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Apstrakt

Upotreba automatizacije i vestacke inteligencije (Al) u revizorskoj praksi sve vise postaje
glavni fokus, sa znaCajnim uticajem na profesiju. Ovo istrazivanje opisuje trenutni pejzaz
upotrebe Al u reviziji, naglasavajuci aspekte kao $to su automatizacija i osnazivanje radne snage
u reviziji, uticaj veStacke inteligencije na poboljSanje kriterijuma kvaliteta revizije, klju¢ni
faktori u usvajanju tehnika revizije zasnovane na vestackoj inteligenciji, uticaj Al tehnologije o
revizijskim dokazima i percepciji revizora o Al u poboljsanju kvaliteta revizije. Postoje velike
koristi od integracije masinskog ucenja i Al u reviziju, ukljucujuci poboljsani kvalitet revizije,
poboljsanu efikasnost i mogucnost obavljanja kontinuiranih revizija, ali postoje i izazovi koje
treba prevazi¢i, kao $§to su visoki troskovi prilagodavanja za specificne procese revizije.
Upotreba vestaCke inteligencije u reviziji zahteva prilagodavanje revizora promenama u
kompetencijama i tokovima rada kako bi se ova tehnologija efikasno koristila. Medutim, uz
pravilno razumevanje 1 pazljivo reSavanje ovih izazova, veStacka inteligencija ima veliki
potencijal da unapredi sveukupne revizorske prakse.

Masinsko ucenje (u daljem tekstu, ML), pokazalo je ogroman potencijal da revolucionise
profesiju interne revizije (u daljem tekstu: 1A), od omogucavanja revizijske pokrivenosti ¢itavih
populacija, do uvodenja objektivnosti u analizu klju¢nih oblasti. Medutim, revizorima je
potreban kontinuirani inovativni na¢in razmiSljanja da bi bili efikasni agenti za promene.
Kljuéne redi: automatizacija, veStacka inteligencija, masinsko ucenje, revizija, kvalitet revizije,

usvajanje tehnologije



Abstract

The use of automation and artificial intelligence (Al) in audit practice is increasingly
becoming a major focus, with significant impact on the profession. This research describes the
current landscape of Al use in auditing, highlighting aspects such as automation and
empowerment of the audit workforce, the impact of Al on improving audit quality criteria, key
factors in the adoption of Al-based audit techniques, the impact of Al technology on audit
evidence and auditors' perception of Al in improving audit quality. There are great benefits to
integrating machine learning and Al into auditing, including improved audit quality, improved
efficiency and the ability to perform continuous audits, but there are also challenges to
overcome, such as the high cost of customizing specific audit processes. The use of artificial
intelligence in auditing requires auditors to adapt to changes in competencies and workflows in
order to use this technology effectively. However, with proper understanding and careful
handling of these challenges, Al has great potential to improve overall audit practices.

Machine learning (hereafter ML) has shown enormous potential to revolutionize the
profession of internal audit (hereafter 1A), from enabling audit coverage of entire populations, to
introducing objectivity in the analysis of key areas. However, auditors need a continuous
innovative mindset to be effective change agents.

Keywords: automation, artificial intelligence, machine learning, audit, audit quality, technology

adoption
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uvoD

Vestacka inteligencija (Al) menja nacin na koji Zivimo, u¢imo i radimo. Do nedavno,
vestacka inteligencija je bila fantastiCan koncept, viSe povezan sa nau¢nom fantastikom nego sa
bilo ¢im drugim. Medutim, voden nevidenim napretkom u sofisticiranoj informacionoj i
komunikacionoj tehnologiji (IKT), Al je danas sinonim za tehnoloski napredak koji je vec
postignut i koji tek treba da nade ulogu u svim sferama nasih zivota, uzimajuci u obzir da su
masinsko ucenje (ML) 1 vestacka inteligencija skloni da dostignu nepredvidene nivoe tacnosti i
efikasnosti. ML se posmatra kao funkcije inovacija vodenih podacima i digitalne transformacije.
Kombinacija proSirenih sposobnosti i kapaciteta zasnovanih na IKT-u koji se mogu
identifikovati u naSim druStveno-ekonomskim sistemima, zajedno sa rastucim ocekivanjima
potroSaca u odnosu na tehnologiju i1 njenu dodatu vrednost za naSa druStva, zahteva
multidisciplinarna istrazivanja i istrazivacki program o Al i ML.

Vestacka inteligencija (Al) moze da podrzi funkciju interne revizije kompanije (IAF)
pruzanjem znacajnog strateSkog nadzora, minimiziranjem ru¢nih procedura i omogucavanjem
dodatne usluge revizije sa dodatom vrednoS$cu. Trenutno postoje praznine u istrazivanju u
literaturi, kao $to su ograniCene studije na ovu temu, niske stope usvajanja Al u IAF-u u
razli¢itim zemljama i regionima i nedostatak sveobuhvatnih okvira za efikasno koriscenje Al u
IAF-u. Stoga, ova disertacija ima za cilj da popuni prazninu u istrazivanju nudeci pregled puteva
istraZivanja na tu temu u literaturi i sugeriSuci novi kompresivni okvir za efikasnu upotrebu Al u
IAF-u. Ovaj rad preduzima pristup sistematskom pregledu literature (SLR) i tezi da istakne
stanje istrazivanja upotrebe Al u IAF-u, da pruzi uvid nau¢nicima i stru¢njacima iz industrije 0
ovom pitanju i da otkrije implikacije na IAF novih Al tehnologija. Stavise, da bi vestacka
inteligencija brzo funkcionisala u funkcijama interne revizije, preporucen je CACS okvir sa
atributima kao $§to su posvecenost, pristup, sposobnost i razvoj vestina (CACS). Ova disertacija
pruza znacajan doprinos za usmeravanje buducih pravaca istrazivanja i razvoj teorijskih osnova
za oblast IAF. Na prakti¢nom nivou, rad ¢e pomo¢i internim revizorima da procene i razumeju
potencijalne prednosti i rizike implementacije Al u IAF njihove organizacije. Za regulatore, ovaj

pregled bi trebalo da se pokaZe korisnim za azuriranje propisa o internoj reviziji u kontekstu
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koriS¢enja napredne tehnologije kao §to je Al i za obezbedivanje uskladenosti praksi interne
revizije sa tehnologijom koja se razvija. Organizacije takode mogu imati koristi od ovog
pregleda kako bi odlucile da li su ulaganja u vestacku inteligenciju u njihov IAF opravdana.

Nacin poslovanja postaje slozeniji nego ranije zbog tehnoloskog napretka i pobolj$anja
rada u realnom vremenu; stoga kompanije moraju da koriste vestacku inteligenciju i da budu
azurirane svaki put kada dode do novih napretka. Ipak, zbog raznih prepreka u vezi sa
implementacijom Al, mnoge kompanije je ne koriste. Trenutno samo velike kompanije imaju lak
pristup Al. Primenjujuci ga na svoju funkciju interne revizije, oni sticu vecu konkurentsku
prednost. Al je meSavina softvera 1 hardvera koji radi sliéno kao 1 ljudski mozak. Na osnovu
dostupnih podataka, moze da proceni, odluci i izvrsi sloZzene postupke donosenja odluka, jer Al
analizira, ispituje 1 obraduje znatnu koli¢inu podataka 1 koristi te podatke za dalje usavrSavanje
algoritma. Kombinovanjem tehnickog znanja sa veStinama interaktivnog intervjua, vestinama
upravljanja projektima, inteligencijom i logickim razmisljanjem, IAF moZe da podrzi vestacku
inteligenciju u ranim izvorima podataka. Neophodna je ¢vrsta struktura funkcija interne revizije,
politika i smernica da bi se stekla puna korist od vestacke inteligencije. Organizacije koje imaju
obimne hijerarhijske podatke i Al, imala su koristi od njihovog 1AF-a. Ovde je sustinski zadatak
IAF-a da revidira prikupljanje, transformaciju, skladiStenje, kontrolu 1 uskladenost
automatizovanih podataka kako bi verifikovao revizijski zahtev za sveobuhvatno ispitivanje i
pregled upotrebe podataka. Al takode donosi nove poteskoce i potrebe za funkciju interne
revizije u organizaciji; resavanje anomalija se sprovodi na razliCite nac¢ine nego Sto je to bila
dosadasnja praksa, pri ¢emu Al sledi strogu proceduru. Drzava mora da donese zvanicne i
sveobuhvatne propise i pravila za kontrolu legitimiteta, karakteristika, transformacije i upotrebe
automatizovanih podataka putem Al u IAF-u kako bi ponudila pravni osnov za zakonsko
unapredenje funkcije interne revizije.

