dheeriya & Singhvi, 2021),
enquanto outro simula a avaliacdo de desempenho de um produto como se fosse uma atividade
da auditoria interna (Sun, 2019). Portanto, sugere-se a realizacao de estudos empiricos futuros
que analisem se hd adogao efetiva de Inteligéncia Artificial pela auditoria interna e se suas
atividades podem ser delegadas para diferentes algoritmos. Além disso, sugere-se que sejam
realizados estudos empiricos que identifiquem tarefas no contexto da auditoria interna que
possam se beneficiar da aplicagdao de Inteligéncia Artificial, uma vez que ja existem estudos
sobre esse assunto no contexto da auditoria externa (Huang & Vasarhelyi, 2019; Sun, 2019;
Zhang, 2019). Para isso o Apéndice E apresenta um resumo com questdes que podem ser usadas

como instrumento de pesquisa para entrevistas semiestruturadas.

2.4 CONSIDERACOES FINAIS

O presente artigo alcangou o objetivo da pesquisa ao identificar a relacdo de delegacao
para inteligéncia artificial no contexto da auditoria interna. O objetivo geral foi respondido ao
identificar os artefatos de SI de inteligéncia artificial utilizados no contexto da auditoria e
identificar tarefas e processos que podem ser delegados no contexto da auditoria para
inteligéncia artificial a partir da revisdo da literatura. Identificou-se que para tarefas de predi¢ao
e deteccdo, os algoritmos de aprendizado de maquina, como o SVM, Gradient Boosting
Machine, Random Forest, Decision Tree sdo os mais utilizados, entretanto, identificou-se que
sdo tarefas que normalmente sdo executadas pela funcdo da auditoria externa. Sugere-se
pesquisas empiricas que busquem identificar os artefatos de inteligéncia artificial usados pela
auditoria interna, bem como identificar como que os auditores internos podem delegar suas
atividades sem afetar a tomada de decisdo e o julgamento e ceticismo profissional.

Alguns estudos indicaram que o uso em conjunto de outras tecnologias emergentes com
inteligéncia artificial, como o uso da RPA (Zhang, 2019), Blockchain, contratos inteligentes e
Internet das Coisas (Roszkowska, 2021) pode ampliar a capacidade de tomada de decisdo. Ja
as redes neurais artificiais podem ser usadas para melhorar o modelo de andlise de crédito
interno das companhias (Trinkle & Baldwin, 2016) e o processamento de linguagem natural
pode ser empregado para identificar riscos internos da companhia (Fisher et al., 2016). Entre os
fatores identificados, percebeu-se que a formagao nos cursos de Contabilidade pode estar sendo
deficitaria, ou seja, ndo estar preparando profissionais com competéncias em inteligéncia

artificial. Sugere-se para estudos futuros a validacao desta proposicao de forma empirica.
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Outro fator refere-se ao custo que as companhias tém com a implementagdo destes
softwares e a formagao dos profissionais neste tipo de tecnologia (Zhang, 2019). Sugere-se que
seja investigado se estes podem ser os principais fatores relacionados ao processo de nao adogao
de inteligéncias artificiais. Outra discussdo também engloba a decisdo de automatizar uma
tarefa ou o uso destes artefatos como suporte na tomada de decisdo. Alguns estudos ja apontam
que tarefas rotineiras com atividades bem definidas, podem ser automatizadas, entretanto,
tarefas que exigem julgamento por parte do humano, podem ter suas analises suportadas por
estas tecnologias (Huang & Vasarhelyi, 2019; Kokina & Davenport, 2017; Sun, 2019).

Este estudo contribui para a literatura de adocdo e uso de tecnologias emergentes por
auditores, pois preenche uma lacuna ao identificar que ainda ndo ha o uso efetivo destas
tecnologias por parte da auditoria interna, além de trazer um panorama geral para a profissao
do auditor. Contribui também para as instituicdes de ensino ao trazer uma visdo geral da
necessidade de formacao e pratica profissional do auditor nestas tecnologias emergentes, com
a inclusdo de cursos de extensdo ou a inclusao destas tecnologias, nas demais disciplinas. Outra
contribuicao refere-se ao fato deste estudo poder servir como base para a construgdo de um
instrumento de coleta (questiondrio ou entrevistas) para fornecer evidéncias empiricas. Como
contribuicdo social, os resultados demonstram a necessidade de novas competéncias do
profissional de auditoria, identificando a falta de formag¢do em programacdo e uso de
inteligéncias artificiais, bem como o impacto que pode ter no futuro da profissdao

Por fim, como limitacdes dessa pesquisa refere-se a escolha por analisar artigos
revisados por pares e publicados em periddicos no ranking da AJG, sugerindo-se para pesquisas
futuras, a replicacdo deste estudo considerando outras bases de dados e eventos cientificos
relevantes. O presente artigo focou na profissao do auditor, que € o interesse da pesquisa, mas
sugere-se para pesquisas futuras a inclusdo da andlise das demais subareas da contabilidade,
como contabilidade financeira, gerencial, impostos, entre outras. Outra limita¢do refere-se ao
fato de ser uma revisdo da literatura, logo, sugere-se pesquisas empiricas (qualitativas e
quantitativas) que identifiquem os fatores que levam a delegagao e uso de inteligéncia artificial

no contexto da auditoria interna.
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3 ADELEGACAO E USO DE INTELIGENCIAS ARTIFICIAIS NO CONTEXTO DA
AUDITORIA INTERNA

RESUMO

A integracdo da auditoria interna com a inteligéncia artificial pode ser uma tendéncia nas
empresas que buscam maior eficiéncia e precisao na identificagao de riscos. Com este intuito
esta pesquisa teve como objetivo compreender os fatores que levam a delegacdo ou ndo de
tarefas para inteligéncia artificial no contexto da auditoria interna. Para atingir este objetivo,
foram efetuadas entrevistas semiestruturadas com 15 profissionais de auditoria interna e foi
proposto um framework que pode auxiliar no processo de tomada de decisao em delegar ou ndo
uma tarefa para [A. Além disso, identificou-se que tarefas que exigem julgamento profissional
sdo preferiveis para ndo serem delegadas, principalmente quando envolvem a deteccdo e
prevencao de fraude, pois os modelos precisam estar parametrizados a fim de diferenciar uma
fraude de um erro ndo intencional. Como contribuicdes teodricas, este estudo complementa a
literatura de delegacao de tarefas ao identificar fatores que podem contribuir com adogao. Como
contribuicdo pratica, este estudo apresenta uma proposta de reconfiguragdo da fungdo da
auditoria interna, que poderia ser separada entre auditoria tradicional, auditoria continua e
ciéncia de dados. J4 como contribui¢ao social, os resultados demonstram a necessidade de
novas competéncias do profissional de auditoria, identificando a falta de formagdo em
programacao e uso de inteligéncias artificiais.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Tomada de Decisdo. Teoria da Dominancia
Tecnologica. Delegacdo. Auditoria Interna

ABSTRACT

The integration of internal auditing with artificial intelligence may be a trend in companies that
seek greater efficiency and accuracy in identifying risks. To this end, this research aimed to
understand the factors that lead to the delegation or not of tasks to artificial intelligence in the
context of internal auditing. To achieve this goal, semi-structured interviews were conducted
with 15 internal audit professionals and a framework was proposed that can assist in the
decision-making process on whether or not to delegate a task to Al Furthermore, it was
identified that tasks that require professional judgment are preferred not to be delegated,
especially when they involve fraud detection and prevention because the models need to be
parameterized in order to differentiate fraud from an unintentional error. As theoretical
contributions, this study complements the task delegation literature by identifying factors that
may contribute to adoption. As a practical contribution, this study presents a proposal for
reconfiguring the internal audit function, which could be separated between traditional auditing,
continuous auditing, and data science. As a social contribution, the results demonstrate the need
for new skills in the audit profession, identifying the lack of training in programming and the
use of artificial intelligence.

Keywords: Artificial Intelligence. Decision Making. Theory of Technology Dominance.
Delegation. Internal Auditing
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3.1 INTRODUCAO

A funcao da auditoria interna possui um papel importante para asseguragao do ambiente
de controles internos da organizagdo. Assim, os auditores internos precisam dominar as
tecnologias existentes e as ferramentas de analise de dados para poderem desempenhar suas
funcdes de forma eficaz (Betti & Sarens, 2021). Isso inclui o uso de ferramentas de analise de
big data, bem como técnicas de minerac¢ao de dados, aprendizado de maquina e outras técnicas
de inteligéncia artificial (Betti & Sarens, 2021; Krieger et al., 2021). Os auditores internos
também devem ser capazes de identificar e compreender os riscos de tecnologia da informagao
e os riscos de negocios (Dyball & Seethamraju, 2021). Eles devem estar familiarizados com as
principais ameagas a seguranca da informacdo, bem como com as melhores praticas para
mitigar esses riscos (Westland, 2020). A digitalizagdo introduz novos riscos e desafios ao
ambiente de controles, pois os auditores precisam garantir que os controles sdo efetivos, bem
como que a tecnologia utilizada seja passivel de auditoria (Betti & Sarens, 2021).

O objetivo da funcdo da auditoria interna € proporcionar uma andlise independente e
objetiva dos processos de negocios, a fim de garantir a eficiéncia, a adequacdo e a eficacia das
atividades da organizacdo (Jones et al., 2017). Logo, a auditoria interna deve, portanto, ser
estrategicamente alinhada as metas da organiza¢ao, de modo a maximizar o seu valor agregado
(Garven & Scarlata, 2020). A utiliza¢do destas tecnologias emergentes no processo de tomada
de decisdo se torna importante (Rikhardsson & Yigitbasioglu, 2018; Sutton et al., 2016), pois
os auditores podem automatizar tarefas rotineiras e focar nos resultados gerados por estas
ferramentas (Jarrahi, 2018; Losbichler & Lehner, 2021). Entretanto, ainda hd um certo
desconforto por partes dos auditores, visto que estes profissionais podem estar preocupados de
serem substituidos por estas tecnologias (Frey & Osborne, 2017). Contudo, a inteligéncia
artificial ndo pode ser vista como uma tecnologia que pode ser utilizada para todas as tarefas,
pois hé tarefas que exigem o julgamento profissional (Korhonen et al., 2020; Moll &
Yigitbasioglu, 2019).

A inteligéncia artificial pode eliminar erros humanos que geralmente sdo dificeis de
encontrar, assim, o auditor interno pode desempenhar um papel mais consultivo na organizagao
(Abdi et al., 2021; Sutton et al., 2016). A delegacdo de tarefas no ambito da auditoria interna
pode ocorrer quando se utiliza um algoritmo de aprendizado de méquina para reprocessar o
calculo de uma estimativa contdbil complexa (Bertomeu, 2020). Uma robotic process

automation (RPA) pode ser utilizada para a extracdo de banco de dados e reconciliagdes
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contabeis (Kokina & Blanchette, 2019). Embora se perceba um movimento para o uso destas
tecnologias, tecnologias como inteligéncia artificial e praticas de auditoria avangadas, como
auditoria continua, raramente sao integradas aos departamentos de auditoria interna (Betti &
Sarens, 2021; Borges et al., 2020). Auditores internos valorizam a importancia da utilizagao de
inteligéncia artificial, entretanto, ainda ha tarefas que sdo realizadas manualmente (Borges et
al., 2020).

Estudos ja demonstram que os profissionais de auditoria nao serao substituidos por estas
ferramentas, mas sim, cada vez mais serd necessaria uma maior especializagdo por partes destes
profissionais (Kokina & Blanchette, 2019; Kokina & Davenport, 2017; Sun, 2019). Os
auditores internos podem ter suas atividades suportadas ou automatizadas por estas tecnologias
emergentes (Andreassen, 2020; Arnold, 2018; Benbya et al., 2021), ou seja, a utilizagdo do
algoritmo como um aliado no processo de tomada de decisdao (Benbya et al., 2021; Moll &
Yigitbasioglu, 2019).

