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RESUMO

Objetivo: Esta pesquisa teve como objetivo compreender os fatores que levam a delegagao ou néo de
tarefas para inteligéncia artificial no contexto da auditoria interna a luz da teoria da dominancia tecnolégica.
Método: Foram efetuadas entrevistas semiestruturadas com 13 profissionais de auditoria interna. Para
analise de dados foi empregada a analise de conteudo.

Originalidade/Relevancia: Ainda ha uma lacuna para entender como os tomadores de decis6es podem se
adaptar para o uso eficaz de técnicas de |IA e como incorporaram estas técnicas nas analises. Existe um
chamado para estudos qualitativos que expliquem os motivos que levam a decisdo para automagao de
tarefas, buscando compreender um contexto especifico.

Resultados: Tarefas que exigem julgamento profissional sdo preferiveis para ndo serem delegadas,
principalmente quando envolvem a deteccdo e prevengdo de fraude. Os modelos precisam estar
parametrizados a fim de diferenciar uma fraude de um erro ndo intencional. Necessidade de novas
competéncias do profissional de auditoria, identificando a falta de formagdo em programagao e uso de
inteligéncias artificiais.

Contribuigoes tedricas/metodologicas/praticas: Como contribui¢des tedricas, este estudo complementa
a literatura de delegacéo de tarefas ao identificar fatores que podem contribuir com adogéo. Este estudo
também avanga no campo tedrico, pois identificou-se que a idade pode possuir uma caracteristica
moderadora na experiéncia. Outra contribui¢do tedrica € a proposi¢cao de um framework de delegacao que
pode ser explorado em futuras pesquisas com o método de Design Science Research (DSR). Como
contribuigdo pratica, ao delegar tarefas repetitivas e rotineiras para a IA, os auditores internos podem focar
em atividades mais complexas e estratégicas, aumentando a eficiéncia do departamento de auditoria
interna.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Tomada de Decis&o; Teoria da Dominancia Tecnoldgica; Delegacéo;
Auditoria Interna.

The delegation and use of artificial intelligence in the context of internal auditing

ABSTRACT

Objective: The aim of this research was to understand the factors that lead to the delegation or not of tasks
to artificial intelligence in the context of internal auditing, in the light of the theory of technological dominance.
Method: Semi-structured interviews were conducted with 13 internal audit professionals. Content analysis
was used for data analysis.

Originality/Relevance: There is still a gap in understanding how decision-makers can adapt to the effective
use of Al techniques and how they have incorporated these techniques into their analysis. There is a call for
qualitative studies that explain the reasons that lead to the decision to automate tasks, seeking to understand
a specific context.
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Results: Tasks that require professional judgment are preferable not to be delegated, especially when they
involve fraud detection and prevention. Models need to be parameterized in order to differentiate fraud from
an unintentional error. The need for new skills for audit professionals, identifying the lack of training in
programming and the use of artificial intelligence.

Theoretical/methodological/practical contributions: As theoretical contributions, this study complements
the literature on task delegation by identifying factors that can contribute to its adoption. It advances the
theoretical field by highlighting that age may have a moderating characteristic on experience. Another
theoretical contribution is the proposition of a delegation framework that can be explored in future research
using the Design Science Research (DSR) method. As a practical contribution, By delegating repetitive and
routine tasks to Al, internal auditors can focus on more complex and strategic activities, thereby increasing
the efficiency of the internal audit department.

Keywords: Artificial Intelligence; Decision Making; Technological Dominance Theory; Delegation; Internal
Auditing.

1 INTRODUGCAO

A digitalizagao traz novos riscos para o ambiente de controle e, portanto, cada vez mais afeta as
prioridades de risco e o planejamento de auditoria interna. Logo, os auditores internos precisam dominar
ferramentas de analise de dados para que possam desempenhar suas fungdes de asseguragéo do ambiente
de controles internos da organizagao de forma eficaz (Betti & Sarens, 2021; Jones et al., 2017). Isso inclui
o0 uso de ferramentas de big data, bem como mineragdo de dados, aprendizado de maquina e outras
técnicas de inteligéncia artificial (IA) (Betti & Sarens, 2021; Krieger et al., 2021). A utilizacdo 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 na
analise dos resultados gerados (Betti & Sarens, 2021; Jarrahi, 2018; Losbichler & Lehner, 2021).

A |A pode eliminar erros humanos que geralmente sao dificeis de encontrar, assim, o auditor interno
pode desempenhar um papel mais consultivo na organizacdo (Abdi et al., 2021; Sutton et al., 2016).
Entretanto, mesmo que existam tarefas que exigem julgamento e ceticismo profissional e que necessitam
de um agente humano (Korhonen et al., 2020; Moll & Yigitbasioglu, 2019), ainda ha um certo desconforto
por partes dos auditores, visto que estes profissionais se preocupam com sua substituicio por estas
tecnologias (Frey & Osborne, 2017),

A delegacéo de tarefas no ambito da auditoria interna pode ocorrer quando um aprendizado de
magquina € usado para reprocessar o calculo de uma estimativa contabil complexa (Bertomeu, 2020).
Embora se perceba um movimento para o uso destas tecnologias, a |A e as praticas avangadas de auditoria,
raramente sdo integradas aos departamentos de auditoria interna (Betti & Sarens, 2021; Borges et al., 2020).
Mesmo que os auditores internos valorizem a importancia da utilizagdo de IA, constata-se que a IA pode
nao ser indispensavel para a atividade de auditoria visto que ainda ha predominancia de processos de
natureza manual (Borges et al., 2020).

Estudos ja demonstram que os profissionais de auditoria ndo serdo substituidos por estas
ferramentas, mas sim, sera necessaria maior especializagdo por partes destes profissionais (Kokina &
Blanchette, 2019; Kokina & Davenport, 2017; Sun, 2019). Adicionalmente, os auditores internos podem ter
os algoritmos como aliados no processo de tomada de decisdo (Benbya et al., 2021; Moll & Yigitbasioglu,
2019).

Autores também recorreram a teorias para explicar a relacdo entre o uso de tecnologias e o auxilio
na decisdo (Arnold et al., 2004; Arnold & Sutton, 1998; Sutton et al., 2016; Sutton et al., 2018). A teoria da
dominancia tecnolégica (TTD) pode ser empregada como um meio de compreensdo de como as
ferramentas de auxilio a decisdo, como a IA, podem tornar um tomador de decisdo dependente (Arnold &
Sutton, 1998). A teoria da dominancia da tecnologia postula que, a medida que a familiaridade aumenta, os
usuarios especialistas se tornam mais adeptos em usar o sistema e a tomada de decisdo € ainda mais
aprimorada (Arnold & Sutton, 1998).