Integracija vestacke inteligencije (Al) 1 maSinskog uc¢enja (ML) u razli¢itim industrijama
se ubrzano povecava poslednjih godina. Kako ove tehnologije nastavljaju da napreduju, od njih
se oCekuje da automatizuju mnoge zadatke koje trenutno obavljaju ljudi. Ovo je dovelo do
zabrinutosti u vezi sa potencijalnim negativnim uticajem na mogucnosti zapoSljavanja i
raseljavanje posla. Sve veca upotreba vestacke inteligencije i ML u razli¢itim sektorima kao §to

su transport, maloprodaja, finansije i proizvodnja pokrenula je pitanja o buducnosti rada i kako



¢e to uticati na trziste rada.! Uticaj tehnologije na zapogljavanje nije nova pojava. Tokom istorije,
tehnoloski napredak je doveo do premestanja odredenih poslova dok je stvarao nove mogucnosti
zapo$ljavanja u drugim oblastima. Medutim, brz tempo tehnoloskog napretka i sve vece
mogucnosti Al i ML izazivaju zabrinutost da bi uticaj na zapo§ljavanje mogao biti ozbiljniji nego
u proslosti. Istrazivanja su pokazala da su niskokvalifikovani i rutinski poslovi najpodlozniji
automatizaciji. Medutim, kako Al i ML tehnologije nastavljaju da napreduju, od njih se takode
ocekuje da automatizuju zadatke za koje se ranije smatralo da su u domenu visokokvalifikovanih
radnika. Ovo je dovelo do zabrinutosti oko potencijala za rasprostranjeno raseljavanje poslova u
Sirokom spektru industrija i zanimanja.? Vazno je napomenuti da Al i ML takode mogu imati
pozitivne uticaje na zapos$ljavanje, kao $to je stvaranje novih radnih mesta i povecanje
produktivnosti.®> Zbog toga je od sustinskog znaGaja da se temeljno istrazi potencijalni uticaj
vestacke inteligencije i ML na mogucnosti zapos$ljavanja i raseljavanje posla da bi se razumeo
¢itav niz implikacija na radnu snagu.

Pregled literature sugeriSe da su implikacije vestacke inteligencije 1 masinskog ucenja na
buducnost rada i radne snage viSestruke i slozene. S jedne strane, veStacka inteligencija i
masinsko uenje imaju potencijal da povecaju produktivnost, efikasnost i ekonomski rast. Kako
masine i algoritmi postaju napredniji, mozda ¢e moci da obavljaju zadatke koje su ranije radili
ljudi, $to dovodi do povecanja efikasnosti i smanjenja troskova. To bi moglo dovesti do stvaranja
novih industrija i mogucnosti zapoSljavanja. S druge strane, veStacka inteligencija i maSinsko
ucenje takode imaju potencijal da dovedu do znacajnog izmesStanja poslova, posebno za
niskokvalifikovane i rutinske poslove. Ovo bi moglo dovesti do povecanja nezaposlenosti i
nejednakosti u prihodima, i moze pogorsati postojece drustvene i ekonomske izazove. Pored
toga, upotreba vestacke inteligencije 1 masinskog ucenja takode moze dovesti do promene
prirode posla, pri ¢emu poslovi postaju sloZeniji 1 zahtevaju vestine viSeg nivoa. Ovo moze
dovesti do promene u vrstama poslova dostupnih na trzistu i moze uticati na nacin na koji

radimo, zivimo 1 odnosimo se jedni prema drugima. Sve u svemu, pregled literature sugeriSe da

! Frey, C. B., and Oshorne, M. A. "The Future of Employment: How Susceptible are Jobs to Computerisation?"
Technological Forecasting and Social Change, vol. 114, 2017, pp. 254-280.

2 Acemoglu, D., and Restrepo, P. "Robots and Jobs: Evidence from US Labor Markets." NBER Working Paper, no.
24190, 2018.

% McKinsey Global Institute. "Jobs Lost, Jobs Gained: What the Future of Work Will Mean for Jobs, Skills, and
Wages." 2018.



su implikacije vesStacke inteligencije i masinskog ucenja na budu¢nost rada i radne snage slozene
i viSestruke. Vazno je razumeti ove implikacije 1 razmotriti politike koje mogu da ublaze
negativan uticaj vestacke inteligencije 1 masinskog ucenja na pomeranje posla, dok istovremeno
maksimiziraju njihove potencijalne koristi.

Al 1 maSinsko ucenje imaju potencijal da stvore nove prilike za zaposljavanje
povecanjem produktivnosti i stvaranjem novih industrija. Na primer, upotreba vestacke
inteligencije 1 maSinskog ucenja u proizvodnji, zdravstvu 1 finansijama moze dovesti do
povecanja efikasnosti i smanjenja troskova, stvarajuci nove mogucnosti za zaposljavanje u ovim
oblastima. S druge strane, pregled literature takode sugeriSe da vestacka inteligencija 1 maSinsko
uCenje 1imaju potencijal da dovedu do znacCajnog izmeStanja poslova, posebno za
niskokvalifikovane i rutinske poslove. Kako masSine i algoritmi postaju napredniji, mozda ce
moci da obavljaju zadatke koje su ranije obavljali ljudi, $to dovodi do gubitka posla i
nezaposlenosti. Pored toga, upotreba vestaCke inteligencije 1 masinskog ucCenja takode moze
dovesti do promene u prirodi posla, pri ¢emu poslovi postaju sloZeniji, zahtevaju vestine viSeg
nivoa 1 dovode do promene u vrstama poslova dostupnih na trziStu. Sve u svemu, pregled
literature sugeriSe da je uticaj veStacke inteligencije i maSinskog ucenja na mogucnosti
zapoSljavanja slozen 1 visestruk, 1 zavisi od brzine tehnoloSkog napretka, sposobnosti radnika da

se prilagode novim tehnologijama i specifi¢nih industrija i zanimanja koja su pod uticajem.



GLAVA PRVA: METODOLOSKI OKVIR ISTRAZIVANJA

1.1.  Predmet istrazivanja

Upotreba automatizacije i vestacke inteligencije (Al) u revizorskoj praksi sve vise postaje
glavni fokus, sa znacajnim uticajem na profesiju. Ovo istraZzivanje opisuje trenutni pejzaz
upotrebe Al u reviziji, naglasavaju¢i aspekte kao $to su automatizacija i osnazivanje radne
snage u reviziji, uticaj veStaCke inteligencije na poboljSanje kriterijuma kvaliteta revizije,
klju¢ni faktori u usvajanju tehnika revizije zasnovane na veStackoj inteligenciji, uticaj Al
tehnologije o revizijskim dokazima i percepciji revizora o Al u poboljSanju kvaliteta revizije.
Postoje velike koristi od integracije masinskog ucenja i Al u reviziju, ukljuujuci poboljsani
kvalitet revizije, poboljsanu efikasnost i mogucnost obavljanja kontinuiranih revizija, ali postoje
i izazovi koje treba prevazici, kao $to su visoki troSkovi prilagodavanja za specificne procese
revizije. Upotreba vestacke inteligencije u reviziji zahteva prilagodavanje revizora promenama
u kompetencijama i tokovima rada kako bi se ova tehnologija efikasno koristila. Medutim, uz
pravilno razumevanje 1 pazljivo reSavanje ovih izazova, veStacka inteligencija ima veliki
potencijal da unapredi sveukupne revizorske prakse.

Masinsko ucenje (u daljem tekstu, ML), pokazalo je ogroman potencijal da revolucionise
profesiju interne revizije (u daljem tekstu: 1A), od omogucavanja revizijske pokrivenosti ¢itavih
populacija, do uvodenja objektivnosti u analizu klju¢nih oblasti. Medutim, revizorima je
potreban kontinuirani inovativni na¢in razmiSljanja da bi bili efikasni agenti za promene.
Vestacka inteligencija (Al) moze da podrzi funkciju interne revizije kompanije (IAF) pruzanjem
znacajnog strateSkog nadzora, minimiziranjem ruénih procedura i omogucavanjem dodatne
usluge revizije sa dodatom vredno$cu. Trenutno postoje praznine u istrazivanju u literaturi, kao
Sto su ogranicene studije na ovu temu, niske stope usvajanja Al u IAF-u u razli¢itim zemljama 1
regionima i nedostatak sveobuhvatnih okvira za efikasno koriscenje Al u IAF-u. Stoga, ova
disertacija ima za cilj da popuni prazninu u istrazivanju nudeci pregled puteva istrazivanja na tu
temu u literaturi i sugeriSuci novi kompresivni okvir za efikasnu upotrebu Al u IAF-u. Ovaj rad

preduzima pristup sistematskom pregledu literature (SLR) i tezi da istakne stanje istrazivanja
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upotrebe Al u IAF-u, da pruzi uvid nau¢nicima i stru¢njacima iz industrije 0 ovom pitanju i da
otkrije implikacije na IAF novih AI tehnologija. Stavie, da bi vestatka inteligencija brzo
funkcionisala u funkcijama interne revizije, preporucen je CACS okvir sa atributima kao $to su
posvecenost, pristup, sposobnost i razvoj vestina (CACS). Ova disertacija pruza znacajan
doprinos za usmeravanje buducih pravaca istrazivanja i razvoj teorijskih osnova za oblast IAF.
Na prakti¢cnom nivou, rad ¢e pomoci internim revizorima da procene i razumeju potencijalne
prednosti i rizike implementacije Al u IAF njihove organizacije. Za regulatore, ovaj pregled bi
trebalo da se pokaze korisnim za azuriranje propisa o internoj reviziji u kontekstu kori§cenja
napredne tehnologije kao $to je Al i za obezbedivanje uskladenosti praksi interne revizije sa
tehnologijom koja se razvija. Organizacije takode mogu imati koristi od ovog pregleda kako bi
odlucile da 1i su ulaganja u vestacku inteligenciju u njihov IAF opravdana.