Portanto, dada a necessidade de compreender a extensdo do uso de ferramentas de
inteligéncia artificial por auditores internos, como também a forma que os auditores as
incorporam em suas atividades, esse estudo tem por objetivo compreender os fatores que
levam a delegacdo ou ndo de tarefas para inteligéncia artificial no contexto da auditoria interna.
O objetivo € respondido a partir dos objetivos especificos:

a) identificar tarefas e processos que podem ser delegados no contexto da auditoria
para inteligéncia artificial;

b) avaliar o papel da experiéncia do auditor interno no processo de delegacdo de tarefas

para inteligéncia artificial,;

c) apresentar os fatores que levam a (ndo) delegacdo de tarefas entre agente auditor e

inteligéncias artificiais.

A teoria da dominancia tecnologica apresenta um meio de compreensdo de como as
ferramentas de auxilio a decisdo, como a inteligéncia artificial, podem tornar um tomador de
decisdo dependente (Arnold & Sutton, 1998), que pode estar relacionado ao nivel de
experiéncia do usudrio (Arnold et al., 2004; Arnold & Sutton, 1998; Sutton et al., 2016; Sutton
et al., 2018). A teoria ainda argumenta que o uso continuo de determinada ferramenta
inteligente, pode fazer com o profissional tenha uma desqualificacdo pelo uso excessivo (de-
skilling), pois ele pode deixar de usar o ceticismo e julgamento profissional, e as decisoes

podem ficar enviesadas pela ferramenta (Sutton et al., 2018; Zhang, 2019). Logo, ha a
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necessidade de compreender quais os fatores que podem levar a delegacdo ou ndo para um
sistema inteligente.

Ainda ha uma lacuna de como os tomadores de decisdes podem se adaptar para o uso
eficaz de técnicas de inteligéncia artificial € como incorporaram estas técnicas nas analises
(Rikhardsson & Yigitbasioglu, 2018; Sutton et al., 2016). Pesquisas futuras precisam abordar
estudos qualitativos que expliquem os motivos que levam a decisdo para automagao de tarefas
realizadas manualmente, buscando compreender um contexto especifico (Korhonen et al.,
2020). Este estudo busca reduzir esta lacuna a partir de entrevistas semiestruturadas com
auditores internos. Portanto, torna-se importante compreender os mecanismos e fatores que
envolvem o processo de delegacdo de determinada tarefa (Baird & Maruping, 2021). Pesquisas
em auditoria devem investigar como o humano pode permanecer relevante em um mundo de
automatizacdes (Arnold, 2018). Este estudo complementa a literatura de delegacdo e uso de
inteligéncia artificial ao identificar fatores que podem influenciar na decisdo de delegar tarefas
para IA (Correa et al., 2021; Fisher et al., 2016; Gray et al., 2014; Moll & Yigitbasioglu, 2019;
Rikhardsson & Yigitbasioglu, 2018; Sutton et al, 2016; Tiron-Tudor & Deliu, 2022).

3.2 REFERENCIAL TEORICO

O presente capitulo trata dos aspectos pertinentes a funcao da auditoria interna, processo
de automacao, suporte e ampliacdo da capacidade de tomada de decisdo, amparado pela teoria
da dominancia tecnologica. Logo, inicia-se o capitulo pelo modelo tedrico que vai sustentar

este estudo.

3.2.1 Teoria da Dominincia Tecnoldgica

A teoria da dominancia tecnolédgica (TTD) ¢ formulada como um meio de compreensao
de como as ferramentas de auxilio a decisao inteligente podem tornar um tomador de decisao
dependente (Arnold et al., 2004; Arnold & Sutton, 1998). A TTD apresenta que o tomador de
decisdo humano pode se tornar dependente sob duas condi¢des: a) quando o agente humano
possui pouca experiéncia na tarefa; e b) quando a experiéncia do tomador de decisdo, a
complexidade da tarefa, familiaridade com o agente inteligente e os ajustes cognitivos sao altos

(Arnold & Sutton, 1998).
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O estudo de Arnold et al. (2004) investiga o impacto de auxilios inteligentes a decis@o
nas avaliacdes de tomadores de decisdo especialistas e iniciantes a luz da TTD. O estudo foi
conduzido no contexto de decisdes de investimento, € os autores utilizaram um desenho entre
grupos para comparar o desempenho de tomadores de decisao que receberam ou nao um auxilio
a decisdo (Arnold et al., 2004). Este experimento foi realizado com 82 profissionais
inexperientes e 85 profissionais experientes (Arnold et al., 2004). Os resultados do estudo
indicaram que profissionais experientes que utilizam e confiam em ferramentas de auxilio a
decisdo tendem a tomar decisdes melhores (Arnold et al., 2004). Por outro lado, ¢ importante
ressaltar que a utilizagdo de uma ferramenta inteligente pode representar um risco significativo
para profissionais inexperientes, pois ha uma probabilidade razoavelmente alta de tomada de
decisao inadequada nesse contexto (Arnold et al., 2004).

Um outro experimento foi realizado com 64 profissionais experientes e 82 inexperientes
a fim de identificar como estes profissionais utilizavam sistemas inteligentes na tomada de
decisdo em uma tarefa complexa e que requerem julgamento a luz da TTD (Arnold et al., 2006).
Os resultados demonstraram que profissionais inexperientes utilizam os resultados do sistema
inteligente para completar a tarefa enquanto profissionais experientes utilizam os resultados
como suporte a tomada de decisdo, avaliando as diferengas entre a propria decisdo e do agente
inteligente (Arnold et al., 2006).

O uso continuo e excessivo de um agente inteligente como a inteligéncia artificial pode
causar uma certa desqualificacdo dos agentes humanos (Arnold & Sutton, 1998). Estes agentes
humanos, como os auditores internos, podem deixar de usar determinada habilidade, como o
julgamento e o ceticismo profissional na tomada de decisdo (Sutton et al., 2016, Sutton et al.,
2018; Zhang, 2019). Logo, a tomada de decisdo do auditor pode se tornar enviesada pelo
resultado do agente inteligente, devido a confianga no resultado, que por sua vez, pode reduzir
a qualidade da auditoria (Zhang, 2019).

Portanto, se torna importante que o auditor ndo deixe de usar o ceticismo e julgamento
profissional, mesmo em tarefas automatizadas (Zhang, 2019). A inteligéncia artificial e a
automacdo de tarefas possuem, cada vez mais, um grande impacto no seu uso e
desenvolvimento de auditores especialistas, pois os resultados precisam ser analisados, antes
de tomar alguma decisdo (Sutton et al., 2018). A aplicagdo da inteligéncia artificial em tarefas,
libera horas para que os profissionais apliquem suas habilidades em andlises criticas e

estratégicas, agregando valor na tomada de decisao (Evangelista, 2020; Sutton et al., 2016).
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3.2.2 A evolucio do papel da auditoria interna

A funcdo da auditoria interna possui um papel importante como mecanismo de
monitoramento de riscos, devido a um ambiente de controles internos cada vez mais regulado
e digitalizado. Com o escandalo financeiro que ocorreu no inicio dos anos 2000, a funcdo da
auditoria interna teve uma mudanca de escopo, passando de uma abordagem baseada em
controles para uma abordagem centrada em riscos (Betti & Sarens, 2021; Jones et al., 2017).
Em virtude disso, a auditoria interna redirecionou seu foco para atividades de asseguracao, ou
seja, centrado mais no ambiente de controles internos € menos em atividades de projetos de
consultoria (Hass et al., 2006). Entretanto, com o avangar dos ultimos anos, as atividades de
consultoria na fun¢do da auditoria interna voltaram a crescer (Soh & Martinov-Bennie, 2015),
logo, cada vez mais, a auditoria interna possui um papel multifuncional, precisando se adaptar
ao ambiente que estd inserida a fim de gerar valor agregado (Betti & Sarens, 2021; Jones et al.,
2017).

A fungdo da auditoria interna deve ser capaz de se adaptar as mudangas do ambiente de
negocios em que esté inserida. Isto € necessario para que ela possa fornecer o melhor para a
organiza¢do (Jones et al., 2017). Em periodos que sucedem crises mundiais ou escandalos
financeiros, a fun¢do da auditoria interna tende a focar mais no papel de asseguragdo, ja em
periodos de estabilidade, tende a focar na melhoria dos processos internos da organizacao
(Stewart & Subramaniam, 2010). Além do ambiente regulatério e econdmico, torna-se
importante entender como a digitaliza¢ao tem transformado o papel executado pela fungdo da
auditoria interna (Betti & Sarens, 2021; Rikhardsson & Yigitbasioglu, 2018; Sutton et al., 2016).

A digitalizacdo traz novos riscos para o ambiente de controles e, portanto, afeta as
prioridades de risco e o planejamento de auditoria interna. Os riscos de tecnologia da
informagdo, especialmente as ameagas a seguranga cibernética, tornaram-se um problema
critico (Betti & Sarens, 2021). Inclusive a Security and Exchange Commission (SEC) publicou
um press release dos pontos de atencdo a serem avaliados pelo 6rgdo regulador, onde as
companhias precisam demonstrar como estdo gerenciando as ameacas cibernéticas e como
estdo respondendo a estes incidentes (Security and Exchange Commission [SEC], 2021).

Com a amplitude de processos de negdcios que envolvem a utilizacao de tecnologias,
torna-se necessario que os auditores internos possuam um conhecimento abrangente do que esta
acontecendo em cada departamento da organizacdo, além de compreender as necessidades

especificas de cada setor (Betti & Sarens, 2021). Como a tecnologia continua a evoluir e
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impactar diversas areas da organizagdo, a fun¢do da auditoria interna precisa acompanhar este
processo (Garven & Scarlata, 2020). A funcdo da auditoria interna demanda novas
competéncias e necessita que os auditores mudem a forma como executam seus trabalhos
(Qasim & Kharbat, 2020; Roszkowska, 2021; Sutton et al., 2016). Em virtude desta constante
atualizacdo, o Institute of Internal Auditors (I1A) publicou uma nova versao do Internal Audit
Competency Framework. Este documento fornece um plano de desenvolvimento profissional
para que os auditores internos possam se qualificar e se atualizarem em todos os niveis de
carreira. A estrutura deste documento esta dividida em quatro areas de conhecimento, que sao:
o profissionalismo, desempenho, ambiental e lideranca e comunicagdo, com trés niveis de
competéncias, que vao da consciéncia geral (general awareness), conhecimento aplicado e
especialista (ITA, 2021).

O desenvolvimento de novas tecnologias inteligentes, como inteligéncia artificial,
internet das coisas (IoT), blockchain, impactaram diretamente o ambiente contabil, com
implicagdes para o campo de auditoria (Lamboglia et al., 2021). Estas ferramentas trabalham
com dados de entrada, que sao analisados, processados e interpretados, para fornecer suporte
as decisoes de auditoria, servindo como mecanismos de automagao de controles e também para
ampliar a capacidade de tomada de decisdo do agente humano (Mancini, 2016).