Enf.:Ref.Cont. | UEM-Parand | v.45 n. 1 p. 1-21 janeiro/abril - 2026




A DELEGACAO E USO DE INTELIGENCIAS ARTIFICIAIS NO CONTEXTO DA AUDITORIA INTERNA

Profissionais experientes tendem a demonstrar maior confianga no sistema inteligente (Hampton,
2005). Além disso, verifica-se a ocorréncia de um impacto negativo no processo decisorio de profissionais
inexperientes decorrente da utilizagcdo de ferramentas de auxilio a decisdo em atividades que envolvem
julgamento (Arnold et al., 2004). Em linha com outros estudos que argumentam que o uso continuo de
determinada ferramenta inteligente, pode fazer com que as decisdes fiquem enviesadas, pois o auditor pode
deixar de usar o ceticismo e julgamento profissional (Sutton et al., 2018; Zhang, 2019).

Ainda é necessério que se investigue em profundidade os motivos pelos quais existem baixos
niveis de automacgao da auditoria interna nas empresas (Borges et al., 2020). Importante analisar também
os custos e beneficios da implementacao e explorar os fatores que impulsionam as decisées das empresas
de auditoria para adogao (Zhang, 2019). Portanto, este estudo visa reduzir estas lacunas a partir do seguinte
objetivo: compreender os fatores que levam a delega¢ao ou nao de tarefas para inteligéncia artificial
no contexto da auditoria interna a luz da teoria da dominéncia tecnolégica.

Este estudo se justifica porque ainda ha uma lacuna para entender como os tomadores de decisées
podem se adaptar para o uso eficaz de técnicas de IA e como incorporaram estas técnicas nas analises
(Rikhardsson & Yigitbasioglu, 2018; Sutton et al., 2016). Existe um chamado para estudos qualitativos que
expliquem os motivos que levam a decisado para automagao de tarefas, buscando compreender um contexto
especifico (Korhonen et al., 2020). Este estudo busca reduzir esta lacuna a partir de entrevistas
semiestruturadas com auditores internos. Torna-se importante compreender os mecanismos e fatores que
envolvem o processo de delegacdo de determinada tarefa (Baird & Maruping, 2021) e investigar no campo
da auditoria como o humano permanece relevante em um mundo de automatizagdes (Arnold, 2018). Este
estudo complementa a literatura de delegagéo e uso de inteligéncia artificial ao identificar fatores que podem
influenciar na decis&o de delegar tarefas para IA (Fisher et al., 2016; Gray et al., 2014; Moll & Yigitbasioglu,
2019; Rikhardsson & Yigitbasioglu, 2018; Sutton et al, 2016; Tiron-Tudor & Deliu, 2022).

A partir do estudo realizado com entrevistas semiestruturadas, com 15 auditores internos,
identificou-se que as tarefas que exigem julgamento profissional sao preferiveis para ndo serem delegadas,
principalmente quando envolvem a detecgdo e prevengéo de fraude. Como contribuigcdes tedricas, este
estudo complementa a literatura de delegacéo de tarefas ao identificar fatores que podem contribuir com
adocdo. Como contribui¢do pratica, este estudo apresenta uma proposta de reconfiguragéo da fungéo da
auditoria interna, que poderia ser separada entre auditoria tradicional, auditoria continua e ciéncia de dados.

2 FUNDAMENTAGAO TEORICA
2.1 Teoria da Dominancia Tecnologica

A teoria da dominancia tecnoldgica (TTD) discute como que a tecnologia pode influenciar e tornar
um tomador de decisdo dependente destas ferramentas (Arnold et al., 2004; Arnold & Sutton, 1998). ATTD
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 decisao, a
complexidade da tarefa, familiaridade com o agente inteligente e os ajustes cognitivos séo altos (Arnold &
Sutton, 1998). O estudo proposto neste trabalho busca identificar se a experiéncia e a complexidade da
tarefa podem ser fatores relevantes para a delegacéo de tarefas para IA e se ainda ha outros fatores.

A experiéncia e a familiaridade com a ferramenta séo variaveis importantes. Hampton (2005) em
um experimento com 99 profissionais, em que foram testadas as variaveis experiéncia, complexidade da
tarefa, familiaridade com o sistema inteligente e a capacidade cognitiva identificou que usuarios experientes
demonstram maior confianga no sistema inteligente ao avaliarem tarefas complexas em comparagdo com
as simples e que a experiéncia, por si so, pode induzir a dependéncia quando a complexidade da tarefa, a
familiaridade com o sistema inteligente e a capacidade cognitiva sdo diferentes (Hampton, 2005). Este
estudo foi realizado com sistemas inteligentes, ja na presente pesquisa pretende-se avaliar se estes
resultados também sao relevantes para o uso de IA.

Outros estudos foram realizados para avaliagdes de investimentos e em atividades com julgamento
profissional. O primeiro estudo foi conduzido no contexto de decisGes de investimento, e os autores
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utilizaram um desenho entre grupos para comparar o desempenho de tomadores de decisdo que receberam
ou ndo um auxilio a decisdo (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, é 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 decisdo inadequada nesse contexto (Arnold et al., 2004). Ja o outro
experimento com profissionais experientes e inexperientes que utilizavam sistemas inteligentes na tomada
de decisdo em uma tarefa complexa e que requerem julgamento demonstraram que profissionais
inexperientes utilizam os resultados do sistema inteligente para completar a tarefa, contudo, 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). Em linha com estas pesquisas, pretende-se
identificar se profissionais menos experientes possuem tendéncia a confiar mais na ferramenta, em um
contexto de auditoria interna e se profissionais mais experientes confiam mais nos resultados gerados pela I1A/.

Outro fator importante a ser avaliado € o uso excessivo da IA. O uso continuo e excessivo de um
agente inteligente como a |A pode causar uma certa perda de habilidades (de-skilling) 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). Em consonancia com estes estudos, pretende-se avaliar se atividades
que possuem julgamento profissional sdo relevantes para a delegacao para IA.

Portanto, se torna importante que o auditor ndo deixe de usar o ceticismo e julgamento profissional,
mesmo em tarefas automatizadas (Zhang, 2019). A IA e a automacgao de tarefas possuem grande impacto
no desenvolvimento de auditores especialistas, pois os resultados precisam ser analisados, antes de tomar
alguma decisao (Sutton et al., 2018). A aplicagao da IA em tarefas libera o profissional para que ele aplique
suas habilidades em analises criticas e estratégicas, agregando valor na tomada de decisao (Evangelista,
2020; Sutton et al., 2016).

A literatura apresenta diferentes relagcdes entre o trabalho dos auditores e as tecnologias de
informagdo. A automagao pode reduzir o consumo de horas e reduzir o fluxo dos processos de trabalhos
rotineiros realizados manualmente pelos auditores (Kokina & Blanchette, 2019; Kokina & Davenport, 2017).
Auditores internos experientes podem utilizar analises 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). Ja para 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).
Em linha com os estudos anteriores, pretende-se identificar se o impacto da estrutura de tarefas pode
auxiliar na delegagao ou nao de tarefas para IA.