Nacin poslovanja postaje sloZeniji nego ranije zbog tehnoloskog napretka i poboljSanja
rada u realnom vremenu; stoga kompanije moraju da koriste vestacku inteligenciju i da budu
azurirane svaki put kada dode do novih napretka. Ipak, zbog raznih prepreka u vezi sa
implementacijom Al, mnoge kompanije je ne koriste. Trenutno samo velike kompanije imaju
lak pristup Al. Primenjujuci ga na svoju funkciju interne revizije, oni sticu vecu konkurentsku
prednost. Al je meSavina softvera i hardvera koji radi sli¢no kao i ljudski mozak.

Pregled literature sugeriSe da su implikacije veStaCke inteligencije 1 maSinskog ucenja na
buducnost rada i radne snage viSestruke i sloZene. S jedne strane, veStacka inteligencija i
masinsko ucenje imaju potencijal da povecaju produktivnost, efikasnost i ekonomski rast. Kako
masine i algoritmi postaju napredniji, mozda ¢e moci da obavljaju zadatke koje su ranije radili
ljudi, $to dovodi do povecanja efikasnosti i smanjenja troskova. To bi moglo dovesti do
stvaranja novih industrija i mogucnosti zaposljavanja. S druge strane, vesStacka inteligencija i
masinsko uc€enje takode imaju potencijal da dovedu do znacajnog izmestanja poslova, posebno
za niskokvalifikovane i rutinske poslove. Ovo bi moglo dovesti do povecanja nezaposlenosti i
nejednakosti u prihodima, i moze pogorsati postojece drustvene i ekonomske izazove. Pored
toga, upotreba vesStacke inteligencije 1 masinskog ucenja takode moze dovesti do promene

prirode posla, pri ¢emu poslovi postaju sloZeniji i zahtevaju vestine viSeg nivoa.
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1.2.  Ciljevi istrazivanja

Ova disertacija ima za cilj da popuni prazninu u istrazivanju nudeci pregled puteva
istrazivanja na tu temu u literaturi i sugeriSuci novi kompresivni okvir za efikasnu upotrebu Al u
IAF-u. Ovaj rad preduzima pristup sistematskom pregledu literature (SLR) i tezi da istakne
stanje istrazivanja upotrebe Al u IAF-u, da pruzi uvid nau¢nicima i struénjacima iz industrije o
ovom pitanju i da otkrije implikacije na IAF novih Al tehnologija. StaviSe, da bi vestacka
inteligencija brzo funkcionisala u funkcijama interne revizije, preporucen je CACS okvir sa
atributima kao §to su posvecenost, pristup, sposobnost i razvoj vestina (CACS). Ova disertacija
pruza znacajan doprinos za usmeravanje buducih pravaca istrazivanja i razvoj teorijskih osnova
za oblast IAF. Na prakti¢nom nivou, rad ¢e pomoci internim revizorima da procene i razumeju
potencijalne prednosti i rizike implementacije Al u IAF njihove organizacije. Za regulatore, ovaj
pregled bi trebalo da se pokaze korisnim za azuriranje propisa o internoj reviziji u kontekstu
koriScenja napredne tehnologije kao S§to je Al i za obezbedivanje uskladenosti praksi interne
revizije sa tehnologijom koja se razvija. Organizacije takode mogu imati koristi od ovog
pregleda kako bi odlucile da li su ulaganja u vesStacku inteligenciju u njihov IAF opravdana.

Prostorno odredenje predmeta istrazivanja, odnosno geografsko odredenje, odnosi se na
globalnu rasprostranjenost ove pojave.

Istrazivanje koje je sprovedeno za potrebe ove disertacije, baziralo se na
multidisciplinarnoj teorijskoj analizi i1 kvantitativnom 1 kvalitativnom istrazivanju stavova

javnosti. Predmet rada zahtevao je pristup Sirokom spektru nau¢nih oblasti.

1.3.  Hipotetic¢ki okvir istraZivanja

Hipoteti¢ki okvir za istrazivanje u ovom radu odreden je jednom opStom i tri posebne
hipoteze:
HO: Ukoliko organizacija primenjuje dostignuca Al 1 ML utoliko su ve¢e moguénosti da dostigne
uskladenost praksi interne revizije sa tehnologijom koja se razvija

H1: Ukoliko su u organizaciji ostvarene automatizacija i osnaZivanje radne snage u reviziji,

12



utoliko ¢e uticaj vestacke inteligencije na poboljSanje kriterijuma kvaliteta revizije biti pozitivniji
H2: Ukoliko su menadzeri stvorili organizaciono okruZenje sa atributima kao $to su posvecenost,
pristup, sposobnost i razvoj vestina utoliko ¢e vestacka inteligencija pozitivnije funkcionisati u
oblasti interne revizije

H3. Ukoliko organizacije kontinuirano azuriraju primenu Al u reviziji utoliko ¢e biti

konkurentnije na globalnom trzistu

1.4. Metode istraZivanja

Tokom izrade ovog rada koristili smo slede¢e metode istrazivackog postupka:
- deskriptivni metod — upoznavanje i karakteristikaprimene masinskog ucenja (ML) i veStacke
inteligencije (Al) u oblasti revizije;
- kauzalni metod — utvrdivanje stepena povezanosti istrazenih pojava;
- komparativni metod — utvrdivanje identi¢nosti, sli¢nosti i razlike medu planski prikupljenim
rezultatima i pojavama;
- statisticki metod — utvrdivanje trendova i varijacija, fiksnih i varijabilnih pokazatelja, prema
vremenskoj dinamici pojava,
- analiticki metod — utvrdivanje karakteristika pojave u cilju donoSenja zakljucka 1 preporuke.
Empirijsko istrazivanje baziralo se na utvrdivanju i analizi stavova ispitanika, koji su
obezbedeni anketiranjem putem specijalno kreiranog upitnika. Prikazivanje stavova praceno je
parametrima koji su bili vazni za dokazivanje ili opovrgavanje postavljenih hipoteza. Za obradu
rezultata anketnog istraZivanja koris¢en je IBM SPSS softver za obradu podataka. Odgovori su

obradeni primenom deskriptivne statistike, komparativne metode i korelacione analize.

1.5. Naucna i druStvena opravdanost istrazivanja

Ova disertacija ima za cilj da popuni prazninu u istrazivanju nudeci pregled puteva
istrazivanja na tu temu u literaturi i sugeriSuci novi kompresivni okvir za efikasnu upotrebu Al u

IAF-u. Ovaj rad preduzima pristup sistematskom pregledu literature (SLR) 1 tezi da istakne
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stanje istrazivanja upotrebe Al u IAF-u, da pruzi uvid nau¢nicima i struénjacima iz industrije o
ovom pitanju i da otkrije implikacije na IAF novih AI tehnologija. Stavise, da bi vestacka
inteligencija brzo funkcionisala u funkcijama interne revizije, preporuc¢en je CACS okvir sa
atributima kao §to su posvecenost, pristup, sposobnost i razvoj vestina (CACS). Ova disertacija
pruza znacajan doprinos za usmeravanje buducih pravaca istrazivanja i razvoj teorijskih osnova
za oblast IAF. Na prakti¢nom nivou, rad ¢e pomoci internim revizorima da procene i razumeju
potencijalne prednosti i rizike implementacije Al u IAF njihove organizacije. Za regulatore, ovaj
pregled bi trebalo da se pokaze korisnim za azuriranje propisa o internoj reviziji u kontekstu
koriScenja napredne tehnologije kao §to je sa atributima kao S§to su posvecenost, pristup,
sposobnost 1 razvoj vestina. Organizacije takode mogu imati koristi od ovog pregleda kako bi

odlucile da 1i su ulaganja u vestacku inteligenciju u njihov IAF opravdana.
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GLAVA DRUGA: VESTACKA INTELIGENCIJA