Normas de contabilidade e auditoria exigem que o auditor exer¢a o julgamento
profissional e mantenha o ceticismo profissional ao longo de todo o planejamento e realizacao
da auditoria (IAASB, 2009; CFC, 2016a). O julgamento e ceticismo profissional & um processo
de tomada de decisdo importante no processo de auditoria (Mala & Chand, 2015). Quando os
sistemas de IA sdo usados para apoiar os profissionais no julgamento e na tomada de decisdes,
o impacto desses sistemas pode ser benéfico devido a robustez da IA (Munoko et al., 2020).
Por exemplo, quando um auditor tem uma grande quantidade de dados para analisar, o uso
destas ferramentas inteligentes pode efetivamente direcionar um auditor para areas de maior
risco (Brown-Liburd et al., 2015). Além disso, a IA pode ser usada como um complemento no
julgamento e tomada de decisdo e o auditor precisa ter um nivel adequado de ceticismo
profissional, questionando se as ferramentas de [A estdo realmente sendo usadas para melhorar
a qualidade da auditoria ou apenas para automatizar as tarefas (CFC, 2016b; Munoko et al.,

2020).
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3.2.3 Automacgio, suporte e ampliacio da capacidade na auditoria interna

O processo de delegacao de tarefas pode passar por uma decisdo de automatizar
determinada tarefa, utilizar uma inteligéncia artificial para suportar a tomada de decisdo ou até
mesmo utilizar algum algoritmo que amplie a capacidade de tomada de decisdo do auditor. A
automacao pode reduzir o consumo de horas e reduzir o fluxo dos processos de trabalhos
rotineiros que antes eram realizados manualmente pelos auditores (Kokina & Blanchette, 2019;
Kokina & Davenport, 2017). Auditores internos experientes podem utilizar andlises geradas
pelo algoritmo para suportar a tomada de decisdo, sem deixar de exercer o julgamento e
ceticismo profissional ao utilizar os dados em suas conclusdes (Sun, 2019). J4 tarefas que
exigem decisdes mais acuradas, o auditor interno pode utilizar um algoritmo, ou conjunto de
algoritmos para ampliar a capacidade de tomada de decisdo (Zhang, 2019).

Tarefas como extragdo, validagdo e processamento de base de dados, podem ser
automatizadas por algoritmos de inteligéncia artificial e assim, permitir que o auditor interno
possa focar em atividades que exigem julgamento (Tiron-Tudor & Deliu, 2022). O auditor
interno pode utilizar um bot para a extragao destas bases e também, validar uma reconciliagao
contabil (Huang & Vasarhelyi, 2019). A Robotic Process Automation (RPA) ¢ um algoritmo
que pode ser usado para a automacao de tarefas estruturadas, repetitivas e rotineiras (Kokina &
Blanchette, 2019; Kokina & Davenport, 2017; Zhang, 2019). Entretanto, antes de decidir
automatizar, ¢ importante saber se a tarefa realizada manualmente nao possui falhas em sua
operacionalizacdo, pois ao automatiza-la, pode se ter o risco de automatizar os erros dela
(Kokina & Blanchette, 2019).

O ceticismo e o julgamento profissional precisam estar presentes no momento em o
auditor opta por utilizar algum algoritmo para sustentar a tomada de decisdo (Sun, 2019; Sutton
et al.,, 2018; Zhang, 2019). Em um conjunto de dados complexos, com o objetivo de fazer
previsdes mais acuradas, algoritmos de aprendizado de méquina podem apoiar na realizacao
desta tarefa (Bertomeu et al., 2021). J4 em um conjunto de dados ndo estruturados, técnicas de
Natural Language Processing (NLP) podem ser utilizadas para a leitura de contratos complexos,
detectando padrdes de uma forma mais acurada, a fim de reduzir a probabilidade de alguém
estar cometendo uma fraude (Brown et al., 2020), ou seja, elas ampliam a capacidade de tomada
de decisdo do auditor. Ainda, diversos algoritmos podem ser utilizados em determinada etapa

ou em conjunto com outros algoritmos (Sun, 2019; Zhang, 2019).
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Para ampliar o uso de inteligéncia artificial, as companhias poderiam incentivar ou
tornar o uso obrigatério destas ferramentas (Eilifsen et al., 2020), demonstrar como estes
algoritmos podem melhorar operacionalmente a eficiéncia e o desempenho da auditoria
(Bierstaker et al., 2014), a partir de treinamentos técnicos especificos, como em ferramentas de
analise de dados (Vasarhelyi et al., 2012). Além disso, uma melhor compreensao dos processos
e experiéncia anterior usando esta ferramenta, pode aumentar a probabilidade de uso de

inteligéncia artificial (Koreff, 2022).

3.3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Com o objetivo de compreender os fatores que levam a delegag¢do ou nao de tarefas
para inteligéncia artificial no contexto de auditoria interna este estudo se classifica quanto a
abordagem do problema, como qualitativa, ou seja, os resultados nao sao alcancados através de
procedimentos estatisticos (Strauss & Corbin, 2008). Optou-se por uma analise qualitativa pois
o propdsito ¢ de aprofundar o tema de delegacao de tarefas para inteligéncia artificial na funcao
da auditoria interna. Ao que se refere a classificagdo quanto aos objetivos de pesquisa, tem-se
o carater descritivo, pois foi efetuada a descri¢do dos resultados e classificados em categorias
(Raupp & Beuren, 2013). Quanto aos procedimentos técnicos a serem desenvolvidos, trata-se
de entrevistas semiestruturadas (Marconi & Lakatos, 2021).

Foram realizadas entrevistas semiestruturadas, a partir de um roteiro elaborado com
base na revisao da literatura em inteligéncia artificial e auditoria interna, conforme apresentado
na Figura 1 (Secdo 1.5). Para o roteiro, foram elaboradas perguntas abertas para que o
entrevistado pudesse falar livremente sobre o tema, pois assim ele pdde contar uma histéria
sobre o assunto que se buscou aprender e explorar (Kenno et al., 2017). Segundo Richardson
(2017) a entrevista semiestruturada proporciona a coleta de dados qualitativos comparaveis para
que se possa compreender um tema com maior profundidade.

O instrumento de coleta foi discutido e validado com 3 especialistas académicos e com
2 profissionais atuantes na area de auditoria. Refinamentos foram realizados a partir das
discussdes realizadas com os académicos e nos pré-testes que foram realizados com os 2
profissionais de auditoria interna atuantes na area. A lista final de perguntas encontra-se no
Apéndice E. A fim de seguir um protocolo de entrevista, buscou-se seguir o roteiro de entrevista.
Entretanto, dependendo do papel do profissional, algumas perguntas foram adaptadas a posi¢ao

e experiéncia do auditor (Kenno et al., 2017).
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As entrevistas foram aplicadas em auditores internos, selecionados a partir da
acessibilidade dos dados (Richardson, 2017). Nao foi delimitado um tempo minimo de
experiéncia do profissional, pois o proposito € avaliar os diferentes tipos de experiéncia, visto
que conforme a Teoria da Dominancia Tecnoldgica, o nivel de experiéncia influencia na decisao
de delegar e confiar nos resultados gerados pela inteligéncia artificial (Arnold et al., 2004;
Arnold & Sutton, 1998). Os profissionais de auditoria interna foram contatados através da rede
profissional LinkedIn. A busca foi efetuada na ferramenta através da palavra-chave “auditoria
interna” e “controles internos”. A partir da busca, verificou-se o perfil do profissional a fim de
identificar se ele estava atuando com auditoria interna ou se era uma experiéncia profissional
anterior. Apds esta analise preliminar, o contato inicial foi efetuado via mensagem direta,
explicando o processo e efetuando o convite para participar da entrevista. Na mensagem inicial
foi enviado o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido, conforme modelo de arquivo do
Apéndice F. No total foram convidados 55 potenciais profissionais para a entrevista, dos quais
15 conseguiram participar efetivamente. Um resumo da caracterizacdo dos participantes ¢é
apresentado na Tabela 3-1. As informagdes presentes da tabela foram elaboradas a partir das

respostas dos entrevistados.

Tabela 3-1
Participantes da entrevista
- ~ Nivel de Tempo de Experiéncia Segmento da Porte da
Cédigo Funcio ~ Idade .. DNaempresa
Formaciao Experiéncia atual empresa Empresa
Gerente de Risco Pés- zeecsg?lllogi
E1  Operacional e Controles ~ 34 16 anos Até 1 ano ¢ Médio
Graduacao de
Internos
pagamentos
E2 Audltor. Int.erno e Chefe Pos- i 29 6anos Entre 1 e 5 Financeira Médio
de Auditoria Graduacao anos
E3 Gerente de Auditoria Pos- i 28 7 anos Até 1 ano Startup. Médio
Interna Graduacao financeira
E4  Auditor Interno Pos- 30 4 anos Entre Te 3 Papel e Grande
Graduacéo anos Celulose
Es Gerente de Auditoria Pos- i 34 10 anos Entre 1 e 5 Hospital Grande
Interna Graduagio anos
E6  Auditor Interno Graduacao 31 lano i?(‘;rse les Tecnologia Grande
E7 Coqrdenador de. . Graduagio 30 3 anos Entre I'e 5 Alimentos Grande
Projetos de Auditoria anos
E8  Auditor Interno Pos- ~ 30 4 anos Entre I'e 5 Comunica¢do Grande
Graduagio anos
Coordenador de ,
E9  Auditoria Interna e I()}(;asl;iua %o 45 15 anos f;léze sell Varejo Grande
Data Protection Olfficer ¢
E10 Gerente de Auditoria Graduacao 49 18 anos Acima de 10 Varejo Grande

Interna anos
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- ~ Nivel de Tempo de Experiéncia Segmento da Porte da
Cédigo Funcio ~ Idade ... Daempresa
Formacao Experiéncia atual empresa Empresa
El11  Gerente de Auditoria Graduacao 41 12 anos Acima de 10 Bap €0 Grande
anos Multiplo
. S ~ . Banco iy
E12  Assistente de Auditoria Graduagao 26 3 anos Até 1 ano e Médio
Multiplo
E13  Auditor Interno Pos- ~ 30 3 anos Até 1 ano Cooperativa  Grande
Graduacdo
El14  Auditor Interno Graduacao 35 5 meses Até 1 ano Industria Grande
Gerente de Advanced , .
E15  Analytics e Auditoria Pos- 43 19 anos Acima de 10 Banco Grande
Graduacao anos Multiplo

Continua

Verificou-se que do total de entrevistados, 7 profissionais possuem até 5 anos de
experiéncia em atividades que envolvem auditoria, 3 profissionais possuem entre 6 ¢ 10 anos e
5 entrevistados possuem acima de 10 anos. Além disso, identificou-se que a maioria dos
entrevistados atuam em companhias de grande porte, com o total de 11 companhias.

As entrevistas foram gravadas e transcritas. Para a gravacao das entrevistas, foi utilizada
a ferramenta Microsoft Teams. A fim de garantir os procedimentos éticos, antes de iniciar a
entrevista, foi realizada a leitura do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido, mesmo
arquivo que havia sido enviado anteriormente, explicando o processo, com a solicitacdo de
autorizacdo para gravagdo e destacando que o profissional poderia desistir da entrevista a
qualquer momento, se assim fosse de sua escolha. As entrevistas foram realizadas entre os
meses junho e julho de 2022. As entrevistas foram realizadas individualmente, com excecao
dos entrevistados E9 e E10, que foram realizadas concomitantemente devido a uma questao de
agenda e por serem da mesma organizagdo. Destaca-se por fim outros dois entrevistados que
eram da mesma organizag¢do, mas de setores distintos. Sdo eles: o E11 que atua na auditoria
interna e o0 E15 que atua em uma cé¢lula de ciéncia de dados para auditoria interna.

As entrevistas foram analisadas a partir da analise de contetido, a fim de compreender
os fatores que levam a delegacdo ou ndo de tarefas para inteligéncia artificial no contexto de
auditoria interna. A analise de conteudo consiste em um procedimento para analisar materiais
de texto de qualquer origem, inclusive dados de entrevista (Flick, 2012).