Tarefas como extragao, validagédo e processamento de base de dados, podem ser automatizadas
por algoritmos de IA e assim, permitir que o auditor interno possa focar em atividades que exigem julgamento
(Betti & Sarens, 2021; Tiron-Tudor & Deliu, 2022). O auditor interno pode utilizar um bot para a extragao
destas bases e, validar uma reconciliagdo contabil (Huang & Vasarhelyi, 2019). Com o Robotic Process
Automation (RPA) é possivel automatizar tarefas estruturadas, repetitivas e rotineiras (Kokina & Blanchette,
2019; Kokina & Davenport, 2017; Zhang, 2019).

O julgamento e ceticismo profissional € um processo de tomada de decis&do importante no processo
de auditoria (Mala & Chand, 2015; Munoko et al., 2020). O ceticismo e o julgamento profissional precisam
estar presentes quando o auditor opta por utilizar algum algoritmo para sustentar a tomada de decisdo (CFC,
2016a; IAASB, 2009; 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 maquina podem apoiar na
realizagdo desta tarefa (Bertomeu et al., 2021; Betti & Sarens, 2021). Ja em um conjunto de dados nao
estruturados, técnicas de Natural Language Processing (NLP) podem ser utilizadas para a leitura de
contratos complexos a fim de reduzir a probabilidade de alguém estar cometendo uma fraude (Brown et al.,
2020). Logo, estas ferramentas ampliam a capacidade de tomada de decisdo do auditor. O presente estudo
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pretende avangar identificando que estas diferentes técnicas de IA ja sao utilizadas no contexto da auditoria
interna sob a realidade brasileira.

Para ampliar o uso de IA, as companhias poderiam incentivar ou tornar o uso obrigatério (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 em
ferramentas de analise de dados (Qasim & Kharbat, 2020; Sun, 2019; Sutton et al., 2016; Vasarhelyi et al.,
2012). Além disso, uma melhor compreenséo dos processos e experiéncia anterior usando esta ferramenta,
pode aumentar a probabilidade de uso de IA (Koreff, 2022).

3 METODOLOGIA

Com o objetivo de compreender os fatores que levam a delegagdo ou ndo de tarefas para IA no
contexto de auditoria interna este estudo se classifica, quanto a abordagem do problema, como qualitativo,
ou seja, os resultados ndo séo alcangados através de procedimentos estatisticos (Strauss & Corbin, 2008).
Optou-se por uma analise qualitativa pois o proposito € de aprofundar o tema de delegagao de tarefas para
IA na fungéo da auditoria interna. Ao que se refere a classificagao dos objetivos de pesquisa, tem-se o
carater descritivo (Raupp & Beuren, 2013). Quanto aos procedimentos técnicos, trata-se de entrevistas
semiestruturadas (Marconi & Lakatos, 2021).

Foram realizadas entrevistas semiestruturadas, com perguntas abertas para que o entrevistado
pudesse falar livremente sobre o tema, contando uma histéria sobre o assunto que se buscou aprender e
explorar (Kenno et al.,, 2017). A entrevista semiestruturada proporciona a coleta de dados qualitativos
comparaveis para que se possa compreender um tema com maior profundidade (Richardson, 2017).

O instrumento de coleta foi elaborado a partir de trés etapas. A primeira consistiu na elaboragao
das perguntas a partir da literatura. Na segunda etapa, o instrumento foi validado com 3 especialistas
académicos e com 2 profissionais atuantes na area de auditoria. Apos as discussdes, foram realizados
refinamentos. Por fim, na terceira etapa, foram efetuados 2 pré-testes com profissionais atuantes em
auditoria, a fim de chegar na versao final do instrumento. Contudo, dependendo do papel do profissional,
algumas perguntas foram adaptadas a posi¢céo e experiéncia do auditor (Kenno et al., 2017).

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, para avaliar
os diferentes tipos de experiéncia. Os profissionais de auditoria interna foram contatados através da rede
profissional LinkedIn. A busca pelos profissionais 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 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. No total foram convidados 55 potenciais profissionais para a entrevista, dos quais 13
participaram efetivamente. Um resumo do perfil dos participantes é apresentado na Tabela 1.
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Tabela 1
Participantes da entrevista

- = Nivel de Tempo de Experiéncia na Segmento da  Porte da
Cadigo Funcéao = Idade P
Formacéao Experiéncia empresa atual empresa Empresa
Gerente de Risco .
Operacional e Pés- Tecnologia de
E1 = 34 16 anos Até 1 ano solucdes de Médio
Controles Graduagao
pagamentos
Internos
Auditor Interno e Pos-
E2 Chefe <_1e Graduaggo 29 6 anos Entre 1 e 5anos  Financeira Médio
Auditoria
Gerente de Pés- . Startup .
E3 Auditoria Interna  Graduagéo 28 7 anos Até 1 ano financeira Medio
E4 Auditor Interno Pos- = 30 4 anos Entre 1 e 5 anos Papel e Grande
Graduagao Celulose
Gerente de Pés- .
E5 Auditoria Interna ~ Graduagéo 34 10 anos Entre 1 e 5anos  Hospital Grande
E6 Auditor Interno Graduagao 31 1 ano Entre 1 e 5anos  Tecnologia Grande
Coordenador de
E7 Projetos de Graduagdo 30 3 anos Entre 1 e 5anos  Alimentos Grande
Auditoria
E8 Auditor Interno Pos- = 30 4 anos Entre 1 e 5anos  Comunicagdo Grande
Graduagao
E9 Ger(_ent(_-) de Graduagao 41 12 anos Acima de 10 Banco Multiplo  Grande
Auditoria anos
E10 Assistente de Graduagdo 26  3anos Até 1 ano Banco Multiplo  Médio
Auditoria
. Pos- . .
E11 Auditor Interno Graduagdo 30 3 anos Até 1 ano Cooperativa Grande
E12 Auditor Interno Graduagédo 35 5 meses Até 1 ano Industria Grande
Gerente de
Advanced . .
; P&s- Acima de 10 .
E13 Ana_lyt/t_:s e Graduagdo 43 19 anos anos Banco Mdltiplo  Grande
Auditoria
Continua

Fonte: elaborado pelos autores

Conforme apresentado na Tabela 1, 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 3
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 10 companhias.

As entrevistas foram realizadas no segundo semestre de 2022, sendo gravadas e transcritas a
partir do uso da 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, com a explicagdo do
processo. Adicionalmente, foi solicitada a autorizagcdo para gravagdo e destacou-se que o profissional
poderia desistir da entrevista a qualquer momento, se assim fosse de sua escolha. Todas as entrevistas
foram realizadas individualmente. Destaca-se por fim que dois entrevistados que eram da mesma
organizagdo, mas de setores distintos. Sao eles: o E9 que atua na auditoria interna e o E13 que atua em
uma célula de ciéncia de dados para auditoria interna.