2.1. Evolucija vestacke inteligencije

Godine 1947. Alan Turing je odrzao prvo javno poznato predavanje koje je pominjalo
kompjutersku inteligenciju.* Godine 1948. predstavio je mnoge koncepte vestacke inteligencije
koji ce kasnije postati centralni u istraZivanju vesStacke inteligencije u neobjavljenom izvestaju
pod nazivom ,,Inteligentna maSina“. Stoga je Alan Turing postao poznat kao jedan od osnivaca
Al. Od ovog trenutka do 2000. godine, termin ekspertski sistem se obi¢no koristio kao sinonim
za AL.° Nakon 2000. godine, termin ekspertski sistem je opao u popularnosti, a termin sistem
zasnovan na znanju (KBS) postao je sve popularniji u istraZzivanju poslovanja i menadzmenta.
Jedan od razloga za ovo pomeranje je novi naglasak na znanju umesto na ekspertu, sa rastom
upravljanja znanjem krajem 1990-ih. Stavise, povecana realizacija sposobnosti sistema za pomo¢
ili podrsku donosiocu odluka umesto da govori ljudima Sta da radi, doprinela je izumiranju
termina ekspertski sistem. Posle 2010. Al je postao poznat kao sveukupan pojam. U okviru
vesStacke inteligencije pojavili su se koncepti rudarenja podataka i masinskog ucenja. Ova dva
pojma se vise odnose na napredak tehnologije nego na drugaciju percepciju. Sve u svemu, Duan
et al. (2019) tvrde da se neke razlike u terminologiji odnose na razlike izmedu ekspertskih
sistema, KBS-a i AI. Medutim, neke promene su samo rezultat mode.® Opstu definiciju Al daju
Sharda et al. (2014, str. 664) ,,Al je podpolje kompjuterskih nauka koji se bavi simbolickim
zaklju¢ivanjem 1 reSavanjem problema”. Ova definicija implicira da je Al krovni termin za

visestruke tehnologije ukljuéene u simboli¢ko rezonovanje i re$avanje problema.’

4 Copeland, B. (2000). Alan Turing and the origins of Al.
http://www.alanturing.net/turing_archive/pages/Reference%20Articles/what_is_Al/What%2 0is%20Al103.html

° Duan, Y., Edwards, J. S., & Dwivedi, Y. K. (2019). Artificial intelligence for decision making in the era of Big
Data — evolution, challenges and research agenda. International Journal of Information Management, 48, 63-71.
https://doi.org/10.1016/j.ijinfomgt.2019.01.021

® 1bid

" Sharda, R., Delen, D., & Turban, E. (2014). Business Intelligence and Analytics. Pearson Education. STATA.
(2021). Box-Cox regression models.
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2.2. Primene Al

Generalno, vestacka inteligencija je korisna da podrzi tri poslovne potrebe:
automatizaciju poslovnih procesa, sticanje uvida kroz analizu podataka i angazovanje kupaca i
zaposlenih.®

Prvo, automatizacija procesa se obi¢no koristi za automatizaciju digitalnih i fizickih
back-office zadataka, kao Sto su administrativne i finansijske aktivnosti. Tehnologije robotske
automatizacije procesa (RPA) su uobiCajen primer automatizacije procesa i1 smatraju se
naprednijim od ranije automatizacije alata. Stavise, RPA je relativno lak za implementaciju i
jeftiniji je u poredenju sa drugim kognitivnim tehnologijama.

Drugo, sticanje uvida kroz analitiku podataka koristi algoritme za otkrivanje obrazaca i
tumacenje ishoda velikih skupova podataka. Na primer, ove tehnologije pokuSavaju da predvide
Sta ce se dogoditi u buducnosti. Razli¢ite verzije masinskog ucenja, na primer duboko ucenje
koriste se za prepoznavanje obrazaca u viSe vrsta podataka. Duboko uc¢enje pokuSava da oponasa
aktivnost ljudskog mozga kako bi prepoznao obrasce.

Trece, tehnologije kognitivnog angazovanja angazuju klijente i zaposlene kori§¢enjem cCet
robota za obradu prirodnog jezika. Na primer, inteligentni agenti (ili chat botovi) koji nude
korisni¢ku uslugu 24/7.

Pored tri predloZene poslovne potrebe predlazu se Cetiri pokretaca veStacke inteligencije:
osecaj, razumevanje, delovanje i ucenje.

Prvo, ¢ulo ukljuCuje obradu slika, govora i zvukova koji omogucavaju vestackoj
inteligenciji da percipira svet.

Drugo, razumevanje uklju¢uje analizu i razumevanje prikupljenih informacija
dodavanjem smislenih uvida.

Trece, delovanje u fiziCkom svetu zasnovano na razumevanju.

Cetvrto, poboljianje u¢inka udenjem na osnovu uvida i iskustava iz stvarnog sveta.

Goh et al. (2019) dalje opisuju odredene Al tehnologije i potencijal transformacije.

Tehnologije maSinskog ucenja koriste iterativne algoritme za obavljanje, ucenje i usavrSavanje

8 Davenport, T. H., & Ronanki, R. (2018). Artificial Intelligence for the Real World. Harvard BusinessReview, 108—
116.
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zadataka iz iskustva. Autori su opisali RPA, koji je obraden u poslednjem paragrafu. Virtuelni
agenti su razvijeni da komuniciraju na prirodnom jeziku i sposobni su da odgovore na pitanja
kao Sto bi Covek, Sto se moze posmatrati kao tehnologija kognitivnog angazovanja. Kompjuterski
vid koristi digitalne slike za otkrivanje 1 identifikaciju odredenih objekata, pri cemu govor
otkriva re€i i fraze u izgovorenim recenicama. Konacno, analitika teksta kombinuje statisticke

metode sa lingvistikom u, na primer, ugovorima.®

2.3. Vestacka inteligencija u kontekstu revizije

Poslovne aplikacije o kojima je bilo reci u prethodnom paragrafu takode su primenljive u
industriji revizije. Primeri koriscenih Al tehnologija su analitika ugovora, RPA i masinsko
ucenje, koji se odnose na tehnologije automatizacije procesa i sticanje uvida kroz analitiku
podataka. Tehnike rudarenja teksta mogu se Koristiti za pomo¢ revizorima u analizi Citave
populacije ugovora. Ovi ugovori se mogu koristiti kao revizijski dokaz za testiranje tvrdnji
menadzmenta o procenama i1 pravima i obavezama. RPA se smatra tehnologijom automatizacije
procesa. RPA se krece od veoma jednostavnog do veoma sloZenog softvera koji automatizuje
unos, obradu i izlaz podataka u razli¢itim sistemima bez promene postojece infrastrukture firme.
RPA softver, koji se Cesto naziva botovima, pokusava da oponasa ljudske radnje, ukljucujuci
komunikaciju sa ljudima i manipulaciju podacima. U pocetku je RPA bio fokusiran na
poboljsanje internog poslovanja unutar racunovodstvenih firmi, Sto je rezultiralo ustedama
troSkova. Nakon uspeSne implementacije u internom kontekstu, ra¢unovodstvene kuce su
pokrenule tehnologiju za unapredenje usluga koje pruzaju svojim klijentima. Firme su koristile
botove na projektima klijenata kako bi povecale ta¢nost zadataka i povecale profitabilnost, posto
su botovi jeftiniji od ljudi.® Racunovodstvene firme velike etvorke koristile su ovu tehnologiju
2017. godine otprilike dve do Cetiri godine, tako da su firme implementirale RPA izmedu 2013. 1
2015. Umesto da implementiraju ovu inovaciju iz perspektive odozgo nadole, kompanije su

podsticale radunovode da identifikuju potencijalne sludajeve upotrebe. Stavise, priroda

® Goh, C., Pan, G, Sun, S. P, Lee, B., & Yong, M. (2019). Charting the future of accountancy with Al. CPA
Australia, 74.

10 Cooper, L. A., Holderness, D. K., Sorensen, T. L., & Wood, D. A. (2019). Robotic Process Automation in Public
Accounting. Accounting Horizons, 33(4), 15-35. https://doi.org/10.2308/acch-52466
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prilagodena korisniku omogucila je racunovodama na nivou osoblja da sami kodiraju
jednostavne botove. Ovo je rezultiralo brzim prihvatanjem ove nove tehnologije u
racunovodstvenim firmama velike ¢etvorke.