Os dados analisados foram categorizados com base nas ideias e conceitos apresentados
pelos entrevistados. Na etapa da codificacdo, apos a leitura fluida das transcrigdes das
entrevistas, observou-se a presenca e frequéncia de palavras semelhantes, para que assim, se
iniciasse o processo de categorizagdo. Inicialmente foi utilizada a codificacao aberta, pois a
partir dos dados coletados e transcrigdes das entrevistas, foram definidas as categorias em

termos de propriedade e dimensdes, para que posteriormente pudessem ser relacionadas
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(Strauss & Corbin, 2008). A categorizagdo entdo se realizou de acordo com tema correlatos,
com a criacdo de categorias iniciais, intermediarias e finais. Para a etapa da inferéncia e
tratamento dos dados, realizou-se a andlise comparativa, através da posi¢do das diversas
categorias existentes em cada analise, ressaltando os aspectos considerados semelhantes e os
que foram concebidos como diferentes (Silva & Fossa, 2015).

Ao final chegou-se ao total de cinco categorias que foram exploradas na se¢do seguinte,
sendo elas:

a) conhecimentos especificos;

b) julgamento e ceticismo profissional,

¢) erro e fraude;

d) experiéncia do auditor;

e) estrutura da tarefa.

Todas as categorias foram analisadas com a relacdo da inteligéncia artificial com a

auditoria interna.

3.4 ANALISE E DISCUSSAO DOS DADOS

Esta secdo tem como objetivo expor o contexto da pesquisa e os resultados obtidos apos
a realizacdo da coleta e anélise dos dados. Conforme apresentado na secao de procedimentos

metodologicos, as categorias foram criadas a partir de temas correlatos.

3.4.1 Conhecimentos especificos

Conforme a inteligéncia artificial se torna cada vez mais presente em diversas areas da
vida moderna, os auditores internos estdo se tornando especialistas em tecnologia (Betti &
Sarens, 2021; Jones et al., 2017). A TA estd mudando a forma como as empresas conduzem
negodcios, € os auditores internos precisam estar a frente para garantir que as organizacdes
estejam adotando as melhores praticas (Garven & Scarlata, 2020). Algumas das novas
competéncias profissionais que os auditores internos devem desenvolver para abordar a A sao
apresentadas pelos entrevistados, bem como a frequéncia em que foi citada por diferentes

profissionais, conforme resumo da Tabela 3.2.
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Tabela 3-2

Competéncia mais mencionadas
Conhecimentos Frequéncia
Entender como funciona a ferramenta 4

Légica de programagao
Conhecimentos em TI

Entendimento de fluxo de processo
Conhecimento técnico e pratico da area
Raciocinio légico

Pessoa questionadora

Gestdo e avalia¢do de riscos

Base de dados e SQL

N NN NN W W W

Os entrevistados apontaram que se um auditor interno estd considerando o uso de
inteligéncia artificial (IA) em sua fung¢ao, ele precisa ter certos conhecimentos para garantir que
a IA seja usada de forma eficaz. Entre estas competéncias foi abordado o conhecimento de 1A,
em que o auditor interno precisa ter um bom conhecimento, incluindo os tipos de IA, os
algoritmos e as técnicas utilizadas. Isso fard com que o auditor possa compreender como a A
pode ser aplicada as suas fun¢des de auditoria e determinar se ¢ adequada para as necessidades

especificas da organizagao.

... entender o que que pode ser feito ou ndo. Claro que a inteligéncia artificial € um mar
aberto, né? Cada vez consegue fazer mais coisas com ela, acho que para tu entender
realmente o que a empresa em si vai conseguir fazer com essa informacdo, com essa
tecnologia, mas € basico mesmo. (E12)

... tem que saber o que que a ferramenta faz para entender se aquela ferramenta atende
a demanda que a pessoa estad precisando na auditoria interna. (E3)

Estes trechos destacados demonstram a importancia de compreender a ferramenta, saber
como ela funciona e como ocorre a tomada de decisdo. De acordo com um estudo anterior, €
importante reduzir a distdncia entre a auditoria e a tecnologia, o que pode ser alcangado por
meio do desenvolvimento do conhecimento tecnologico dos auditores e do estimulo ao
pensamento interdisciplinar (Krieger et al., 2021). As ferramentas de inteligéncia artificial sao
capazes de tomar decisdes com base nos dados que estdo sendo inseridos nela. Entretanto,
algumas destas ferramentas, que sdo as chamadas caixa pretas, em que o usudrio ndo entende

como os algoritmos processam estas informacdes, acabam dificultando na sua adocao.

. . . a ponta usudria precisa ter uma capacidade de compreender a resposta do modelo,
ou seja, os modelos, eles tém que ser construidos de forma que ele gere uma
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possibilidade de gerar ao usuario uma explicabilidade daquilo que ele estd apontando,
entdo os modelos, eles ndo podem ser caixa pretas . . . (E15)

Essa afirmacgao esta em consonancia com outras pesquisas que mencionam a dificuldade
ou mesmo a impossibilidade de compreender ¢ interpretar as "caixas-pretas" de aprendizado de
maquina e redes neurais de aprendizado profundo, mesmo para especialistas técnicos, o que
pode dificultar sua utilizagdo (Kokina & Davenport, 2017; Sun, 2019).

Embora o uso de inteligéncia artificial possa exigir um maior conhecimento técnico por
parte do auditor interno (Kokina & Davenport, 2017; Sun, 2019), o raciocinio logico,
proatividade e ser uma pessoa questionadora, foram elencadas pelos entrevistados como
habilidades importantes do auditor. Estas consideragcdes estdo em consonancia com as
competéncias abordados pelo Internal Audit Competency Framework, que apresenta tanto
competéncias técnicas quanto comportamentais, que precisam ser desenvolvidas pelos
auditores internos (I1A, 2021).

Ainda sobre competéncias técnicas, os conhecimentos em logica de programagdo ¢ em
Tecnologia da Informacdo (TI) foram apresentados como importantes por mais de um
entrevistado. Algumas entrevistas indicam que essas habilidades sdo importantes para os
auditores internos executarem suas atividades, mas ndo € necessario que eles saibam programar.
Em vez disso, ¢ fundamental que entendam como a ferramenta funciona, além de ter

conhecimentos em matematica e estatistica.

. . . Conhecimento em logica de programacao, ¢ basica . . . Cada lugar vai ter um tipo
de sistema diferente para analisar, se vai ser um SAS, um ACL, vai ser SPSS, seja 14 o
que for . . . Mas um conhecimento basico de logica de programacao, para conseguir se
virar. (E2)

. . . tem que entender minimamente de matematica bdsica, estatistica . . . Nao adianta
voce dar uma ferramenta, um Python, um R, por exemplo, né? E a pessoa vai fazer conta
de mais, menos e dividir. Nao! Acho que tem que saber ali as diferencas das médias,
moda e estou falando assim, basico, ta bom, as médias, modas, as medianas. (E11)

Outros estudos ja haviam mencionado a necessidade destes profissionais precisarem de
treinamento em estatistica, andlise de dados, uso de programac¢do em R e habilidades basicas
de aprendizado de maquina (Qasim & Kharbat, 2020; Sun, 2019; Sutton et al., 2016). Além das
competéncias mencionadas, com menos frequéncia foram mencionadas o conhecimento em
infraestrutura de TI e em storytelling, ou seja, a capacidade de criar narrativas dos processos

(E12).
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Portanto, foi identificado que, além de competéncias comportamentais, como
proatividade e curiosidade, esses profissionais precisam adquirir novos conhecimentos em areas
como légica de programagao e tecnologia da informacao. Dessa forma, estarao capacitados para
realizar tarefas que envolvam o uso de inteligéncia artificial. Embora os profissionais
reconhegam a relevancia desses conhecimentos para o trabalho do auditor interno, ainda ¢
necessario promover maior interdisciplinaridade para a integragdo do auditor interno com a
inteligéncia artificial.

E importante ressaltar que, apesar de ser possivel delegar algumas tarefas para a
inteligéncia artificial, ainda ¢ necessario que o profissional utilize seu julgamento e ceticismo

profissional para exercer suas atribuicdes. A se¢@o seguinte detalha mais sobre este tema.

3.4.2 Julgamento e Ceticismo profissional

O julgamento profissional é o processo de tomada de decisdes sobre questdes relevantes
para a pratica da auditoria (Mala & Chand, 2015). O julgamento profissional envolve a
avaliacdo e sele¢ao de alternativas, bem como a tomada de decisdes sobre as melhores maneiras
de abordar uma situacdo de auditoria especifica (IAASB, 2009; CFC, 2016a). Ja o ceticismo
profissional € o estado mental caracterizado pelo questionamento constante e a expectativa de
encontrar erros ou distor¢des nas informagdes obtidas durante a realizacdo da auditoria (IAASB,
2009; CFC, 2016a). O ceticismo e o julgamento profissional sdo importante para o auditor, pois
ajudam a garantir que todas as questdes relevantes sejam consideradas e que as conclusdes
sejam baseadas em evidéncias sélidas (Sun, 2019).

A TA pode trabalhar de uma forma mais rapida e acurada que um ser humano, por
exemplo, na conciliacdo e controle de entrada de materiais (E4), na analise documental (E2) e
para analisar uma base integral, em vez de amostra (E15). A auditoria ¢ uma éarea onde a
precisdo e a confiabilidade sdo essenciais, por isso que a confiabilidade do processo que 1A esta
executando torna-se importante para que o auditor possa confiar nesta ferramenta (E12; E13).
J& o ceticismo profissional do auditor ¢ importante para garantir que a IA seja usada de forma
apropriada e eficaz. A TA ainda pode ajudar os auditores a tomar melhores decisdes, mas
também pode introduzir novos riscos. Por exemplo, a IA pode ser usada para manipular os
dados de um cliente de forma a beneficiar o usuario (E10). Além disso, a IA pode ser usada
para criar novos tipos de fraudes, como a manipulacdo destas informagdes, conforme

comentario do E10, “essa informagdo ¢ dentro do teu banco de dados, tu que tem autonomia
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sobre ele, tu podes manipular essas informacdes e concluir o que quiser”. Isso destaca a
importancia de os modelos de A usados na auditoria serem mais transparentes para que possam
ser auditados (Kokina & Davenport, 2017; Munoko et al., 2020). Uma sugestao a fim de mitigar
e reduzir este risco, seria a utilizacdo de duas equipes separadas, em que uma equipe ficaria
responsavel por construir modelos de IA para fins de auditoria e a outra equipe, de forma
independente, teria a funcdo de auditar de fato estes modelos (E15). Realizando esta auditoria,
seria possivel comparar a acuracia de modelos que empregam diferentes algoritmos, bem como
avaliar os resultados gerados pelo auditor interno, caso ele estivesse encarregado de executar a
tarefa (Ding et al., 2020).

Por essas razoes, ¢ importante que os auditores sejam céticos em relagdo ao uso da IA e
se certifiquem de que compreendem como ela funciona. Alguns auditores no inicio de carreira
poderiam se sentir mais confortavel com os resultados gerados pela IA sem realizar
questionamentos adicionais (E11). Este conforto e confianca que os auditores sentem estd em
linha com a Teoria da Dominancia Tecnoldgica (TTD), que propde que usuarios com pouca ou
nenhuma experiéncia na tarefa irdo depositar maior confianga no sistema (Arnold & Sutton,
1998). O entrevistado E13 mencionou que talvez para garantir que este ceticismo seja mantido,
o auditor poderia realizar um teste de aderéncia da base de dados a ser utilizada, ou seja,
testando alguns exemplos gerados no teste, para ter certeza que este item nao foi um falso-
positivo. Ja o E15 informa que além de ser cético, o auditor precisa “ter um skil/ especifico para
auditar modelos”, pois nem todo auditor tem esta competéncia. O E2 comenta que o ceticismo
pode ser desenvolvido e que para isso, ¢ importante que tenha uma revisdo periddica das

automatizacdes, por uma pessoa diferente da que realizou o processo.