As entrevistas foram analisadas a partir da analise de conteldo, a fim de compreender os fatores
que levam a delegacao 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 codificagdo, apos a leitura fluida das transcricbes das
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entrevistas, observou-se a presenga e frequéncia de palavras semelhantes, para que assim, se iniciasse o
processo de categorizagdo. Inicialmente foi utilizada a codificagéo aberta, pois a partir dos dados coletados
e transcri¢cdes das entrevistas, foram definidas as categorias em termos de propriedade e dimensdes, para
que posteriormente pudessem ser relacionadas (Strauss & Corbin, 2008). A categorizagao entao se realizou
de acordo com tema correlatos, com a criagdo de categorias iniciais, intermediarias e finais. Para a etapa
da inferéncia e tratamento dos dados, realizou-se a andlise comparativa, através da posigdo das diversas
categorias existentes em cada analise, ressaltando os aspectos considerados semelhantes e os que foram
concebidos como diferentes (Silva & Fossa, 2015). A saturagédo dos dados foi atingida quando a coleta de
novos dados n&o apresentou novos insights as categorias (Charmaz, 2009).

Ao final chegou-se ao total de cinco categorias, exploradas na se¢éo seguinte, sendo elas: a)
conhecimentos especificos; b) julgamento e ceticismo profissional; c) erro e fraude; d) experiéncia do
auditor; e e) estrutura da tarefa. Todas as categorias foram analisadas com a relagédo da IA com a auditoria
interna.

4 RESULTADOS

4.1 Apresentacao dos Dados

4.1.1 Conhecimentos especificos

Conforme a IA se torna cada vez mais presente em diversas areas da vida moderna, os auditores
internos estao se tornando especialistas em tecnologia (Betti & Sarens, 2021; Jones et al., 2017). A IA esta
mudando a forma como as empresas conduzem negdcios, e 0s auditores internos precisam estar a frente
para garantir que as organizagbes estejam adotando as melhores praticas. Algumas das novas
competéncias profissionais que os auditores internos devem desenvolver para abordar a IA s&o
apresentadas pelos entrevistados, bem como a frequéncia em que foi citada, conforme resumo da Tabela 2.

Tabela 2

Competéncia mais mencionadas
Conhecimentos Frequéncia
Entender como funciona a ferramenta 4

Légica de programacéo
Conhecimentos em Tl
Entendimento de fluxo de processo
Conhecimento técnico e pratico da area
Raciocinio légico
Pessoa questionadora
Gestéo e avaliagéo de riscos
Base de dados e SQL

Fonte: elaborado pelos autores
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Os entrevistados apontaram que se um auditor interno esta considerando o uso de IA em sua
funcgao, ele precisa ter ou adquirir conhecimentos especificos. Entre estes conhecimentos foi abordado que
o auditor precisa compreender como a |IA pode ser aplicada na fungdo de auditoria e determinar se é
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 informagao, com essa tecnologia, mas & basico mesmo. (E10) . . . tem
que saber o que que a ferramenta faz para entender se aquela ferramenta
atende a demanda que a pessoa esta precisando na auditoria interna. (E3).
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As ferramentas de IA sdo capazes de tomar decisdbes com base nos dados que estdo sendo
inseridos nela. Entretanto, algumas destas ferramentas, que sdo as chamadas caixa pretas, em que o
usuario ndo entende como os algoritmos processam estas informagdes, acabam dificultando na sua adogéo.

... a ponta usuaria 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 possibilidade de gerar ao usuario uma explicabilidade daquilo que ele
esta apontando, entdo os modelos, eles ndo podem ser caixa pretas . . . (E13)

Embora o uso de IA possa exigir um maior conhecimento técnico por parte do auditor interno
(Kokina & Davenport, 2017; Sun, 2019), o raciocinio légico, proatividade e ser uma pessoa questionadora,
foram elencadas pelos entrevistados como habilidades importantes do auditor

Eu acho que o raciocinio l6gico na nossa fungéo € bem relevante (E1). Acho
que precisa de proatividade, curiosidade, porque eu entendo que nessa area
de dados tem que ser muito curioso para ir atras das informagdes e até
aprender mais. (E11). Vocé ser uma pessoa questionadora (E9).

Ainda sobre competéncias técnicas, os conhecimentos em légica de programacgao e em Tecnologia
da Informacao (TI) foram apresentados como importantes por mais de um entrevistado. Algumas entrevistas
indicam que essas habilidades sdo importantes para o auditor interno executar suas atividades, mas nao é
necessario que saibam programar.

. . . Conhecimento em légica de programagéo, é basica . . . Cada lugar vai ter
um tipo de sistema diferente para analisar, se vai ser um SAS, um ACL, vai ser
SPSS, seja Ia o que for . . . Mas um conhecimento basico de ldgica de
programacao, para conseguir se virar. (E2) . . . tem que entender minimamente
de matematica basica, estatistica . . . Nao adianta vocé 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 diferengas das médias, moda e

estou falando assim, basico, . . . (E9)

Além das competéncias mencionadas, com menos frequéncia foram mencionadas o conhecimento
em infraestrutura de Tl e em storytelling, ou seja, a capacidade de criar narrativas dos processos: “Eu acho
que cada vez mais conhecimento de Infraestrutura de TI” (E2). “Vai precisar montar um storytelling, de todo
o processo” (E10).

Portanto, foi identificado que, além de competéncias comportamentais, como proatividade e
curiosidade, esses profissionais precisam adquirir novos conhecimentos em areas como légica de
programacao e tecnologia da informacédo. Dessa forma, estardo capacitados para realizar tarefas que
envolvam o uso de IA. Embora os profissionais reconhegam a relevancia desses conhecimentos para o
trabalho do auditor interno, ainda € necessario promover maior interdisciplinaridade para a integragao do
auditor interno com a IA.

4.1.2 Julgamento e ceticismo profissional

O julgamento profissional & o processo de tomada de decisGes sobre questdes relevantes para a
pratica da auditoria (Mala & Chand, 2015). O julgamento envolve a avaliagio e selecéo de alternativas, bem
como a tomada de decisGes sobre as melhores maneiras de abordar uma situagao de auditoria especifica
(CFC, 2016a; IAASB, 2009). Ja o ceticismo profissional € o estado mental caracterizado pelo
questionamento constante e a expectativa de encontrar erros ou distorgées nas informagdes obtidas durante
a realizagdo da auditoria (CFC, 2016a; IAASB, 2009). O ceticismo e o julgamento profissional sao
importantes, pois ajudam a garantir que todas as questdes relevantes sejam consideradas e que as
conclusdes sejam baseadas em evidéncias solidas (Sun, 2019).
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A |A pode trabalhar de uma forma mais rapida e acurada que um ser humano, por exemplo, na
conciliagdo e controle de entrada de materiais, na analise documental e para analisar uma base integral,
em vez de amostra.

