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Resumo

Evangelista, J. (2019). Estudo sobre a teoria da dominéncia tecnoldégica no uso da

inteligéncia artificial aplicada a gestdo tributaria no Brasil (Dissertagdo de

Mestrado). Centro Universitario Alvares Penteado, Fundagéo Escola de Comércio

Alvares Penteado - FECAP, Sao Paulo, SP, Brasil.
O presente estudo busca investigar a dominancia tecnolégica no uso da inteligéncia
artificial nas rotinas da area tributaria sob a luz da teoria da dominancia tecnolégica
(TTD) desenvolvida por Arnold e Sutton (1998), para as areas contabil e tributaria,
analisando o nivel de confianga (dominancia) dos profissionais nos sistemas com
tecnologias. O estudo é composto por quatro partes; a primeira retrata o objetivo, bem
como aborda a justificativa do estudo, uma vez que embora a IA ja exista a algum
tempo, no cenario tributario atual ainda pode ser vista como algo novo, até porque as
rotinas ainda sdo desempenhadas por habilidades técnicas e manuais, diferentemente
do fisco que esta se modernizando e exigindo uma entrega célere dos dados, criando
aqui, com essa desigualdade entre contribuinte e fisco, uma oportunidade de estudo.
A segunda parte trata da reviséo tedrica, onde focamos, além da prépria TTD e IA, na
especialidade, familiaridade e experiéncia do profissional tributario com tecnologias.
A terceira parte contempla a descrigao da metodologia, discorrendo sobre a inferéncia
causal, uma vez que este estudo conclui sobre uma conexao causal com base nas
condigdes da ocorréncia de um efeito, bem como aborda a metodologia do quase
experimento, ja que para aplicagdo da survey, utilizamos deste método, onde 144
profissionais respondentes foram apartados em dois grupos (controle e tratamento).
A quarta parte se refere as analises dos resultados, que foram divididas em descritiva
e estatistica, confirmando a H2 desta pesquisa e, embora as hipéteses 1 e 3 ndo foram
confirmadas estatisticamente, com base na survey e nas analises descritivas temos
visibilidade do quanto os profissionais tributarios brasileiros ja entendem a tecnologia
como ajuda e a valorizam, isto, claro, ndo deixando de serem criticos com o0s
resultados, pois sao profissionais extremamente técnicos com capacidade para
avaliar, criticar e confiar de forma equilibrada. Esta valorizagcado, consequentemente,
também traz uma reflexdao em relacdo a academia, no que se refere as ementas dos

cursos de ciéncias contabeis.

Palavras-chave: Transformacao digital. Tributos. Profissional tributario. Inteligéncia
Artificial. Teoria da Dominéncia Tecnoldgica. Tecnologia



Abstract

Evangelista, J. (2019). Estudo sobre a teoria da dominéncia tecnoldgica no uso da
inteligéncia artificial aplicada a Gestdo tributaria no Brasil (Dissertagéo de
Mestrado). Centro Universitario Alvares Penteado, Fundagéo Escola de Comércio
Alvares Penteado - FECAP, S&o Paulo, SP, Brasil.

The present study seeks to investigate the technological dominance in the use
of artificial intelligence in the routines of the tax area under the light of the technological
dominance theory (TTD) developed by Arnold and Sutton (1998), for the accounting
and tax areas, analyzing the level of confidence (dominance) of professionals in
systems with technologies. The study consists of four parts; the first portrays the
objective, as well as addresses the study's justification, since although Al has been
around for some time, in the current tax scenario it can be seen as something new, not
least because the routines are still performed by technical and manual skills, unlike the
tax authorities that are modernizing and demanding a quick delivery of data, creating
here, with this inequality between taxpayers and tax authorities, an opportunity for
study. The second part deals with the theoretical review, where we focus, in addition
to TTD and Al itself, on the tax professional's expertise, familiarity and experience with
technologies. The third part includes the description of the methodology, discussing
the causal inference, since this study concludes about a causal connection based on
the conditions of the occurrence of an effect, as well as addressing the quasi-
experiment methodology, since for the application of the survey , we used this method,
where 144 professional respondents were separated into two groups (control and
treatment). The fourth part refers to the analysis of the results, which were divided into
descriptive and statistical, confirming the H2 of this research and, although hypotheses
1 and 3 were not statistically confirmed, based on the survey and descriptive analyzes
we have visibility of how much the professionals Brazilian tax professionals already
understand technology as a help and value it, of course, while being critical of the
results, as they are extremely technical professionals with the capacity to assess,
criticize and trust in a balanced way. This appreciation, consequently, also brings a
reflection in relation to the academy, with regard to the menus of the courses of

accounting sciences.

Keywords: Digital Transformation. Taxes. Artificial Intelligence. Technological

Dominance Theory. Technology.
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1 Introdugao
1.1 Contextualizagao

Estudos recentes (Abbott & Bogenschneider, 2018; Askary, Abu-Ghazaleh, &
Tahat, 2018, Hemberg, Rosen, Warner, Wijesinghe, & O’Reilly, 2016; Issa, Sun, &
Vasarhelyi, 2016; Kokina & Davenport, 2017; Marshall & Lambert, 2018; Sun &
Vasarhelyi, 2018) destacam a relevancia do uso da Inteligéncia Artificial — IA para
transformar processos de preparacao e analise de informagdes contabeis e fiscais,
inclusive no Brasil (Felipe & Perrota, 2018; Souza, 2014).

O uso de tecnologias da informagcédo e comunicagdes para combater a
sonegagao no Brasil, com a publicagdo do Decreto 6.022 em 2007, que instituiu o
Sistema Publico de Escrituragédo Digital — SPED, representou a inser¢gdo do governo
e demais autoridades fiscais numa realidade marcada pelo alinhamento das novas
tecnologias e aprimoramento das habilidades humanas, tanto no processo de geragao
de riqueza como em sua mensuragao (Guerra & Gouveia, 2018). Souza (2014)
ressalta que, com o SPED, o fisco brasileiro tem servido de referéncia para outros
paises ao transformar documentos e livros impressos em arquivos eletrénicos
(informacdes digitais) e permitir ao contribuinte, por exemplo, a automacéao de grande
parte do processo de escrituracio fiscal.

Krahel eTitera (2015) ressaltam, contudo, que a adogéo de tecnologias digitais
por parte da administracdo tributaria tem proporcionado um desequilibrio entre o
desejo do fisco de obter mais informacdes e o custo para preparar e transmitir essas
informagdes. Se antes os contribuintes eram forcados a gerenciar uma escassez de
informacgdes, agora sdo for¢ados a lidar com enormes volumes de dados e metadados
que ocupam petabytes de espaco em seus servidores. O problema é destacado no
estudo do World Bank Group (WBG) e PricewaterhouseCoopers (PWC) (2018),
denominado Paying Taxes 2018, que constatou que, no mundo todo, a transigao para
relatérios fiscais em tempo real esta aumentando os custos para os contribuintes, que
tém que cumprir mais requisitos e gerir riscos associados ao fornecimento de maiores
volumes de dados para as autoridades fiscais.

Neste sentido, Furlan e Laurindo (2017) ressaltam que o crescimento do
volume de dados (Big Data) apresentados ao fisco fez crescer, também, o
desenvolvimento de novas solugdes e tecnologias para auxiliar na tarefa de geracéo

de dados. Por exemplo, Sistemas Integrados de Gestdo (Enterprise Resource
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Planning, ERP) sao hoje auxiliados por recursos de IA com enfoque na conformidade
tributaria.

A 1A, definida por Kokina e Davenport (2017) como a automatizagdo da
inteligéncia humana, é uma aliada para o gerenciamento e analise de muitos dados,
automatizando num primeiro momento rotinas repetitivas e, depois, 0 processo
analitico, tudo via algoritmos e padroes de criticas. Segundo Warner et al. (2015), o
uso da IA é necessario para alcangar precisdo e a confiabilidade desejadas nas
operacoes fiscais no mundo todo. Os autores evidenciam, por exemplo, o uso de
algoritmos por parte das administragdes tributarias para ajudar a prever a evasao fiscal
e, assim, definir politicas de gestao tributaria.

No entanto, como observam Kolbjgrnsrud, Amico e Thomas (2017), o fator
humano ainda é decisivo para o sucesso das implementacdes de IA nas organizagoes,
especialmente no que se refere a confianga na tecnologia. Desta forma, entender o
comportamento dos profissionais tributarios diante das tecnologias de informacéao e

comunicagao é um tema relevante para as organizagdes.

1.2 Questao de pesquisa

O problema do presente estudo é: A experiéncia, especializagcao e
familiaridade de profissionais tributarios com tecnologias da informacgao afeta
sua confiangca em ferramentas com inteligéncia artificial?

Estudos da década de 1950 ja descreviam as implicagbes praticas da IA em
tarefas automatizaveis desenvolvidas pelo homem (Minsky, 1961), mas a pesquisa
aplicada a area contabil e tributaria sempre foi incipiente, com uma certa concentracao
de trabalhos publicados no inicio dos anos 1990 (Chase & Shim, 1991; Meservy,
Denna, & Hansen, 1992; O’Leary, 1991) e uma retomada das discussdes sobre o
assunto nos ultimos anos (Abbott & Bogenschneider, 2018; Askary et al., 2018;
Hemberg et al, 2016; Issa et al., 2016; Kokina & Davenport, 2017; Marshall & Lambert,
2018; Sun & Vasarhelyi, 2018). No Brasil, além do trabalho de Souza (2014), que
abordou o uso da IA no ensino da contabilidade, mas n&o nas rotinas contabeis em
si, ndo foram localizados estudos abordando, ao menos explicitamente, as
implicacdes da IA na Contabilidade. Sobre o tema tributos, trabalhos nacionais que
abordaram o uso da IA (Macarini, 2017; Porto, 2017) trataram do seu uso na area

publica, mas ndo no ambiente empresarial.
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O’Leary (1991) ja afirmava que o uso da IA poderia ser util para mitigar
dificuldades no gerenciamento de informagdes, de tal forma que o conceito € relevante
para facilitar a organizagdo e armazenamento de bancos de dados, sendo um
elemento-chave para a racionalizagdo de organizagdes, sociedades e economias
inteiras. Um exemplo dessa proposta pode ser verificado no estudo de Marshall e
Lambert (2018), ao apresentar um caso hipotético de construgdo de um modelo
computacional cognitivo baseado em |A para suporte nas tarefas contabeis. Segundo
o autor, o tema evidencia a necessidade de investigagcao dos papéis dos profissionais
na utilizagao de sistemas de IA, em que se avaliem as mudangas organizacionais nos
modelos de gestdo focados nessa tecnologia, por exemplo, sobre o aprimoramento
do conhecimento e das habilidades humanas, o aumento do desempenho das tarefas
com a redesignacao para tarefas de maior valor organizacional e a satisfagcdo no
trabalho das pessoas que interagem com essa tecnologia.

No contexto da questao de pesquisa, Kokina e Davenport (2017) alertam para
a necessidade de investigagéo dos vieses da |IA, que tendem a criar preconceitos nos
humanos que criam tais ferramentas ou com elas interagem. Segundo os autores, o
primeiro viés € o viés de dados, que esta associado com os sistemas que geram
resultados tendenciosos por causa de falhas ou de assimetria nos dados subjacentes.
Outro viés é o viés por meio da interacdo que ocorre quando as maquinas
aprendem/replicam/absorvem os preconceitos das pessoas que as treinam. O terceiro
viés ocorre quando as maquinas protegem os seres humanos de pontos de vista
conflitantes, fornecendo-lhes informacdes que confirmam suas preferéncias ou
crengas. Finalmente, um ultimo viés ocorre como resultado de esteredtipos dos
usuarios em relagéo a tecnologia.

A preocupacao de Kokina e ‘Davenport (2017) vai de encontro com Sutton,
Holt e Arnold (2016), ao observar que, se por um lado, avangos substanciais da IA
estdo sendo feitos na area de processamento de linguagem natural, como evidenciado
em nossa vida cotidiana por tecnologias méveis e pela interagdo com robés como a
Siri da Apple ou a Cortana da Microsoft (Brynjolfsson & McAfee, 2014), a preocupagéao
com os efeitos prejudiciais da tecnologia na profissao contabil também deve receber
atencao de estudos na area. Nesse sentido, Masselli, Ricketts, Arnold e Sutton (2002)
investigaram o uso de |A para conformidade tributaria, avaliando os problemas da
adoc¢ao da tecnologia com base em principios daquela que passou a ser denominada

Teoria da Dominéncia Tecnologica (Theory of Technology Dominance - TTD),
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bastante difundida em estudos organizacionais, inclusive na area contabil (Arnold &
Sutton, 1998; Arnold, Collier, Leech, & Sutton, 2004; Axelsen, 2012;Hampton, 2005;
Malaescu & Sutton, 2015; Noga & Arnold, 2002).

Assim, a IA oferece um relevante cenario de transformacdo dos processos
tributarios nas empresas. Os beneficios potenciais do uso da IA na gestao tributaria,
especialmente, no caso brasileiro, ainda sao pouco explorados pela academia, assim
como os riscos. Dentre os riscos, a mudanca no perfil € comportamento dos
profissionais da area € algo destacado na literatura recente. A TTD indica, por
exemplo, que usuarios iniciantes podem nao ter a experiéncia para interagir
corretamente com os recursos de |A, enquanto usuarios experientes podem se
recusar a confiar nas recomendacgdes dessas tecnologias (Jensen et al, 2010), dentre

outros desafios.

1.3 Objetivos

O objetivo principal da pesquisa € investigar se a experiéncia, a especializagao
e a familiaridade do profissional tributario brasileiro com novas tecnologias afetam sua
confianga nos sistemas de IA.
Como objetivos especificos, o estudo pretende:
a) Compreender o papel da |IA na rotina tributaria das organizagdes
empresariais brasileiras;
b) verificar se o uso de |A, nas rotinas tributarias, direciona o profissional da
area a buscar ao aprimoramento das suas competéncias profissionais;
c) identificar a percepcao do profissional em relacéo a eficiéncia de rotinas
tributarias pos-implementagao de ferramentas que fazem uso de/ baseadas

em |IA e seus beneficios.

1.4 Justificativa

Segundo estudo da KPMG (2016), a inser¢cao de tecnologia mais avangada,
como a IA, no cenario tributario atual é algo que pode ser considerado ainda novo,
pois ao mesmo tempo em que as companhias veem a necessidade dessa atualizagao,
as rotinas ainda sdo desempenhadas, em sua grande maioria, pelo emprego de
habilidades técnicas e manuais. Inclusive, boa parte dos treinamentos envolvendo a

area fiscal se concentram, ainda, em competéncias funcionais e técnicas, dando
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tratativas de fluxos e rotinas com inicio, meio e fim no que se refere a fechamentos
fiscais e envio de obrigagdes acessorias.

Assim, o profissional tributario precisa se adequar para entender este novo
cenario, sendo que a adequacgao necessaria ja ndo é mais exclusivamente técnica,
mas engloba a visao de um conjunto de operagdes com seus impactos, seus alcances
e seus resultados nas competéncias e julgamento profissional (Passos, 2011).

Krahel e Titera (2015) afirma que essa mudancga nos padrdes de concentragao
em dados e nos processos que 0s geram e sua analise, em vez de sua simples
apresentacao, agregam valor e relevancia ao profissional tributario, além de capacitar

usuarios e melhorar a eficiéncia do mercado de capitais.

1.5 Contribuig¢oes

Para as empresas, o presente estudo oferece visibilidade da relagao entre o
gerenciamento de muitas informacdes tributarias com uso de IA e, ao agregar
eficiéncia ao compliance, uma potencial diminuicdo de gastos com custos de
conformidade tributaria, que, no Brasil, segundo Miyoshi (2012), sdo custos
relacionados as solugdes para auxiliar no envio das obrigacdes acessorias dispostas
pela legislacdo, assim como os custos necessarios para minimizar erros e possiveis
autuacdes fiscais.

O estudo contribui para melhorar a percepgcao do mercado em relacdo ao
impacto do uso da I|A pelo profissional tributario, oferecendo uma analise da
preparacao dos profissionais para o incremento da automacao tributaria, bem como
verificar a qualidade das analises apds a implementagao de ferramentas que utilizam
IA, de forma que o presente trabalho ira além da literatura consultada, ja que o
questionario de teste sera aplicado a profissionais corporativos, diferenciando-se de
estudos anteriores, cujos experimentos foram conduzidos em ambiente académico e
nao profissional.

O estudo também oferece um conjunto de recomendagdes relacionadas ao
Compliance Tributario, considerando que os cruzamentos de analises, tendo como
recurso a |A, podem ser mais ageis e precisos, pois além de contemplar o exame de
grandes volumes de informacgdes, tornando-as mais estratégicas e seguras, tornam
as apuragdes de impostos e decisbes tributarias menos burocraticas e mais
assertivas. Por fim, o trabalho pretende orientar sobre a necessidade de atualizagao

em relacao as tecnologias da informacao e comunicagdes para as rotinas tributarias,
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bem como a necessidade de aptidao do profissional tributario para o novo mercado,
que requer o cumprimento das exigéncias da lei, mas com agilidade e sensibilidade
estratégica, com foco no processo decisorio.

Em relacdo a academia e pesquisas cientificas, o estudo contribui para a
comprovagao da Teoria da Dominéncia Tecnoldgica - TTD, utilizando o ambiente de
tributacao brasileira, considerado um dos mais complexos do mundo, segundo o
Relatério de Estudos Econdbmicos da Organizacdo para a Cooperagdo e
Desenvolvimento Econémico [OCDE] (2018).

1.6 Delimitagoes

Estudos ja publicados sobre Inteligéncia Artificial aplicada a gestao tributaria
em geral estao relacionados a criagéo de ferramentas de verificagao cruzada (cross
checking) dos dados tributarios, quer anterior ou posterior a fiscalizagdo (Cilliers,
2017), o que nao tem alcance no presente estudo, que limita-se a analisar as
experiéncias vividas em relacdo a eficiéncia do compliance, nao alcangando os

aspectos relacionados ao design da ferramenta de IA.
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2 Revisao Teodrica

Arnold (2018) observa que os investidores e empresarios sempre esperaram
pacientemente relatdrios contabeis trimestrais e anuais, porém a IA vem mudando a
maneira como as pessoas aguardam, acessam e usam informagdes. Segundo o autor,
a |A vem atraindo atencao dos gestores de tributos por possibilitar a entrega eficaz de
resultados. Por outro lado, Axelsen (2012) afirma que ha uma preocupagao quanto a
qualificagdo dos profissionais na gestao tributaria das organizagées em vista do uso
continuado da inteligéncia artificial, de forma que habilidades e conhecimentos
técnicos parecem nao ter mais 0 mesmo valor na tomada de decisdo. Essa dicotomia
revela a necessidade de investigagdo que verifique se a capacidade técnica de um
profissional ainda é de grande relevancia na gestdo tributaria, no sentido de se
compreender como a complexidade das regras tributarias organizadas por |A
desqualifica o profissional em sua posicédo dentro de uma organizacgao.

Neste capitulo estdo descritos os elementos tedricos sobre I1A, bem como seus
impactos no que se refere a competéncia do profissional de tributos nas organizagbes

empresariais.

2.1 Inteligéncia Artificial - IA

Com inicio nos anos 1940, a pesquisa em torno da IA explorava novas
funcionalidades para o computador, ainda em projeto. Com o passar do tempo,
surgiram varias linhas de estudo da I|A, entre elas a bioldgica, dedicada ao
desenvolvimento de conceitos que pretendiam imitar as redes neurais humanas, de
forma que em meados de 1960 pesquisadores dessa linha acreditavam ser possivel
maquinas realizarem tarefas humanas complexas, como raciocinar. Depois de um
periodo de poucas pesquisas e implementacdes, os estudos sobre redes neurais
voltaram a tona nos anos 1980, mas € nos anos de 1990 que a pesquisa em |IA tem
um grande impulso, consolidando-se verdadeiramente como a base dos estudos (Issa
et al., 2016; Marar, Carvalho &Vasconcelos, 1996).

Segundo McCarty (1976), a IA encontra-se em uma area da ciéncia da
computacdo em que os pesquisadores buscam realidades diferentes de um modelo
simplesmente programatico. Nao para resolver problemas simples, como adi¢céo de
dois numeros, mas para criar uma espécie de pensamento na computagao. A area €
dividida em duas partes: inteligéncia artificial simbdlica, ligada a psicologia; e a

inteligéncia artificial conexionista, ou redes neurais artificiais, que vem da
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neurofisiologia. Essa ultima € hoje citada pelo Google ao explicar, por exemplo, o
funcionamento do robd de IA DeepMind treinado para jogar Go (Arnold, 2018)

O que se conhece hoje como inteligéncia artificial foi detalhado pelo professor
John McCarthy, da Universidade de Stanford, que comecgou a usar o termo em uma
conferéncia na Faculdade de Dartmouth, New Hampshire, em 1959. Como na
época ja existiam varias teorias de complexidade, simulagdo de linguagem, redes
neurais e maquinas de aprendizagem, ele resolveu dar o nome de inteligéncia artificial
para esses sistemas de imaginagdo humana que usam a ciéncia da computagdo. A
capacidade e a funcionalidade eletrénica dobravam a cada 18 meses, um crescimento
quase exponencial praticamente ininterrupto, de modo que os participantes do
congresso sairam de la crentes de que, um dia, os computadores conseguiriam ser
tao inteligentes quanto os humanos, o que contribuiu para que McCarthy conseguisse
grandes avangos em seu laboratério, um dos primeiros dedicados ao desenvolvimento
da inteligéncia artificial (McCarthy, 1976).