Vocé vai desenvolver e tem que garantir que aquilo ali, se esta funcionando de forma
adequada, né? Eu acho que a revisdo periddica de uma rotina automatizada da auditoria
ela ¢ importante, muitas vezes por uma pessoa diversa daquela que fez, que esse viés,
né? Entdo, das coisas proprias a gente tem que tratar como se fosse uma regra de negocio,
ter uma auditoria de qualidade, tudo ter uma revisao. (E2)

A TA poderia ainda enviesar algumas analises, logo, caberia ao auditor ser cético
suficiente antes de tomar alguma decisdo. Kokina (2017) abordou em seu estudo que um tipo
de viés ocorre quando as maquinas aprendem o viés das pessoas que a treinam. Entdo, se a base
estiver enviesada, os resultados automaticamente se tornam enviesados. Uma alternativa para

minimizar este risco, seria avaliar e auditar estes resultados gerados, pois parte da tarefa que
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seria realizada manualmente, ja estaria automatizada, entdo caberia ao auditor ser cético

suficiente antes de tomar a decisdo de usar os resultados gerados.

A partir do momento que a inteligéncia artificial me desse algum resultado, de alguma
forma eu ia pesquisar o porqué que ela deu aquele resultado, independente do resultado
estar correto ou ndo, né, que eu acho que esse aqui acaba sendo nosso trabalho, a gente
ja estaria tirando toda parte bragal que a gente chama, a gente estaria s6 com 0s
resultados refinados ali, entdo se a inteligéncia trouxe aquele resultado de alguma forma,
tu tem que avaliar ele, ndo pode deixar o resultado passar batido, né, tu tem que avaliar
para ver se faz sentido aquele resultado no primeiro momento, e depois se faz sentido,
ai sim fazer questao do porque aquele resultado aconteceu no final do dia. (E2)

Outro entrevistado destaca que, no inicio da utilizacdo da IA, é importante fazer uma
analise mais critica e profunda, o que exige um alto nivel de ceticismo. A medida que a IA
evolui e se torna mais assertiva, a confian¢a nos resultados gerados aumenta. Em consonancia
com o estudo de Sun (2019) que comenta que algumas tarefas de auditoria exigem alto nivel de
julgamento, e o auditor deve tomar a decisdo final considerando grandes quantidades de

evidéncias de diferentes perspectivas.

No inicio muito provavelmente vocé precisa de uma analise maior, um critério muito
bem definido, muito bem alinhado, para que, na medida que for acontecendo isso, vocé
ter uma confianga muito maior naquilo que esta sendo produzido de informacao. Entdo,
eu acho que no inicio de certa forma ¢ natural esperar um nivel cético um pouco maior,
mas a medida que vai evoluindo e fluindo, com certeza a assertividade ¢ muito maior,
entdo eu acho que quando o auditor, o executivo de auditoria, a crenga nos resultados
gerados com certeza também serdo muito maior. (E5)

O entrevistado E10 comenta que quando se fala da experiéncia, a subjetividade do
auditor ¢ importante no processo de auditoria, mas ela também tem um limite, pois a
subjetividade vem carregada de experiéncias, entdo, o auditor precisa focar as suas analises e
tomada de decisdo em fatos e dados. Portanto, o auditor, independentemente do nivel de
experiéncia, precisa continuar exercendo o ceticismo profissional, principalmente no que tange
a tarefas que possam exigir julgamento, pois assim, pode reduzir a possibilidade de erros. Além
disso, quando se reduz a carga de trabalho a partir de automatizagdes, o auditor possui mais
tempo para pensar e ampliar o seu ceticismo profissional, conforme mencionado por E2 e em
linha com outros estudos que mencionam que o auditor pode ter um papel mais consultivo (Abdi

et al., 2021; Sutton et al., 2016). Um outro tipo de atividade que € inerente ao auditor, trata-se
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da detecgdo e prevengao de fraudes e para isso, se torna importante diferenciar o que é um erro

ou uma fraude.

3.4.3 Erro e fraude

Erro € o resultado de um erro de julgamento ou negligéncia cometido por empregados,
clientes ou outras partes envolvidas na transagao. Por exemplo, um erro pode ocorrer quando
alguém, por engano, faz um pagamento duplicado (E9) ou quando um funcionario faz a leitura
e interpretagdo errada de um contrato (E2). Ja a fraude € intencional, cometida com a intengao
de obter beneficios financeiros indevidos. Por exemplo, alguém pode criar uma empresa ficticia
para receber pagamentos que seriam devidos a outro fornecedor (E7). Ha ainda alguns fatores
que podem contribuir para que a fraude seja concretizada, como condi¢des que indiquem
incentivo ou pressdo para que a fraude seja realizada, que oferecam oportunidade para que ela
ocorra ¢ os individuos podem ser capazes de racionalizar e praticar um ato fraudulento (CFC,
2016Db).

Como exemplo de incentivo ou pressdo, um funcionario pode possuir uma meta de
faturamento mensal. Com o objetivo de atingir esta meta, ele pode emitir faturas para um
determinado cliente no ultimo dia do final do més e no primeiro dia subsequente, as mercadorias
serem devolvidas e a venda cancelada (E14). J4& como oportunidade, um fraudador pode
identificar uma falha operacional e utilizé-la a seu favor, como exemplo, um atendente vende
um produto, o cliente paga aquele produto em espécie. Assim que o cliente sai do
estabelecimento, o atendente cancela a venda e fica com o dinheiro da venda (E9). Ja a
racionalizacdo parte de um ato desonesto de forma consciente ou a partir de pressdes do
ambiente em que esta inserido. A partir das analises efetuadas, chegou-se no fluxo apresentado
na Figura 3.1, com uma possibilidade de aplicag@o de inteligéncia artificial a fim de identificar

e mitigar o risco de fraude.
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Figura 3-1. Aplicacdo de inteligéncia para deteccdo e prevencdo de fraude

Um estudo utilizou ferramentas avangadas de aprendizado de méaquina para identificar
e quantificar o conteudo temdtico divulgado nos relatorios anuais (Brown et al., 2020). Com
base nisso, testou-se se a medida de topico era util para detectar intencionalidade em erros de
reporte financeiro, em comparacdo com medidas financeiras e de estilo textual padrao (Brown
etal., 2020). Logo, a partir da aplicacdo de inteligéncia artificial poderia ser definido se um erro
¢ intencional ou ndo, como exemplo, no caso do pagamento duplicado, alguns parametros
poderiam constar no algoritmo que faz a anélise, como exemplo, o pagamento duplicado ja
ocorreu mais de uma vez para o mesmo fornecedor? O funcionério que realiza esta atividade ja
fez outros pagamentos duplicados? Se as respostas anteriores fossem positivas, o auditor
poderia analisar outros pagamentos efetuados e questionar ao proprio funcionario, ou seja, a
inteligéncia artificial atuaria como um suporte para detec¢do de fraude e caberia ao auditor
analisar e tomar a decisao final (E6). Identificado que o processo teve um erro ndo intencional,
poderia avaliar a possibilidade de automatizagao da rotina, como exemplo, a automatizag¢ao por
Robotic Process Automation (RPA) a fim de reduzir os erros (Kokina & Blanchette, 2019), pois
“quanto maior a intervencdao humana, maior probabilidade de erro” (E14).

Constatado que o erro foi intencional, os auditores poderiam utilizar algoritmos de
machine learning, com técnicas preditivas, a fim de identificar varidveis que possam levar a
execucdo de uma fraude (Bertomeu et al., 2021; Ding et al., 2020). Por exemplo, despesas
registradas fora da competéncia, valores fracionados e pagos para o mesmo fornecedor,
aprovacao de pagamento realizado em menos de 45 segundos apos o registro contabil, ou seja,

variaveis que poderiam indicar algum indicio de fraude (E11). Conforme comentado por E1,
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“As vezes a gente demora um pouco para entender este padrdo, principalmente de préticas
novas, né, de atos ilicitos, mas elas sempre acabam seguindo um padrdo”. Ou seja, as fraudes
tendem a seguir um padrao, entdo estes parametros poderiam servir de inputs para o modelo de
predigao.

Ainda sobre fraude, ela pode ser classificada como conhecida ou rara e conforme
comentado por E15, quando a fraude ¢ conhecida, ela ¢ monitorada e mapeada e a maquina
pode ser treinada, j& quando se trata de um evento raro, € dificil de estabelecer as premissas no

modelo.

Quando a fraude ela ¢ monitorada e nds temos eventos de fraude mapeados e

catalogados, a gente consegue treinar a maquina para fazer a identificagdo de outros

processos com caracteristicas semelhantes. Ou seja, a gente consegue aprender com 0s
eventos de fraude. Quando a fraude ¢ extremamente rara, né? E ela ndo ¢ muito bem

identificada e catalogada, nds ndo conseguimos reproduzir esse tipo de conhecimento e

prever ou identificar a ocorréncia dela numa base ampla aqui de dados. Ai a gente tem

que partir para outras estratégias, né? E onde a gente vai ter que usar, estabelecer
premissas, né? Hipoteses de forma mais tradicional e desenvolver modelos em cima
destas premissas, né? Nao ¢ uma forma trivial de identificagdo. (E15)

O auditor interno precisa garantir que o ambiente de controles internos possua controles
preventivos (Kokina & Blanchette, 2019), assim como mencionado por E10, que a auditoria
possui um trabalho preventivo reativo quando se trata de fraude, pois no trabalho da auditoria
“Eu sofro, aprendo, fecho a porta, espero para sofrer de novo de uma forma diferente. O que
que mais nos frustra? Quando nos fraudam na mesma forma que fraudaram no ano passado, ou
seja, eu nao tomei uma acao corretiva em relagdo a fraude do ano passado, tanto que ela se
repetiu este ano, dai eu falhei”. Por isso, se torna importante possuir ferramentas que possam
auxiliar nesta prevencdo. Entretanto, também € importante avaliar a experiéncia do auditor e a

complexidade da tarefa, pois quando € uma atividade com um nivel de maior de complexidade,

pode ser necessario que o auditor também utilize julgamento ao definir se ¢ fraude ou nao (E6).

3.4.4 Experiéncia do auditor

De acordo com os argumentos da TTD um profissional pode se tornar dependente de
uma tecnologia quando possui pouca experiéncia na tarefa (Arnold & Sutton, 1998). Logo, estes
profissionais podem demonstrar um grande nivel de dominancia tecnoldgica (Arnold & Sutton,
1998; Sutton et al., 2018). Ao se avaliar a categoria sobre a experiéncia do profissional,

identificou-se que os entrevistados elencam a experiéncia considerando em 3 fatores, sendo tais:
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a) idade e diferenca de geragdes;
b) perfil do profissional e cultura da empresa; e
¢) tempo de experiéncia.

O resumo ¢ apresentado na Tabela 3-3.

Tabela 3-3
Impacto da experiéncia na delegacio
Classificacio Entrevistados Exemplo
Idade e diferenca Eu acho que para ter experiéncia a pessoa precisa ter idade, ndo tem

El e E4 como ser diferente e dependendo deste range de idade que a pessoa vai
ter, ela naturalmente vai ser uma pessoa resistente a tecnologia.” (E1)

“Depende também do perfil da pessoa, como estou falando aqui que eu

E3, E6, E7, E9, sou muito adepto deste tipo de pensamento, tem pessoas que seguem uma

E10e E15  linha um pouco mais tradicional, pode inclusive ser devido a cultura da

empresa.” (E3)
“Para tu ter uma seguranga que aquilo que estd sendo passado, esta
E2, ES5,E8, adequado, tem que estar bastante seguro das coisas, entdo acho que, as

de geracdes

Perfil do
profissional e
cultura da empresa

Temp N d.e E11,E12,E13 decisdes do que ¢ delegado, tem que ser feito por pessoas Sénior, que
experiéncia . . S »
eEl4 conseguem avaliar tudo e ter a seguranga que aquilo ali estd adequado.
(E2)
Total 15

Os entrevistados que comentaram sobre a idade apresentam que a idade pode ser um
fator importante na resisténcia para a adocao e uso de inteligéncia artificial no desempenho de
suas atividades. O E1 comenta que poderia ser inclusive pela diferenca de geracdes, “eu acho
que as diferencas de geracdes sdo bastante impactantes. Eu sou de uma geragao que esta parte
de tecnologia era muito fraca quando eu era crianca, at¢ minha adolescéncia”. J4 o E4 comenta
que, as vezes, ha apenas uma diferenga de 3 ou 4 anos de idade com outros profissionais e
mesmo assim, identifica esta resisténcia para adog¢do e uso destas ferramentas de inteligéncia
artificial.