Acredito que uma inteligéncia artificial conseguiria trabalhar em cima disso, até
uma forma mais rapida e eficaz do que um ser humano, seria basicamente
conciliar o momento de entrada, o momento de saida (E4). Analise documental,
hoje por exemplo, é algo que é feito manualmente e que também seria uma
oportunidade de tu delegar para inteligéncia artificial (E2). Passar por uma
abordagem de inteligéncia artificial para reduzir escopo, né? Para direcionar ou
para extrair uma populagao de amostra (E13).

A auditoria € uma area onde a precisdo e a confiabilidade s&do essenciais, por isso que a
confiabilidade no processo que IA executa, torna-se importante para que o auditor possa depositar confianga
na ferramenta. “Acho que néo tenho confianga assim de delegar uma estrutura muito robusta, muito critica
para uma IA validar’ (E10). “a gente tem que ter a confianga no que esta trazendo ali’ (E11). Ja o ceticismo
profissional garante que a IA seja usada de forma apropriada e eficaz.

A lA ainda pode ajudar os auditores a tomar melhores decisdes, mas também pode introduzir novos
riscos. A fim de mitigar e reduzir este risco, poderia se utilizar duas equipes, em que uma ficaria responsavel
por construir modelos de IA e a outra equipe, de forma independente, teria a fungao de auditar estes
modelos, “uma outra equipe que ela tem essa fungdo de auditar os modelos de fato” (E13).

Por essas razdes, € importante que os auditores sejam céticos em relagéo 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, “Ele
pode se sentir totalmente satisfeito e ndo fazer questionamentos adicionais” (E9). O entrevistado E11
mencionou que “a gente sempre tenta ver exemplos para fazer a aderéncia da base, ver no sistema raiz,
ver documento, para ter certeza que esta vindo certo, porque pode ter falso positivo”. Ja o E13 informa que
além de ser cético, o auditor precisa “ter um skill 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 revisao periddica das automatizagdes, 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 periédica de uma rotina
automatizada da auditoria ela é importante, muitas vezes por uma pessoa
diversa daquela que fez, que esse viés, né? . .. (E2)

A |A poderia ainda enviesar algumas analises, logo, caberia ao auditor ser cético suficiente antes
de tomar alguma decisdo. Uma alternativa para minimizar este risco, seria avaliar e auditar estes resultados
gerados, pois parte da tarefa que seria realizada manualmente, ja estaria automatizada, entdo caberia ao
auditor ser cético suficiente antes de tomar a decisédo 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. 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 os resultados refinados ali, entdo se a
inteligéncia trouxe aquele resultado de alguma forma, tu tem que avaliar . . . (E2)

Um outro tipo de atividade que é inerente ao auditor, trata-se da deteccéo e prevencéo de fraudes
€ para isso, se torna importante diferenciar o que € um erro de uma fraude.
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4.1.3 Erro e fraude

Erro é o resultado de um erro de julgamento ou negligéncia cometido por empregados, clientes ou
outras partes envolvidas na transagéo. Por exemplo, quando um funcionario faz a leitura e interpretagdo
errada de um contrato, “o problema que a gente achou é de quando o cara leu contrato la. Ele ndo Ié
exatamente o que esta no contrato” (E2). Ja a fraude é intencional, cometida com a intengdo de obter
beneficios financeiros indevidos. Por exemplo, a criagdo de uma empresa ficticia para receber pagamentos
que seriam devidos a outro fornecedor, “criou uma empresa, um nome praticamente igual a outra
transportadora, s6 mudou as trés ultimas letras do nome” (E7). Ha ainda alguns fatores que podem contribuir
para que a fraude seja concretizada, como condigdes que indiquem incentivo ou pressio para que a fraude
seja realizada, que oferegam oportunidade para que ela ocorra e a racionalizagdo para praticar um ato
fraudulento.

Como exemplo de incentivo ou pressdo, um funcionario pode possuir uma meta de faturamento
mensal. Com o objetivo de atingir esta meta, ele “fatura para fechar a meta e depois devolve, estorna no
inicio do més” (E12), ou seja, cancela a venda. Ja como oportunidade, um fraudador pode identificar uma
falha operacional e utiliza-la a seu favor, como exemplo, um atendente vende um produto, o cliente paga
em espécie e o atendente fica com parte do dinheiro, “ele paga a tarifa normal, em dinheiro geralmente,
porque em cartdo ndo tem muito o que fazer, em dinheiro, ele aplica o desconto, mas tu pagou de forma
integral’ (E4). Ja a racionalizagéo 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 1, com uma possibilidade de aplicagdo de IA a fim de identificar e mitigar o risco de fraude.

Figura 1
Aplicagéo de inteligéncia para detecgéo e prevengao de fraude

Automatizagdes

Erro

e ——
Inteligéncia Artificial Erro Intencional Incentivo ou
Presséo

4-| Fraude Racionalizagao
Sim

Oportunidade

= ==

Fonte: elaborado pelos autores

A partir da aplicacao de IA poderia ser definido se um erro é intencional ou ndo, como exemplo, no
caso do pagamento duplicado, alguns parametros poderiam constar no algoritmo que faz a analise, como
exemplo, o pagamento duplicado ja ocorreu mais de uma vez para o mesmo fornecedor? O funcionario que
realiza esta atividade ja fez outros pagamentos duplicados? Se as respostas anteriores fossem positivas, o
auditor poderia analisar outros pagamentos efetuados e questionar o proprio funcionario, ou seja, a IA
atuaria como um suporte para detecgao de fraude e caberia ao auditor analisar e tomar a decisao final, “a
maquina esta me acusando aquela diferenga e eu vou entender o porqué, mas ela pode ser sim usada como
uma evidéncia que vai suportar minha decisdo” (E6).

Importante avaliar também variaveis que podem indicar algum indicio de fraude. Conforme
comentado por E1, “As vezes a gente demora um pouco para entender este padrao, principalmente de
praticas novas, né, de atos ilicitos, mas elas sempre acabam seguindo um padrao”. Ou seja, as fraudes
tendem a seguir um padrdo, entdo estes parametros poderiam servir de inputs para o modelo de predicao.
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A fraude ainda pode ser classificada como conhecida ou rara e conforme comentado por E13,
quando a fraude é conhecida, ela € monitorada e mapeada e a IA pode ser treinada, ja quando se trata de
um evento raro, é dificil de estabelecer as premissas no modelo.