Antes de McCarthy, Turing (1937) ja estudava a possibilidade de uma maquina
pensar como humano e criou o teste de Turing, que avalia se a percepg¢ao daquele
que interage com uma maquina é capaz de identificar se seu interlocutor se trata de
um ser humano ou de inteligéncia artificial € ndo de um homem. Meservy et al. (1992)
chegaram a documentar o teste em tecnologias tributarias, comprovando a hipotese
de que era possivel identificar.

Em termos operacionais, a |A atualmente € um ramo da ciéncia da computacao
que se propde a elaborar dispositivos que simulem a capacidade humana de
raciocinar, tomar decisdes e resolver problemas, enfim, a capacidade de ser
inteligente. E uma mistura de software e equipamentos, como um substituto para a
inteligéncia humana, permitindo resolver problemas de negdcios complexos por meio
de raciocinio, aprendizado e reconhecimento de padrdes iguais aos dos seres
humanos (Marshall & Lambert, 2018).

A IA funciona a partir de uma programacgao prévia, um codigo que considera
variaveis, processa os dados e determina o que fazer em cada situacdo. Realiza
tarefas muitas vezes muito complexas, resolvendo problemas com milhares de
variaveis em vez de apenas uma. Necessita de algoritmos, que sdo uma sequéncia
de instrugdes que orientam o funcionamento de um software e, com isso, utiliza-se da
ciéncia da computacao, que estuda técnicas e métodos de processamento de dados

e tem o desenvolvimento de algoritmos uma de suas questdes centrais. Os
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profissionais envolvidos s&o, costumeiramente, da area de tecnologia da informagao
com formagdo em ciéncias da computacdo, dentre outros profissionais de areas
distintas, com foco em alguma ferramenta especifica (Askary et al., 2018).

Varias atividades empresariais atualmente utilizam a IA. O Global Positioning
System (GPS), por exemplo, aponta o melhor caminho por meio da |A, que interpreta
dados fornecidos automaticamente por outros usuarios sobre o trafego nas vias.
Centrais de atendimento ao usuario de grandes empresas utilizam Chatbots e
sistemas com processamento de linguagem natural para substituir atendentes
humanos e estdo a disposi¢cao dos usuarios para resolucado de duvidas 24 horas por
dia. O varejo online utiliza algoritmos de lojas virtuais que reconhecem padrdes de
compras de usuarios para apresentar a eles ofertas de acordo com suas preferéncias.
O jornalismo possui aplicagdes de IA capazes de redigir matérias jornalisticas
informativas de tal modo que torna dificil para o leitor distingui-las de textos escritos
por humanos. Os bancos utilizam algoritmos para analisar dados do mercado,
gerenciar finangas e se relacionar com seus clientes. O direito conta com robds para
realizar, de forma mais rapida, precisa, direta e acessivel do ponto de vista econdmico,
muitos trabalhos outrora manuais. E ainda podemos citar outras funcionalidades como
Siri da Apple, carros autbnomos, dispositivos loT como Rachio e a pesquisa adaptativa
do Google. (Askary et al., 2018).

Dentre os exemplos apresentados, Floridi (2017) mostra que até uma area
essencialmente técnica, como a saude, € afetada pela mudanca, sendo que solucdes
de |A estdo se tornando aliadas de enfermeiros, médicos, assistentes sociais, técnicos
e especialistas, por exemplo, radiologistas, ajudando no desempenho de atividades,
que, ha poucos anos, eram consideradas fora de alcance para a intervengao
tecnoldgica, como catalogar imagens, sugerir diagndsticos, monitorar e até mesmo
mover pacientes, interpretar radiografias, controlar bombas de insulina, extrair novas
informacgdes médicas de grandes conjuntos de dados e assim por diante. Segundo a
literatura, as tarefas baseadas em IA sédo atualmente determinadas, especialmente,
por dois elementos que interagem entre si: agentes inteligentes e modelagem de
resolucdo de problemas (baseados em machine learning ou deep learning, por

exemplo).
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2.1.1 Agentes Inteligentes

No contexto de IA, segundo Russel e Norvig (2016), um agente inteligente é
um individuo robético ou humano, que tenha capacidade de perceber seu ambiente
através de sensores e atuar sobre esse ambiente por meio de efeitos. Um agente
humano tem olhos, ouvidos e outros 6rgdos para atuar como sensores e maos,
pernas, boca e outras partes do corpo para provocar os efeitos. Um agente robdtico,
por exemplo, utiliza cameras e localizadores de infravermelho como sensores, e varios
motores para gerar os efeitos, enquanto um agente de software codifica cadeias de
bits como suas percepcdes e acgdes, de forma que se possa repeti-las.
Potencialmente, um agente inteligente deve conseguir fazer a coisa certa, que pode
ser definida como aquela que é eficaz e eficiente, ainda que seja necessario decidir
como e quando avaliar o sucesso do agente, bem como a forma de medigéo de
desempenho.

Assim, os agentes inteligentes simples podem ser representados por
profissionais menos experientes, com menor capacidade de planejar as a¢gdes com
antecedéncia. Além disso, tais profissionais podem nao ter conhecimento do impacto
e reflexo de suas decisbes nem compreender o que estdo tentando alcancar com tais
agdes. No outro lado estariam os agentes mais sofisticados, com mais experiéncia, os
quais resolvem os problemas de forma mais pratica e assertiva.

Em um cenario de decisbes complexas, um agente inteligente robdtico (AIR)
baseado em Inteligéncia Artificial decide o que fazer encontrando sequéncias de
acdes que levam a estados, sendo possivel interagir com um ser humano, que pode
formular uma visao mais apropriada do problema, principalmente quando o tipo de
problema em questdo depende de conhecimento disponivel apenas ao interlocutor
humano. Neste sentido, segundo Russel e Norvig (2016), o processo de solugao pode
ser resumido em quatro diferentes estratégias:

a) Completude: a estratégia é garantida para encontrar uma solugdo quando
existe uma?

b) Tempo: quanto tempo leva para encontrar uma solugao?

c) Espaco: quanta memoaria € necessaria para realizar a busca pela solugao?

d) Otimalidade: a estratégia encontra a solugdo da mais alta qualidade quando

existem varias solucdes diferentes?
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Os agentes inteligentes robdticos, embora com capacidade de perceber seu
ambiente por meio de sensores e atuar sobre esse ambiente por meio de efeitos,
necessitam ainda de outros suportes tecnolégicos, como o Machine Learning e Deep
Learning, para aprender e extrair a informagao desejada dentre dados volumosos

2.1.2 Machine Learning e Deep Learning

Para Miller (2019), Machine Learning é a pratica de usar algoritmos para coletar
dados, aprender com eles, e entao fazer uma determinacao ou predi¢cao sobre alguma
coisa no mundo. Entdo, em vez de implementar as rotinas de software manualmente,
com um set especifico de instrucbes para completar uma tarefa em particular, a
maquina é “treinada” usando uma quantidade grande de dados e algoritmos que dao
e ela a habilidade de aprender como executar a tarefa. O conceito é formado a partir
da abordagem de algoritmos com arvore de aprendizado, programacao logica
indutiva, agrupamento, aprendizado reforcado, redes Bayesianas, entre outros
promotores da disseminacao de implantacédo de |IA no mundo.

Para Yang, Chuang e Kuan (2019), o uso do machine learning nas mais
diversas aplicagdes sO tendem a crescer, pois muitos recursos tecnologicos que
temos hoje so6 funcionam ou séo viaveis por conta da inteligéncia artificial, via machine
learning:

a) banco de dados autbnomo: com auxilio do machine learning, bancos lidam
de modo automatizado com varias tarefas até entédo realizadas por um
administrador e diminuindo o risco de indisponibilidade da aplicagdo por
falha humana;

b) combate a fraudes em sistemas de pagamento: diversas tentativas de
fraude com cartbes de crédito e outros meios de pagamento ocorrem a
cada segundo no mundo todo; felizmente, 0 machine learning tem permitido
que sistemas de combate a fraudes barrem a maior parte dessas agoes;

c) traducédo de textos: uma tradugcéo nunca pode ser feita ao pé da letra — é
preciso levar em conta contextos, expressdes regionais e outros
parametros, € o machine learning tem aperfeicoado a precisdo dos
tradutores automaticos;

d) recomendacao de conteudo: plataformas de video e audio usam o machine
learning para analisar o historico de conteudo reproduzido ou rejeitado pelo

usuario para dar a ele recomendacodes condizentes com suas preferéncias.
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Ja o Deep Learning, segundo Frawley, Paitetsjy-Shapiro e Matheus (1992), é
uma das bases dalA e um meio para aperfeicoamento do Machine Learning. O
conceito € formado por métodos de representagéo-aprendizagem com multiplos niveis
de representacao, obtidos pela composigcao de modulos simples, mas nao lineares,
que transformam a representagdo em um nivel (comegando com a entrada bruta) em
uma representagdo em um nivel mais alto, um pouco mais abstrato. Com a
composicao suficiente, tais transformacdes — funcdes muito complexas — podem ser
aprendidas.

Para tarefas de classificagdo, camadas superiores de representacao
amplificam aspectos do input que sdo importantes para a discriminagao e suprimem
variagoes irrelevantes. Uma imagem, por exemplo, vem na forma de uma matriz de
valores de pixel, e os recursos aprendidos na primeira camada de representacao,
tipicamente, indicam presenga ou auséncia de bordas em orientacbes e locais
especificos na imagem. A segunda camada normalmente detecta motivos analisando
arranjos particulares de bordas, independentemente de pequenas variacbes nas
posicbes das bordas. A terceira camada pode agrupar motivos em combinagdes
maiores, que correspondem a partes de objetos familiares, e camadas subsequentes
detectariam objetos como combinagdes dessas partes.

Para Frawley et al. (1992), o aspecto chave do Deep Learning € que as
camadas de recursos ndo sdo projetadas por engenheiros humanos: elas séo
aprendidas a partir de dados, como por exemplo:

a) compreensao do comportamento do cliente: realizado por sites de e-
commerce robustos (Amazon e eBay). Durante todo o tempo no site, os
dados do consumidor sdo coletados. Quanto maior a experiéncia no local,
maiores serao as chances de efetivar a compra. Assim, o site € otimizado
a cada acesso por meio dos dados gerados, para que a experiéncia para
aquele cliente seja mais envolvente;

b) reconhecimento facial: essa aplicagdo ja € utilizada em sites de redes
sociais, como o Facebook, para identificar quais sdo os potenciais usuarios
a serem marcados em uma determinada foto, e atualmente tem sido
bastante utilizada também em sistemas de seguranca;

c) suporte técnico personalizado: torna desnecessaria, em muitos casos, a

existéncia de atendentes humanos para prestar o servico de assisténcia
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remota a um cliente. Alguns exemplos s&o a Clara, o Howdy e o GridSpace
Sift;

d) carros autdnomos: por meio de um Computador Neural Diferengiavel
(Differentiable neural computers - DNC), ao ser apresentado a mapas,
linhas e paradas, o carro consegue se conduzir por uma rota mais curta,
facilitando as viagens.

Assim, estes dois mecanismos reforcam a interatividade da ferramenta de IA
na vida cotidiana das pessoas, 0 que nao difere muito da imersédo destas tecnologias
nas rotinas contabeis e tributarias e, neste sentido, Ghahramani (2015) refor¢a que,
com a velocidade das maquinas hoje em dia, a possibilidade de fazer combinagdes

de forma mais rapida que o cérebro humano ja € uma realidade.

2.1.3 Inteligéncia Artificial na area Contabil e Tributaria

O objetivo principal da pesquisa € investigar a relagao entre a experiéncia, a
especializagéo e a familiaridade com novas tecnologias e a dependéncia da utilizagéo
de sistemas de IA em profissionais que atuam na gestao tributaria. A esse respeito,
Didimo, Giammininni, Liotta, Montecchiani e Pagliuca (2018) observam que, até 2020,
a maioria das rotinas fiscais utilizarao |A para a tomada de decisdes estratégicas e o
correto cumprimento das obrigagdes fiscais principais e acessorias. Levando em
consideragao todas as regras fiscais e tributarias existentes hoje no Brasil, a aplicagéo
da IA em uma automacédo fiscal permitiria/possibilitaria analisar informacdes e
estabelecer padrbes quase em tempo real, mostrando qual o melhor caminho a seguir,
aléem de garantir as empresas mais seguranca e agilidade em seus processos,
melhorando assim sua capacidade de analise de dados, seguranga da informagéo e
compliance.

Barros (2005), em seu estudo sobre o enfoque da informagao contabil, entende
que, para as decisoes tributarias, os sistemas de inteligéncia artificial tém potencial
para o processamento de dados ou de transacgdes rotineiras, para a resolucédo de
problemas simples e até mesmo para suporte as decisdes gerenciais tributarias mais
complexas, como a analise de planejamento tributario. Sutton et al (2016), retratam
que, embora ainda em constante crescimento e de certa forma ainda lenta, a IA
permite uma grande mudanga nas areas contabil e tributaria, como se demonstra em

estudos cientificos desenvolvidos nessas areas.
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Por exemplo, depois de introduzir algumas técnicas basicas de processamento
de informagédo semantica desenvolvidas no campo da IA, McCarty (1976) descreveu
0 que seria a primeira aplicagdo de |A na gestao tributaria, denominada Taxman, que
utilizava técnicas que permitiam ao computador decidir sobre situacdes reais na area
tributaria das empresas. Em um experimento especifico, McCarty analisou um caso
de uma reorganizacao societaria determinando o efeito tributario da reorganizacao
com base na codificacdo de varios parametros da legislagao tributaria a época,
desenhando um modelo semantico para a decisdo que apresentava menor efeito
tributario, e entdo comparou o resultado obtido com a resposta de advogados
tributarios. Embora o saldo do experimento tenha sido positivo, ou seja, o modelo
baseado em |A apresentou resultados melhores que as opinides dos profissionais
consultados, o autor destacou a dificuldade de atualizagdo da jurisprudéncia como
uma restricdo para uso massificado do modelo. Atualmente, tal dificuldade poderia ser
superada, por exemplo, com a utilizagado de Machine Learning.

Ja O’Leary e OKeefe (1997) analisaram o impacto de IA em questdes
organizacionais nas rotinas tributarias por meio da metodologia socioldgica de Perrow
(1967), que desenvolveu uma teoria de analise comparativa do comportamento
organizacional, sugerindo que as organizagdes sejam vistas principalmente como
sistemas de trabalho. Assim, Perrow considera a tecnologia como uma variavel
independente que influencia a organizagao do trabalho. Ou seja, diferentes formas de
tecnologia impactam a maneira como o trabalho € feito. O questionario aplicado a
profissionais tributarios apresentou perguntas como:

a) a IA aumentou ou diminuiu o0 acesso a alta geréncia?

b) a IA reduziu ou aumentou a necessidade de supervisdo técnica ou gerencial
para lidar com ocorréncias excepcionais?

c) o profissional é capaz de lidar com uma gama maior ou menor de problemas
com o sistema apés a implementacao da IA?

O estudo mostrou um impacto positivo da |A, principalmente em relagdo a
melhoria na produtividade.

Gonzalez e Velasquez (2013) evidenciaram a adocgao da IA na area fiscal com
foco em fraudes praticadas por contribuintes chilenos, usando algoritmos de
clustering, que € um método de aprendizado n&o supervisionado e neural gas, que €
um algoritmo para representag¢des de dados com base no recurso de vetores, também

usado para identificar grupos de comportamento similar no universo de pessoas e
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objetos. Somados a estes, os autores analisaram ainda as arvores de decisdes, redes
neurais e redes bayesianas, as quais sao usadas para identificar as variaveis que
estdo relacionadas ao ponto que se investiga. O experimento demonstrou que a IA
poderia detectar padrbes de comportamento associado a fraudes, bem como
estabelecer em que medida ou classificacdo estava o processo de fraude.

Neste mesmo sentido, outros trabalhos (Hemberg et al, 2016; Llacer, Miguel,
Noguera & Tapia, 2013; Tabandeh, Jusoh, Nor, & Zaid, 2012; Warner et al., 2015)
também pesquisaram o uso da IA na gestao tributaria, mas por parte da administragéo
publica, ou seja, ndo investigaram a IA no ambiente corporativo, que é o foco do
presente trabalho.

Assim, com a massificagdo das implementagdes de tecnologias nas rotinas
fiscais, comegam a surgir estudos que priorizam a analise da relagao de causa e efeito
homem-maquina, buscando entender a aceitagcdo ou dependéncia da tecnologia
(Ghahramani, 2015). Logo, como muitos profissionais tém dificuldade para entender
e aceitar a aplicagao da IA em suas rotinas, sintetizar como uma maquina pode ser
influenciada pela experiéncia humana e vice-versa passou a ser um campo de
investigacado das teorias sobre aceitacdo da tecnologia, como a TTD, explicada na

préxima segao.

2.2 Teoria da dominancia tecnolégica

Sao muitas as fases que uma organizagdo precisa percorrer antes de
incorporar novas ideias ou tecnologias. McFarlan, McKenney e Pyburn (1983)
defendem que o processo de difusdo de tecnologias da informagdao e comunicagao
passa ao menos por quatro etapas:

a) identificagdo e investimento em tecnologia — énfase na aprendizagem e
aplicacao da nova tecnologia, sendo uma fase em que a experiéncia com
a tecnologia é tao limitada que os participantes ndo conseguem perceber
as implicagdes a longo prazo.

b) experimentacado, aprendizagem e adaptagao — énfase na sensibilizagéo do
usuario para a nova tecnologia e os problemas que ela pode resolver por
meio de experiéncias adquiridas.

c) racionalizag&o e controle gerencial — énfase na busca de eficiéncia a curto

prazo, com adogéo de novos projetos de uso da tecnologia.
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d) transferéncia generalizada de tecnologia — énfase nos beneficios e
disseminagao para outras unidades dentro da organizagao.

Segundo McFarlan et al. (1983), para que a evolugéo da primeira a ultima etapa
ocorra, € necessario que os gestores se antecipem aos potenciais problemas da
difusdo da adog¢ao de novas tecnologias. E um dos problemas apontados pelos
autores é a confianca dos profissionais nas novas tecnologias, sendo que estudos
revelam diferentes fatores inibidores ou capacitadores dessa confianga. Esses fatores
incluem confianga nas préprias habilidades (Peterson & Pitz, 1986; Whitecotton,
1996), desempenho sob pressao (Ashton, 1990), reducao do esforgo cognitivo (Todd
& Benbasat, 1999), experiéncia prévia com o auxilio a decisao (Taylor & Todd,1995),
interagcdo com o auxilio a decisdo (Kasper, 1996; Whitecotton & Butler, 1998) e
especializacéo do profissional (Mackey & Elam, 1992).

Partindo desses constructos, Arnold e Sutton (1998) desenvolveram a Teoria
da Dominancia Tecnoldgica, usando uma abordagem dedutivo-analitica aplicada a
tecnologia da informacédo nas areas contabil e tributaria, que analisa o nivel de
confianga dos profissionais nos sistemas e ferramentas tecnolégicas, como é o caso
da IA. Hampton (2005) defende a Teoria destacando que o seu principal objetivo é
esclarecer como um profissional, tomador de decisdo, pode ou nao se tornar
dependente de um agente inteligente robaético, baseado em IA, por exemplo, e como
esta dependéncia esta relacionada com o grau de confianga no agente inteligente
robotico. Sao duas as principais premissas da confianga na IA:

a) quando a experiéncia do usuario € baixa; e
b) quando a experiéncia do usuario, a complexidade da tarefa, a familiaridade
com o agente inteligente e os ajustes cognitivos séo altos.

Ferramentas como a IA sdo amplamente utilizadas em uma variedade de
ambientes de trabalho e oferecem beneficios aos profissionais tomadores de decisao,
como na gestao tributaria (Noga & Arnold 2002). No entanto, de acordo com Arnold &
Sutton (1998), duas etapas criticas devem ocorrer para que o usuario confie nas
recomendacdes de um AIR e delas se beneficie:

a) o usuario deve aceitar a intervencéo do AIR e;
b) o usuario deve incorporar as recomendagdes do AIR ao seu processo de
tomada de decisao.