Quando se trata sobre o perfil do profissional e cultura da empresa, os entrevistados
apontam que o perfil do profissional acaba se tornando um fator preponderante, pois ha
profissionais que gostam de realizar atividades mais manuais, independente do tempo de

experiéncia na area.

A experiéncia pode, depende também do perfil da pessoa, como estou falando aqui que
eu sou muito adepto deste tipo de pensamento, tem pessoas que seguem uma linha um
pouco mais tradicional, entdo dependendo da pessoa que estiver a frente do processo de
auditoria talvez a pessoa nao queira utilizar de forma alguma (E3).



63

Influencia porque na minha visdo o cara que ¢ mais manual, ndo vai querer delegar

aquilo ali. . . . ele ndo se importa de ficar cruzando uma base e achando o porqué deste

PROCYV aqui nao puxar a informagao desta base, entdo a experiéncia influencia sim na

utilizacao ou ndo da ferramenta (E6).

O perfil do profissional também pode ser impactado pela cultura da empresa, pois se
nao houver um incentivo por parte da empresa, talvez o auditor ndo busque utilizar ferramentas
que estejam disponiveis para o trabalho, conforme comentado por E4, “as vezes a ndo utilizacao
pode ser pela cultura da propria empresa em nao incentivar o uso”. Em linha com este resultado,
as companhias poderiam incentivar o uso destas ferramentas, entretanto, nao hé a garantia que
os auditores irdo utilizar estas ferramentas (Eilifsen et al., 2020).

O tempo de experiéncia também pode ser uma variavel importante e ha convergéncia
entre os entrevistados informando que auditores mais experientes costumam se sentir mais

confortaveis em delegar as suas tarefas para inteligéncia artificial.

Eu acho que quanto mais experiente, mais ele quer delegar essas tarefas que sdo muito
manuais para inteligéncia artificial. O Junior tem um pouco dessa fome de aprender,
entdo acho que também gostaria de aprender como que se faz, mas também delegaria
(E12).

O auditor, em comego de carreira, ele costuma ser muito cara-cracha. Ele pode se sentir
totalmente satisfeito e ndo fazer questionamentos adicionais. Para auditores mais
experientes, eu nao vejo esse problema nao (E11).

Ao se comparar a TTD, identifica-se que o elencado pelo entrevistado E11 estd em linha
com o apresentado pela teoria, em que profissionais inexperientes podem tomar piores decisoes,
ndo efetuando questionamentos adicionais nos resultados gerados pela ferramenta (Arnold et
al., 2004). Ainda em linha com a teoria, profissionais experientes tendem a utilizar os resultados
gerados por inteligéncia artificial como suporte a tomada de decisdo, demonstrando uma maior
dominancia da ferramenta (Arnold et al., 2006; Evangelista, 2020; Sutton et al., 2018).

Quando se avalia as variaveis identificadas, identificou-se que hd uma discrepancia de
opinido entre idade e experiéncia, onde os entrevistados comentam que pessoas com mais idade
podem enfrentar certa resisténcia ao utilizar uma inteligéncia artificial. Entretanto, pessoas mais
experientes tendem a delegar mais tarefas para inteligéncia artificial. Logo, sdo fatores
importantes e que podem impactar na decisdo de adotar e delegar tarefas para inteligéncia
artificial. Uma outra caracteristica que pode influenciar na decisao de delegar uma tarefa se

refere a estrutura da tarefa e o grau de complexidade.
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3.4.5 Estrutura da tarefa

Ao avaliar a estrutura das tarefas, os entrevistados comentaram que o primeiro passo
necessario seria uma avaliagdo geral do ambiente de controles internos, com um mapeamento
de todos os riscos e controles, como sdo realizados os processos, as bases utilizadas, como os
dados sdo imputados e como as informagdes sdo geradas, além da unificacao dos cadastros,
quando se utiliza mais de uma base, como exemplo. Para utilizar um algoritmo de inteligéncia
artificial para automatizar uma tarefa, os entrevistados comentaram que tarefas que exigem
julgamento ndo poderiam ser automatizadas, pois dependem da andlise de um auditor.
Entretanto, tarefas manuais e repetitivas, que ndo vao agregar conhecimento para equipe,
podem ser delegadas e assim, os auditores podem focar nos resultados gerados. Conforme
comentado por El “faz muito mais sentido eu desprender horas do meu time avaliando o
resultado de uma coisa manual do que eu ter que gastar estas horas fazendo manual”.

A fim de auxiliar o processo decisorio de delegar uma tarefa para 1A, foi construido um
framework. Com base neste exposto, a decisdo de automatizar uma tarefa ou delegar para uma
inteligéncia artificial poderia passar por um fluxo, onde as etapas passariam pela auditoria
tradicional, auditoria continua e ciéncia de dados. Esta classificagdo foi construida com base
nas respostas dos entrevistados. Logo, a Figura 3-2 apresenta este framework com base nas

analises efetuadas.
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Fgura 3-2. Framework para delegagdo de tarefas na auditoria

A auditoria tradicional pode ser entendida como a atividade que depende de uma maior
intervengao humana seja para mapeamento de processos ou para avaliacdo de riscos e controles.
E1 comenta que antes da utiliza¢do de qualquer ferramenta de inteligéncia artificial tem que ser
estabelecida “uma estrutura solida, um arcabougo sélido de metodologias, praticas e sistemas
do grupo” na empresa. J4 para a auditoria continua ou monitoramento continuo ¢ necessario
uma maior maturidade dos testes de auditoria para que assim seja possivel automatizar testes
mais objetivos. Quando se trata da ciéncia de dados, sdo utilizadas ou construidas ferramentas
com o proposito de resolver problemas especificos. O E15 aborda que “o proposito de ciéncia
de dados ¢ resolver problemas especificos de forma a maximizar valor para a institui¢ao. Entao,
se eu pensar do ponto de vista para auditoria, o que maximiza a nossa efici€éncia ou a nossa
eficacia? A nossa capacidade de identificar riscos de maneira mais tempestiva”.

O processo de auditoria de uma forma mais macro ¢ dividida entre as etapas de
planejamento, execucdo e conclusdo. Nestas etapas o profissional de auditoria usualmente
realiza entrevista junto aos donos dos processos para que possa efetuar o mapeamento e
descri¢do do processo, bem como validagao dos controles. Na etapa de planejamento, a area de
Ciéncias de Dados poderia auxiliar o auditor no procedimento de transcri¢do das entrevistas e
na utilizagdo de OCR (reconhecimento de caractere 6tico) para leitura de contratos ou outros
documentos digitalizados. Em um estudo foi abordado que um dos motivos para a baixa

adequacdo da automacdo se tratava da dependéncia do processo na interpretagdo da imagem
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digitalizada e a falta de integracdo com o OCR, além de componentes da tarefa que exigem
julgamento e andlise (Kokina & Blanchette, 2019).

A etapa de execucao que abrange os testes de controles pode possuir diversos tipos de
caracteristicas, desde tarefas com dados estruturados, semiestruturados até ndo estruturados.
Além disso, alguns testes podem exigir o julgamento profissional apropriado do auditor o que
por sua vez, necessita de interven¢do humana. Quando se fala em atividades repetitivas e
rotineiras os entrevistados trouxeram alguns exemplos, como a analise documental, analise de
receita, envio de relatorios, analise de créditos duplicados, desvios de pagamentos, algadas de
aprovagao, entre outros. Quanto estas tarefas possuem processos bem definidos, elas poderiam
ser realizadas pelo processo de Auditoria Continua, a partir de automatizagdes. Como exemplo,
a automatizagdo poderia ser efetuada por ACL, onde o auditor poderia receber tudo extraido da
base de dados e s6 ficaria responsavel por questionar as excegdes (E7). A area de Ciéncia de
Dados também poderia auxiliar na construgdo de modelos preditivos para identificar anomalias
(E15), a partir de padrdes ja conhecidos, e a area de Auditoria Continua ficaria responsavel por
acompanhar estes modelos e enviar as excegdes para que o auditor possa avaliar. Uma outra
ferramenta apresentada pela literatura seria 0 RPA e o IPA que poderiam ser utilizados para
automatizar processos estruturados e nao estruturados (Zhang, 2019).

Quando se trata de tarefas que buscam detectar ou prevenir fraudes, a area de Ciéncia
de Dados pode criar modelos para auxiliar a identificar potenciais fraudes e assim o auditor
pode mitigar o risco de ocorréncia. Modelos preditivos de aprendizado de maquina, como
exemplo, Gradient Boosted Regression Tree (GBRT) e Random Forest, podem oferecer
métodos empiricos para filtrar um conjunto de dados contabeis que possuam um grande niumero
de varidveis, bem como para reduzir a possibilidade de erro intencional e ndo intencional
(Bertomeu et al., 2021; Ding et al., 2020). J4 na etapa de conclusdo da auditoria, para a geragao
de relatdrios poderia ser utilizado o NLG (natural language generation) para o reporte das
deficiéncias e emissdo do relatorio final (Zhang, 2019).

Embora se identifique uma oportunidade importante para o uso e adogao de inteligéncia
artificial na realizacdo destas tarefas, a partir deste framework, identifica-se que esta ainda ndo
¢ a realidade das companhias em que os auditores entrevistados atuam, em que sua maioria
ainda ndo realizaram a adog¢ao deste tipo de tecnologia, ou seja, estdo em um estagio inicial. As
principais barreiras identificadas para adogdo tratam do custo, capacitacdo dos profissionais,
mudanc¢a no ambiente de controles internos, a partir de uma boa governanca e entender como

que a ferramenta funciona. Em linha com estes resultados, Aboud & Robinson (2020)
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elencaram como principais barreiras o custo com a implementacao, necessidade de treinamento,
falta de especialistas dentro da empresa, ndo ter a tecnologia necessaria e problemas de
privacidade de informagdes. Além dos fatores elencados anteriormente, Zhang (2019) também

complementa o custo com o uso de consultores e manuten¢ao destas ferramentas.

3.5 CONSIDERACOES FINAIS

O presente artigo alcangou o objetivo da pesquisa ao compreender os fatores que levam
a delegacdo ou nao de tarefas para inteligéncia artificial no contexto de auditoria interna. O
objetivo geral foi respondido através da a) identificagdo de tarefas e processos que podem ser
delegados no contexto da auditoria interna para inteligéncia artificial; b) avaliaciao do papel da
experiéncia do auditor interno no processo de delegacdo de tarefas para inteligéncia artificial;
e ¢) apresentacdo dos fatores que levam a (ndo) delegacao de tarefas entre agente auditor e
inteligéncias artificiais.