Quando a fraude ela é monitorada e nés 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 os eventos de fraude. Quando a fraude é extremamente rara,
né? E ela ndo é muito bem identificada e catalogada, nés 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? (E13)

Torna-se importante possuir ferramentas que possam auxiliar nesta prevengéo. Entretanto,
também é importante avaliar a experiéncia do auditor e a complexidade da tarefa, pois quando ha uma
atividade com um nivel de maior complexidade, pode ser necessario que o auditor utilize julgamento
profissional para definir se é fraude ou ndo, pois “depende do que eu vou fazer ali no meio para fazer a
detecgao de fraude ou para investigar o que aconteceu” (E6).

4.1.4 Experiéncia do auditor

Ao se avaliar a categoria sobre a experiéncia do profissional, identificou-se que os entrevistados
elencam a experiéncia considerando em 3 fatores, sendo tais: a) idade e diferenca de geragdes; b) perfil do
profissional e cultura da empresa; e c) tempo de experiéncia. O resumo é apresentado na Tabela 3.

Tabela 3
Impacto da experiéncia na delegacéo

Classificagao Entrevistados Exemplo

“Eu acho que para ter experiéncia a pessoa precisa ter idade, ndo
tem 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 sou muito adepto deste tipo de pensamento, tem pessoas que
seguem uma linha um pouco mais tradicional, pode inclusive ser
devido a cultura da empresa.” (E3)

“Para tu ter uma seguranca que aquilo que esta sendo passado, esta
adequado, tem que estar bastante seguro das coisas, entdo acho

Idade e diferenga de

geracdes E1eE4

Perfil do profissional

e cultura da empresa E3,E6,E7e E13

Tempo de E2, E5 E8 E9, ue, as decisdes do que é delegado, tem que ser feito por pessoas

experiéncia E10,E11eE12 Y& q elegado, tem q por pessoas
Sénior, que conseguem avaliar tudo e ter a seguranga que aquilo ali
esta adequado.” (E2)

Total 13

Fonte: elaborado pelos autores

Os entrevistados que comentaram sobre a idade apresentam que a idade pode ser um fator
importante na resisténcia para a adogao e uso de IA no desempenho de suas atividades. O E1 comenta que
poderia ser inclusive pela diferenca de geragdes, “eu acho que as diferengas de geragbes sdo bastante
impactantes. Eu sou de uma geragdo que esta parte de tecnologia era muito fraca quando eu era crianga,
até minha adolescéncia’. Ja outro entrevistado comenta que, as vezes, ha pequena diferenca de idade com
outros profissionais e mesmo assim, identifica esta resisténcia para adogéo e uso destas ferramentas de IA,
“isso é coisa de pessoas jovens, mas sO que eu olhava para eles, jovens? Mas vocés tém 3 ou 4 anos a
mais do que eu” (E4).

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.
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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 ndo queira utilizar
de forma alguma (E3). Influencia porque na minha visdo o cara que é mais
manual, ndo vai querer delegar aquilo ali. . . . ele ndo se importa de ficar
cruzando uma base e achando o porqué deste PROCV aqui ndo puxar a
informacé&o desta base, entdo a experiéncia influencia sim na utilizagdo ou ndo
da ferramenta (E6).

O perfil do profissional também pode ser impactado pela cultura da empresa, pois se ndo 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 nao utilizacdo pode ser pela cultura da prépria
empresa em ndo incentivar o uso”.

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 IA.

Eu acho que quanto mais experiente, mais ele quer delegar essas tarefas que
sd0 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 (E10). O auditor, em comeg¢o de carreira, ele
costuma ser muito cara-cracha. Ele pode se sentir totalmente satisfeito e nao
fazer questionamentos adicionais. Para auditores mais experientes, eu nao
vejo esse problema nao (E9).

Quando se avalia as variaveis identificadas, identificou-se que ha uma discrepancia de opiniéo
entre idade e experiéncia, onde os entrevistados comentam que pessoas com mais idade podem enfrentar
certa resisténcia ao utilizar uma IA. Entretanto, pessoas mais experientes tendem a delegar mais tarefas
para IA. Logo, sao fatores importantes e que podem impactar na decisdo de adotar e delegar tarefas para
IA. Uma outra caracteristica que pode influenciar na deciséo de delegar uma tarefa se refere a estrutura da
tarefa e o grau de complexidade.

4.1.5 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, “precisa ter um mapeamento primeiro de quais atividades que sdo suscetiveis a este tipo de
tecnologia” (E3), as bases utilizadas, como os dados s&do imputados e como as informagdes sdo geradas,
além da unificagdo dos cadastros, quando se utiliza mais de uma base, como exemplo “ter um cadastro
tnico” (E9).

Para utilizar um algoritmo de |IA para automatizar uma tarefa, os entrevistados comentaram que
tarefas que exigem julgamento ndo poderiam ser automatizadas, pois dependem da analise de um auditor,
“depende do nivel de complexidade das tarefas que vou ter que executar ali no meio” (E6). Entretanto,
tarefas manuais e repetitivas, que nao vao agregar conhecimento para equipe, podem ser delegadas e
assim, os auditores podem focar nos resultados gerados, como exemplo, “acompanhamento das
recomendagbes, poderia ser automatizada” (E6). Conforme comentado por E1 “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 decisoério de delegar uma tarefa para IA, foi construido um framework.
Com base neste exposto, a decisdo de automatizar uma tarefa ou delegar para uma IA poderia passar por
um fluxo, onde as etapas passariam pela auditoria tradicional, auditoria continua e ciéncia de dados. Esta
classificagao foi construida a partir da consolidagao das respostas dos entrevistados. Logo, a Figura 2
apresenta este framework com base nas analises.
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Figura 2
Framework para delegagao de tarefas na auditoria
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Fonte: claborado pélos autores

A auditoria tradicional pode ser entendida como a atividade que depende de uma maior intervengéo
humana seja para mapeamento de processos ou para avaliagdo de riscos e controles. E1 comenta que
antes da utilizagdo de qualquer ferramenta de IA tem que ser estabelecida “uma estrutura sélida, um
arcaboucgo solido de metodologias, praticas e sistemas do grupo” na empresa. Ja 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 propdsito de resolver problemas especificos. O E13 aborda que “o propdésito
de ciéncia de dados é resolver problemas especificos de forma a maximizar valor para a instituicdo. Entéo,
se eu pensar do ponto de vista para auditoria, 0 que maximiza a nossa eficiéncia ou a nossa eficacia? A
nossa capacidade de identificar riscos de maneira mais tempestiva’.

O processo de auditoria de uma forma mais macro pode ser 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 descrigdo do processo,
bem como validagéo dos controles. Na etapa de planejamento, a area de Ciéncias de Dados poderia auxiliar
o auditor no procedimento de transcrigdo das entrevistas com NLP e na utilizagdo de OCR (reconhecimento
de caractere 6tico) para leitura de contratos ou outros documentos digitalizados. Como comentado por E13,
“quando a gente entra na questdo de audio para texto e transcrigcdo. Entéo, capturar audios, convertendo
aquele audio para texto. Depois, fazendo uma camada de NLP em cima do texto que foi transcrito”.