Se ambas as etapas forem seguidas, a decisao resultante € frequentemente

superior a decisdo tomada sem auxilio do AIR. Neste contexto, Arnold e Sutton (1998)
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definem a dependéncia como um apoio no processo de tomada de decisdo do
profissional e de que ela exerce alguma influéncia sobre os resultados da decisao.
Embora a TTD oferega um modelo de estudo, o construto de confianga em tecnologia
€ bastante complexo e incorpora muitas situagdes, que podem representar/indicar
desde confianga excessiva até confianga insuficiente (Arnold & Sutton 1998; Arnold et
al. 2004; Hageman 2010; Jones & Wright 2010; Masselli et al. (2002).

Nesse sentido, Arnold e Sutton (1998) ressaltam que a confianga em uma
decisdo baseada em AIR constitui a base para a TTD, porém a estrutura geral da
teoria € maior e compreende trés etapas:

a) Identificar fatores determinantes em relacdo a confianga que um
profissional pode ter em decisdes apoiadas por AIR. Mesmo que o profissional faca a
opgao por considerar a sugestdo da IA, por exemplo, € necessario que ele possa
enxergar o valor da escolha, de forma que ele reconhega que sua experiéncia, seja
por sua especialidade ou familiaridade em relacao a tarefa, é valida no processo, bem

como que sua decisao também foi considerada/levada em conta, conforme Tabela 1.

Tabela 1
Fatores Determinantes da TTD

Fatores Conceito

Experiencia O nivel de experiéncia que um profissional tem em relagdo a conclusdo de uma
da Tarefa tarefa, bem como a extensdo em que este profissional desenvolveu estratégias para
concluir essa tarefa em particular.

Especialidade Até que ponto as habilidades cognitivas do profissional sdo desafiadas com o

na Tarefa preenchimento de uma determinada tarefa.

Familiaridade Até que ponto o profissional esta confortavel com o auxilio de decis&o inteligente
do auxilio a com base na experiéncia anterior e / ou treinamento significativo com o auxilio (ou
decisao auxilios similares).

Nota. Adaptado de “The theory of technology dominance: Understanding the impact of intelligent
decision aids on decision maker’s judgments”. de Arnold, V., & Sutton, S. G. (1998).

b) Analisar as circunstancias que podem levar o profissional a confiar em
grau indevido nas recomendacdes do AIR, reforcando o dominio da tecnologia. A falta
de experiencia e familiaridade, em determinadas operacdes, pode fazer com que o
profissional ndo conteste a sugestao inteligente, de forma a nao se precaver se houve
falha na resposta em detrimento de falhas na pergunta. Como exemplo, um trajeto
indicado pelo GPS pode indicar um caminho por uma regido perigosa ou

intransponivel.
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C) Examinar os efeitos a longo prazo na competéncia dos profissionais que
usam o AIR, bem como medir a evolugdo do conhecimento de dominio tecnoldgico,
visto que se aderida e com um grau de confianga alto, é tendencioso que o profissional
deixe de se manter atualizado e conhecedor da rotina.

Sob essa otica de afericdo, a TTD oferece visibilidade da aceitagdo da
tecnologia, bem como dos impactos na rotina tributaria e, principalmente, no
comportamento do profissional que pode ser comprometido, caso se tenha baixa
maturidade profissional e técnica. Entretanto, o inverso também ¢é verdadeiro, de
forma que a maturidade profissional e o AIR podem trazer robustez ao profissional e
a ferramenta tecnoldgica.

Rose (2002), afirma que uma das principais contribuicées da TTD € modelagem
para confianga, uma vez que a maioria de estudos anteriores (por exemplo, Ashton
1990; Boatsman, Moeckel, & Pei 1997; Whitecotton 1996), apresentaram analises
quantitativas da confianga em |A baseados apenas na percepcao dos profissionais.
Contudo, Arnold e Sutton (1998) argumentam que considerando que a confianga é de
dificil mensuracdo e como a utilizacdo da I|A, por exemplo, ndo implica
necessariamente dependéncia, pois o profissional pode concordar com a orientagao
sem depender dela, a TTD permite avaliar, isoladamente, quando os individuos
aceitam e incluem a recomendacéo do agente inteligente no processo de tomada de
decisdo. Segundo Arnold e Sutton (1998), embora a confianga seja de dificil
mensuragao, € possivel medi-la em termos de alguns atributos, conforme Tabela 2.

Bonaccio e Dalal (2006) reforcam que muitas (sendo a maioria) das decisdes
importantes nas organizagdes ndo sao tomadas por uma pessoa agindo sozinha, ou
seja, de alguma forma é necessaria ajuda e confianga em um segundo elemento.
Assim, Hampton (2005) utiliza a TTD para mitigar alguns dos problemas de medigao
da confianga, ao explicitar que uma vez que a maioria das decisdes sdo tomadas com
ajudas, tratar a dependéncia tecnolégica como um construto continuo que varia de

confianca baixa, média a alta, favorece a mensurac¢ao do nivel de confianca em IA.
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Tabela 2
Mensuracao da TTD
Autor (es) Constructo Exemplo de Questéao
Malaescu e Sutton Intencao de reuso — o usuario demonstra - E util?
(2015) ; o . o
interesse em reutilizar a tecnologia - Pretende reutilizar?
Continua
Concluséo
Aceitagdo — o usuario concorda com a
informacgao da tecnologia com IA incorporando - Aumentou a eficiéncia?
Hampton (2005) . .
a tecnologia no processo de tomada de - Reduziu o tempo?

decisao;
Credibilidade - Profissionais que usam

Jensen et al., i ~ d intell - Oferece desempenho
(2010) explicagdes geradas por um ggente |n_te~|gente superior?
’ s&0 mais propensos a aderir as decisdes e ‘ .
: - Recomenda a tecnologia?
recomendar a tecnologia.
Noga e Arnold Visao Cognitiva — Profissionais que usam - Reduziu necessidade de
(2002) tecnologias com IA tem a percepgéao de analise?

angariarem mais conhecimento - Facilitou a resposta?

Triki e Weisner (2014) ressaltam que quando a TTD foi articulada pela primeira
vez, era sugestivo que o apoio da IA na decisado poderia ser usada para fazer com que
os profissionais, tomadores de decisao iniciantes, tomassem decisbes como mais
especialistas do que eram. Mas com a evolugao dos estudos (Arnold et al. 2018;
Dowling, Leech, & Moroney. 2008; Hampton, 2005; Jensen et al., 2010; Mascha &
Smedley 2007; Noga & Arnold, 2002) a sugestdo de uso dessa teoria se expandiu,
sendo possivel sugerir uma medicao de confianga, com base na acao, no uso, na
aceitagao e na experiencia do profissional, que instiga analisar se o uso demasiado
ou uso sem experiencia técnica da IA ndo causaria dependéncia e diminuigcdo da
capacitacao técnica do profissional.

A dependéncia da tecnologia ou diminuicdo da capacitagao técnica do
profissional guarda relagdo com o proprio processo de aprendizado em um ambiente
altamente informatizado. Segundo Goéranzon e Josefson (2012), na chamada
sociedade da informacédo, novas formas de pensar, de agir e de comunicar-se séao
introduzidas como habitos corriqueiros, afetando as formas de aquisicdo de
conhecimento, assim como de forma corriqueira também sao introduzidas as
ferramentas que propiciam essa aquisicao. Nesse sentido, a IA é apontada pelo autor
como uma das principais alternativas para formacdo e desenvolvimento de
profissionais com um perfil que atenda as exigéncias da sociedade moderna. Portanto,

ao contrario da dominancia tecnolégica, a IA deveria ser utilizada como uma
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ferramenta de auxilio no reprocesso de aprendizagem do cenario tecnologico (Recht
& Bryan, 2017).

Assim, Trikki e Weisner (2014), descrevem a TTD como um produto da
combinacdo bem-sucedida de habilidades psicolégicas, com ciéncia cognitiva e
tecnologia observando que a interacao entre os profissionais e as caracteristicas da
tecnologia analisada, no caso a |IA, podem ser estudadas a partir de oito proposicoes
da Teoria, descritas na Tabela 3.

Tabela 3
Proposi¢oes da TTD

Estagio Situagao
1 - Fatores que Quando os usuarios tém nivel baixo a moderado de experiéncia, havera uma
influenciam a  relagdo negativa entre a experiéncia na atividade e a confianga em IA.
confianga Existe uma relagao positiva entre a complexidade da atividade e a confianga em
IA
Quando a experiéncia e a complexidade da atividade sao altas, ha uma relagédo
positiva entre a familiaridade com ferramenta de apoio e a confianga na IA.
Quando a experiéncia e a complexidade da atividade sao altas, ha uma relagédo
positiva entre o ajuste cognitivo e a confianga na IA.

2 - Condigbes Quando a especializagado do usuario e o auxilio a deciséo inteligente séo
favoraveis a incompativeis, ha uma relagéo negativa entre o nivel de especializagéo do
dominancia usuario e o risco de uma tomada de decisao deficiente.

Quando o nivel de especializagdo do usuario e o auxilio a decisao inteligente sdo
combinados, existe uma relagéo positiva entre a dependéncia do apoio e a
melhoria das decisdes por meio de IA.
3 - Efeitos a Existe uma relagao positiva entre o uso continuado de um auxilio a decisao
longo prazo inteligente e a destreza dos profissionais para o dominio no qual o auxilio é
utilizado.
Existe uma relagéo negativa entre o amplo uso de longo prazo de um auxilio a
decisao inteligente em um dado dominio de problema e o crescimento do
conhecimento e avango do dominio.
Nota: Adaptado de “Lessons from the literature on the theory of technology dominance: Possibilities
for an extended research framework”, de Trikki, A., & Weisner, M. M. 2014, Journal of Emerging
Technologies in Accounting, 11(1), 41-69.

Segundo Trikki e Weisner (2014) as oito proposi¢des testaveis criam uma
defini¢gdo de relagao positiva ou negativa do profissional com a |IA variando conforme
a relevancia e a afinidade dos fatores experiéncia do profissional, complexidade da
tarefa e aptiddo para tecnologias da informagéo, bem como avaliando que o uso
prolongado sobre uma mesma indagagao pode se tornar um processo vicioso e de
dependéncia, onde o dominio tecnoldgico avanga e o conhecimento técnico recua

Para profissionais experientes, a tendéncia de confiabilidade em IA, dependera
da complexidade da tarefa e da obtengédo ou ndo de ganhos assertivos na tomada da
decisdo; logo, inexistindo estes fatos, o profissional usara seu conhecimento técnico.
Em outras palavras, ele sempre medira o esforco mental requerido pela atividade

(Rose, 2002). Por outro lado, a IA é mais eficaz quando aplicada em auxilio a decisao
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de um usuario experiente, uma vez que esta compreendida, pela parte humana, a
capacidade do auxilio a decisao (Jensen, Lowry, Burgoon, & Nunamaker, (2010).

De forma geral, a TTD trata a recomendagao de uma ferramenta ou processo
tais como os baseados em IA como a recomendacgao de um colega eletrdnico e propde
entdo um modelo de mensuracdo do nivel de confianga e aceitagdo que essa
recomendacgao produz no profissional, sendo esta medida, considerada o nivel de
aceitacao (Arnold & Sutton,1998).

Assim, no contexto do presente estudo, que tem como énfase as rotinas
tributarias afetadas pela |A, discutem-se nas secbes seguintes de maneira mais
especifica as trés principais premissas para o nivel de aceitacao:

a) A experiéncia do profissional tributario;
b) a especializagao (formagéo) do profissional tributario;

c) a familiaridade com as tecnologias.

2.3 Experiéncia e especialidade do profissional tributario

Prado (2015) descreve que a rotina do profissional tributario envolve a jungéo
das areas contabil e juridica, uma vez que Direito e Contabilidade sao ciéncias que
caminham juntas e se complementam. Corroborando com esse entendimento, Oliveira
(2009) escreve que, por conta dessa uniao, € dever do profissional ndo s6 obedecer
as normas e principios da contabilidade, visando a correta apuracdo da situagao
econbmica, financeira e patrimonial de uma empresa, mas também obedecer e
entender as normas de legislacao tributaria, que ndo sao poucas. Complementa ainda
que, para o profissional, o gerenciamento das obrigagdes nao deve ser uma simples
obrigacédo cotidiana, mas sim uma ferramenta estratégica.

Para Mello (2013), diante da complexidade e do volume dos tributos no Brasil,
o desempenho das fungdes de um profissional tributario exige habilidades e
conhecimentos que fogem de sua caracteristica habitual, uma vez que o profissional
deixa de ser um simples “analista” e passa a exercer um papel de maior relevancia na
tomada de decisdes, tornando-se, logo, um profissional mais estratégico.

Jordao, Silva, Brasil e Vasconcelos (2016) realizaram um estudo sobre a
escrituracao digital no Brasil e, apos analisar as respostas de 130 profissionais que
atuam na gestdo tributaria, concluiram que os dirigentes das empresas e o0s
profissionais tributarios envolvidos sdo bastante carentes de capacitacdo para as

inovacoes tecnoldgicas impostas apds a implantagdo do SPED, e sobretudo aquelas
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que podem afetar o nivel de conformidade da empresa. Segundo os autores, o SPED
exige mudangas no aprendizado, nos processos e no comportamento necessarios
para lidar com as tecnologias da informagao.

Anzilago (2014) também ressalta que o profissional tributario deve percorrer
uma dinamica de trabalho que preza mais pelas habilidades interpessoais,
comportamentais e analiticas do que somente técnicas. Silva, Silva e Drumond (2015),
em sua pesquisa sobre o papel do profissional na implementacdo do SPED, destaca
uma mudanga brusca, imposta pelo fisco, nas rotinas operacionais, evidenciando nao
somente a precisdo das tarefas executadas pelos profissionais tributarios, mas
também a necessidade de que estes trabalhem de forma integrada com os demais
colaboradores da empresa. Logo, o SPED introduziu uma necessidade de mudanga
no padrdo de comportamento e pensamento do profissional tributario, em que suas
decisbes refletem diretamente nas atividades de muitos outros agentes na
organizacao.

Em relagao a formagéao do profissional tributario no Brasil, no entanto, Martins,
Schlemper, Schutz e Braun (2018) ndo conseguiram identificar, na formacéao
universitaria dos profissionais, se os alunos serdao capazes de atender as demandas
tecnolégicas, pois ainda que na formagao dos profissionais seja comum a oferta de
atividades envolvendo a contabilidade digital, temas da ciéncia de dados nao estao
explicitos nos curriculos oferecidos pelas universidades brasileiras. E essa ndo é uma
responsabilidade exclusiva dos cursos, ja que, como apontam Blouch, Ulrich e
Michenzi (2010), durante a graduagdo os alunos tendem a focar apenas nas
competéncias técnicas requeridas para a qualificacdo no exame de suficiéncia
profissional.

Talvez pela falta de qualificacdo na formagao académica dos profissionais
tributarios, estudos mostram que as empresas tém preferéncia por contratar
profissionais com experiéncia, em todos os niveis hierarquicos (Peleias, Guimaraes,
Silva & Ornelas, 2008; Pires, Ott, & Damacena, 2009; Santos, Sobral, Correa,
Antonovz & Santos, 2011; Tamer, Viana, Soares, & Lima, 2013), embora a forte
demanda por profissionais que atuam na gestao tributaria acabe fazendo com que
muitas vezes as empresas contratem profissionais sem experiéncia, e que, conforme
a TTD, podem estar mais sujeitos a dominancia da IA.

Assim, diante da diversidade de conhecimentos técnicos e comportamentais

demandados pela gestao tributaria, somada a complexidade das atividades
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rotineiras na area, é premente que a experiéncia do profissional, a despeito de sua
formagao académica, influencie ou seja influenciada pela IA. A partir deste

entendimento, formulam-se as seguintes hipoteses:

H1 — Quanto menor a experiéncia do profissional tributario, maior a dominancia da IA.

H2 - Quanto maior a especializacao do profissional tributario, menor a dominancia da
IA.

No contexto do presente trabalho, a experiéncia € entendida como vivéncia
profissional, enquanto a especializacao é entendida como educacéao técnica. Assim,
a experiéncia do profissional tributario sera aqui representada pelo tempo de vivéncia
do profissional na area. Ja a especializagdo sera representada pela formagao
académica e técnica, sendo que o profissional com menor experiéncia pode,
alternativamente, apresentar maior nivel de dedicagao a estudos especificos, o que
pode ser um facilitador para a mudancga do status quo na area, uma vez que maior
tempo de dedicagao aos estudos pode sugerir uma postura mais inovativa.

A primeira métrica avalia o perfil do profissional e sua experiéncia na area de
forma a permitir classifica-lo nesse estudo, ou seja, definir se € um especialista em
impostos, um analista iniciante ou se apresenta experiéncia média. Para tanto, a
primeira parte do questionario contemplara a formacdo do respondente e sua

experiéncia.

2.4 Familiaridade com as Novas Tecnologias da Informagao e Comunicagoées

As transformagbes da economia mundial nas ultimas décadas aumentaram a
complexidade na apuragdo e pagamento de impostos, com as empresas operando
em diferentes territérios, cada um com um sistema tributario proprio. As novas
tecnologias, como a IA, podem levar os profissionais que trabalham na area a uma
certa simplificagcdo, e ndo somente no caso das grandes empresas, ja que a
globalizacdo e as ferramentas disponiveis atualmente permitem que pequenas e
médias empresas operem se beneficiando da tecnologia, diante da tamanha
complexidade da area.

Em se tratando de familiaridade com novas tecnologias, a complexidade passa

a ser um atributo motivador na apuragado e pagamentos de impostos. Esnolde, Galo,
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Parisi e Pereira (2009) descrevem que essas rotinas no Brasil sdo complexas,
trazendo muitas vezes desembolsos financeiros desnecessarios as empresas, €
causando-lhes, ainda, a constante inseguranga de estar ou nao cumprindo com todas
as obrigagdes exigidas pelo fisco. Essa inseguranga ocorre, primeiramente, em fungéo
dos aproximadamente 90 tributos cobrados no Brasil, entre impostos, taxas e
contribuigdes. Em segundo lugar, pela quantidade de normas que regem o sistema
tributario (sdo aproximadamente 350.000 normas tributarias, com média de duas
normas editadas por hora). Em terceiro lugar, em virtude de haver aproximadamente
90 obrigacdes acessorias que as empresas devem cumprir para tentar estar em dia
com o fisco, compreendendo um conjunto de declaracgdes, formularios, livros, guias,
etc. (Instituto Brasileiro de Planejamento e Tributacéao, [IBPT], 2018). Nazareth (2018),
ao descrever o Sistema de Informacéao dos tributos incidentes sobre vendas no Brasil,
retrata graficamente este cenario, conforme demonstrado na Figura 1.

Em uma perspectiva multidisciplinar, as rotinas tributarias extrapolam as
barreiras do departamento fiscal, pois perpassam por outros departamentos da
empresa, ou seja, diversos departamentos fazem parte das tarefas tributarias,
exigindo o tratamento de informacdes de fontes tdo diversas como producéo e
financas.

A complexidade do sistema tributario brasileiro traz desconfortos aos
contribuintes e ja comega a ser denunciada pela exaustiva lista de tributos aplicados
no pais, 0s quais precisam ser conhecidos por profissionais e empresarios, bem como
apurados pelos analistas fiscais. Ainda ha as subdivisbes das rotinas, como gestao
tributaria da informacéo inicial de forma que a empresa nao internalize problemas de
seus clientes e fornecedores, escrituracao fiscal, apuracdo dos impostos e, por fim,
gestao tributaria das informacdes finais, de forma que a garantia do compliance seja

algo ciclico, ético e transparente.
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Tributos incidentes sobre a compra e venda de mercadorias, produtos e servicos
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Figura 1. Incidéncia dos Impostos nas operagdes de compras e vendas de produtos,
mercadorias € servigos.

Fonte: Recuperado de “Controladoria Tributaria: Uma Contribuicdo para a sua Estrutura Conceitual”
de Nazareth, L. G. C. (2018), (Tese de Doutorado). Universidade Metodista de Piracicaba.

A escrituracao fiscal € uma das obrigag¢des dos profissionais tributarios com as
autoridades fiscais. Trata-se de uma prestagdo de contas ao fisco sobre as
movimentagdes, o faturamento, os impostos a serem pagos e outras informagdes de
interesse do governo. Até 2007, essa prestagcado de contas era predominantemente
realizada de maneira manual, com base nos livros e registros fisicos que os
profissionais tributarios produziam. Porém, com o advento da tecnologia, notas fiscais
passaram a ser eletronicas e escrituragdes entregues digitalmente, pela imposi¢céo do
Fisco na adocdo do SPED. Também é possivel notar que o SPED promoveu uma
intensa integracdo de dados, com o crescimento significativo da implantacdo de
sistemas ERP no Brasil, inclusive em pequenas empresas (Rose, 2002).