Masinsko ucenje je podskup Al i uc¢i iz velikih skupova podataka. Revizija ce biti
efikasnija i lakSa uz maSinsko ucenje kao rezultat automatizacije u svim fazama revizije.
Prikupljanjem podataka koriscenjem pravila razvijenih sa algoritmima masinskog ucenja,
revizori ¢e dobiti tacnije i nepristrasnije informacije u ranim fazama revizorskog rada. Masinsko
ucenje se takode moze koristiti za predvidanje prevare, povecanje kvaliteta revizije i otkrivanje
materijalnih pogre$nih iskaza. StaviSe, skenirane ili rukom pisane slike mogu se analizirati
pomoc¢u masinskog ucenja. Pored toga, tatnost ra¢unovodstvenih procena bi se mogla poboljsati,
kao Sto su ispravka vrednosti loSih dugova 1 amortizacija. Ove racunovodstvene procene su
trenutno zasnovane na subjektivnom prosudivanju rukovodstva i stoga su podlozne greskama i
manipulacijama.*

Vestacka inteligencija je ,hibridni skup tehnologija koje dopunjuju i menjaju reviziju®.*2
Ona nije monolitna tehnologija i ogromne koli¢ine podataka iz razli¢itih internih i eksternih
izvora mogu biti obradeni i analizirani kako softverski algoritmi automatizuju slozene zadatke
donosenja odluka da bi oponasali ljudske misaone procese i ¢ula.® Akademsko istraZivanje
vestacke inteligencije pocelo je 1997. godine kada je objavljen prvi rad na temu ,,veStacka
inteligencija 1 racunovodstvo®. Medutim, nijedan istrazivacki rad o konceptu vestacke
inteligencije 1 revizije nije objavljen do 2010. Sistematski pregled literature, pronasao je 40
¢lanaka u ¢asopisima izmedu 2010. i 2019.%* Uprkos nedavnom porastu, empirijska literatura o
uticaju Al na revizore je oskudna. Usvajanje novih tehnologija u reviziji je ranije bilo sporo, ali

se o¢ekuje da ce uticaj Al na reviziju biti znacajan zbog dostupnosti podataka i procesorske

11 Cho, S., Vasarhelyi, M. A., Sun, T. (Sophia), & Zhang, C. (Abigail). (2020). Learning from Machine Learning in
Accounting and  Assurance. Journal of Emerging Technologies in Accounting, 17(1), 1-10.
https://doi.org/10.2308/jeta-10718

2 1ssa, H., Sun, T. & Vasarhelyi, M. A., (2016). Research Ideas for Artificial Intelligence in Auditing: The
Formalization of Audit and Workforce Supplementation. Journal of Emerging Technologies in Accounting, 13(2),
pp. 1-20.

13 Liken, S. (2020). Eight emerging technologies and six convergence themes you need to
know about. https://www.pwc.com/us/en/tech-effect/emerging-tech/essential-eight-technologies.html [Accessed 18
November 2020].

14 Wen, Y. (2020), “A review of researches on accounting in China brought by artificial intelligence”, 5th
International Conference on Economics, Management, Law and Education (EMLE 2019), Atlantis Press, pp. 476-
482.
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snage.® Stoga je vazno utvrditi uticaj Al na revizore.

2.4. Teorija organizacionog ucenja

Teorija organizacionog ucenja pruza uvid u to kako organizacije uce i imaju koristi od
ucenja. Organizaciono ucenje se javlja kao funkcija kumulativnog iskustva i dovodi do promene
organizacionog znanja.'® Teorija organizacionog ucenja sugerie da se informacije iz ranijih
neuspeha mogu suprotstaviti uspesnim dogadajima i dovesti do poboljSanja procesa i na kraju do
smanjene stope neuspeha. Da bi stekao dalje razumevanje teorije organizacionog ucenja,
razradena su Cetiri konstrukta:

Prvo, sticanje znanja se odnosi na formalna 1 neformalna ponasanja usmerena ka sticanju
znanja ili informacija.

Druga konstruktivna distribucija informacija smatra se determinantom i Sirine i pojave
organizacionog ucenja. Kada su informacije Siroko rasprostranjene u organizaciji, zaposleni su
uspes$ni u pronalazenju informacija i veca je verovatnoca da ¢e moci da uce.

Trece, interpretacija informacija odnosi se na razumevanje informacija koje potencijalno
rezultiraju zna¢enjem informacije. Moze se tvrditi da potpunije razumevanje informacija dovodi
do promene organizacionog ucenja.

Cetvrto, organizaciona memorija je slozeno razmatranje koje uklju¢uje podprocese (1)
skladiStenja 1 preuzimanja informacija i1 (2) racCunarske organizacione memorije. LoSa
organizaciona memorija Gesto je rezultat netaénog u¢enja i nepotpunog paméenja. Cuvanje i
preuzimanje informacija odnosi se na rutinski bazirane ¢vrste informacije kao $to su standardne
operativne procedure. S druge strane, menadzeri i drugi zaposleni imaju tendenciju da rutinski
pribavljaju 1 ¢uvaju neke meke informacije. Medutim, jo$ nije poznato u kojoj meri menadzeri i
drugi zaposleni namerno ¢uvaju meke informacije da bi se koristile kao osnova za donoSenje

odluka. Drugi podproces organizacione memorije, kompjuterski zasnovana organizaciona

15 Kokina, J. & Davenport, T. H. (2017). The Emergence of Artificial Intelligence: How Automation is Changing
Auditing. Journal of Emerging Technologies in Accounting, 14(1), pp. 115-122.

16 Dekeyser, S., Gaeremynck, A., & Willekens, M. (2019). Evidence of Industry Scale Effects on Audit Hours,
Billing Rates, and Pricing. Contemporary Accounting Research, 36(2), 666-693. https://doi.org/10.1111/1911-
3846.12460
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memorija, posmatra racunare kao ekspertske sisteme koji sadrze karakteristike superiorne u

odnosu na ljudske struénjake i olak§avaju organizacionu memoriju.’

2.5. Uticaj vesStacke inteligencije na reviziju

Sposobnost vestacke inteligencije da obavlja kognitivni rad ima potencijal da ublazi
izazove U reviziji, ¢ime motiviSe njenu primenu i primenu. Etheridge, et al. (2000) isti¢u izazov
trenutnih procesa revizije zasnovanih na uzorcima jer revizori nisu u mogucnosti da ispitaju sve
informacije o Kklijentima. Nemogucnost testiranja 100% podataka o klijentima otezava
revizorima da izraze ¢vrsto misljenje o finansijskom zdravlju kompanije.'® Stavise, Gotthardt, et
al. (2020) skrecu paznju na neefikasne procese i sisteme koji se trenutno koriste u reviziji koji
mogu dovesti do kaSnjenja, greSaka, zastarelih podataka i finansijskih gubitaka. Pored
mogucnosti da Al poboljsa ove procese i sisteme revizije,'® Kokina & Davenport (2017)
naglaSavaju da je Al pogodna za radno intenzivne ruc¢ne procese revizije. Akademska literatura,
ukazuje da se o¢ekuje da ce glavna primena Al u reviziji biti za strukturirane i ponavljajuce
zadatke.?’ Ovaj stav podrzavaju i prakti¢ari koji naglagavaju upotrebu vestacke inteligencije za
sprovodenje standardizovanih i ponovljivih elemenata revizije. Medutim, Bovling & Meier
(2019) tvrde da je Al izvodljiva za male revizorske firme jer se svi unosi u glavnoj knjizi mogu
efikasno analizirati. U stvari, za razliku od sprovodenja revizijskog testiranja na bazi uzorka, Al
se moze Kkoristiti za testiranje cele populacije podataka da bi se otkrili rizik, anomalije i
prevare.?

Velike kompanije trenutno koriste vesta¢ku inteligenciju za analizu podataka i procenu

rizika. U praksi, pored analize podataka i procene rizika, Al koriste velike firme za pregled

17 Huber, G. P. (1991). ORGANIZATIONAL LEARNING: THE CONTRIBUTING PROCESSES AND THE
LITERATURES. ORGANIZATIONAL LEARNING, 2(1), 29.
18 Etheridge, H. L., Sriram, R. S. & Hsu, H. Y. K. (2000). A Comparison of Selected Artificial Neural Networks that
Help Auditors Evaluate Client Financial Viability. Decision Sciences, 31(2), pp. 531-550.
19 Gotthardt, M., Koivulaakso, D., Paksoy, O., Saramo, C., Martikainen, M. & Lehner, O., (2020). Current State and
Challenges in the Implementation of Smart Robotic Process Automation in Accounting and Auditing. CRN Journal
of Finance and Risk Perspectives,9(1), pp. 90-102.
20 Kokina, J. & Davenport, T. H. (2017). The Emergence of Artificial Intelligence: How Automation is Changing
Auditing. Journal of Emerging Technologies in Accounting, 14(1), pp. 115-122.
21 Bowling, S. & Meyer, C. (2019). How we Successfully Implemented Al in Audit. Journal of Accountancy,
227(5), pp. 26-28.
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dokumenata. Al omogucava automatsku identifikaciju i izdvajanje potrebnih informacija iz bilo
kog elektronskog dokumenta. Ova karakteristika omogucava prikupljanje daljih revizijskih
dokaza u kracem vremenskom okviru i preciznije od proseénog ljudskog revizora. Stavise,
vestacka inteligencija je takode primenjena uz bespilotne letelice za brojanje inventara §to negira
potrebu da revizori fizicki zavrSe ovaj zadatak.