Quanto a delegacdo de tarefas para inteligéncia evidenciou-se que tarefas que
normalmente sdo repetitivas, rotineiras e que ndo exigem julgamento humano, sdo preferiveis
para a delegacdo. J4 tarefas que envolvam a deteccdo e prevengdo de fraude, alguns
entrevistados comentaram que preferem que seja executado pelo agente humano. Alguns
modelos de IA podem entender que uma anomalia encontrada em um teste possa ser classificada
como fraude, entretanto, poderia ser um erro ndo intencional, por falta de zelo do executor da
tarefa, como exemplo, aprovagao de pagamento ao fornecedor errado, sem saber se aquele valor
realmente era devido. Para reduzir este erro, foi proposto no presente estudo um framework
para delegacdo, onde o profissional de auditoria poderia avaliar as caracteristicas da tarefa e
assim, decidir delegar. Tarefas que envolvam a detec¢do e prevencdo de fraude, a area de
Ciéncia de Dados, que seria uma proposta de célula dentro da auditoria, poderia auxiliar o
auditor com a construgdo e uso de modelos preditivos, a partir de varidveis e padroes ja
conhecidos, assim, pode reduzir a possibilidade de erro.

No que tange a experiéncia do auditor, identificou-se que alguns entrevistados
divergiram quanto aos resultados, em que alguns auditores informaram que profissionais mais
experientes possuem tendéncia a delegar mais tarefas para IA e outros profissionais
relacionaram a diferenga de geracdes, informando que profissionais com mais idade, podem ter
mais dificuldade de delegar uma tarefa para inteligéncia artificial. A TTD aborda que para se

ter uma dominancia (confianga) tecnoldgica, ou o profissional ¢ inexperiente ou precisa ter uma
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relacdo alta entre a experiéncia do tomador de decisdo, a complexidade da tarefa, familiaridade
com o agente inteligente e os ajustes cognitivos (Arnold & Sutton, 1998). Este estudo focou
nas varidveis experiéncia e complexidade de tarefa, e identificou-se que profissionais
experientes podem se sentir mais confortaveis em delegar tarefas menos complexas e que
possuam um maior entendimento de como ela ¢ realizada e que nao envolvam julgamentos.
Cabe destacar que a idade pode possuir uma caracteristica de variavel moderadora para estudos
futuros.

Em relagdo aos fatores que podem impactar a ndo delegacao de tarefas identificou-se
que os principais estdo relacionados ao custo com a implementagdo e capacitacdo dos
colaboradores, mudanga no ambiente de controles internos com a reestruturagao dos processos
organizacionais. Além disso, os entrevistados também apontaram a questdo de ndo entendem
como a IA estaria tomando esta decisdo, principalmente em tarefas que podem envolver a
detecgdo e prevencao de fraudes. O fator custo e capacitagdo dos profissionais ja foi levantado
em outros estudos (Aboud & Robinson, 2020; Zhang, 2019). Com base nestes fatores, este
estudo contribui ao demonstrar as principais competéncia necessarias para um profissional de
auditoria, sendo elencado principalmente o entendimento de como a ferramenta funciona,
logica de programacdo, entendimento dos fluxos de processos, entre outros. Logo, estas
competéncias poderiam ser abordadas nos curriculos de Contabilidade, bem como em cursos
de extensdo da area.

Quanto as limitacdes do estudo, por se tratar de um estudo qualitativo, ndo ¢ possivel
inferir os dados para a popula¢do de auditores. Além disso, os profissionais de auditoria
trouxeram alguns elementos que ndo foram explorados no presente estudo, em virtude de nao
estar diretamente relacionado ao objetivo do estudo. A Tabela 3.4 apresenta estas oportunidades
de pesquisa que foi elaborada a partir de trechos das entrevistas, que podem ser exploradas em

estudos futuros.
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Trecho da entrevista

Estudos futuros

"Construir uma boa inteligéncia artificial e tendo todo
aquele periodo de acompanhamento da construgéo para
garantir que o que estd saindo de resultado da
inteligéncia artificial ¢ algo que faz sentido." (E1) "Eu
ndo sei exatamente qual que ¢ o aprendizado que ele
estd tendo e talvez o aprendizado que ele esta tendo, seja
enviesado." (E2)

Como o auditor interno pode reduzir os vieses na
tomada de decisdo ao utilizar uma inteligéncia
artificial?

"Aqui a gente ta trabalhando muito o tema diversidade,
inclusao, isso a gente olha, ta4? A gente vé se da output
diferente, por exemplo, o cara ta dando um output, é? A
pura diferenca ¢ o que? E o sexo? Ai volta para area e
pode tomar ponto por causa disso, ndo pode, entendeu?
"(E11)

Quais os limites éticos para a utilizagdo de um modelo
de IA?

Como o auditor interno pode garantir que os dados
gerados pela IA ndo sejam discriminatorios?

Como garantir uma maior transparéncia dos dados ao
utilizar algoritmos de inteligéncia artificial?

"Seria legal ver isso no futuro, uma coisa bem integrada
de sistemas e tecnologia de inteligéncia artificial
integrados a governanga como um todo da companhia."
(ED

O que é necessario para que haja uma maior integragédo
entre as diferentes areas da companhia com o uso de
1A?

"Tem que ser muito bem alinhada entre as partes
interessadas, tem que ser avaliado qual seria o efeito, se
seria um efeito positivo dentro da operagdo, se seria
vantajoso, alinhar quais seriam as vantagens, fazer
aquela matriz SWOT, vantagens, ameagas, fraqueza e
forcas que aquela ferramenta poderia trazer para a
organizagdo e sendo feito isso." (E3)

Como apresentar para os stakeholders que os
beneficios apresentados pela IA sdo superiores aos
custos de implementagao?

"Quais seriam de fato as reais dificuldades que estdo
sendo enfrentadas com os executivos da empresa e
principalmente com quem precisa comprar a ideia, seja
o comit¢ de auditoria, seja o Conselho de
administracdo, seja um Comité de Orgamento e assim
em diante, entdo eu acho que existe muita dificuldade
de vender a ideia." (ES)

Quais as métricas necessarias para que 0S
administradores e conselheiros da companhia apoiem
a implementacdo de TA?

"Quais sdo as informagdes sensiveis que foram
necessarias ali, da ferramenta, extrair do cliente aquela
informagdo e processar aquela informagdo. A gente
sabe que tem algumas leis, claro que aqui na minha
empresa nao se aplica a LGPD, mas se aplica a GDPR,
CPPA e New York Shield que sao outras regulagdes de
data privacy." (E3)

Como o auditor interno pode garantir que a IA esteja
adequada e em consonancia com as leis de protegdo de
dados?

Embora o presente estudo tenha apresentados fatore que contribuem para delegacado de

tarefas para inteligéncia, por exemplo, a capacitacdo de profissionais e estrutura de tarefa que

ndo exigem julgamento, ndo foi possivel explorar os limites éticos na constru¢do de modelos

de TA e identificar os parametros necessarios na constru¢do destes modelos, para garantir que

os dados gerados nao sejam enviesados. O que foi abordado no presente estudo € que se os

inputs na base ja estivessem enviesados, por consequéncia, os dados gerados sairiam enviesados.

Além disso, foi apresentado pelos entrevistados que ¢ importante cuidar os limites éticos na

construcao de modelos, pois os outputs podem gerar dados discriminatdrios, no que tange a

raga, sexo e idade. Entdo, se torna importante explorar em estudos futuros.
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Um outro foco de estudos futuros engloba variaveis que auxiliem no processo de
implantacdo efetiva da IA e como demonstrar aos stakeholders que os beneficios apresentados
pela IA serdo superiores aos custos iniciais, ja que assim como apresentado nesta pesquisa € em
outros estudos (Aboud & Robinson, 2020; Kokina & Blanchette, 2019; Zhang, 2019), o custo
pode ser um limitador para implementac¢do de IA. Logo, identificar as métricas necessarias para
conseguir o suporte dos administradores da companhia, pode ser algo a ser explorado. Por fim,
temas que envolvam a privacidade de dados também podem ser explorados, pois a LGPD ou
GDPR pode ser um limitador para a implementacao de IA, visto que a companhia precisa tomar
um cuidado com dados sensiveis (Lei n. 13.709, 2018).

Como contribuigcdes, este estudo complementa a literatura de delegagdo e uso de
inteligéncia artificial ao identificar fatores que podem influenciar na decisdo de delegar tarefas
para IA (Correa et al., 2021; Fisher et al., 2016; Gray et al., 2014; Moll & Yigitbasioglu, 2019;
Rikhardsson & Yigitbasioglu, 2018; Sutton et al, 2016; Tiron-Tudor & Deliu, 2022), por
exemplo, falta de qualificacdo de profissionais, custo com a implementagdo, ¢ entender como
a tecnologia funciona, além da estrutura da tarefa. Além disso, apresenta possibilidade de
pesquisas futuras. Como contribui¢do pratica, este estudo propde um framework de delegacao,
que pode auxiliar os tomadores de decisdo em delegar uma tarefa para um algoritmo de IA,
além de apresentar uma possibilidade de estrutura da auditoria interna, classificando em

auditoria tradicional, auditoria continua e ciéncia de dados.
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4 CONSIDERACOES FINAIS

O presente estudo alcancou o objetivo da pesquisa ao compreender os fatores que
levam a delegagao ou nao de tarefas para inteligéncia artificial no contexto de auditoria interna.
O objetivo geral foi respondido através da elaboracdo de 2 artigos, onde o primeiro artigo foi
realizado através de uma revisdo sistematica da literatura a fim de identificar a relacdo de
delegacgao para inteligéncia artificial no contexto da auditoria interna. Ja no segundo artigo, foi
efetuado um estudo qualitativo através de entrevistas semiestruturadas com 15 profissionais de
auditoria, a fim de identificar tarefas e processos que podem ser delegados no contexto da
auditoria interna para inteligéncia artificial; avaliar o papel da experiéncia do auditor interno
no processo de delegagcdo de tarefas para inteligéncia artificial; e apresentar os fatores que
levam a (ndo) delegacdo de tarefas entre agente auditor interno e inteligéncias artificiais.

Como principais resultados do primeiro artigo, identificou-se que a decisdo de delegar
uma tarefa envolve alguns fatores, como a falta de qualificagdo de profissionais, custo com a
implementagdo de IA e entender como que o algoritmo estd tomando a decisdo. Este fator se
apresenta principalmente em algoritmos de IA que sejam de aprendizado profundo e redes
neurais, em que nao ¢ possivel saber como que os algoritmos funcionam (Kokina & Davenport,
2017; Trinkle & Baldwin, 2016). Ademais, apresentou-se potenciais estudos futuros que podem
ser explorados em outros estudos.

Jano segundo artigo, buscou-se entender quais tarefas e processos podem ser delegados,
como a experiéncia pode influenciar na delegacdo, usando como base a Teoria da Dominancia
Tecnologica (Arnold & Sutton, 1998; Sutton et al., 2018), além de fatores que podem
influenciar na decisdo. O estudo identificou cinco categorias principais:

a) competéncias profissionais;

b) julgamento e ceticismo profissional;

¢) erro de fraude;

d) experiéncia do auditor;

e) estrutura da tarefa.

Quanto as competéncias profissionais, os auditores entrevistados comentaram que sao
necessarias tanto competéncia comportamentais, como exemplo, raciocinio ldégico quanto
competéncias técnicas, como o conhecimento da IA. J& o julgamento e ceticismo profissional
sdo importantes para que o auditor possa continuar exercendo suas atividades, mesmo que

algumas atividades sejam delegadas para IA. Os entrevistados apresentaram como sugestdes de
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delegagdo, tarefas que sejam mais rotineiras e repetitivas e que ndo exijam julgamento na
tomada de decisdo, por exemplo, conciliagdes e pagamento de fornecedores. Para auxiliar no
processo de delegacdo, como contribuigdo deste estudo propde-se um framework que pode
ajudar no processo de decisao ao delegar uma tarefa para IA.