Borges (2011) argumenta que, além do desconforto com a complexidade dos
processos, as tarefas atribuidas ao profissional tributario no Brasil, relacionadas a
seguir, exigem todo tipo de suporte, incluindo o institucional e o tecnolégico (inclusive
da IA):

a) Esclarecer questbes complexas ou controvertidas na dindmica dos tributos
incidentes nas operagdes das atividades econémicas das empresas e de todo o grupo;

b) diagnosticar e acompanhar todas as rotinas e praticas no ambito fiscal;

c) acompanhar e coordenar a escrituragao fiscal, e orientar e controlar os

processos subsequentes;
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d) acompanhar as disposi¢coes legais e manifestagdes jurisprudenciais que
respaldam as rotinas e as praticas fiscais;

e) fornecer estratégias que possibilitem a legitima eliminacdo, redugéo ou
adiamento do 6nus tributario;

f) realizar avaliagdes de viabilidade fiscal das transagbes econdmicas;

g) identificar questdes tributarias resultantes de lacunas e obscuridades da
legislagao;

h) articular comentarios sobre a legitimidade e adequagao das recomendagdes
contidas em pareceres juridicos expedidos por advogados e auditores;

i) elaborar sistemas de acompanhamento e controle interno necessarios a
obtencao de elevada produtividade no cumprimento das obrigagdes fiscais;

j) subsidiar o processo de planejamento tributario;

k) acompanhar o trabalho dos auditores;

[) conduzir a sincronizagdo da contabilidade tributaria com a gestdo e o
planejamento tributario.

Outro exemplo da complexidade tributaria no Brasil envolve as iniciativas de
ranking dos contribuintes em termos de conformidade tributaria. Por exemplo, o
Estado de Sao Paulo, publicou em 2018 a Lei Complementar n° 1.320, que instituiu o
Programa de Estimulo a Conformidade Tributaria - "Nos Conformes". A norma, que
também esta sendo implantada em outros estados e na Receita Federal, busca
categorizar os contribuintes pelo risco de nao conformidade, atribuindo notas
melhores para empresas que estdo em melhor conformidade. A classificagdo dos
contribuintes ocorre em termos de adimpléncia (prazo de atraso, inscricdo em divida
ativa, omissao de GIA, atraso de GIA), aderéncia (percentual de aderéncia, omisséo
de Escrituracao Fiscal Digital - EFD, EFD incompleta, atraso de EFD) e perfil com
fornecedores (o nivel de conformidade dos fornecedores afeta o nivel de
conformidade da empresa).

Embora a Lei 1.320/2018 declare que o objetivo da classificagédo seja conceder
incentivos, que incluem melhorar a reputacédo e o acesso ao crédito das empresas,
procedimentos simplificados de monitoramento e auditoria e opg¢des de
autorregulacao, além incentivar a criagao de cadeias de valor com fornecedores mais
competitiva tributariamente, do ponto de vista da gestao tributaria ela tem potencial
para aumentar custos de conformidade, uma vez que exige maior transparéncia e

alinhamento com o fisco dos interesses dos contribuintes.
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Nesse cenario, onde temos os diferentes aspectos da complexidade tributaria
exposta, observa-se a oportunidade de robotizar diversos processos decisorios, como
critérios para o fechamento mensal, regras para preenchimento e envio de obrigag¢des
acessorias, padronizacao de arquivos de documentos, bem como fluxos operacionais
para recebimento, emissao e escrituracdo de notas fiscais, fluxo para pagamento de
guias e fluxo de controle de geracao e certiddes negativas, entre outros exemplos.

Segundo Nazareth (2018), os processos tributarios no Brasil compreendem
escolher o melhor regime tributario, interpretar a legislagdo que afeta a empresa,
identificar quais sao as obrigacdes que devem ser seguidas e calcular os tributos,
entre outras rotinas, muitos dos quais podem ser robotizaveis com auxilio da IA), de
forma que um processo eficiente de apuracao de impostos contribui para evitar uma
série de situagdes que seriam prejudiciais para a empresa, como impostos pagos em
excesso, pagamento de multas e juros, dificuldade no acesso a linhas de crédito,
impedimento de participar em licitagdes publicas e responder a processos judiciais.
Além do cumprimento das obrigag¢des tributarias, existe a necessidade de analise
gerencial dos numeros tributarios, que envolve o monitoramento de KPls (Key
Performance Indicator), utilizados para gerencias riscos e oportunidades tributarias.

Diante de todas as complexidades citadas, a maior competicdo das
organizacodes, especialmente as mais complexas e diferenciadas, requer sistemas de
controle e rotinas mais sofisticadas para a coordenagao e integragéo organizacional
(Williamson, 1985). As caracteristicas estruturais das organizagdes, tais como o
tamanho e as rotinas, determinam as mudangas e relevancia da tecnologia em uma
area profissional (Luft & Shields, 2003).

Assim, os processos da gestédo tributaria devem estar adequados as regras e
leis para que nenhuma informacao errénea seja entregue ao Fisco, seja no ambito
municipal, estadual ou federal. Logo, automatizar o processo € indispensavel, mesmo
que ofereca, no inicio, custo adicional para a organizagao (Kokina & Davenport, 2017).
No Brasil, a adogdo mais intensa da tecnologia na area tributaria teve inicio em 1991,
com a publicacao da Lei 8.219, que estabeleceu em seu Art. 11 que as pessoas
juridicas que utilizassem sistemas de processamento eletrébnico de dados para
registrar negocios e atividades econdmicas ou financeiras, escriturar livros ou elaborar
documentos de natureza contabil ou fiscal, ficariam obrigadas a manter os respectivos

arquivos digitais a disposicdo da Secretaria da Receita Federal, Outro marco foi a
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adocédo, em 1995, do Convénio 57, alcangando as informacdes de natureza tributaria
no ambito dos estados (ICMS — Imposto sobre circulagdo de mercadorias e servigos).

Desde entdo, observa-se que os processos tributarios no Brasil passaram a
migrar para plataformas de informatica, ainda que sem muita “racionalizagado” ou
“inteligéncia”. Como exemplo disso, observa-se a forma de envio das informagdes do
Imposto de Renda da Pessoa Fisica, que no Brasil € 100% entregue via Internet,
enquanto em muitos paises desenvolvidos a informacdo ainda é entregue,
principalmente, por meio de formularios impressos, pois nao existem softwares
gratuitos oferecidos pelo governo, como no Brasil.

Outro exemplo de tecnologia tributaria no Brasil € o SPED. O Sistema pode ser
definido como um instrumento que unifica as atividades de recepc¢ao, validacgao,
armazenamento e autenticagao de livros e documentos integrantes da escrituragao
comercial e fiscal das empresas mediante fluxo uUnico e computadorizado de
informacgdes. A principio, ele proporcionaria beneficios para os contribuintes, como,
por exemplo a simplificagdo das obrigag¢des acessorias (Dinis, 2009). Contudo, Geron,
Finatelli, Faria e Carmo Romeiro (2011) concluiram que, considerando que um dos
maiores beneficios do SPED para o profissional tributario seria a reducao das
obrigagbes acessorias, nao foi o que se constatou, sendo que 82% dos profissionais
pesquisados nao perceberam qualquer redu¢ao em suas obrigagdes acessorias, e 8%
deixaram de entregar apenas uma, sendo que a mais comum corresponde a néo
impressao dos livros contabeis. Como conclusao, os autores entendem que o SPED
adicionou desconfortos ao ambiente ja existente.

Ja os sistemas utilizados para apoio e geracao das informacgdes do SPED sao
os ERP (Entreprise Resource Planning), que coletam e processam dados tributarios,
sendo, ainda, necessario a intermediacdo do usuario profissional (Ledo, Isatto,
Formoso, & Torres, 2016). Cordeiro e Klann (2015), observa que os ERPs no Brasil
sofreram uma drastica mudancga a partir da implantacdo do SPED, exigindo uma
integracdo maior de validagdes tributarias nos processos dentro e fora da area
tributaria, para que as informagdes pudessem ser entregues ao Fisco em
conformidade, considerando complexidade e volume de informagdes periddicas.

Outra tecnologia usada na gestao tributaria, o Big Data, contempla diferentes
ferramentas de bancos de dados. Segundo Wu, Ou, Lin, Chang & Yen (2012), mais e
mais empresas estdo usando ferramentas ao analisar as vendas e outros dados

transacionais relacionados para detectar inconformidades tributarias, de forma que
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varias empresas de software, como a International Business Machines Corporation -
IBM, oferecem sistemas com orientacdo para deteccdo de falhas, com base na
integracdo da IA com Data Warehouses, que sao utilizados para coletar dados de
diferentes fontes que podem ser organizados em armazenamento de dados seméantico
e integrado (Nycz & Smok, 2003), suportando a geracao de informagdes estruturadas
e especificas, como as tributarias.

Frawley et al. (1992), descrevem outro processo aplicado a gestao tributaria, o
Data Mining, um processo para descobrir o incerto, desconhecido e oculto das
informagdes de um banco de dados. Grupe e Owrang (1995) definem data mining
como um meétodo de relacionar dados existentes que ainda nao foram descobertos
por especialistas. Linoff e Berry (2011) consideram data mining como uma analise que
faz uso de ferramentas automaticas ou semiautomaticas para descobrir
relacionamentos significativos ou regras a partir de uma enorme quantidade de dados.
Contudo, trés caracteristicas importantes distinguem a técnica de data mining de
outros métodos estatisticos (Hand, 1998, 1999). Primeiro, é capaz de categorizar
grandes quantidades de dados para analise secundaria. Segundo, € capaz de abstrair
informacdes de dados do aplicativo operacional de sistemas, em vez de se basearem
em experiéncias anteriores. Finalmente, pode descobrir padroes e relacionamentos
em dados, modelos e técnicas que deram base ao Data Warehouse, que nada mais
€ do que a area de descoberta de conhecimento util em grande base de dados (Big
data), apontando padrdes e tendéncias impossiveis de se perceber sem o emprego do
data mining.

Finalmente, especificamente sobre a IA, estudo realizado pela International
Data Corporation [IDC] (2018) com funcionarios de agéncias arrecadadoras, pessoas
com atividades empresariais, empresarios e executivos de grandes empresas, bem
como organizagoes ligadas a processos de arrecadagao de impostos, mostra que 74%
dos contribuintes na América Latina acreditam que o sistema fiscal necessita nao
apenas de uma modernizagao, mas de uma reengenharia total do processo por meio
da IA. A mesma visédo € compartilhada por 50% das agéncias arrecadadoras e 57%
das agéncias reguladoras. O estudo relata exemplos como o municipio de Caruaru
(PE), que utilizou uma tecnologia de IA da Microsoft para o planejamento de acbes
voltadas a aumentar a receita da cidade, e a Secretaria da Fazenda Estadual do Para,

que utiliza a mesma plataforma de IA para monitorar a divida tributaria. Em ambos os
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casos, o estudo remete a necessidade corporativa de alinhamento entre tecnologias
e as demandas implantadas pela administragao publica.

Assim, a IA e todos o0s seus mecanismos tecnoldgicos provocam uma
disruptura social e tecnolégica. Como observam Sutton et al. (2016), em seu estudo
“The reports of my death are greatly exaggerated -Artificial intelligence research in
accounting”, a IA vem sendo adotada intensamente na area contabil e tributaria,
embora muitos processos ainda ndo tenham incorporado tais ferramentas. Assim,
considerando que a familiaridade com a tecnologia na area tributaria pode influenciar

e ser influenciada pela IA, surge a terceira hipotese deste estudo:

H3. Quanto maior a familiaridade do profissional com tecnologias aplicadas a gestao

tributaria, maior € a dominancia da |A.

Essa familiaridade do profissional € medida pela quantidade de ferramentas
tecnolégicas que este profissional inseriu ou usa em suas atividades rotineiras,
aderindo-as, bem como pela habilidade de ver possibilidades de automatizagdes no
cenario tributario de uma empresa.

Com base nestes achados temos, entao, as trés hipoteses para pesquisa, resumidas
na Tabela 4.

Tabela 4

Definicao das Hipoteses e Variaveis

Hipotese Variavel Métrica Relagdo com a TTD
Independente (Variavel Dependente)
H1 EXP — Experiéncia Anos na area Maior EXP, menor TTD
H2 ESP - Especializagdao Nivel de formacéao Menor ESP, maior TTD
H3 FAM — Familiaridade = Uso de tecnologia no dia a Maior FAM, maior TTD
dia

Segundo Hampton (2005), Jensen et. al (2010), Malaescu e Sutton (2015) e
Noga e Arnold (2002), estudos anteriores chegaram a testar o nivel de familiaridade,
experiéncia e especializacdo dos profissionais apoiadas por uma ferramenta com
tecnologia, por exemplo, a |IA, no entanto, as percepgdes dos usuarios sobre tais itens
tiveram a possibilidade de serem medidos a partir do estudo de Arnold e Sutton (1998),

em grande parte devido a dificuldade de se estabelecer um instrumento e mensuracao
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destas variaveis. Logo, as escalas apresentadas serdo utilizadas para medir as trés
variaveis independentes deste estudo (experiéncia, especializagdo do usuario e
familiaridade com 1A) e a variavel dependente (dependéncia da IA), as quais foram
extraidas da literatura da TTD.

Cabe destacar que, embora estudos anteriores como os de Hampton (2005);
Jensen et al. (2010); Malaescu & Sutton (2015) e Noga e Arnold (2002), néo tenham
sido realizados no ambiente corporativo, como sera este estudo, mas em
universidades, com alunos, compreende-se que as métricas sao igualmente

operacionalizaveis.
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3 Metodologia

Esta secdo contempla a fase de definicdo de campo, gerando a escolha do
espago da pesquisa, do grupo, do tipo da pesquisa, classificando-a em pesquisa
quantitativa e/ou qualitativa e estabelecimento dos critérios de amostragem, como
também a definicdo de instrumentos e procedimentos para analise dos dados (Martins
& Thedphilo, 2009).

O objetivo da presente pesquisa a classifica como uma pesquisa descritiva
pois, segundo as orientacdes de Cervo e Bervian (2002), a pesquisa descritiva se
caracteriza na observacgao, registro, analise e estabelecimento de correlagao de fatos
ou fendbmenos sem manipula-los. Sendo assim, a pesquisa ira explorar, dentro de uma
amostra de empresas, as competéncias dos profissionais mediante o uso continuo da
inteligéncia artificial.

Quanto a a natureza, sera uma pesquisa quantitativa, ja que, conforme define
Collis e Hussey (2005), € uma classificacdo do método cientifico que utiliza diferentes
técnicas estatisticas para quantificar opinides e informacg¢des para um determinado
estudo. Ela é realizada para compreender e enfatizar o raciocinio l6gico e todas as
informacgdes que se possam mensurar as experiéncias humanas, pois envolve analise,
exame e reflexdo sobre percepcdes para obter um entendimento das atividades
sociais e humanas, com a inten¢cado de compreender o comportamento humano a partir
da estrutura de referéncia do participante.

A abordagem de estudo é a de uma pesquisa causal, baseada em quase-
experimento. Segundo Holland (1986), a inferéncia causal relaciona-se com a
expectativa de que a mudanca em uma variavel produza mudanca em outra variavel.
Assim, o foco n&o é buscar causas de efeitos, mas sim encontrar os efeitos de causas.
No presente estudo, o efeito € a confianca em IA, que varia dependendo da
experiéncia, da especializacdo e da familiaridade com tecnologias para a area

(causas).

3.1 Inferéncia causal

Segundo Holland (1986), a apresentacao das premissas da inferéncia causal
torna visiveis as passagens logicas assumidas na construgdo do conceito de risco,
permitindo entendé-lo "por dentro". Esta vertente tenta demonstrar que a estatistica é
capaz de inferir causalidade no lugar de simplesmente evidenciar associagdes

estatisticas, estimando em um modelo o que é definido como o efeito de uma causa.



45

Assim, o raciocinio causal pressupde que uma agao causa outra, ou seja, A causa B.
Isso implica comparar a exposicdo com a nao-exposi¢ao a causa, ou, na linguagem
da experimentacdo, o tratamento com o nao-tratamento ou controle, além de ser
fundamental que cada unidade seja potencialmente exposta a qualquer uma das
causas. Nesse sentido, é fundamental o modo como os individuos séo alocados nos
grupos de comparacao. Além disso, esta concepgao exclui os atributos pessoais como
passiveis de serem causas.

Vale ressaltar que inferir causalidade diz respeito a efeitos de causas em
individuos (unidades) especificos, bem como os efeitos de causas que ocorrem na
singularidade. Isto implica o chamado "problema fundamental da inferéncia causal",
nao sendo possivel observar simultaneamente o valor do tratamento e do n&o-
tratamento (“A” e "ndo A") na mesma unidade. Assim, como solugdo no caso em que
se trabalha a individualidade, faz-se uso da estatistica substituindo a impossibilidade
de observar o efeito causal em um determinado cenario pela possibilidade de estimar
o "efeito causal médio" em uma populagédo de individuos. Essa estratégia implica a
necessidade de trabalhar com amostras da populagdo, sendo necessario, portanto,
garantir que todos os individuos da amostra sejam passiveis de serem expostos
igualmente ao tratamento e ao ndo-tratamento, por meio da alocacao dos individuos
nos grupos de comparagao de maneira aleatoria.

Quanto ao método quase-experimental, sera descrito, com exemplos, na
secao seguinte.

3.2 Quase experimento

O design experimental do presente trabalho é baseado no estudo de Hampton
(2005), Jensen et al (2010); Malaescu & Sutton (2015) e Noga e Arnold (2002),
intrinsicamente relacionado a TTD.

Noga e Arnold (2002), considerando o aumento da complexidade tributaria e o
quanto isso pode afetar a conformidade do contribuinte, desenvolveram um estudo
com 79 estudantes universitarios, com diferentes niveis de experiéncia, com o objetivo
de examinar se os profissionais tributarios que preparam manualmente uma
declaracdo de imposto de renda tomam as mesmas decisdes que os profissionais
tributarios que fazem uso de uma tecnologia. Assim, os estudantes preencheram duas
declaragdes de imposto de renda (uma mais simples e outra mais complexa) e foram
aleatoriamente separados em dois grupos (controle e analise), sendo que o primeiro

grupo utilizou a IA para desenvolver a tarefa e o segundo grupo nado, concluindo-se
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que o uso de uma tecnologia ajudara usuarios iniciantes e experientes a tomar
melhores decisdes, resultando em um maior nivel de conformidade fiscal, bem como
que 0s menos experientes nao poderao usar o suporte baseado em IA tao eficazmente
quanto os profissionais mais experientes, ou seja, a medida que as declarag¢des de
impostos se tornam mais e mais complexas, os contribuintes podem ser bem
aconselhados a procurar a ajuda de um especialista, em vez de depender de uma
tecnologia para preparar a propria declaragao de imposto de renda.

Hampton (2005), tendo como base a constatagao de que os usuarios iniciantes
nao tém experiéncia para interagir corretamente com a tecnologia na area tributaria,
enquanto os usuarios experientes frequentemente se recusam a usar ou confiar nas
recomendacdes do recurso com IA, realizou o estudo considerando testar,
empiricamente, os quatro fatores da TTD: a experiéncia na tarefa, a complexidade da
tarefa, a familiaridade com tecnologia e o0 ajuste cognitivo. Assim, 76 estudantes
fizeram parte desta pesquisa, que ocorreu em trés fases, durante duas semanas, onde
os participantes foram separados em grupos, pelo nivel de familiaridade com a
tecnologia e experiéncia com a tarefa.

Na primeira fase, que foi conduzida em um unico cenario, todos os participantes
completaram um teste de controle para estabelecer seu nivel inicial de conhecimento
sobre a tarefa (auditoria). Na segunda fase, os participantes completaram trés tarefas
de avaliagcao de adequacao de controle interno. E na terceira fase, o procedimento da
primeira fase foi repetido, atentando-se ao fato que né&o foi oferecido treinamento
sobre a tecnologia e os casos foram trocados entre os participantes. Concluiu-se que
os profissionais mais experientes demonstram maior confianga no uso da tecnologia
ao avaliar tarefas complexas versus simples, de forma que os resultados da
complexidade da tarefa indicam que estes profissionais mostrarao maior confianga no
uso da IA onde a tarefa seja complexa o suficiente para que o esforgo cognitivo
necessario para resolver o problema sem IA seja maior do que o esforgo cognitivo
usando uma tecnologia. Em relagcdo aos profissionais menos experientes, o estudo
mostra que por ndo terem a experiéncia necessaria para avaliar as decisdes de uma
tecnologia com IA, eles, demostram um grau maior de confianga no uso da tecnologia,
possibilitando que venham a ter mais experiéncia no futuro, consideradas as
informagdes relevantes que a tecnologia pode fornecer e o desenvolvimento de

analise critica por parte deste novo profissional.
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Jensen et al. (2010) desenvolveram um estudo sobre avaliagédo de credibilidade
de noticias por meio de ferramentas com tecnologias, visto que tais ferramentas tém
sido muito importantes nas tomadas de decisbes, mas ainda pouco exploradas em
pesquisas. Assim, aplicaram o estudo a um total de 51 estudantes, considerando
profissionais experientes os que ja possuiam formacao na area de comunicacgao,
aproximadamente metade do grupo, enquanto a outra metade, sem formacéao na area,
seriam os profissionais menos experientes. Os testes foram conduzidos com os
profissionais, que deveriam avaliar a veracidade de determinadas noticias, sendo que
todos contaram com o apoio de uma ferramenta tecnoldgica para realizar esta
avaliagao (sendo que parte dos profissionais experientes e inexperientes receberam
treinamento prévio sobre a ferramenta), de forma que foi criado por eles um sistema
de suporte a decisdo (ferramenta tecnoldgica) que aumentava as capacidades dos
usuarios, fossem iniciantes ou profissionais.