Otkrivanje prevare je alternativna upotreba vestacke inteligencije, koju su predlozili Diki
i dr. (2019) koji iz prethodne literature zakljucuju da Al sposobnosti govora i prepoznavanja lica
mogu biti korisne u intervjuima za prevaru, iako se trenutno ne koriste.?? Elementi procesa
revizije koje pokriva Al mogu ukljucivati: procedure analitiCkog pregleda; evaluacije internih
kontrola; stalnost poslovanja; i, kontinuirana revizija. Automatizacija strukturiranih i
ponavljajucih zadataka revizije znac¢i da revizori mogu preraspodeliti svoje vreme daleko od
sitnih zadataka, kako bi se fokusirali na zadatke visoke vrednosti; Fokus ljudskog ucesca bi se
okrenuo na zadatke koji su suvise uski ili neuobicajeni da bi bilo ekonomi¢no primeniti Al. Kako
Al pomaze u prikupljanju i analizi podataka, bice sve vece koli¢ine podataka i informacija koje
ce revizori Koristiti, stoga ce deo poslova revizora biti da tumace rezultate koje je proizvela Al,
prepoznaju relevantne Cinjenice i1 brojke i donositi odluke zasnovane na informisanosti. Novi
uvidi generisani iz podataka pomogli bi u dizajniranju efektivnih kontrola, poboljSanju ucinka,
poboljsanom kvalitetu revizije i boljoj vrednosti za klijente.

Pored novih aktivnosti osmiSljenih za rad zajedno sa Al, naglasen je zahtev da revizori
poseduju superiornu tehni¢ku ekspertizu kako bi razumeli koriscene algoritme kako bi mogli da
objasne obrazlozenje odluka, kako to zahtevaju trenutni revizorski standardi. Ovu modifikaciju
znanja revizora podrzavaju i Dickei et al. (2019), koji sugeriSu da ¢e buducem revizoru biti
potrebno solidno razumevanje informacionih sistema, nauke o podacima i opsteg poslovanja.?
Integracija Al u reviziju ¢ce nametnuti znacajne promene za koje ¢e revizori morati da se
pripreme. Zbog toga ce obuka za nove revizore morati da se promeni kako bi se osiguralo da
imaju ispravne vestine, znanje i iskustvo za rad u novom okruZenju Al revizije. Poznavanje

predmeta je sustinski uslov za revizore, ali postoji rizik da preveliko oslanjanje na tehnologiju

22 Appelbaum, D., Budnik, S. & Vasarhelyi, M. (2020). Auditing and Accounting During and After the COVID-19
Crisis. The CPA journal, 90(6), pp. 14-19.

3 Dickey, G., Blanke, S. & Seaton, L. (2019). Machine Learning in Auditing: Current and Future Applications.
The CPA Journal, 89(6), pp. 16-21.
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moze dovesti do previda u ovoj oblasti, zbog Cega je predmetno znanje u srzi vestina raunovoda
i uprkos fluktuacija o¢ekivanja o ulozi tehnologije, znanje o ratunovodstvu i reviziji preostaje.

Ocekuje se da ce napredak u novim tehnologijama kao $to su analitika podataka,
blockchain i vestacka inteligencija (Al) uticati na ra¢unovodstvo i reviziju. lako primena Al u
reviziji nije nova, ofekuje se da Ce njen uticaj sada biti znacajniji zbog dostupnosti ogromne
procesorske snage i velikin podataka.?* Nedostatak poboljsanja produktivnosti u protekloj
deceniji i sve veca sofisticiranost softvera i hardvera koji mogu da obavljaju razliCite vrste
kognitivnih zadataka, ubrzavaju njegovu upotrebu. Za raCunovodstvene firme, radno intenzivna
priroda tradicionalnog procesa revizije i sve veci zahtevi za usaglaSenost sa zakonima, propisima
i politikama, ucinili su imperativnom koriscenje takvih tehnologija u nastajanju za poboljSanje
produktivnosti.?® Nekoliko inicijativa se isprobava Sirom sveta, a ra¢unovodstvene kompanije
velike ¢etvorke EI, Deloitte, KPMG i PvC ulazu milione dolara u vesStacku inteligenciju sa ciljem
izgradnje kapaciteta za isporuku isplativije i kvalitetnije revizije klijentima. Na primer, KPMG je
poceo da koristi sisteme dubokog ucenja IBM Vatson-a za analizu kreditnih fajlova banaka za
portfelje komercijalnih hipotekarnih kredita, dok Deloitte u saradnji sa Kiva sistemima koristi
vestacku inteligenciju za pregled ugovora, zakupa i faktura.?® Sli¢no tome, PVC koristi Halo, alat
za maSinsko ucCenje za analizu unosa u dnevnik i identifikaciju problematicnih oblasti. Uz
predvidanje da ce 30 procenata korporativnih revizija biti obavljeno koriS¢enjem vestacke
inteligencije do 2025. godine,?” oblast revizije je u znaéajnoj promeni.?

Australijske poslovne organizacije navodno sporo usvajaju tehnologije i Al nije izuzetak.
Prema izveStaju koji je objavio Accenture Australia (2019), australijska preduzeca znatno
zaostaju za svojim americkim 1 evropskim kolegama u usvajanju najsavremenije vestacke
inteligencije, a rast produktivnosti takode zaostaje za SAD i Evropom. Dosadasnja istrazivanja o

usvajanju Al u reviziji su ograni¢ena i vec¢ina publikacija je opisne prirode, naglasavajuci

24 Kokina, J. and Davenport, T.H. 2017. “The Emergence of Artificial Intelligence: How Automation is Changing
Auditing,” Journal of Emerging Technologies in Accounting (14:1), pp. 115-122.

% KPMG. 2018. “AUDIT 2025: The future is now,” Forbes Insights.
(https://i.forbesimg.com/forbesinsights/kpmg_audit2025/KPMG_ Audit_2025.pdf

% Sun T., and Vasarhelyi M., A. 2017. “Deep Learning and the Future of Auditing: How an Evolving Technology
Could Transform Analysis and Improve Judgment,” CPA Journal (87:6): pp. 24-29.

27 World Economic Forum 2015. Deep Shift: Technology Tipping Points and Social Impact. Available at:
http://mww3.weforum.org/docs/ WEF_GAC15_Technological_ Tipping_ Points_ report_2015.pdf,

28 Agnew H., 2016. “Auditing: Pitchbattle,” Financial times (May 9), (https://www.ft.com/content/268637f6-15c8-
11e6-9d98-00386e39d
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,potencijal Al. Dok se predvida da ¢e napredak u vestackoj inteligenciji (Al) fundamentalno
promeniti oblast revizije, vrlo je malo empirijskih dokaza dostupno o njenim prethodnim
faktorima i izazovima usvajanja. Osim diskusije o novim tehnologijama, potencijalnim
prednostima i izazovima i agendi istrazivanja, empirijska istrazivanja su ograni¢ena. Na primer,
Issa et al (2017)?° o primeni vestacke inteligencije i njenim potencijalnim Stetnim efektima i
dominaciji tehnologije, Kokina i Davenport (2017)*° o ulozi transparentnosti i pristrasnosti u
donosenju odluka zasnovanim na vestackoj inteligenciji u reviziji, i 0 interakciji Al tehnologije i
c¢oveka 1 implementaciji Al. Na osnovu polustrukturiranih intervjua sa viS§im revizorima,
regulatorima 1 strunjacima za veStaCku inteligenciju koji posmatraju, oblikuju 1 uti€u na
upotrebu Al tehnologije u australijskoj revizorskoj praksi, usvajanjem okvira tehnologija-
organizacija-okruzenje (TOE) kao Sirokog teorijskog sociva, identifikuju se izazovi u usvajanju i

upotrebi Al u procesu revizije.