Em relagdo a erro e fraude, em tarefas que possuam o objetivo de deteccdo e prevencao de fraude,
verificou-se que precisa ter um certo cuidado na construgdo do modelo, pois o algoritmo utilizado no
modelo precisa saber diferenciar o que pode ser classificado como erro intencional ou ndo, em virtude
disso, alguns entrevistados comentaram que preferem que este tipo de atividade seja executado por um
humano. No que tange o impacto da experiéncia, alguns entrevistados comentaram que auditores
experientes tendem a ter mais confianga ao delegar uma tarefa para IA, ja outros entrevistados comentaram
que estes profissionais experientes podem ter mais dificuldade para delegar, principalmente quando se
avalia a diferenca de idade e de geracdes. Logo, cabe explorar em estudos futuros quantitativos, se estas
variaveis podem possuir uma caracteristica moderadora. Quando se identifica os fatores que podem
contribuir ou ndo para adogao, identificou-se que o custo ainda pode ser um impeditivo, tanto o custo com
a implementac¢do, como com o treinamento dos profissionais.

Como limitagdes do estudo, por se tratar por um estudo qualitativo, ndo ¢ possivel
generalizar os dados, logo, propde-se a continuidade de outros estudos quantitativos que
possam explorar os fatores elencados. Além disso, alguns temas foram apresentados pelos
entrevistados, mas que por ndo estarem diretamente relacionado ao estudo, ndo foram
explorados, como exemplo, o impacto da IA na Lei Geral de Protecdo de Dados (LGPD), os
limites éticos para a construgdo de modelos de IA e como garantir que os resultados gerados
por IA nao sejam discriminatorios.

Como contribuicao teorica, este estudo complementa a literatura de delegagao de tarefas
para [A, com a identificagdo de algoritmos de IA podem ser usados para automatizar, suportar
ou ampliar a capacidade de tomada de decisdo e quais tarefas que poderiam ser delegadas.
Como contribuigdo pratica, este estudo propde um framework que pode auxiliar no processo
decisorio de delegacao de tarefas, além de propor uma reconfiguragdo da funcdo da IA
classificando as tarefas entre auditoria tradicional, auditoria continua e ciéncia de dados. Como
contribuicdo social, este estudo identifica que ainda ha a falta de qualificacdo de profissionais
em IA e que estes precisam de adaptar & uma nova realidade, que cada vez mais, serdao

necessarios profissionais que possuam hard skills de programagao e conhecimento de TA.
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APENDICE C - SCRIPT PARA USO DO BIBLIOMETRIX E BIBLIOSHINY NO R

#Definir o diretério onde estdo os arquivos e onde serdao gravados
setwd("C:/Users/Nome do usuario/Desktop/Artigos/Dados")

getwd()

#Carregar o app Bibliometrix para o ambiente R

library(bibliometrix)

#Importar os arquivos da busca para o ambiente R e converté-los em tabela (dataframe)
S=convert2df("scopus.bib", dbsource = "scopus", format = "bibtex")

View(S)

W=convert2df("savedrecs", dbsource = "isi", format = "bibtex")

View(W)

#Fazer a unido das duas tabelas com os dados das buscas nas bases de dados
Database=mergeDbSources(S, W, remove.duplicated = TRUE)

View(Database)

dim(Database)

#Gravar a tabela resultante em um arquivo formato Excel para a limpeza final dos dados
library(openxIsx)

write.xIsx(Database, file = "Database.xIsx")

#Abrir o aplicativo Bilioshiny que ¢ interface do Bibliometrix
library(bibliometrix)
biblioshiny()
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APENDICE D — ARTEFATOS DE SI IDENTIFICADOS NA REVISAO DE

LITERATURA
Artefato de SI Algoritmo Classificacao Definicoes
Sistemas de computadores que
Expert Systems Supervisionado imitam o  processo  de
(ES) P pensamento de especialistas
para solucionar problemas
Sistema complexo para
mapeamento da relacdo entre
Artificial Neural | MultilayerPercept | Nao varavets dependentes ©
Network (ANN) ron Supervisionado 1nd§p endentes.  Com  uma - ou
mais camadas escondidas entre
as  variaveis. Imitam  os
principios do cérebro humano.
Deep Recebe 08 dados brutos e
Learning/Deep Niio autorflatlcamenjce aprende
Neural Network supervisionado padroes a partir do .modelo (Nie
(DNN) treinamento sem a intervengao
humana.
Machine learning
(ML)
Support Vector Algoritmo normalmente usados
Machine Supervisionado para dados em volume menores,
(SVM)/SMO usado em  modelos de

classificacdo e regressao.

Decision Tree/J48

Supervisionado

O algoritmo cria varios pontos
de decisdo (nods) e o algoritmo
analisa a informacdo ganha em
cada no, se desdobrando em
outros nos até chegar em uma
solucdo Otima

Gradient
Boosting Machine

Supervisionado

Combinagao de arvores de
decisdo para ter um modelo
preditivo mais forte

Random Forest

Supervisionado

O algoritmo cria diversas
arvores de decisdo, onde cada
arvore € utilizada na escolha
final.

Ensemble
learning

Stacking/Bagging

Supervisionado

O Stacking combina o resultado
de diferentes tipos de algoritmos
classificadores, treinados com
os mesmos dados.

O Bagging combina o resultado
de algoritmos de classificagao
que sao do mesmo tipo, mas
treinado com dados diferentes.
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Artefato de SI Algoritmo Classificacio Defini¢oes
e Algoritmo estatistico que estima
Logistic . . -
. Logistic Supervisionado a probabilidade de um evento
Regression
ocorrer.
Algoritmo estatistico que estima
. . a probabilidade de um evento
Linear Regression ~
ocorrer baseado na relacao entre
os atributos
. . Na Utilizado em linguistica e de
Topic Modelling | LDA - - rzado e fIhguistica
supervisionado informacgodes retiradas de textos.
Coh-Metrix Nao ..
supervisionado
~ Ti inteligéncia artificial
Natural language | IBM Watson Nao ipo de inte lgencla artiticla
. i .. focado na comunicacdo entre
Processing (NLP) | Personality supervisionado

humanos e computadores.




91

APENDICE E — INSTRUMENTO DE COLETA DE DADOS

1. Dados de Identificacao

1.1 Idade

1.2 Cargo

1.3 Quanto tempo de experi€ncia voc€ possui na empresa atual?

1.4 Quanto tempo de experiéncia na area de auditoria interna e/ou controles internos?
1.5 Qual o porte da empresa em que atua?

1.6 Qual o segmento da empresa?

2. Roteiro de entrevista

2.1 Comente sobre a tua trajetéria académica até o presente momento.

2.2 Voce ja teve algum treinamento para o uso de inteligéncia artificial? Comente.

2.3 Comente sobre as competéncias que entende ser relevante para um profissional de auditoria
interna estar apto para a adogdo e uso de diferentes técnicas de inteligéncia artificial? (Kokina
& Blanchette, 2019; Sun, 2019)

2.4 Em qual estagio estd a adog¢do de inteligéncia artificial pela fun¢do da auditoria interna?
(Bertomeu et al., 2021)

2.4.1 Quais sdo as caracteristicas deste processo?

2.4.2 Pode explicar um pouco mais?

2.4.3 Quais fatores envolvem a classificagdo que apontou?

2.5 Tem alguma ferramenta de tecnologia que vocé utiliza que envolve algum tipo de
inteligéncia artificial? (Zhang, 2019)

2.5.1 Se sim, por que vocé acha isso?

2.5.2 Quais as caracteristicas presentes nesta tecnologia?

2.6 Em sua opinido o que ¢ necessario no ambiente de controles internos da empresa para que
seja possivel a delegacdo de alguma tarefa para algoritmos de inteligéncia artificial? (Kokina
& Blanchette, 2019)

2.7 Em sua opinido e experiéncia quais sao os fatores que podem influenciar a delegagdo (ou
ndo) para a inteligéncia artificial nas func¢des exercidas na auditoria interna?

2.8 Voceé consegue pensar em alguma tarefa executada pela fung¢do da auditoria interna que
poderia ser delegada para uma inteligéncia artificial?

2.8.1 Quais caracteristicas presentes nesta tarefa que faz com que vocé pense nela?

2.9 Como voce acha que a complexidade de determinada tarefa pode influenciar na delegagao
dela para inteligéncia artificial?

2.10 A auditoria interna estd planejando implementar ou utiliza alguma ferramenta de
inteligéncia artificial para alguma atividade especifica, como exemplo, detec¢do e prevencao
de fraude ou célculo de estimativas? (Aboud & Robinson, 2020)

2.11 Na sua percepc¢do, o uso de algoritmos de inteligéncia artificial pode suportar um
julgamento profissional apropriado para a tomada de decisdao? Comente. (Huang & Vasarhelyi,
2019; Sun, 2019)

2.12 Em sua opinido, os resultados gerados por técnicas de inteligéncia artificial poderiam
enviesar a tomada de decisdo? (Kokina & Davenport, 2017; Zhang, 2019)

2.12.1 Se sim, por qué?

2.12.2 Se sentiria confortavel em usar os resultados gerados por uma inteligéncia artificial?
2.13 Em que extensao vocé realmente confia nos resultados gerados por técnicas de inteligéncia
artificial?

2.14 O que vocé entende ser importante para que o auditor confie na inteligéncia artificial?
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2.15 Qual a sua opinido sobre a relagdo entre automacao de tarefas e como que pode impactar
o exercicio do julgamento e do ceticismo profissional? (Arnold & Sutton, 1998; Sutton et al.,
2018; Zhang, 2019)

2.16 Em sua opinido quais sdo as principais limitagdes para a implementacdo do uso de
inteligéncia artificial na auditoria interna? (Aboud & Robinson, 2020; Arnold & Sutton, 1998;
Kokina & Blanchette, 2019; Zhang, 2019)

2.16.1 Quais as principais oportunidades que vocé enxerga para a implementacao do uso de
inteligéncia artificial na auditoria interna?

2.17 Em sua opinido, a auséncia de qualificagao/treinamento do auditor para o uso de algoritmos
de inteligéncia artificial pode gerar resisténcia para a ado¢ao? (Aboud & Robinson, 2020; Alles
& Gray, 2020; Damerji & Salimi, 2021; Sun, 2019)
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APENDICE F - TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Prezado(a) participante:

Sou estudante do curso de mestrado do Programa de Po6s-Graduagao em Controladoria e
Contabilidade da Universidade Federal do Rio Grande do Sul (PPGCONT/UFRGS) na linha de
pesquisa de informagdo para usuarios internos. Estou realizando uma pesquisa sob orientagao
da Prof*’. Dr®. Carla Bonato Marcolin, cujo objetivo ¢ compreender os fatores que levam a
delegacdao ou ndo de tarefas para inteligéncia artificial no contexto de auditoria interna. Sua
participacdo envolve uma entrevista, que serd gravada se assim vocé permitir, € que tem a
duragdo aproximada de 60 minutos. A participacdo nesse estudo € voluntaria e se vocé decidir
ndo participar, ou quiser desistir de continuar em qualquer momento, tem absoluta liberdade de
fazé-lo. Mesmo ndo tendo beneficios diretos em participar, indiretamente vocé estara
contribuindo para a compreensdo do fenomeno estudado e para a produg¢do de conhecimento
cientifico. Os dados que vocé fornecera serdo utilizados exclusivamente para o presente estudo,
e os resultados desta pesquisa serdo tornados publicos através da dissertacdo a ser defendida
junto ao PPGCONT/UFRGS, e em periodicos e eventos cientificos. Quaisquer duvidas relativas
a pesquisa poderao ser esclarecidas pelo pesquisador, fone (51)99393-7009, ou pelo e-mail
william.vmcorrea@gmail.com.

Atenciosamente, Porto Alegre -RS, / /

William Vinicius Marques Correa Local Data
Matricula: 00295462