Usando hipoteses baseadas na TTD, testaram o suporte a decisdo em
entrevistas, concluindo que tanto os profissionais como os novatos melhoraram sua
precisao de avaliagdo usando a ferramenta tecnoldgica, ou seja, em consonancia com
a TTD, os novatos confiavam mais no suporte a decisdo do que os profissionais;
entretanto, contrariamente a TTD, ndo houve diferencga significativa na maneira como
0s novatos e os profissionais interagiram com o sistema, e o suporte a decisdo nao foi
mais benéfico para os profissionais amis experientes.

Malaescu e Sutton (2015) desenvolveram um estudo com 101 estudantes,
classificando alunos da pés-graduagao como mais experientes e alunos da graduacéao
como menos experientes. O experimento foi conduzido de modo semelhante ao
trabalho de Noga e Arnold (2002), ou seja, tendo como objeto o preenchimento de
declaracdes de imposto de renda. O experimento consistiu em trés partes. Primeiro,
os participantes foram convidados a preencher um questionario para avaliar sua
experiéncia com a preparacgao e apresentagao de declaracdes fiscais, bem como sua
experiéncia com uso de software fiscal. Em segundo lugar, os participantes
preencheram duas declaragdes, uma mais simples e outra mais complexa.
Finalmente, os participantes foram convidados a avaliar suas percepg¢des do software
utilizado, em termos de carga cognitiva, utilidade percebida e intengdes de reutilizagcao
(comportamental), concluindo-se que os profissionais menos experientes perceberam
que uma ferramenta mais restritiva de apoio a decisdo com IA era mais util e, portanto,

teriam uma maior intengcdo de reutilizar o suporte decisério com uma tarefa
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semelhante no futuro, de forma que este resultado consiste com a TTD de que
software restritivo fornece maior capacidade de tarefa para novatos que, portanto,
aplicam sua menor carga cognitiva ao completar uma tarefa complexa. Por outro lado,
os profissionais mais experientes sentem-se frustrados com este tipo de tecnologia,
visto que percebem que o suporte a decisdo restritiva requer mais esforco para
concluir uma tarefa complexa e, assim, preferem tecnologias com IA menos restritiva,
que permitam escolher a ordem na qual a informacao é inserida, conferirem uma
sensagao maior de controle da tomada de decisdo, ou seja, estes profissionais néo
querem que a carga cognitiva seja reduzida em suas agdes.

Com abordagem semelhante a dos trabalhos citados, o presente estudo
propdoe-se a desenvolver um quase-experimento, que € intermediario entre um
experimento com distribuicdo aleatéria e um pré-experimento, frequentemente
ininterpretavel (Campbell, 1979). Como a distribuicdo aleatdria é inviavel devido a
caracterizacao dos respondentes em termos de experiéncia tributaria e familiaridade
com a IA, segundo Martins e Thedphilo (2009), um quase-experimento, entdo, € a

melhor escolha.

3.3 Campo de estudo - busca legal

O estudo analisa um grupo de profissionais usuarios de uma aplicagao
tributaria de IA, denominada Busca.Legal, e um outro grupo ainda n&o usuario. A
Busca.Legal € uma plataforma que busca, por meio da inteligéncia artificial, facilitar o
processo de classificacdo de operagdes tributarias no Brasil, denominada
Nomenclatura Comum do Mercosul (NCM). Nesta plataforma ha um chatbot para
gestao tributaria com a plataforma IBM Watson, que traz de imediato a resposta
provavel ao questionamento.

Esta ferramenta fornece em sua plataforma online os parametros dos tributos
estaduais e uma parte dos tributos federais (ICMS, ICMS-ST, IPI, PIS e COFINS),
como informagdes sobre o CEST, CST, aliquota, MVA, pauta e beneficios fiscais,
informando ainda a base legal da classificacao e tributagdo, bem como combina regras
tributarias, conforme situacao e produto.

As classificacbes e indicagdes de tributacdo da Busca.Legal abrangem as
operacoes de vendas internas das 27 unidades federativas, sendo que parao PIS e a

COFINS sé&o consideradas as aliquotas aplicaveis ao regime ndo cumulativo e os
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tratamentos diferenciados, como beneficios fiscais ou incidéncia monofasica, que sao
aplicaveis a ambos regimes.

A plataforma também pode ser usada por empresas que adotam o regime
tributario Simples Nacional e queiram saber quais produtos estdo na incidéncia
monofasica, na substituicao tributaria ou mesmo que possuam beneficios fiscais, para
que possam fazer as devidas segregacdes de receitas para redugdo do montante a
recolher no regime unificado.

A robustez da ferramenta é originada de um banco de dados de tributagdo com
mais de 2 milhdes de produtos, 4 milhdes de regras tributarias e 18 milhdes de
situagdes especificas, conforme informacdes da Systax, e ainda permite uma escolha
de segmento de mercado, podendo ser industria, atacado ou varejo, trazendo
diversidade ao usuario e uma maior afinidade com o compliance.

Ainda segundo a empresa, uma analise que exige em média uma hora
manualmente é realizada em segundos pela ferramenta. Com tal feito, concorrendo
com mais de 1,3 mil parceiros de sete regidées do mundo, a plataforma da Busca.Legal
venceu em 2017 o desafio Watson Build, promovido pela IBM, sendo este o primeiro

desafio cognitivo da IBM projetado exclusivamente para parceiros comerciais.,

3.4 Procedimentos metodoldgicos

A pesquisa sera conduzida em formato de questionarios eletrénicos, contando
também com o apoio dos desenvolvedores da plataforma para monitorar a realizagao
do experimento, de forma a aproximar o entrevistado do entrevistador.

Os procedimentos, relatados a seguir, buscam explanar o delineamento do
quase experimento, incluindo as selegdes de populacdo e definicdo da amostra. Em
seguida, discute-se os itens que poderdo ameacgar a validade interna e externa da
pesquisa, uma vez que a validade € a principal preocupag¢ao em relagéo as variaveis
nao controlaveis, que podem influenciar o experimento e, consequentemente, a forma

de se interpretar os dados (Campbell, 1957).

3.4.1 Delineamento do quase experimento

Segundo Martins e Thedphilo (2009), um quase-experimento € elaborado por
estudos que adaptam propdsito de pesquisa onde se tem a necessidade de avaliar a
correlagdo entre variaveis no ambiente conceitual, sendo necessario definir os

enigmas, listados na Tabela 5:
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Tabela 5
Definicao de Enigmas

Itens Definigcao
Grupo de Tratamento Profissionais que utilizam o Busca.Legal
Grupo de Controle Profissionais que ndo utilizam o Busca.Legal
Distribuicao Aleatéria Separacgéao dos profissionais em dois grupos
Pré-teste Foi aplicado ap6s montagem do cenario e estudo piloto
Teste Causa e efeito do uso da IA
Variavel Dependente TTD — Teoria da Dominancia Tecnoldgica
Variaveis Independentes Experiéncia, especializagao e familiaridade com Tl
Meétrica Experiéncia Tempo de trabalho na area
Métrica Especializagao Cumulatividade de graduacéo e cursos profissionalizantes
Métrica Familiaridade Quantidade de tecnologia usada no dia a dia

Nota: Fonte: Adaptado de “Metodologia da investigagao cientifica”, de Martins & Theophilo (2009).

Assim, no delineamento desse quase experimento, na fase de pré-teste e teste,
junto aos profissionais investigados, dois grupos serao separados entre profissionais

clientes (C) e ndo clientes (NC), conforme Figura 2:

A O1(12-¢) Xqa) 02 (12-¢)

A O1 (12-N.0) 02 (12-n.0)

Figura 2. Delineamento de um quase experimento.
Nota: Fonte: Adaptado de “Delineamentos experimentais e quase experimentais de pesquisa”, de
Campbell, D. T. 1979.

O uso de dois grupos auxilia na confiabilidade dos resultados obtidos, pois
mediremos o efeito do uso da IA comparando a causalidade entre os dois. Em um
delineamento que tenha somente um grupo, as explicacdes dos efeitos e causas
evidenciados nos testes teriam diversas rivalidades como interpretagao, mesmo
sendo estas hipoteses plausiveis (Campbell, 1979)

Assim, neste quase-experimento, o grupo de profissionais n&o-clientes, aqui
representando o grupo controle, reforcara o efeito positivo ou negativo do tratamento
aplicado, aqui denominado Inteligéncia Artificial, no grupo experimental, composto

pelos profissionais clientes do Busca.Legal.
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Vale ressaltar que o efeito, positivo ou negativo, revelado pela analise do
tratamento aplicado respondera o questionamento desta pesquisa, evidenciando o

efeito causal da |IA na competéncia do profissional tributario.

3.4.2 Populagcao e amostra

A identificacdo da populacédo e selecdo da amostra sao itens relevantes na
conducao de um quase-experimento cientifico, de forma que Gall, Borg e Gall (2007)
reforgcam que o primeiro passo na definicdo de uma amostragem é fazer o “corte” da
populagao alvo.

Essa populagéo alvo é representada por todo o universo em que os resultados
da pesquisa poderao ser generalizados — nesta pesquisa, os profissionais tributarios
brasileiros. Apenas para efeito de representagcao amostral, estima-se que existam 518
mil contadores atualmente no Brasil, conforme censo do Conselho Federal de
Contabilidade (CFC) (2019), e 1,2 milhdo de advogados, conforme censo da Ordem
dos Advogados do Brasil (OAB) (2019). Sdo esses os profissionais geralmente
responsaveis pelas rotinas tributarias nas empresas.

Uma vez feita a delimitacdo da populacao, o passo seguinte, segundo Martins
e Theophilo (2009), é a determinacao das amostras, de forma que seja possivel saber
a quantidade de envolvidos no quase-experimento. Nesta pesquisa, a populagao
acessivel foi representada por uma determinagao de amostra nao aleatoria, composta
por profissionais tributarios que atuam nas empresas, clientes e potenciais clientes da
Busca.Legal, e estudantes de cursos de pos-graduacdo em Gestao Tributaria de

diferentes instituicbes de ensino.

3.5 Condugao do experimento

Para conducdao do experimento, primeiramente foi realizado o envio do
questionario eletrdnico para a base de cadastro da Systax (usuarios que ja tinham
contato com a tecnologia de IA). O questionario também foi aplicado em sala de aula
para alunos de Pés-Graduacao em Gestao Tributaria de diferentes IES do Estado de
Sao Paulo (na sua maioria, usuarios sem contato anterior com a tecnologia utilizada
no experimento).

Quanto ao envio dos questionarios pela empresa, ela disponibilizou, sob termos
de confidencialidade para pesquisa, a base de cadastro e de acesso ao sistema, para

permitir identificar, dentro do teste experimental, aqueles que estariam utilizando pela
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primeira vez a ferramenta e aqueles que ja estavam habituados ao uso do aplicativo.
O questionario continha uma questéo para reforcar tal aspecto.

Foi durante a realizacao dos testes pilotos que se estabeleceu a necessidade
e oportunidade de realizar o experimento também in loco, nesse caso apresentando
a ferramenta e submetendo o questionario para grupos de profissionais da area
tributaria estudantes de cursos de pos-graduacgao na area.

Deste modo, o experimento foi conduzido de duas formas distintas:

a) para usuarios habituais do Busca.Legal, por meio de envio do questionario
eletrébnico por e-mail ou apresentagdo da pesquisa em sala de aula (grupo de
tratamento) e;

b) para usuarios sem contato anterior com o Busca.Legal, sendo efetuada
demonstracdo da ferramenta e posterior apresentagcao do questionario eletrénico.

(grupo de controle)

3.5.1 Pré-teste (O1)

Ap6s a sua preparagdo, o questionario foi submetido a 6 profissionais
tributarios, com o objetivo de observar as respostas e colher sugestdes de melhorias.

Dentre os respondentes estavam estagiarios, analistas da area fiscal e um
professor de contabilidade tributaria, que receberam o link do questionario via e-mail
e foram orientados pessoalmente sobre como acessar a ferramenta Busca.Legal.

Nesta fase, a principal recomendacao foi o cuidado de dar uma orientacéo
completa do uso da ferramenta, desde o acesso até a navegacao, para o0s

profissionais que ainda nao tinham utilizado a ferramenta.

3.5.2 Acesso ao software Busca.Legal

Os profissionais que receberam o questionario tiveram ciéncia de que a
ferramenta estava 100% hospedada em um ambiente web e que poderia ser acessada
de qualquer lugar e horario, sendo necessario somente acesso ao uso de internet. Os
profissionais que receberam o e-mail pelo mailing do Busca.Legal foram informados
que além do atendimento comercial habitual da empresa, também poderiam contatar
os pesquisadores para esclarecimento de duvidas adicionais.

Quanto aos profissionais estudantes de cursos de pés-graduacdo em gestao
tributaria que foram submetidos ao experimento presencialmente, a instrucdo foi

semelhante, com a diferenca de que as duvidas poderiam ser respondidas
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pessoalmente com o pesquisador. Contudo, considerando a facilidade de acesso e
objetividade na tarefa proposta pelo experimento, ndo foram observados
questionamentos especificos dos profissionais que participaram do experimento

presencialmente, em relagao aos profissionais que apenas responderam o e-mail.

3.5.3 Instrumento de coleta de dados (O2)

O instrumento de coleta de dados constante do Apéndice 2 foi elaborado com
base na revisao da literatura e preparado utilizando o recurso form do Office 365, que
permite a coleta de diversos tipos de dados de forma online e simultanea, inclusive
gera graficos, atualizacbes em tempo real, bem como monitora o tempo de utilizacao
da pesquisa — neste caso, em média 14 minutos por respondente.

O link foi disponibilizado num formato reduzido, extraido do site bit.ly, e também
com um QR Code gerado no préprio form.

O instrumento contemplou as perguntas necessarias para avaliar as variaveis

dependentes, independentes e de controle, conforme explicado a seguir.

3.5.3.1 Variaveis independentes

| - Experiéncia

Arnold et al. (2004) considerou profissionais experientes aqueles que
apresentam mais tempo (em anos) no desenvolvimento da atividade alvo da TTD.
Para distinguir profissionais mais ou menos experientes, obteve-se a média de anos
de experiéncia entre os respondentes e estabeleceu-se que os menos experientes
seriam aqueles que apresentassem resultado abaixo da média.

Assim, no presente estudo, para mensurar a Experiéncia, perguntou-se aos
profissionais seu:

a) Tempo de atuagao na area tributaria;

b) tempo de atuagao no cargo atual,

c) tempo de atuacao com tributos indiretos; e

d) tempo de atuagao com analise da tributacdo sobre produtos.

A abordagem de multiplas perguntas se fez necessaria pois a atuagéo apenas
na area tributaria ndo implica, necessariamente, experiéncia com o objeto do presente

trabalho (inteligéncia artificial aplicada a processos relacionados com tributos
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indiretos). Assim, para melhor tratamento das respostas, os dados foram solicitados
considerando uma escala de 6 pontos:

a) Menos de 1 ano

b) Entre 1 e 2 anos

c) Entre 3 e 4 anos

d) Entre 5 e 6 anos

e) Entre 7 e 8 anos

f) 9 ou mais

Para o menor tempo de experiéncia atribuiu-se 1 ponto e para o maior tempo
de experiéncia, 6 pontos, atribuindo-se uma média entre as quatro experiéncias
observadas. Com base nessa metodologia, no geral considerando os dois grupos, a
experiéncia destes profissionais respondentes atingiu uma média aproximada de 4

pontos (entre 5 e 6 anos), conforme detalhamento realizado no Capitulo 4.

Il - Especializagao

Embora Malaescu e Sutton (2015) e Noga (2002) tenham definido experiéncia
em termos de formacgao (graduados para menor experiéncia e pos-graduados para
maior experiéncia), para a definicdo do presente estudo adotou-se a abordagem de
Trikki e Weisner (2014), que associou a formacgéo do profissional ao seu grau de
especializagao.

No presente estudo, os respondentes foram consultados em termos de nivel de
formacao (Graduagao, Especializagdao, Mestrado e Doutorado) e a area de formagao
(Contabeis, Direito, Administragdo ou Tecnologia). Foram considerados ‘com maior
especializacao’ os profissionais que responderam ter nivel minimo de especializagao
(ou seja, assinalaram especializagdao, mestrado ou doutorado), nas areas de
contabilidade ou direito; logo, foram considerados profissionais “com menor
especializagdo” aqueles que assinalaram apenas graduagédo ou, se assinalaram
outras formacdes, ndo indicaram formagao de pds-graduagéo nas areas correlatas a
gestao tributaria (contabilidade e direito).

Se o profissional foi identificado como “com maior especializagdo”, foi
considerada a dummy 1 para Especializagdo. Partindo deste racional, no presente
estudo, dos 144 respondentes, 59 profissionais se enquadraram “com maior

especializagao”, representando 41% da nossa amostra total.
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Il - Familiaridade

Conforme definido por Arnold e Sutton (1998), a familiaridade refere-se ao nivel
de conforto e convivio que um usuario possui com uma tecnologia e resulta de
experiéncias ou treinamentos anteriores com a tecnologia ou um suporte similar. Com
base no estudo de Hampton (2005), a mensuragao da familiaridade dos profissionais
com a |IA desenvolvida para este estudo utilizou cinco perguntas, que os respondentes
teriam que assinalar com “sim” ou “nao”:

a) Os recursos tecnoldgicos que utilizo no meu dia a dia sao uteis.

b) Me sinto confortavel com o uso das modernas tecnologias.

c) Me sinto confortavel com o uso das decisbes baseadas em inteligéncia
artificial.

d) Pretendo utilizar intensamente a tomada de decisdo baseada em
inteligéncia artificial no futuro.

e) Recomendo o uso de tecnologias e inteligéncia artificial na area
tributaria.

Para cada resposta “sim” apresentada pelo respondente, atribuiu-se um ponto
a métrica, considerando assim uma escala de 0 (menor familiaridade) a 5 (maior
familiaridade) para a variavel.

Considerando a metodologia acima observamos que os profissionais
respondentes, em sua maioria, indicaram estar mais familiarizados com uso da
tecnologia em seu dia a dia, sendo que 70% dos respondentes indicaram a nota 5.
Contudo, as variagbes da métrica levaram a analise complementares conforme

demonstrado no Capitulo 4.

3.5.3.2 Variavel dependente

Na Secdo 2.2. do presente estudo, destinada a apresentar os principais
conceitos da TTD, a Tabela 2 resume os principais constructos da teoria e exemplos
de questdes utilizadas em estudos anteriores para mensurar o nivel de Dominancia
Tecnolodgica. As questdes, adaptadas para o contexto da pesquisa, estao listadas a
seqguir:

a) O Busca.Legal reduziu o tempo da tarefa.

b) O Busca.Legal aumentou a eficiéncia na resposta.
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c) O Busca.Legal tornou as respostas mais faceis.

d) O Busca.Legal mostrou-se util na minha rotina diaria.

e) Pretendo usar o Busca.Legal nas proximas demandas.

f) O desempenho alcangado pelo Busca.Legal foi superior ao meu desempenho
técnico e manual.

g) O Buscal.Legal reduziu a necessidade de analises técnicas e estratégicas.

h) Recomendo a Inteligéncia Artificial do Busca.Legal para rotinas de
classificagao tributaria dos produtos ou mercadorias.

Para cada resposta “sim” apresentada pelo respondente, atribuiu-se um ponto
a meétrica, considerando assim uma escala de 0 (menor dominancia) a 8 (maior
dominancia) para a variavel. Como resultado geral, 74% das respostas se
encontraram na faixa de 7 a 8 pontos, indicando maior dominancia em relagao a IA na
area tributaria. Ainda assim, a analise estatistica revelou insights importantes para o

estudo.

3.5.3.3 Variaveis de controle e explicativas

Para realizar analises robustas, um conjunto de variaveis de controle e
explicativas (manipulagéo) foram utilizadas no estudo para evitar possiveis confusdes
nos resultados.