2.6. Pregled literature

Siroko definisana, Al je racunarska tehnologija koja pokazuje neki oblik ljudske
inteligencije i pokriva nekoliko medusobno povezanih tehnologija ukljucujuci rudarenje
podataka, masinsko ucenje, obradu prirodnog jezika, prepoznavanje govora, prepoznavanje slika
i analizu osecanja. Potencijalna moc¢ vestacke inteligencije lezi u njenoj sposobnosti da prepozna
obrasce i napravi predvidanja koja olak3avaju donosenje odluka.' Revizija je proces koji se
godinama nije mnogo menjao. Al je pokazao sposobnost da poremeti industrije koje se obi¢no
sastoje od ponavljaju¢ih i predvidljivih zadataka.®> Posto proces revizije obi¢no ukljucuje

ponavljajuce transakcije velikog obima koje su predvidene, Al ima potencijal da uti¢e na proces

2 Issa, H., Sun, T., and Vasarhelyi M., A. 2016. “Research ideas for artificial intelligence in auditing: The
formalization of audit and workforce supplementation,” Journal of Emerging Technologies in Accounting (13:2), pp.
1-20.

%0 Kokina, J. and Davenport, T.H. 2017. “The Emergence of Artificial Intelligence: How Automation is Changing
Auditing,” Journal of Emerging Technologies in Accounting (14:1), pp. 115-122.

31 Goh, C., Pan, G., Seow, P .S., Lee, B.H.Z., and Young M. 2019. “Charting the future of accountancy with AL”
Research Collection School of Accountancy (https:/ink.library.smu.edu.sg/soa_research/1806).

32 Chui, M., Manyika, J., and Miremadi, M. 2016. “Where machines could replace humans-and where they can't
(yet),” McKinsey Quarterly, July (https://www.mckinsey.com/business-functions/digital- mckinsey/our-
insights/where-machines-could-replace-humans-and-where-they-cant-yet
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revizije.® Sa moguénostima za efikasnu analizu velikih koli¢ina podataka, vestacka inteligencija
ne samo da bi omogucila reviziju 100% podataka o finansijskim izvestajima, ve¢ bi mogla i da
ubrza rad revizora® Tvrdi se da bi usvajanje vestacke inteligencije moglo da poboljsa
prosudivanje o revizijama i donoSenju odluka revizora.®® U stvari, tvrdi se da su takve presude
zasnovane na vestackoj inteligenciji efikasnije od ljudi.®

Tradicionalne manuelne procedure revizije su neefikasne jer se smatra da su ljudi manje
vesti u zadacima koji zahtevaju prikupljanje i analizu velikog obima transakcijskih podataka.®’
Stoga se tvrdi da bi to moglo biti korisno u revizijskim postupcima kao Sto su procena
materijalnosti i rizika, procena kontrole, planiranje revizije, odabir misljenja i izvestavanje.®
Ostale prednosti koje se navode u literaturi ukljuéuju smanjenje ljudskih gresaka,
omogucavanje kontinuirane revizije i sposobnost revizije svih transakcija i smanjenje troskova i
vremena revizije. Usvajanje tehnologija u reviziji nije novost. Revizija je uspe$no usvojila
razli¢ite alate informacione 1 komunikacione tehnologije kao Sto su kompleti alata za reviziju,
logit modeli i kontrolni $abloni u svoje operacije kako bi se postigao ve¢i nivo efikasnosti.*°
Dovling 1 Leech (2014) su primetili upotrebu Siroko poznatih kompjuterski potpomognutih
revizorskih alata i tehnika (CAAT) koje ukljucuju inteligentna pomagala za odlucivanje,
ekspertske sisteme i sisteme za podrsku reviziji.** Upotreba CAAT-a za testiranje podataka,

integrisano postrojenje za testiranje, paralelnu simulaciju, ugradeni modul revizije 1

3 Baldwin, A., Brown, C., & Trinkle, B. 2006. “Opportunities for artificial intelligence development in the
accounting domain: The case for auditing.” Intelligent System in Accounting, Finance and Management, (14:3), pp.
77-86.

34 Bizarro P. A. and Dorian M. 2017. “Artificial Intelligence: the future of auditing,” Internal Auditing (32:5), pp. 21-
26.

% Sun T., and Vasarhelyi M., A. 2017. “Deep Learning and the Future of Auditing: How an Evolving Technology
Could Transform Analysis and Improve Judgment,” CPA Journal (87:6): pp. 24-29.

3% Wu, Y., Kosinski, M., and Stillwell, D. 2015. “Computer-based personality judgments are more accurate than
those made by humans,” In Proceedings of National Academy of Sciences of United States of America, (112:4), pp.
1036-40.

37 Dai, J., & Vasarhelyi, M. A. (2016). Imagineering Audit 4.0. Journal of Emerging Technologies in Accounting,
13(1), 1-15.

38 Bierstaker, J., Janvrin, D., and Lowe, D. 2014. “What factors influence auditors’ use of computer-assisted audit
techniques?” Advances in Accounting (30:1), pp. 67-74.

39 Murphy, H. 2017. “Auditing less of a burden as accountants embrace AL” Financial Times.
(https://www.ft.com/content/0898ce46-8d6a-11e7-a352-e46f43¢c5825d

40 Manson, S., McCartney, S., and Sherer, M. 2001. “Audit automation as control within audit firms,”
Accounting, Auditing & Accountability Journal (14:1), pp. 109-30.

41 Dowling, C. and Leech, S. 2014. “A Big 4 Firm’s Use of Information Technology to Control the Audit Process: How
an Audit Support System is Changing Auditor Behavior,” Contemporary Accounting Research (31:1), pp. 230-252.
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generalizovani softver za reviziju dobro je dokumentovana u literaturi.

Revizorske firme u SAD i Evropi pocele su da primenjuju razliite strategije za izgradnju
sposobnosti vestacke inteligencije kako bi im pomogle da razviju niSu specijalizaciju i da steknu
konkurentsku prednost kao §to je navedeno na njihovim veb stranicama.*? Na primer, KPMG je
saradivao sa IBM Vatson-om na razvoju ,,Ucenje pod nadzorom®, sistema u kome revizori
preuzimaju ulogu poducavanja Al procedura u izvrsavanju logickog i racionalnog razmisljanja
uz koriscenje profesionalnog rasudivanja i skepticizma gde Al uci i razvija se da bi se bavila
zadacima. KPMG takode testira Al reSenje koje pomaze u identifikaciji podataka u kreditnim
datotekama, izdvajanju upotrebljivin podataka i1 prepoznavanju trendova i obrazaca.
PricevaterhouseCoopers (PvC) razvija Al alat ,,GL.AI” koji identifikuje abnormalnosti u
glavnim knjigama klijenata ispitivanjem podataka iz preko milijardu ¢asopisa u preko 4 zemlje 1
ocekuje se da ce analizirati milijarde vrednosti u sekundi kako bi identifikovao abnormalne
transakcije. Deloitte koristi tehnologiju obrade prirodnog jezika koja preuzima informacije i
podatke iz populacija ili uzoraka, a zatim ih prenosi na platformu za automatizaciju procesa
pregleda za ugovorne informacije, ¢ime se smanjuje vreme utroseno na pregled dokumenata.*®

Sli¢no tome, druga firma, EI, koristi maSinsko ucenje za pregled i ispitivanje ugovora o
zakupu sa nivoom tacnosti od 97% 1 koristi robotsku automatizaciju procesa u potvrdama
omogucavajuci revizorima da koriste svoje profesionalno rasudivanje i skepticizam kako bi
utvrdili validnost potvrde. EI Australia je tvrdio da je polovina njihovih revizijskih potvrda koje
su trazili zavrSena koriScenjem ove veStacke inteligencije i da ima buduce planove za
implementaciju dronova za pracenje inventara Klijenata tokom revizije. Svi gore navedeni
primeri usvajanja su od strane Cetiri velike raunovodstvene firme i1 to na probnoj osnovi. Neki
od faktora koji ogranicavaju usvajanje ukljucuju visoke pocetne troskove i troSkove odrzavanja
Al sistema, ograni¢eno znanje o reviziji uz pomoc¢ tehnologije medu diplomiranim revizorima,

pravni aspekti oslanjanja na sisteme zasnovane na Al u reviziji.** Dalje, klijenti mozda vise vole

42 Omoteso, K. 2012. “The Application of Artificial Intelligence in Auditing: Looking back to the Future,”
Experts Systems with Applications: An International Journal (39), pp. 8490 — 8495.
43 Deloitte. 2019. Using Al to unleash the power of unstructured government data, Deloitte Insights
(https://www2.deloitte.com/insights/us/en/focus/cognitive-technologies/natural-language- processing-examples-in-
government-data.html
4 TIssa, H., Sun, T., and Vasarhelyi M., A. 2016. “Research ideas for artificial intelligence in auditing: The
formalization of audit and workforce supplementation,” Journal of Emerging Technologies in Accounting (13:2), pp.
1-20.
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interakciju sa revizorima nego sa masinama, Sto naglaSava kontinuirani znacaj razgovora i
izgradnje odnosa.*®