A etapa de execugcdo que abrange os testes de controles pode possuir diversos tipos de
caracteristicas, desde tarefas com dados estruturados, semiestruturados até nao estruturados. Além disso,
alguns testes podem exigir o julgamento profissional apropriado do auditor o que por sua vez, necessita de
intervengdo humana. Quando se fala em atividades repetitivas e rotineiras os entrevistados trouxeram
alguns exemplos, como a analise documental, andlise de receita, envio de relatorios, analise de créditos
duplicados, desvios de pagamentos, algadas de aprovacgéao, 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 so ficaria responsavel
por questionar as excegoes, “auditoria continua pelo ACL, ja automatico, entdo a pessoa ja recebia tudo
extraido, sé tinha que questionar a area daquela excecéo” (E7). A area de Ciéncia de Dados também poderia
auxiliar na construgdo de modelos preditivos para identificar anomalias, a partir de padrdes ja conhecidos,
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e a area de Auditoria Continua ficaria responsavel por acompanhar estes modelos e enviar as excegoes
para que o auditor possa avaliar, pois, “deve ter aqui instituido areas que tenham a responsabilidade de
acompanhar a performance dos modelos ao longo do tempo” (E13).

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.

Embora se identifique uma oportunidade importante para o uso e ado¢ao de |A na realizagdo destas
tarefas, a partir deste framework, identifica-se que ainda ndo é a realidade das companhias em que os
auditores entrevistados atuam, em que sua maioria ainda n&o realizaram a adogéo de IA, ou seja, estdo em
um estagio inicial. As principais barreiras identificadas para adog¢édo tratam do custo, capacitagdo dos
profissionais, mudanga no ambiente de controles internos, a partir de uma boa governancga e entender como
que a ferramenta funciona.

4.2 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Os trechos das entrevistas destacam a importancia de compreender a ferramenta, saber como ela
funciona e como ocorre a tomada de decisdo, para reduzir a distancia entre a auditoria e a tecnologia. Este
resultado esta em linha com outro estudo que destaca que a redugéo desta lacuna pode ser alcangada por
meio do desenvolvimento do conhecimento tecnolégico dos auditores e do estimulo ao pensamento
interdisciplinar (Krieger et al., 2021). Além disso, também estad em linha com a Teoria da Dominancia
Tecnoldgica, que aborda que quando o nivel de conhecimento do usuario e o auxilio a decisado inteligente
sdo combinados, ha uma relagéo positiva entre a confianga no auxilio e a melhoria da tomada de decisdes
(Arnold & Sutton, 1998).

Os resultados apresentados também demonstraram a dificuldade que os auditores possuem em
compreender como que esta IA toma a decisao. Essa afirmagao esta em consonancia com outras pesquisas
que mencionam a dificuldade ou mesmo a impossibilidade de compreender e interpretar as "caixas-pretas"
de aprendizado de maquina e redes neurais, mesmo para especialistas técnicos, o que pode dificultar sua
utilizagéo (Kokina & Davenport, 2017; Sun, 2019).

Torna-se fundamental o entendimento do funcionamento da IA, além de ter conhecimentos em
matematica e estatistica. Em linha com um estudo, em que o profissional precisa ter familiaridade com a
ferramenta (Betti & Sarens, 2021). Outros estudos ja haviam mencionado a necessidade de treinamento em
estatistica, analise de dados, uso de programac&o em R e habilidades basicas de aprendizado de maquina
(Qasim & Kharbat, 2020; Sun, 2019; Sutton et al., 2016).

Identificou-se que os modelos de IA usados na auditoria precisam ser mais transparentes e que
possam ser auditados, em linha com outros achados que demonstra a importancia da transparéncia dos
dados (Kokina & Davenport, 2017; Munoko et al., 2020). Esta auditoria poderia ocorrer a partir da analise
da acuracia do modelo comparando com o resultado de outros algoritmos (Ding et al., 2020).

O estudo também constatou que profissionais com menos experiéncia tendem a confiar mais nos
resultados da IA. Este conforto e confianga que os auditores sentem esta em linha com a Teoria da
Dominancia Tecnoldgica (TTD), que propde que usuarios com pouca ou nenhuma experiéncia na tarefa irdo
depositar maior confianga na tecnologia (Arnold & Sutton, 1998; Arnold et al., 2004). Logo, estes
profissionais podem demonstrar um grande nivel de dominancia tecnolégica (Arnold & Sutton, 1998; Sutton
et al., 2018).

Ainda em linha com os pressupostos da TTD, profissionais experientes tendem a utilizar os
resultados gerados por IA como suporte a tomada de decisdo, demonstrando uma maior dominancia da
ferramenta (Arnold et al., 2006; Evangelista, 2020; Sutton et al., 2018). Corroborando também com o estudo
de Sun (2019) que apresenta que algumas tarefas de auditoria exigem alto nivel de julgamento e o auditor
deve tomar a decisao final considerando grandes quantidades de evidéncias de diferentes perspectivas.
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As companhias também podem incentivar o uso de IA, entretanto, ndo ha a garantia que os
auditores irdo utilizar estas ferramentas. Este resultado esta em linha com o estudo de Eilifsen et al. (2020),
que abordam que a companhia ndo consegue obrigar a utilizagcao da IA.

Adicionalmente, identificou-se que quando se reduz a carga de trabalho a partir de automatizagées,
o auditor possui mais tempo para pensar e ampliar o seu ceticismo profissional, que esta em consonancia
com outros estudos que mencionam que o auditor pode ter um papel mais consultivo com o tempo disponivel
(Abdi et al., 2021; Sutton et al., 2016).

Um outro aspecto identificado trata da importancia de diferenciar um erro intencional, fraude, de
um erro nado intencional. As ferramentas de aprendizado de maquina podem ser usadas para identificar e
quantificar erros intencionais (Brown et al., 2020). Identificado que o processo teve um erro ndo intencional,
poderia avaliar a possibilidade de automatizagao da rotina, como exemplo, a automatizagao por Robotic
Process Automation (RPA) a fim de reduzir os erros (Kokina & Blanchette, 2019). Constatado que o erro foi
intencional, os auditores podem utilizar o machine learning, com técnicas preditivas, a fim de identificar
variaveis que indicassem a execugéao de fraude (Bertomeu et al., 2021; Ding et al., 2020).

Em um estudo foi abordado que um dos motivos para a baixa adequagao da automagao se tratava
da dependéncia do processo na interpretagdo da imagem digitalizada e a falta de integragdo com o OCR,
além de componentes da tarefa que exigem julgamento e analise (Kokina & Blanchette, 2019). Uma outra
ferramenta apresentada pela literatura seria 0 RPA e o IPA que poderiam ser utilizados para automatizar
processos estruturados e ndo estruturados (Zhang, 2019).