A primeira variavel, necessaria para identificacdo do grupo de analise
(tratamento ou controle), perguntou-se era o primeiro acesso a ferramenta do
Busca.Legal, onde os respondentes deveriam assinalar as opg¢des “sim” ou “nao”.
Consideramos as respostas de primeiro acesso (respostas sim), como profissionais
nao usuarios, alocando-os no grupo de controle, perfazendo um total de 68
respondentes e os demais, ja usuarios da ferramenta com IA (respostas n&o), no
grupo de tratamento, que somaram a quantidade de 76 profissionais respondentes.
Foi feito analise estatistica de dados desta variavel, estando representada na Figura
5 do capitulo 4.

O segundo grupo de variaveis se referem a dados demograficos: sexo, idade,
regido e cargo ocupado. A base para selecdo dessas variaveis foram os estudos de
Axelsen (2012), Hampton (2005) e Jensen et al. (2010).

Para idade, o instrumento de coleta solicitou que os respondentes

assinalassem as seguintes faixas: a) Entre 18 e 25; b) Entre 26 e 35; c) Entre 36 e 45;
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d) Entre 46 e 55 e Acima de 55. O teste de significancia desta variavel esta
representado na Figura 14 e pode ser localizado na Tabela 6 pelo cédigo “IDAD”.

Para regiao, considerando a expectativa do estudo alcancgar profissionais de
outras regides do pais além da regido sudeste, que concentra grande parte da
economia do pais, foi incluida uma questdo para identificar a localizagdo do
respondente.

Para o cargo ocupado, foi utilizada a classificacdo de Rocha e Silva (2019):
Assistente, Auxiliar, Analista, Especialista, Coordenador, Supervisor e Gerente. A
variavel foi utilizada por Arnold et al. (2004) para, alternativamente ao tempo de
atuacao, determinar a experiéncia do profissional. Contudo, os autores observaram
que cargos mais elevados muitas vezes sao ocupados por profissionais que nao tem
experiéncia nas rotinas automatizadas e, portanto, a variavel é insuficiente para
determinar a experiéncia. Ainda assim, € uma variavel que pode ser utilizada no
estudo e sua analise de significancia esta representada na Figura 15 e pode ser
localizada na Tabela 6 pelo codigo “SENIOR_dummy”.

Outra variavel de controle foi a percepc¢ao do usuario em relagao a dificuldade
com a tarefa. Ao estudar a TTD, Jensen et al. (2010) observaram que profissionais
menos experientes consideram a tarefa realizada com apoio de IA mais dificil do que
os profissionais mais experientes, e seria relevante identificar se haveria alguma
relagédo com o tipo de dificuldade atribuida. No presente estudo, com base na literatura
foram listadas algumas dificuldades associadas com a classificagdo tributaria de
produtos e mercadorias: a) busca pela legislagao; b) interpretacéo da legislacao; c)
interpretacado do texto descritivo do produto e d) quantidade de impostos incidentes
sobre um produto.

A busca pela legislacédo de referéncia para a classificacdo é a principal
dificuldade apontada pela literatura relacionada com a funcionalidade de IA oferecida
pela Busca.Legal. As demais dificuldades apontadas embora sejam atribuiveis as
rotinas tributarias, nao sao explicitamente atribuiveis a IA. Assim, no instrumento, a
variavel foi medida como uma dummy, sendo 1 a resposta para a busca pela
legislagao e 0 para as demais respostas. Esta variavel de percepg¢ao do usuario em
relacédo a dificuldade com a tarefa foi testada para avaliagao de sua significancia no
capitulo 4 e tem seus resultados demonstrados na Figura 16 e pode ser localizado na

Tabela 6 pelo codigo “DIFIC_dummy”
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O grau de participagéo da tecnologia, em geral, percebido pelos respondentes
em suas rotinas foi utilizado por Hampton (2005) como variavel de ajuste cognitivo.
Segundo o autor, embora a literatura associe o grau de participagdo da tecnologia
como medida para a confianca, ou TTD, essa € uma medida controversa pois a
participagdo da tecnologia ndo indica necessariamente a disposigdo do usuario em
incorporar as recomendacoes da |IA. No presente estudo, apenas 18% consideraram
baixa ou nula a participagdo da tecnologia nas rotinas tributarias, inclusive direciona
responder o objetivo especifico desta pesquisa, uma vez que os profissionais
compreendem a utilidade e entendem que devem buscar por ela. Esta variavel foi
testada para entendermos sua significancia no capitulo 4, Figura 17 e pode ser
localizado na Tabela 6 pelo cédigo “GRAU”

Em relagdo ao tempo de exercicio profissional, Hampton (2005) sugeriu que a
experiéncia do profissional, medida em relagao ao uso da tecnologia, poderia ser
avaliada com a proposi¢ao de um teste. No experimento realizado pelo autor, todos
os participantes completaram um teste para estabelecer seu nivel de conhecimento
sobre o tema do experimento. O teste identificou niveis diferentes de complexidade
das questbes para avaliar a assertividade das respostas. Considerando as limitagdes
de se avaliar a experiéncia dos profissionais apenas pelo teste, que poderia ser
enviesado por um conjunto de fatores especificos do respondente (segmento da
empresa, produtos, localidade, etc.), o critério de mensuragéo foi utilizado como
variavel de controle.

Para avalicdo do conhecimento dos respondentes, deste estudo, foram
propostas perguntas relacionadas com a teoria e pratica da apuragdo das
contribui¢cdes sociais, PIS e COFINS, tributos ligados a rotina de classificagao fiscal
automatizada pela |IA da Busca.Legal. Os tributos foram escolhidos por serem
federais, logo, mais abrangentes e a legislacdo mais comum.

Foram elaboradas trés questdes, sendo a primeira sobre os regimes tributarios
e aliquotas comuns (dificuldade = facil), a segunda relacionada a possibilidade de
apropriagao de crédito ou n&o (dificuldade = intermediario) e a terceira, uma definicdo
da tributagao das contribui¢cdes sociais sobre dois produtos, agucar mascavo e agucar
baunilha de 1kg (dificuldade = dificil). Apesar do pré-teste realizado, observou-se
maior indice de erro na questao de dificuldade intermediaria (45%) que na questao de
dificuldade dificil (37%). O percentual de erro na questdo de dificuldade facil foi de

28%. Dessa forma, para mensuragao dessa variavel, foi estabelecido uma soma de
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respostas corretas. Assim, quem errou todas as questdes recebeu nota 0 e quem
acertou todas as questdes recebeu nota 3. O teste estatistico de significancia dessa
variavel pode ser visualizado na Figura 20 e destacado na Tabela 6, como “CTRI”

No estudo tedrico de Triki e Weisner (2014), os autores propdéem que o estudo
da TTD alcance a percepgao dos profissionais da relacdo da tecnologia com as suas
carreiras. Os autores sugerem a investigagcao da relacdo da dominancia tecnologia
com a performance profissional, avaliada em termos positivos, como: a) participagéo
em projetos relevantes; b) reconhecimentos da lideranga; c) promogdes e; d)
movimentacao lateral. No caso de efeitos negativos, esses podem ser de natureza: a)
desligamento, b) tarefa incompleta; c) perca de oportunidades (promogdes,
movimentacodes laterais).

No instrumento de coleta, os entrevistados foram questionados quanto a
percepgcao de aspectos positivos ou negativos e, em seguida, foram incluidas duas
questdes: uma para avaliar se os impactos positivos estavam associados com o0 uso
da tecnologia e outra para avaliar se os impactos negativos estavam associados com
0 uso da tecnologia. Para estas perguntas foi utilizada uma escala Likert de 7 pontos.
O teste estatistico que mede a significancia esta representado na Figura 18 e 19 e

pode ser localizado na Tabela 6 pelos cédigos “AVALP” e “AVALN.

Tabela 6
Descrigcao e métricas das variaveis

Cadigo Descricao Métrica

NOVO_dummy Se é primeiro uso do sistema 0-Né&ao 1-Sim
FEM_dummy Se é do sexo feminino 0-Nao 1 - Sim

IDAD Idade 1-Entre 18 e 25
2 - Entre 26 e 35
3 -Entre 36 e 45
4 - Entre 46 e 55

5 - Acima de 55
FORASE_dum  Localizagdo do Respondente 0 — Sudente
my 1 — Outras regides
SENIOR_dum Posicdo do Cargo 0 — Outro
my Assistente Fiscal

Auxiliar Fiscal
Analista Fiscal

1 - Especialista Fiscal
Coordenador Fiscal
Supervisor Fiscal
Gerente Fiscal

Continua
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Concluséao
Cadigo Descricao Métrica
ESP_dummy Especializacao 1 - Minimo especializagao na area tributaria
(contabilidade ou direito)
0 — Outras
EXP_M Experiéncia Média, considerando:
Menor tempo de experiéncia = 1
Maior tempo de experiéncia = 6
FAMI_N Familiaridade Soma das Respostas, sendo 1 para cada
Sim - (minimo 0 — maximo 5)
TTD Dominancia Soma das Respostas 1 — Sim
(minimo 0 — maximo 8)
DIFIC_dummy A dificuldade é associada com 1 - Busca pela legislagéao
alA 0 — DEMAIS
GRAU Grau de participacao da 0 — Nenhuma
tecnologia 1 - Baixa
2- Media
3 - Alta
AVALP Impacto Positivo Tl na Likert 7 pontos
performance profissional
AVALN Impacto Negativo Tl na Likert 7 pontos
performance profissional
CTRI Conhecimento Tributario Soma das Respostas corretas

(minimo 0 — maximo 3)

3.6Validade interna e externa

Para Campbell (1957),

a validade do quase-experimento da-se pela

preocupagao em relacao as variaveis nao controlaveis, as quais podem influenciar o

experimento e, consequentemente, a forma de interpretacao dos resultados. Segundo

o autor, em relacao a validade interna, a principal preocupacao é demonstrar se as

alteracdes observadas na variavel dependente sdo de fato devidas ao efeito da

variavel independente e ndo a outras variaveis. Para isso, relaciona um conjunto e

ameacas e propde as medidas de controle para combaté-las. A Tabela 7 apresenta a

relagdo de ameacas e as medidas adotadas no presente estudo. Logo, exprime esta

definigao.



Tabela 7

Ameacas a validade interna
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Ameaca O que é Medida de Controle
Instrumentos iguais para um
mesmo entrevistado, de forma que . . L
Testando Havera somente um tipo de questionario
se aprende as respostas
Efeito observado com o passar do Utilizagdo de um grupo de controle - Possiveis
Maturagao tempo e nao pela intervencéao ameacas serao tratadas como limitagbes deste
utilizada estudo
= Falta de consisténcia no . .
Instrumentacao . o~ Pré-Teste realizado
instrumento de medigao
Regressao Reallz_agao da escolha de Conforme literatura anterior, foi estabelecido um
PN entrevistados que tenham se . . ST
Estatistica numero minimo de 100 profissionais, alcangado.
destacado
~ S - Os respondentes foram divididos em dois
Selegao Utilizacao de grupos especificos, i a : B
diferencial pré-formados grupos: com experiéncia anterior no Busca.

Interagao selegao-
maturagao

Difusao do
tratamento
experimental
Rivalidade
compensatoria
pelo grupo de
controle
Desmoralizagao

ressentida do
grupo de controle

Inteiracao entre os grupos
experimentais e de controle

Inteiracdo entre os grupos
experimentais e de controle

Inteiracéo entre os grupos
experimentais e de controle

Inteiracdo entre os grupos
experimentais e de controle

Legal e sem experiéncia anterior

Experimento realizado individualmente, sem
interacédo entre os participantes.

Experimento realizado individualmente, sem
interac&o entre os participantes.

Experimento realizado individualmente, sem
interacdo entre os participantes.

Grupo de controle e experimento estarédo em
niveis diferentes de conhecimento sobre a IA.

Nota: Fonte: Adaptado de “Factors relevant to the validity of experiments in social settings”, de

Campbell. 1957.

Quanto a validade externa do estudo, esta relacionada a capacidade de

generalizagdo dos resultados do experimento para o mundo real; logo, trata-se da

capacidade de predizer se os resultados encontrados, em uma amostra, sao

significantes para uma populacao alvo (Campbell, 1957). A Tabela 8 compde fatores

que representam ameaca a validade externa de um experimento e a forma como

foram tratados para garantir os resultados.



Tabela 8
Validade externa

62

Validade Externa - Da populagao

Ameaca

O que é

Medida de Controle

Extenséao da
generalizagao da
amostra para a
populagéao alvo

Extensao da
generalizagao da
amostra para a
populagédo alvo
Extensdo em que as
variaveis amostrais
interagem com efeitos
do tratamento

Riscos das médias das amostras
serem diferentes das médias da
populagao alvo

Riscos das médias das amostras
serem diferentes das médias da
populagao alvo

Caracteristicas préprias da
amostragem podem interferir no
resultado

Amostra tera um comportamento
préximo a populagéo alvo. Possiveis
ameacas serao tratadas como
limitagdes deste estudo.

Amostra tera um comportamento
préoximo a populagéo alvo. Possiveis
ameacas serao tratadas como
limitagdes deste estudo.

Amostra compativel com a populagéo
alvo. Possiveis ameacas serédo tratadas
como limitagdes deste estudo.

Validade Externa - Ecoldgicas ou Ambientais

Descrigao explicita do
tratamento
experimental

Interferéncia de
tratamentos multiplos

Efeito Hawthorne

Efeito de novidade e
rompimento

Efeito experimentador

Interacao de histoéria e
efeitos do tratamento

Mensuragao de
varaveis dependentes

Interacao do tempo de
mensuracgao e efeitos
do tratamento

Procedimentos experimentais nao
descritos de forma que se possa
replicar o experimento

Mesmo sujeito recebe diversos
tratamentos

Outras varaveis explicando os
resultados - efeito placebo

Intervencao surtira efeito por ser
pioneiro no ramo

Efeitos se realizarao por conta da
amostra ou pesquisador

Efeitos serdo positivos por
influéncias externas

Diferentes formas de aplicar uma
entrevista, gerando diferentes
dados de formas distintas

Risco de perder o efeito de vido a
demora em coletar os dados da
entrevista

O protocolo utilizado foi explicitado em
todos os detalhes possiveis

Apenas um tratamento foi realizado

Controle e experimento serao de
ambientes distintos

Trabalho sera original no Brasil,
buscando motivacao dos entrevistados

Sera evitada interferéncia na pesquisa

N&o ha trabalhos no Brasil medindo
confianga no uso de IA na area fiscal

O mesmo questionario foi submetido a
todos os participantes do estudo

Compilacéo dos dados realizada logo
apo6s a conclusao das coletas

Nota. Fonte: Adaptado de “Factors relevant to the validity of experiments in social settings”, de

Campbell. 1957.

Assim, o desenho experimental utilizado, neste estudo levou em consideragao

as ameagas e buscou mitigar seus impactos sobre os entrevistados e até mesmo ao

ambiente experimental. Diversas varaveis, potencialmente ameacgadoras a realizagao

da pesquisa, sao externas e nao passiveis de controle e serdo consideradas como

limitagdes no presente estudo.
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4 Analises dos Resultados

Foram analisadas as transcri¢des das 144 respostas a survey, representando
os profissionais tributarios no Brasil.

Ao término da analise de conteudo, foi identificado se a experiéncia, a
especializacdo dos profissionais tributarios e sua familiaridade com tecnologias da

informagao impacta o uso de ferramenta com IA, no que se refere a confianga.

4.1 Analise demografica

Nossa amostra original consistiu em 158 respondentes que preencheram o
formulario eletrénico, no entanto, apenas 144 respostas puderam ser aproveitadas.
Os participantes que ndo completaram a pesquisa foram descartados. A amostra final
foi composta por 68 profissionais sem experiéncia anterior com o Busca.Legal (grupo
de controle) e 76 que ja tiveram contato para efeito do experimento (grupo de
tratamento). A Tabela 9 resume as informagdes demograficas dos dois grupos de
participantes. O grupo experimental € mais jovem (75% com idade até 35 anos contra
53% do grupo de controle) e, possivelmente por esse motivo, atua em cargos mais
técnicos e menos gerenciais (24% atuam em cargos de especialista, coordenador,
supervisor e gerente contra 51% no grupo de controle).

Nota-se no presente trabalho que 58% dos respondentes eram mulheres.
Comparativamente, o estudo de Noga e Arnold (2002), realizado com 79 estudantes,
apresentou uma média de 50% de mulheres, enquanto o trabalho de Malaescu e
Sutton (2015) foi de 46% de mulheres. Quanto a idade, no estudo de Noga e Arnold
(2002), a média de idade dos respondentes era de 24 anos de idade enquanto no
estudo de Jensen et al (2010) era de 21,5 anos. No presente trabalho 72% dos
respondentes no presente estudo indicaram idade superior a 24 anos. Quanto a
ocupagao profissional, no estudo de Noga e Arnold (2002) apenas 27% eram
profissionais com experiéncia na area tributaria, enquanto 100% dos respondentes do

estudo eram profissionais com diferentes ocupacoes.
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Tabela 9
Analise Demografica
Atributo Descrigao Gr. Controle Gr. Experimental Total
N 68 76 144
Sexo Masculino 39 57% 22 29% 61 42%
Feminino 29 43% 54 71% 83 58%
Idade Entre 18 e 25 12 18% 28 37% 40 28%
Entre 26 e 35 24 35% 29 38% 53 37%
Entre 36 e 45 19 28% 14 18% 33 23%
Entre 46 e 55 11 16% 5 7% 16 11%
Acima de 55 2 3% 0 0% 2 1%
Regido Sul 6 9% 10 13% 16 11%
Sudeste 53 78% 57 75% 110 76%
Centro-Oeste 5 7% 3 4% 8 6%
Nordeste 2 3% 1 1% 3 2%
Norte 2 3% 5 7% 7 5%
Cargo Outro 2 3% 4 5% 6 4%
Assistente Fiscal 9 13% 15 20% 24 17%
Auxiliar Fiscal 5 7% 10 13% 15 10%
Analista Fiscal 17 25% 29 38% 46 32%
Especialista Fiscal 18 26% 9 12% 27 19%
Coordenador Fiscal 6 9% 4 5% 10 7%
Supervisor Fiscal 6 9% 0 0% 6 4%
Gerente Fiscal 5 7% 5 7% 10 7%

4.2 Estatistica descritiva

Inicialmente, variaveis independentes, como a experiéncia (H1), especializagao

(H2), familiaridade (H3) e a variavel dependente, como a TTD foram analisadas a partir

da estatistica descritiva.

itens d

A Tabela 10 detalha os constructos de interesse com seus correspondentes

e medicao.
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Tabela 10
Constructos versus itens de medigao
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NOVO_dummy 0,528 0,042 1,000 1,000 0,501 0,251 -2,016 -0,112 0,083
FEM_dummy 0,576 0,041 1,000 1,000 0,496 0,246 -1,929 -0,312 0,082
IDAD 2,215 0,085 2,000 2,000 1,018 1,037 -0,471 0,522 0,168
FORASE _dummy 0,236 0,036 - - 0,426 0,182 -0,429 1,256 0,070
SENIOR_dummy 0,368 0,040 - - 0,484 0,234 -1,718 0,553 0,080
ESP_dummy 0,410 0,041 - - 0,493 0,244 -1,889 0,371 0,081
EXP_M 3,688 0,148 3,750 6,000 1,771 3,137 -1,455 -0,027 0,292
FAMI_N 4451 0,089 5,000 5,000 1,070 1,144 5,788 -2,409 0,176
TTD 7,042 0,153 8,000 8,000 1,832 3,355 7,291 -2,680 0,302
FREQ _dummy 0,271 0,037 - - 0,446 0,199 -0,927 1,042 0,073
DIFIC _dummy 0,840 0,031 1,000 1,000 0,368 0,135 1,545 -1,877 0,061
GRAU 2,319 0,077 3,000 3,000 0,929 0,862 0,427 -1,212 0,153
AVALP 5,368 0,137 6,000 7,000 1,642 2,69 0,817 -1,108 0,270
AVALN 3,813 0,163 4,000 4,000 1,950 3,804 -1,130 -0,099 0,321
CTRI 1,882 0,082 2,000 3,000 0,98 0,972 -1,027 -0,337 0,162

Testamos a confiabilidade interna das escalas com base nos dados da Tabela
9 e o resultado foi de 0,917, utilizando a metodologia de Alpha de Cronbach. O

resultado maior que 0,70 é considerado normal e acima de 0,9, excelente.

4.3 Analise estatistica dos dados

Este experimento mediu as variaveis independentes como a experiéncia (H1),
especializacdo (H2) e familiaridade (H3), testando-as contra a variavel dependente
TTD. Todos os testes estatisticos e graficos desta segdo foram executados no
software SPSS V25 e foram considerados significantes, os dados, com nivel descritivo
menor que 5% (valor de p<0,05).

O presente estudo busca investigar a dominancia tecnolégica, no uso de
ferramentas com IA, nas rotinas tributarias, assim, o objetivo do presente trabalho é
responder a seguinte pergunta: A experiéncia, especializagdo e familiaridade de
profissionais tributarios com tecnologias da informacédo afeta sua confianca em

ferramentas com inteligéncia artificial?
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Para responde-la testamos a dominancia da tecnologia no grupo controle e
grupo de tratamento e, na sequéncia, testamos a TTD com as variaveis independentes

como experiéncia, especializagao e familiaridade.

4.3.1 Dominéncia nos grupos

Para responder a pergunta proposta, temos uma amostra de 144 respondentes,
sendo 68 alocadas no grupo controle e 76 no grupo de tratamento, bem como a
variavel dependente, a dominancia, foi testada em varios recortes.

Para entender como os respondentes se sentem com respeito a dominancia
tecnologica, no geral, analisamos a distribuicdo desta variavel para os dois grupos,

que podem ser visualizadas nas Figuras 3 e 4.

FPorcentagem Porcentagem
Frequéncia Porcentagem valida acumulativa
Valido .00 1 15 1.5 15
4,00 1 1.9 1.5 2,9
5,00 4 59 59 8,8
6,00 7 10,3 10,3 191
7.00 g 13,2 132 32,4
8,00 46 67,6 67,6 100,0
Total 68 100,0 100,0

a. GRUPO = Controle
Figura 3. Distribuicdo para grupo de controle.
Este grupo, cujo o uso da ferramenta Busca.Legal, que possui recursos com
IA, se da pela primeira vez, apresenta 80,8% dos respondentes na alta dominancia
(respostas 7 e 8), de forma que os profissionais respondentes na dominancia
moderada sdo apenas 16,2%, enquanto que a baixa dominancia praticamente nao

existe neste grupo, o de controle.

Porcentagem Porcentagem

Frequéncia Porcentagem valida acumulativa
Valido 00 5 6,6 6,6 6,6
2,00 1 1.3 1.3 7.9
3,00 1 1,3 1,3 92
5,00 4 53 53 14,5
6,00 7 9,2 9.2 237
7,00 14 18,4 18,4 421
8,00 44 579 579 100,0
Total 76 100,0 100,0

a. GRUPO = Experimento
Figura 4. Distribui¢cdo para grupo de tratamento.
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No grupo de tratamento, composto por usuarios da Ferramenta Busca.Legal,
76,3% das respostas encontram-se no nivel de alta dominancia, 14,5% na dominancia
moderada e 9,2% na faixa de baixa dominancia.

De forma individual, o grupo controle tem maior dominancia do que o grupo de
tratamento, porém, estatisticamente, ndo é possivel afirmar ainda qual grupo tem
maior dominancia a tecnologias, uma vez que o percentuais divergem de forma
minima. No sentido de avancarmos na identificagdo de qual grupo tem a maior
dominancia, propomos a elaboracéo do teste de média com barras de erros, que € um
dos conceitos importantes dentro dos testes de hipoteses na estatistica, por ser

utilizado para dissipar incertezas, que pode ser evidenciado na Figura 5.

95% IC Dominancia

Controle Experimento
GRUPO
Figura 5. Média com barras de erros para dominancia por grupo: Controle e

tratamento.

Na Figura 5, em linhas gerais, continuamos vendo que o0 grupo controle esta
em um patamar mais elevado comparado ao grupo tratamento, sendo a diferenga
entre eles de 0,51, porém, estatisticamente, a variagao pode ser nido relevante para
determinarmos a dominancia em algum grupo, assim esta tendéncia precisa ser
confirmada por um teste de hipéteses para que possamos avaliar se a diferenca é
significativa entre os grupos ou ndo.

O teste de hipétese, preferencialmente, seria um teste paramétrico, no caso um
t-student, para as duas amostras (controle e tratamento) independentes. Os testes
parameétricos exigem que as amostras cumpram algumas suposi¢gdes, neste caso:
normalidade das distribuicbes e homogeneidade das variancias (variancias iguais),

sao as mais importantes.
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Assim, precisamos executar testes para verificacdo das suposi¢coes acima.
Para normalidade optamos pelo teste de Kolmogorv-Smirnov (indicado para amostras

maiores que 50). O teste de normalidade a seguir testara duas hipéteses, sendo:

HO: As amostras seguem a distribuigdo normal
H1: As amostras nao seguem a distribuicdo normal

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
GRUPO Estatistica df Sig. Estatistica df Sig.
Dominancia  Controle 373 68 000 578 68 ,000
Experimento ,300 76 000 600 76 ,000

a. Correlagdo de Significancia de Lilliefors
Figura 6. Teste de Normalidade.

O teste de normalidade de Kolmogorv-Smirnov e Shapiro-Wilk mostraram-se
significativos, de forma que rejeitamos HO (p-valor < 0,001), considerando =0,
portanto a normalidade ndo é conferida para os dois grupos, constatando, entdo, que
as amostras ndo seguem uma distribuicado normal (H1).

Uma vez que nao ha normalidade das amostras, podemos buscar um teste néo
parameétrico alternativo ao teste t de student, o teste de Mann-Whitney, uma vez que
este ndo exige conhecimento da distribuigdo, sendo um teste alternativo, embora suas
hipéteses ndo sejam exatamente as mesmas (t student = média e withney =
distribuicdo), uma vez que agora estamos testando as distribuicdes. Assim,

testaremos as hipoteses listadas abaixo:

HO as distribuicbes permitem uma dominancia igual

H1 as distribuigdes ndo permitem uma dominancia igual
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Controle Experimento
=68 =76
1000  Post Médio = 76,50 Post Médio = 68,92 10,00
£ g
§ 500 00 2
£ A
o [+
= 0,007 o0 =
5,00 5,00
T T I I T | T 1 1 T 1
50,0 40,0 300 200 10,0 00 100 20,0 30,0 40,0 50,0
Frequencia Frequéencia
Hipotese nula Teste Sig. Decisao
Teste U de
A distribuicdo de Domindncia é a %1‘?1?1?1-9 o Reter a
1 mesma entre as categorias de st y ,209  hipotese
GRUPO. b nula.
independente
s

Figura 7. Teste de Mann-Whitney - comparacao de distribuicdes.

Os resultados indicam que devemos reter a HO pois o p-valor = 0,209. Assim,

retendo a hipo6tese nula, entendemos que a distribuicdo da dominancia é a mesma

para os grupos controle e tratamento, considerando a=0,05.

4.3.2 Dominéncia por especializagdao

O préximo teste tem a fungao de confirmar ou rejeitar a H2, ou seja, confirmar

se o profissional tributario com menor especializagcdo possui mais dominancia em

ferramentas com IA. Teste representado na Figura 8.

=
W
=

7.20

7,00

Média Dominancia

680

Nao Sim

Especializagao

Figura 8. Dominancia versus Especializagéo.

GRUPO

= Controle
w—— Experimento

Na Figura 9, até temos mudangas de comportamento para os dois grupos,

enquanto os ndo especializados do grupo tratamento apresentam um leve declinio a
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dominancia, contrariando a H2 deste estudo, o grupo controle, para os também n&o
especializados, mostra uma leve elevagdo a dominancia, reagindo conforme a H2
deste estudo. Estas variagbes podem ser significativas ou devida ao acaso, de forma
que para esclarecermos este impasse, aplicaremos o teste two-way ANOVA, que

testara as seguintes hipoteses:

H1: Existe efeito de interagcao grupo versus especializagao?
H2: Existe efeito de Grupo?

H3: Existe efeito de Especializagao?

Variavel dependente: Dominancia

Tipo Il Soma
dos Quadrado

Origem Quadrados gl Medio F Sig.
Modelo corrigido 9,672° 3 3224 ,960 414
Intercepto 6593,538 1 6593538 1963705 ,000
GRUPO 7,495 1 7,485 2,232 37
ESP 070 1 070 021 B85
GRUPO * ESP 415 1 415 123 726
Erro 470,078 140 3,358
Total 7620,000 144
Total corrigido 479,750 143

Figura 9. Teste de Two-Way ANOVA — Especializagao.

O teste ANOVA, da visibilidade de nao haver qualquer efeito ou interacéo, ou
seja, a variavel independente especializagdo ndo é capaz de mover as médias da
dominancia, isso mesmo que o teste fosse um nao paramétrico, ja que os testes

parameétricos sdo mais sensiveis. Assim, temos os seguintes p-valor:

a) de 0,726 para interagao entre grupo e especializagao;
b) de 0,885 para o efeito de especializagcao, e

c) de 0,137 para o efeito de grupo.

4.3.3 Dominéancia por familiaridade

O proximo teste tem a fungao de confirmar ou rejeitar a H3, ou seja, confirmar,
se quanto maior a familiaridade do profissional com tecnologias aplicadas a gestéao

tributaria, maior € a dominancia da |IA. Teste representado na Figura 10.
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GRUPO

=~ Controle
=== Experimento

7.50

7,00

6,50

6,00

Média Dominancia

5,50

Baixa familiaridade Alta familiaridade

Familiaridade
Figura 10. Dominéncia versus Familiaridade.

Neste teste, os perfis dos respondentes indicam mudangas de comportamento
para os dois grupos € no mesmo sentido, tendo em vista que os dados demonstram
que, em ambos 0s grupos, a alta familiaridade, traz um a maior dominancia, ou seja,
os profissionais ja demonstram mais aptidao em relagao aqueles que ainda tem pouca
familiaridade com tecnologias. Entretanto, estaticamente, perfis paralelos ndo sao
indicios de interagao, de forma que executaremos, também, uma two-way ANOVA,

para confirmar nossas suspeitas, trabalhando as hipéteses a seguir:

H1: Existe efeito de interagcdo grupo versus familiaridade?
H2: Existe efeito de Grupo?

H3: Existe efeito de Familiaridade?

Variavel dependente: Dominancia
Tipo Il Soma

dos Quadrado
Origem Quadrados ql Médio F Sig.
Modelo corrigido 42,734% 3 14,245 4 563 004
Intercepto 2765,243 1 2765243 885,858 ,000
GRUPO 5,950 1 5,950 1,906 70
FAMILIARIDADE 31,083 1 31,083 9,958 002
GRUPO * 571 1 57 183 670
FAMILIARIDADE
Erro 437,016 140 3122
Total 7620,000 144
Total corrigido 479 750 143

Figura 11. Teste de Two-Way ANOVA - Familiaridade
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Em uma two-way ANOVA devemos primeiramente avaliar o efeito de interagéo,
que neste caso é nao significativo (p-valor=0,670), ou seja, grupo e familiaridade,
conjuntamente, ndo afetam a dominancia média. Como nao temos efeito de interacgéo,
podemos usar a mesma Tabela para avaliar os efeitos principais de Grupo e
Familiaridade, individualmente, de forma que o efeito de grupo é nao significativo (p-
valor=0,170), como ja havia sido demonstrado anteriormente, porém a variavel
familiaridade apresenta efeito significativo (p-valor=0,002), demonstrando que as
médias de dominancia se alteram quando mudamos de categoria de Familiaridade (

baixa, média e alta), no caso quanto maior a familiaridade maior a dominancia.

4.3.4 Dominéancia por experiéncia

O préximo teste tem a fungao de confirmar ou rejeitar a H1, ou seja, confirmar
se quanto maior a experiéncia do profissional com tecnologias aplicadas a gestao

tributaria, menor é a dominancia da IA. Teste representado na Figura 12.

GRUPO

= Controle
= Experimento

740

7.20

7.00

6,80

Média Dominancia

6,60

6,40

Baixa experiéncia Alta experiéncia
Experiéncia
Figura 12. Dominéncia versus Experiéncia

Na Figura 12, vemos mudangas de comportamento para os dois grupos,
enquanto os profissionais com baixa experiéncia do grupo tratamento apresentam
uma elevacao a dominancia, aprovando a H1 deste estudo, o grupo controle, para os
também n&o experientes, mostra um leve declinio a ndo dominéancia, contrariando a
H1. Estas variagdes podem ser significativas ou devida ao acaso, de forma que para
esclarecermos este impasse, aplicaremos o teste two-way ANOVA, que testara as

seguintes hipdteses
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H1: Existe efeito de interagao grupo versus experiéncia?
H2: Existe efeito de Grupo?

H3: Existe efeito de Experiéncia?

Variavel dependente: Dominancia

Tipo lll Soma
dos Quadrado

Origem Quadrados al Madio F Sig.
Modelo corrigido 12,6467 3 4215 1,263 ,289
Intercepto 6777013 1 6777013  2031,201 ,000
GRUPO 9,924 1 9924 2,974 087
EXPERIENCIA 1,143 1 1,143 343 559
GRUPO * EXPERIENCIA 2,086 1 2,086 625 430
Erro 467,104 140 3,336
Total 7620,000 144
Total corrigido 478,750 143

Figura 13. Teste de Two-Way ANOVA - Experiéncia

O teste ANOVA, da visibilidade de nao haver qualquer efeito ou interacéo, ou
seja, a variavel independente experiéncia ndo é capaz de mover as médias da
dominancia, isso mesmo que o teste fosse um nao paramétrico, ja que os testes

parameétricos sdo mais sensiveis. Assim, temos os seguintes p-valor:

d) de 0,430 para interagao entre grupo e especializagao;
e) de 0,559 para o efeito de especializacao, e

f) de 0,87 para o efeito de grupo.

4.3.6 Testes adicionais

Como néo foi observado distribuicado normal para a variavel TTD nas diversas
categorias das variaveis independentes e variaveis de controles explicativas, optamos
por testes ndo-paramétricos. Para variaveis grupo com 2 categorias, foi executado o
teste de Mann-Whitney Para variaveis grupo com mais de 2 categorias, foi executado
o teste de Kruskal Wallis, bem como foi adotado a=0,05 para todos os testes, ou seja,
havera significaAncia sempre que tivermos p-valor < 0,05.

Das variaveis de controle explicativas contidas na survey, selecionamos: idade,
senioridade de cargo, dificuldades associadas a I|A, grau de participagdo da
tecnologia, avaliacbes negativas e positivas do uso e ndo uso e avaliagédo de

performance técnica.



Resumo de Teste de Hipotese

Hipoétese nula Teste Sig. Decisao
Teste de
Kruskal-
4 A distribuicdo de TDD & a mesma  Wallis de 6 b
entre as categorias de IDAD. Amostras ‘ nlupig R
Independent :
es
Figura 14. Teste de significancia — Variavel idade
Resumo de Teste de Hipotese
Hipotese nula Teste Sig. Decisdo
Teste U de
woep . Mann-
A distribuicdo de TDD & a mesma ! Reter a
1 entre as categorias de m{;t;t?gsde 941 hipdtese
SENIOR_dummy. indepandents nula.

S

Figura 15. Teste de significancia — Variavel Senioridade de cargo

Resumo de Teste de Hipotese

Hipotese nula Teste Sig.  Decisio
Teste U de
i . Mann-
A distribuigdo de TDD & a mesma . Reter a
1 entre as categorias de mg:t?gsde 378 hipdtese
DIFIC_dummy. independente nula.
s
Figura 16. Teste de significAncia — Variavel Dificuldade (busca por
legislagdo)
Resumo de Teste de Hipotese
Hipotese nula Teste Sig. Decisdo
Teste de
Kruskal-
4 A distribuigio de TDD é a mesma  Wallis de 133 E.“'t%r .
entre as categorias de GRAU., Amostras ; nlupig Ese
Independent :
es

Figura 17. Teste de significancia — Grau de participacao da IA

Resumo de Teste de Hipotese

Hipotese nula Teste Sig. Decisao
Teste de
Kruskal-
4 A distribuigio de TDD é a mesma  Wallis de 189 Eetgr a
entre as categorias de AVALP.  Amostras ' ol
Independent :
es

Figura 18. Teste de significancia — Avaliagdes positivas com uso da IA
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Resumo de Teste de Hipotese

Hipotese nula Teste Sig. Decisdo
Teste de
Kruskal-
q A distribuigio de TDD é a mesma  Wallis de 263 Ee‘?{ o
entre as categorias de AVALN.  Amostras ' nluplg ks
Independent :
es

Figura 19. Teste de significAncia — Avalia¢des negativas pelo ndo uso

da lA
Resumo de Teste de Hipotese
Hipotese nula Teste Sig. Decisao
Lesttla( dle
ruskal-
4 A distribuigdo de TDD & a mesma Wallis de 7 E"“Ptr -
entre as categorias de CTRI. Amostras ; nluplg i
Independent '
es

Figura 20. Teste de significancia — Avaliagédo técnica

Como pode-se ver as demais variaveis, também, ndo deram significancia, uma

vez que o p-valor deram superior a p-valor < 0,05.

4.3.7 Comparagao com resultados anteriores

O presente estudo, considerou as pesquisas anteriores (Hampton, 2005;
Jensen et al, 2010; Malaescu & Sutton, 2015 & Noga & Arnold, 2002) que testaram o
nivel de familiaridade, experiéncia e especializagcdo dos profissionais apoiadas por
uma ferramenta com tecnologia, por exemplo, a IA, no entanto, as percepg¢des dos
usuarios sobre tais itens tiveram a possibilidade de serem medidos a partir do estudo
de Arnold e Sutton (1998). Tais estudos podem ser vistos em sua esséncia, de forma

sumaria, na Tabela 11.



Tabela11

Estudos Anteriores
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Autor (es)

Hipéteses

Constructos

Resultados

Malaescu e
Sutton
(2015)

Hampton
(2005)

H1 um auxilio restritvo a deciséo
proporcionara maiores redugdes na
carga cognitiva para tomadores de
decisdo mais iniciantes, enquanto
induz aumentos na carga cognitiva
para tomadores de decisdo mais
experientes.

H2a. Usuarios iniciantes perceberao
um auxilio a decisdo mais restritivo
como mais utili do que um menos
restritivo auxilio a deciséo.

H2b. Usuarios experientes
perceberdo um auxilio a decisao
menos restritivo como mais util do que
um mais restritivo auxilio a decisao.
H3a. E mais provavel que usuarios
iniciantes desejem reutilizar um auxilio
a decisdo mais restritivo, em vez de
um menos restritivo.

H3b. Usuarios experientes tém mais
chances de reutilizar um auxilio a
decisdo menos restritivo, em vez de
um restritivo.

H1a. Quando a experiéncia da tarefa
é baixa, ha uma relagao positiva entre
a experiéncia da tarefa e Dependéncia
da AID

H1b. A medida que a experiéncia da
tarefa aumenta de niveis baixos para
moderado ou alto, a relagéo positiva
entre a experiéncia da tarefa e a
dependéncia da AID diminuirao.

H2. Quando a experiéncia da tarefa é
moderada a alta, existe uma relagéo
positiva entre altos niveis de
complexidade de tarefas e
dependéncia da AID.

H3 quando a experiéncia e a
complexidade da tarefa séo
moderadas a altas, ha uma relagéo
positiva entre niveis moderados a
altos de familiaridade e confianga da
AID.

H4 quando a experiéncia, a
complexidade e a familiaridade da AID
sdo moderadas a altas, existe uma
relagéo positiva  entre niveis
moderados a altos de ajuste cognitivo
e dependéncia da AID.

HS5 baixos niveis de experiéncia em
tarefas estao associados
positivamente a dependéncia da AlD.
Simultaneamente niveis moderados a
altos de experiéncia, complexidade de
tarefas, familiaridade da AID e ajuste
cognitivo estédo associados
positivamente a dependéncia da AID.

Experiéncia

Experiéncia
Complexidade
Familiaridade

Preferéncia de profissionais
experientes por AID menos restritivos
(mais dominancia) e profissionais
menos experientes por mais restritivos
(menos dominéancia)

Experiéncia: Usuarios iniciantes com
mais dominancia e usuarios nao
iniciantes com menos dominancia.

Complexidade: Usuarios experientes e
ndo experientes demonstram maior
dominancia da IDA ao avaliar tarefas
complexas versus tarefas simples.

Familiaridade: Nao houve suporte
para o efeito previsto da familiaridade
da AID



H1: as avaliagbes dos iniciantes seréo
menos diferentes das recomendacdes
da ajuda do que as avaliagbes dos
profissionais

H2: A avaliagdo de credibilidade
assistida por iniciantes sera mais

precisa do que avaliagdo sem auxilio
por novatos.

H3a: Profissionais sé&o mais
propensos do que iniciantes a acessar
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Profissionais e novatos melhoraram
sua precisao da avaliagdo através do
uso te tecnologia na tomada de
decisao.