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 numero de variaveis, bem como para reduzir a possibilidade de erro intencional e
nao intencional (Bertomeu et al., 2021; Ding et al., 2020). Ja na etapa de conclusdo da auditoria, para a
geracdo de relatorios poderia ser utilizado o NLG (natural language generation) para o reporte das
deficiéncias e emissao do relatdrio final (Zhang, 2019).

As principais barreiras identificadas para adogao tratam do custo de implementagéo, capacitagédo
dos profissionais e entendimento de como funciona a IA. Em linha com estes resultados, Aboud & Robinson
(2020) elencaram como principais barreiras o custo com a implementacéo, necessidade de treinamento,
falta de especialistas dentro da empresa, nao ter a tecnologia necessaria e problemas de privacidade de
informacgdes. Além dos fatores elencados anteriormente, Zhang (2019) também complementa o custo com
0 uso de consultores e manutengéo destas ferramentas, assim como Betti & Sarens (2020) comentam sobre
o custo com implementagéo e treinamento.

5 CONSIDERAGOES FINAIS

O presente artigo alcangou o objetivo da pesquisa ao compreender os fatores que levam a
delegacéo ou ndo de tarefas para inteligéncia artificial no contexto de auditoria interna, sendo que a Figura
3 sumariza os principais resultados da pesquisa.
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Figura 3
Resultados

[ Objetivo geral ] Principais resultados

J

/- Auditores mais experientes costumam se sentir mais\
confortaveis em delegar tarefas para IA;

* Auditores no inicio da carreira poderiam se sentir
mais confortaveis com os resultados gerados pela IA
sem realizar questionamentos adicionais:

* Profissionais com mais idade podem ter mais
\ dificuldade de delegar uma tarefa para IA. /

Compreender os fatores que /
levam a delegagdo ou ndo de
tarefas para inteligéncia artificial
no contexto da auditoria interna

a luz da teoria da dominancia .

* Tarefas que sdo repetitivas, rotineiras e que nao
exigem julgamento humano, sdo preferiveis para
delegacio;

. Tarefas que envolvam a deteccdo e prevencédo de
tecnologica fraude é preferivel que sejam executas pelo agente

\___ humano.
-

AN

* Custo com implementacdo e capacitagdo;

*  Mudanga no ambiente de controle interno;

* Reestruturagio dos processos

Fonte: elaborado pelos autores

O estudo analisou a delegacao de tarefas para a IA no contexto da auditoria interna, destacando
que tarefas repetitivas e rotineiras, que ndo exigem julgamento humano, s&o mais adequadas para a
delegacdo. Em contrapartida, tarefas que envolvem a detecgéo e prevencao de fraudes sdo geralmente
preferidas para execugao por humanos, pois a IA pode confundir erros néo intencionais de fraudes. Para
mitigar esses erros, o estudo propds um framework que permite aos profissionais de auditoria avaliar as
caracteristicas das tarefas antes de delega-las.

No que tange a experiéncia do auditor, identificou-se alguns auditores experientes tendem a
delegar mais tarefas para a IA, especialmente as menos complexas, enquanto outros profissionais mais
idade podem ter mais dificuldade em fazer essa delegacdo A TTD sugere que a confianga tecnoldgica
depende da experiéncia do profissional, da complexidade da tarefa, da familiaridade com a IA e dos ajustes
cognitivos. (Arnold & Sutton, 1998). Cabe destacar que a idade pode possuir uma caracteristica de variavel
moderadora, necessitando de estudos futuros para explorar.

Além disso, foram apontados fatores que impactam a n&o delegacao de tarefas para a IA, como
custos de implementacdo e capacitagdo, e mudangas nos processos organizacionais. O fator custo e
capacitagado dos profissionais ja foi levantado em outros estudos (Aboud & Robinson, 2020; Betti & Sarens,
2021; Zhang, 2019). A falta de compreensao sobre como a IA toma decisbes, especialmente em tarefas
relacionadas a prevengdo de fraudes, também foi mencionada. Para enfrentar esses desafios, o estudo
sugere a inclusdo de competéncias especificas nos curriculos de Contabilidade e em cursos de extenséo,
como entendimento do funcionamento das ferramentas de IA, légica de programacéo e conhecimento dos
fluxos de processos.

Quanto as limitagbes do estudo, cabe destacar que, embora o presente estudo tenha apresentado
fatores que contribuem para delegagao de tarefas para IA, por exemplo, a capacitagao de profissionais e
estrutura de tarefa que ndo exigem julgamento, nao foi possivel explorar os limites éticos na construcédo de
modelos de IA e identificar os parametros necessarios na construgao destes modelos, para garantir que os
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dados gerados nao sejam enviesados. Auditores internos que atuam em diferentes contextos podem ter
apresentado respostas muito dispares, o que pode afetar os resultados do trabalho. Isto implica em
limitagdes da pesquisa e reducdo na capacidade de generalizagéo.

Para sugestdo de estudos futuros identificou-se ainda que os pesquisadores podem identificar
variaveis que auxiliem no processo de implantagdo efetiva da IA. Importante também identificar como
engajar os diferentes stakeholders e demonstrar o custo x beneficio da utilizagdo da IA. Assim como
apresentado nesta pesquisa e em outros estudos (Aboud & Robinson, 2020; Kokina & Blanchette, 2019;
Zhang, 2019), o custo pode ser um limitador para implementagao de IA. Temas que envolvam a privacidade
de dados também podem ser explorados, pois as leis de protegdo de dados podem ser um limitador para a
implementacao de |A e n&o foi explorado neste estudo.

Como contribuigbes tedrica, este estudo complementa a literatura de delegagao e uso de IA (Fisher
et al., 2016; Gray et al., 2014; Moll & Yigitbasioglu, 2019; Rikhardsson & Yigitbasioglu, 2018; Sutton et al,
2016; Tiron-Tudor & Deliu, 2022), identificando que os principais fatores se referem a falta de qualificagéo
de profissionais, custo com a implementagao, e entendimento de como a IA funciona. Este estudo também
avanga no campo tedrico, pois identificou-se que a idade pode possuir uma caracteristica moderadora na
experiéncia. Outra contribuigdo tedrica € a proposicdo de um framework de delegagdo que pode ser
explorado em futuras pesquisas com o método de Design Science Research (DSR). Como contribuigdo
pratica, ao delegar tarefas repetitivas e rotineiras para a |A, os auditores internos podem focar em atividades
mais complexas e estratégicas, aumentando a eficiéncia do departamento de auditoria interna. Os auditores
também podem direcionar seus esforgos em analises, pois a utilizagdo de IA pode melhorar o controle
interno ao proporcionar uma analise continua e em tempo real das transagdes, aumentando a transparéncia
e a seguranga das operagdes.
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