Iniciantes eram mais dependentes da
tecnologia do que os

profissionais. No entanto, ao

contrario do TTD, nao houve diferenga
significativa na maneira como novatos

Jensen et al explicagbes gerado pelo auxilio a Visdo Cognitiva e profissionais interagiram com o
(2010). decisao. Uso da decisdo sistema, e o auxilio a decisdo nao foi
H3b:  Profissionais que usam mais benéfico para os profissionais.
explicagbes geradas pelo auxilio a Novatos e profissionais
decisdo tém maior probabilidade de frequentemente desconsideram as
aderir a recomendagado do auxilio a recomendacgdes da ajuda,
deciséo. e, em muitos casos, os profissionais
H4: A avaliagdo de credibilidade ndo viam explicagbes coerentes
assistida por profissionais sera mais quando a sugestdo de decisao por
precisa meio da tecnologia contradiziam suas
do que a avaliagdo sem auxilio de avaliagdes.
profissionais.
H5: Havera uma diferenga na
avaliagdo da credibilidade auxiliada.
Precisao ndo suportada entre
iniciantes e profissionais.
O uso de um TDSS ajudara tanto os
H1: Ao preencher uma declaragéo de novatos e usuarios experientes na
imposto manualmente, os tomad’a de d_emsoes, resultandg em
preparadores fiscais experientes terao um nivel mais alto de conformidade
um desempenho melhor do que os tributaria.
preparadores fiscais iniciantes. Embora um TDSS seja i, ele pode
fazer muito. Os usuarios precisam ter
. . uma compreensdo do sistema
N H2: Ao usar um TDSS para a.Judar na I tributario e alguma familiaridade com
oga & preparacéo da declaragao de imposto, Experiéncia . ° AN U
. T as informacoes tributarias
Arnold, 2002 os  preparadores de imposto Especializagéo

experientes serdo mais eficientes e
mais precisos do que os preparadores
de imposto iniciantes.

Hipotese 3: O uso de um TDSS
reduzira o tempo necessario para
concluir uma declaragéo de imposto

Se o preparador nao tiver experiéncia
fiscal geral, é improvavel que o usuario
tome as decisdes necessarias para
preparar uma obrigagdo acessoria
com a assisténcia do software.
Infelizmente, a natureza colaborativa
do software pode dar ao usuario um
senso de excesso de confianga no
passivo fiscal.

O presente estudo, quando comparado as hipéteses dos estudos citados
anteriormente, traz similaridade estatistica somente em relagdo a H3, onde determina
que quanto maior for a familiaridade do grupo com tecnologias, maior € a dominéancia,
logo, confirmando nossa hipotese de estudo.

Em relagdo as demais hipoteses H1 e H2, com base nos resultados da
metodologia do ANOVA, para este grupo de respondente, independente se controle

ou tratamento, rejeitamos as hipoteses, visto que o teste nos retornou que ndo ha
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qualquer efeito ou interagdo (impacto) da experiéncia e da especializagdo com a

dominancia, ou seja, elas ndo sdo capazes de moverem as medias da dominancia.
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5 Conclusoes

O presente estudo reforga por meio das variaveis testadas a importancia da |1A
para area contabil e tributaria, bem como evidencia o quanto o profissional da area ja
reconhece as vantagens e aplicabilidade de inovagdes tecnoldgicas na area, uma vez
que 82% dos respondentes entendem que a tecnologia tem impacto relevante na
rotina tributaria, ficando alinhado com parte do objetivo deste estudo que é investigar
o impacto da experiéncia, a especializagao e a familiaridade do profissional tributario
brasileiro com uso de novas tecnologias e sua confianga nos sistemas de IA.

Para evidenciarmos a aplicabilidade e testarmos as trés hipoteses deste
estudo, adotamos o cenario de classificacao fiscal de mercadorias e/ou produtos, uma
vez que é conhecido por suas ambiguidades, complexidades e volume no que se
refere a legislagdes que, inclusive, é evidenciada na survey, ja que 87% respondentes
relatam que a maior dificuldade com relacdo a andlise de tributagdo sobre
produtos/mercadorias € a busca e interpretacédo da Legislagéo.

Por conta destas dificuldades e da caracteristica técnica deste processo de
analise, uma ferramenta com IA, faz com que os profissionais vejam valor no uso e
em seus resultados, pois entendem que a relagdo entre um NCM e a economia
tributaria é, além de uma atividade transacional, uma atividade estratégica, ja que
impacta no calculo dos impostos, além de compor informacdes das mais variadas
obrigacdes acessorias e de incentivos fiscais existentes na area. A classificagdo pode
definir, por exemplo, se a empresa vai fazer uma importagado pagando 2% ou 20% de
impostos, logo, dependendo do volume importado, esse valor pode ser muito
significativo, tanto em ganhos quanto em perdas, sem falar nos riscos de exposigéao
fiscal.

As ferramentas tecnolodgicas, também denominadas de auxilios inteligentes a
decisdo (IDAs) e neste estudo representado pelo Busca.Legal, em suma, séo
projetados para capturar e disseminar o conhecimento de usuarios experientes para
uso generalizado por outros usuarios, inclusive, iniciantes, ou seja, facilitam o
treinamento de iniciantes, bem como permitem que tomem decisdes que se
aproximam ou se iguale a qualidade dos tomadores de decisao experientes. O uso de
tecnologias na area ftributaria € mostrado consistentemente para aumentar a

qualidade, compliance e a eficiéncia da decisao.
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No entanto, para obter os beneficios do uso de tecnologias na area contabil
tributaria, o profissional deve ter confianga (dominancia) na ferramenta.
Pesquisadores de contabilidade conduziram numerosos estudos, relatados durante a
elaboracgao deste estudo, para entender o potencial das tecnologias inseridas na rotina
tributaria, usando como base para seus estudos a teoria da dominancia tecnoldgica
(TTD) e suas variaveis, como a experiéncia, especializagao, complexidade da tarefa,
familiaridade com tecnologia e ajuste cognitivo.

Este estudo testa empiricamente trés variaveis das quatro proposi¢des da TTD
(experiéncia, familiaridade e especializagao) e os resultados da pesquisa podem ser
visto nos dois grupos do experimento (controle = primeiro acesso na ferramenta e
tratamento = clientes da ferramenta). Numa visao geral do cenario testado, o grupo
controle, sob a dtica das trés variaveis, tem maior dominancia que o grupo de
tratamento, o que pode se justificar pela percepgdo de valorizagao da ferramenta
frente suas atividades diarias de forma manual (sem uso da IA), correlacionando com
parte do objetivo deste estudo que ¢é identificar a percepgao do profissional em relagao
a eficiéncia de rotinas tributarias pos-implementagao de ferramentas que fazem uso
de IA.

No tocante ao teste individual das variaveis, familiaridade (H3) é a unica
variavel das trés que esta positivamente associada a dominancia da tecnologia (p-
valor=0,002), de forma que os testes afirmam que a familiaridade, por si sé, pode
induzir dominancia quando da mudanca de categoria (baixa, média e alta), logo,
guanto maior a familiaridade maior a dominancia.

Em relagcdo as demais hipoteses (H1 e H2), os testes estatisticos nos
retornaram que os dados néo sao significativos ja que ultrapassam o nivel descritivo
menor que 5% (valor de p<0,05), porém sob a Otica da estatistica descritiva,
percebemos alguns resultados, que serao descritos a seguir:

Com relagao a variavel experiencia, os profissionais do grupo tratamento
confirmam nossa H1, visto que os que os mais experientes na area tributaria tem
menos dominancia da tecnologia, ao analisar os resultados de uma ferramenta com
IA, o0 que se explica pelo fato de serem bastante técnicos, logo, possuem competéncia
para criticarem os resultados, comparando com seus conhecimentos.

Ja o grupo controle, embora traga uma simetria em seus dados com variagao
minima entre os profissionais experientes (7,33) e ndo experientes (7,27), de forma

isolada, vemos que € um grupo com maior dominancia, comparada ao de tratamento,
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sendo ela predominada nos profissionais experientes, o que pode se justificar pelo
fato de perceberem no retorno da ferramenta um valor agregado diferente na sua
rotina, ja que pela celeridade e proximidade da classificagdo mais correta dada pela
ferramenta, conseguirdo dedicar mais tempo a analises mais estratégicas, por
exemplo.

Com relagao a variavel especializagao os profissionais do grupo controle
confirmam nossa H2, visto que os que nao possuem especializacdo na area confiam
mais na devolutiva da ferramenta com IA do que os que possuem especializacao, 7,34
x 7,28, respectivamente. Ja o grupo tratamento rejeita nossa H2, visto que a
dominancia (confianca) prevalece nos profissionais que tem mais especializacao.

Por fim, respondendo a pergunta desta pesquisa, foi possivel, estatisticamente,
identificar de que ha impacto da alta familiaridade em relagdo a confianca
(dominancia) do profissional quando do uso de uma ferramenta com |IA em rotinas
tributarias e por meio da estatistica descritiva da survey, temos que os profissionais
brasileiros estdo mais adeptos a tecnologia, quando comparada com um tempo atras.
Isto posto, ha uma sinalizagdo de que os profissionais veem a tecnologia como uma
ferramenta de ajuda diante das burocraticas legislagdes e requerimentos do fisco, de
forma que o mindset dos profissionais e a cultura das empresas vem mudando em
relagdo a tecnologia, pois entendem que uma robotizagdo ou aplicacdo de IA nos
processos transacionais, libera horas para serem aplicadas em analises criticas e
estratégicas, agregando valor nos resultados gerenciais e tomadas de decisédo, logo,
0 uso de tecnologia, como IA, também indica que a gestao tributaria € aprimorada.

Em relagdo a academia, vemos, também, ja uma movimentacdo em relacao a
tecnologia, como a metodologia das salas invertidas, onde o aluno ja aprende por
meio de uma tecnologia ou IA, mas ainda ha um longo caminho a ser percorrido até a
grade da graduacdo em contabilidade ser ajustada e ter matérias relacionadas a
tecnologia, IA, data mining e warehouse, por exemplo. Tema este que pode ser
estudado futuramente, questionando em qual momento a academia estara pronta para
esta mudanca cultural nos curriculos académicos para a grade de contabilidade, em
especifico.

Em se tratando de temas futuros a serem pesquisados, ainda relacionados a
esta pesquisa e considerando o perfil técnico dos profissionais que, inclusive, na
survey ficou evidenciado, ja que mais de 70% acertaram as trés questdes técnicas,

inclusive uma delas com alta complexidade, relacionadas a PIS e COFINS, sugerimos
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pesquisar se com o uso da tecnologia ou o aprimoramento dela, o profissional
tributario ficara menos preparado tecnicamente, como, também pesquisar se um
profissional iniciante ou experiente altera a condigdo de familiaridade e dominancia e
entender se profissionais experientes demandam mais tempo com analises de uma
orientagdo dada por uma ferramenta com tecnologia, desafiando o status quo, do que

0S menos experientes.
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Apéndice A — Termo de Consentimento Livre e Esclarecido

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Concordo em participar, como voluntario, do estudo intitulado: Estudo sobre a
Teoria da Dominéancia Tecnolégica no uso da Inteligéncia Artificial aplicada a Gestao
Tributaria no Brasil.

O estudo é coordenado pelos pesquisadores Jailson Evangelista
(evangelista.jailson@edu.fecap.br) e Prof. Dr. Tiago Slavov (tiago.slavov@fecap.br).
Este estudo conta ainda com o apoio dos professores Prof. Dr. Matheus Albergaria
(FECAP), Prof. Dr. Luis Borges Gouveia (Univ. Fernando Pessoa - Portugal) e Prof.
Fabio Rodrigues de Oliveira (BSSP). Os coordenadores supracitados podem ser
contatados pelos e-mails informados.

O presente trabalho tem como objetivo investigar os efeitos da IA sobre a
formacédo, experiéncia e qualidade das decisbes tomadas pelos profissionais
tributarios brasileiros, sob a otica da Theory of Technology Dominance, teoria
desenvolvida pela Profa. Vicky Arnold (University of Central Florida)

A minha participagao consistira em:

1) Utilizar o sistema de Inteligéncia Artificial Busca.Legal (T2), realizando
consultas e testes, antes do preenchimento do presente questionario;

2) Ao final das consultas e testes, participar da pesquisa relatando as minhas
percepcgdes sobre o impacto da Inteligéncia Artificial na minha formacgao, experiéncia
e decisdes tomadas.

Compreendo que este estudo possui finalidade de pesquisa, portanto nao
receberei nenhum tipo de remuneracdo, que os dados obtidos serdo confidenciais e
serao divulgados seguindo as diretrizes éticas de pesquisa, ndo havendo identificacao
dos voluntarios, a ndo ser entre os responsaveis pelo estudo, sendo assegurado o
sigilo, anonimato e privacidade sobre a minha participagao.

Tenho garantido o direito de ndo aceitar participar da pesquisa e ainda, durante
todo o periodo, tenho garantido o direito de retirar a minha permissao, a qualquer

momento, sem nenhum tipo de prejuizo ou retaliagdo pela minha decisao.
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Apéndice B - Instrumentos de Coleta de Dados

Apresentacao

Este questionario integra um projeto de mestrado que visa a utilizagéo de novas
tecnologias, como a Inteligéncia Atrtificial, na rotina do profissional da area tributaria e,
assim, medir a confianga creditada nas informacdes recebidas para a tomada de

decisao, de forma que sua participagcao é essencial!
Parte I: Coleta de dados
Dados Pessoais

1) Sexo:
( ) Masculino

( ) Feminino

2) Idade:
( )Entre 18 e 25
( )Entre 26 e 35
( )Entre 36 e 45
( ) Entre 46 e 55
( ) Acimade 55

3) Regiao em que mora:
() Sul

( ) Sudeste

() Centro-Oeste
( ) Norte

(

) Nordeste

4) Cargo Atual:
() Assistente Fiscal
() Auxiliar Fiscal

( ) Analista Fiscal
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Especialista Fiscal
Coordenador Fiscal

()
()
() Supervisor Fiscal
( ) Gerente Fiscal
()

Outro

5) Se vocé selecionou a opgao "outro" na questao anterior, por favor, informe qual

seria:

6) Formacgao

Formacgao Contabeis Direito Administragcao Tecnologia  Nenhum Outra
Graduacgao

Especializacdo

Mestrado

Doutorado

7) Se vocé selecionou a opgao "outro" na questao acima, por favor, se desejar, informe

sua formacao:

8) Experiéncia
(Considere -1 para menos de 12 meses, 1 e 2 para entre 1 e 2 anos e assim

sucessivamente)
Questdes Anos
Menos Entre1 Entre 3 Entre 5 Entre 7 9 anos
de 1 e2 e4 eb e8 ou
ano anos anos anos anos mais
Temeo de atuagao na area tributaria (“em P y > 3 4 5
anos”)
Temeo de atuagcdo no cargo atual (“em A y > 3 4 5
anos”)
1;empo de” atuagcdo com tributos indiretos P y > 3 4 5
(“em anos”)
Tempo de atuagcdo com analise da A y > 3 4 5

tributacédo sobre produtos ("em anos")

9) Familiaridade com Tecnologias em geral

a) Os recursos tecnoldgicos que utilizo no meu dia a dia séo uteis ( ) Sim () Nao

b) Me sinto confortavel com o uso das modernas tecnologias ( ) Sim () Nao

c) Me sinto confortavel com o uso das decisdes baseadas em inteligéncia artificial
() Sim ( ) Nao
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d) Pretendo utilizar intensamente as decisdes baseadas em inteligéncia artificial
no futuro ( ) Sim ( ) Nao
e) Recomendo o uso de tecnologias e inteligéncia artificial na area tributaria ( )
Sim( )Nao( )

10) Percepgao sobre a Inteligéncia Artificial:

e) O Busca.Legal reduziu o tempo da tarefa ( ) Sim () Nao

f) O Busca.Legal aumentou a eficiéncia na resposta ( ) Sim ( ) Nao
g) O Busca.Legal tornou a resposta mais faceis ( ) Sim () Nao

h) O Busca.Legal mostrou-se util na minha rotina diaria ( ) Sim () Nao

i) Pretendo usar o Busca.Legal nas proximas demandas ( ) Sim () Nao

)

j) O desempenho alcangado pelo Busca.Legal foi superior ao meu desempenho

técnico e manual () Sim () Nao

k) O Buscal Legal reduziu a necessidade de analises técnicas e estratégica ( )
Sim () Nao

l) Recomendo a Inteligéncia Artificial do Busca.Legal para rotinas de classificagao

tributaria dos produtos ou mercadorias ( ) Sim () Nao

11) Foi seu primeiro acesso ao Busca.Legal?
( )Sim
( ) Nao

Parte II: Relatos

12) A solicitacado de analise de tributacdo sobre produtos ou mercadorias é recorrente
em seu dia a dia?

() Sim

( ) Nao

13) Relate sua maior dificuldade com relagdo a analise de tributagdo sobre produtos

ou mercadorias:

( ) Busca pela legislacao
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(

) Interpretacéo da legislacao
() Interpretacéo do texto descritivo do produto

( ) Quantidade de impostos incidentes sobre um produto
14) Se sua maior dificuldade ndo esta listada acima, informe qual seria:

15) Qual o grau de participagao da tecnologia, em suas analises, quando se trata de

tributacao sobre produtos ou mercadorias?

) Alta
) Média
) Baixa

) Nenhuma
16) Relate avaliagbes positivas em relagéo a alguma performance da sua rotina fiscal:

) Participacdo em projetos relevantes
) Reconhecimentos da lideranca

) Promocgoes

) Movimentacao lateral

)Nenhuma

) Outra

17) Se as opgdes listadas acima, n&o representam o que lhe ocorreu, por favor,

descreva suas avaliagbes positivas de performance:

18) Relate, avaliagdes negativas, em relagdo a alguma performance da sua rotina

fiscal:

( ) Desligamento

( ) Tarefa Incompleta

( ) Perca de oportunidades (promog¢des, movimentagdes laterais)
(

) Nenhuma
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19) Se as opgdes de avaliagdo negativa, ndo representam o que ocorreu, por favor,
relate as avaliagdes recebidas:

20) Estas avaliagoes tiveram alguma relagao com uso de tecnologia?
(considere 1 para discordo totalmente, 2 e 3 para discordo parcialmente, 4 para nem

discordo e nem concordo, 5 e 6 para concordo parcialmente e 7 para concordo

totalmente)
Avaliagbes Positivas 1 2 3 4 5 6
Avaliagdes Negativas 1 2 3 4 5 6

Parte lll: Nivelamento Técnico

21) Quais os regimes de tributagao do PIS e da COFINS e suas aliquotas comuns?
( ) Regime Cumulativo (1,65% e 7,6%) e Regime Nao Cumulativo (0,65% e 3%)

( ) Regime Cumulativo (1,65% e 7,6%)

( ) Regime Cumulativo (0,65% e 3%) e Regime Nao Cumulativo (1,65% e 7,6%)

( ) Regime Nao Cumulativo (0,65% e 3%)

22) E permitido a apropriacdo de crédito de PIS e COFINS em relagdo aos custos
incorridos com armazenagens e fretes?

() Sim, mas somente de fretes e armazenagens relativos as vendas de insumos e
mercadorias

( ) Sim, mas somente de fretes e armazenagens relativos as compras de insumos e
mercadorias

() Nao é permitido a apropriagao destes créditos

( ) E permitido a apropriagdo destes créditos, inclusive sobre fretes e armazenagens

nas operagdes de compras, isto €, desde que o 6nus seja suportado pelo vendedor.

23) Acucar mascavo (1kg) e agucar de baunilha (1kg) possuem tributacdes diferentes
no que se refere ao PIS e a COFINS?

( ) Sim, agucar mascavo (1kg) é tributado a aliquota zero e agucar de baunilha (1kg)
tributado a aliquota basica

() Sim, agucar mascavo (1kg) € tributado a aliquota basica e acgucar de baunilha

(1kg) tributado a aliquota zero

~N N
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() N&o, ambos n&o s&o tributados
() Nao, ambos séo tributados a aliquota basica

24) Caso vocé tenha interesse em receber os resultados desta pesquisa, por favor,

informe seu e-mail abaixo:
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Apéndice C — Gabarito das Questoes Alternativas

Questao 21 - Regime Cumulativo (0,65% e 3%) e Regime Nao Cumulativo (1,65% e
7,6%).

Questao 22 - Sim, é possivel a apropriacao destes créditos, conforme dispde o artigo
39, inciso IX, das Leis n® 10.833/2003 e 10.637/02, a qual legisla que do valor a pagar
do PIS e da COFINS, a pessoa juridica podera descontar créditos dos custos
incorridos relativos a armazenagem de mercadoria e frete na operagdo de venda e
nos casos dos bens adquiridos para revenda e/ou utilizados como insumos, quando o

Onus for suportado pelo comprador.

Questado 23 - Sim, acucar mascavo (1kg) é tributado a aliquota zero, conforme
disposto no artigo 1°, XXII, da Lei 19.925/04 e agucar de baunilha (1kg) é tributado a
aliquota basica, conforme disposto no artigo 1° e 2° das Leis 10.833/03 e 10.637/02.