Netac¢nosti u ulaznim podacima, potencijalna ljudska pristrasnost i nepotpuni podaci u Al
reSenjima mogu dovesti do stava da je vesStacka inteligencija i dalje ,,crna kutija“ koju je tesko
razumeti ljudima, dak i struénjacima.*® Cak i sa prilivom velikih podataka, kvalitet podataka
moze biti veliki problem koji vodi ka scenariju ,,smece u smecu* gde podaci loSeg kvaliteta
dovode do rezultata analize koji su neupotrebljivi. Anderson et al. (2003) ukazuju na to da su
revizori preferirali interakcije sa inteligentnim masinama u odnosu na interakcije sa klijentima,
ali zabrinutost oko bezbednosti podataka, integriteta vestacke inteligencije 1 nedostatak smernica
o relevantnim revizorskim standardima smatraju se preprekama za njihovo usvajanje.*’ Na nivou
organizacionih resursa, veStine potrebne za rad sa ovim novim tehnologijama su razli¢ite. Al je
vec pocela da uti¢e na prakse zaposljavanja u firmama velike ¢etvorke gde preferiraju pojedince
sa osnovnim racunovodstvenim znanjem zajedno sa vestinama programiranja,*® pored vestina
upravljanja podacima. Tvrdi se da bi usvajanje vestaCke inteligencije moglo da unapredi tehnicke
vestine revizora, ukljuc¢ujuci kodiranje i vizuelizaciju da bi razumeli i manipulisali ogromnim
koli¢inama podataka iz internih i eksternih izvora. Kori§¢enje vestacke inteligencije ¢e pomoci u
postizanju ovog cilja kroz donoSenje odluka zasnovano na podacima, analitiku podataka za
dobijanje uvida koji se mogu primeniti i oslobadanje racunovoda da rade na zadacima koji
dodaju vrednost umesto da budu preplavljeni zamornim radom.*® Al nije u stanju da imitira neke
od jedinstvenih sposobnosti revizora kao Sto su rasudivanje, emocionalna inteligencija 1
profesionalni skepticizam. Brennan et al (2017) tvrde da bi uloga revizora mogla da se promeni

sa dodatkom odgovornosti da tumace podatke proizvedene od strane vestacke inteligencije 1

4 Chan, H., DeBoskey, D. G., and Hee, K. 2012. “Audit fee patterns of Big Four and Non-Big Four firms,” The CPA
Journal, (82:10), (https://www.questia.com/magazine/1P3-2826779561/audit-fee-patterns-of- big-four-and-non-big-
four-firms

4 McCollum, T. 2017. “Audit in an age of intelligent machines: Already in use at many organizations, artificial
intelligence is poised to transform the way business operates,” Internal Auditor (74:6), pp. 24-29
(https://iaonline.theiia.org/2017/Pages/Audit-in-an-Age-of-Intelligent-Machines.aspx

47 Issa, H., Sun, T., and Vasarhelyi M., A. 2016. “Research ideas for artificial intelligence in auditing: The
formalization of audit and workforce supplementation,” Journal of Emerging Technologies in Accounting (13:2), pp.
1-20.

48 Cooper. L., Holderness. D. K., Sorensen. T., and Wood. D. A. 2019. “Robotic Process Automation in Public
Accounting,” Accounting Horizons, (33:4), pp. 15-35.

49 Goh, C., Pan, G., Seow, P .S., Lee, B.H.Z., and Young M. 2019. “Charting the future of accountancy with AL”
Research Collection School of Accountancy (https:/ink.library.smu.edu.sg/soa_research/1806).
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prenose ih svojim Kklijentima kako bi dodali vrednost njihovom poslovanju. Stoga postoji
nekoliko pitanja koja zahtevaju paznju istrazivata kako bi racunovodstvene firme bolje
iskoristile Al tehnologije i donele ekonomske koristi. Kao $to je istakao Banham (2018), vecina
dokaza o upotrebi vestacke inteligencije u praksi je u kontekstu SAD, a aplikacije su uglavnom
ogranic¢ene na automatizaciju nekih rutinskih zadataka ili reSenja za analizu podataka. Empirijski
dokazi u australijskom kontekstu su ograni¢eni.*

Iako usvajanje tehnologije igra komplementarnu ulogu u stvaranju odrzive konkurentske
prednosti, razlozi za usvajanje i priroda njihovog uticaja variraju od organizacije do organizacije.
Ovo zavisi od razli¢itih konteksta u kojima se ova usvajanja tehnologije nalaze, ukljucujuci
spoljne faktore konkurencije, regulatorna i profesionalna tela i unutraSnje organizacione faktore
kao $to su procesi, podrska menadzmentu, nivo sofisticiranosti tehnologije i sama tehnologija.

lako postoji nekoliko teorija koje se bave usvajanjem tehnologije, okvir tehnologija-
organizacija-okruzenje (TOE) koji su razvili Tornatzki i Fleischer (1990) smatra se
odgovarajucim za analizu usvajanja Al u reviziji. Okvir TOE postavlja da tehnoloski,
organizacioni 1 faktori zivotne sredine utiu na usvajanje i prilagodavanje tehnoloskih inovacija
od strane firmi i pojedinacnih stru¢njaka. On integriSe kontingentne tehnoloske, organizacione i
ekoloske faktore sa kojima se suoCavaju revizori 1 revizorske firme sa evaluacijom,
implementacijom i upotrebom Al tokom razli¢itih faza procesa revizije.®! Koriste¢i ovaj okvir,
razumevanje za usvajanje Al u procesu revizije ukljucujuci uticaj spoljnih, organizacionih i
faktora povezanih sa tehnologijom, predloZzena metodologija je kvalitativna terenska studija
poprecnog preseka, gde su podaci prikupljeni prvenstveno iz polustrukturisanih intervjua. Ova
vrsta terenskog istrazivanja je prikladna s obzirom na to da je upotreba savremenih alata vestacke
inteligencije u revizorskoj profesiji relativno nova i da novi uvidi mogu da rasvetle kako se
ponaaju revizori (i druge zainteresovane strane, kao $to su edukatori, postavlja¢i standarda).®?

Prilagodavanje i oblikovanje njihove prakse ovoj novonastaloj tehnologiji, intervjui zasnovani na

%0 Brennan, B., Baccala M., and Flynn, M. 2017. “How Auditing Will incorporate Al,” CFO Auditing,
(https://www.cfo.com/auditing/2017/02/artificial-intelligence-audits/

1 Tornatzky, L. and Fleischer, M. 1990. The Process of Technology Innovation, Lexington: Lexington Books.
Vasarhelyi, M.A. and Kogan, A. 2017. “Artificial Intelligence in Accounting and Auditing. Towards a new
paradigm,” Rutgers (4), (http://raw.rutgers.edu/MiklosVasarhelyi/
Resume%20ArticlessBOOKS/B13.%20artificial%20intelligence.pdf

52 Ahrens T., and Chapman C. 2006. “Doing qualitative field research in management accounting: Positioning data to
contribute to theory,” Accounting, Organizations and Society (31), pp. 819-841.
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individualnim percepcijama i perspektivama klju¢nih pojedinaca u revizorskim firmama kori§cen
je labavo strukturiran vodi¢ za intervjue. Ispitanici su upitani o opstoj percepciji Al,
potencijalnim prednostima i izazovima usvajanja Al tehnologije u reviziji, kao i organizacionim,
ekoloskim i tehnoloskim faktorima koji mogu uticati na njihovo efektivno usvajanje, nakon
dobijanja neophodne ecticke dozvole. Obavljeno je 14 intervjua. Sastojalo se od sedam
menadzera/partnera revizije (ispitanici Al, A2, A3, A4, A5, A6 i1 A7), dva postavljaca standarda
(A8 1 A9), tri stru¢njaka za Al 1 revizorski softver (A10, A1l &). Al12) 1 dva strucnjaka za
reviziju/uveravanje (A13 i Al4). Svi ispitanici imaju znacajno iskustvo u ovoj oblasti. Ovi
istrazivacki intervjui su snimljeni uz prethodnu dozvolu 1 transkribovani za dalju analizu. Ranije
su obavljena dva pilot intervjua u cilju testiranja procesa ispitivanja i strukture 1 doraden je vodi¢
za intervjue. Za poboljSanje pouzdanosti koriscen je polustrukturirani protokol intervjua i
mehanicko snimanje podataka pomocu digitalnog snimac¢a. Validacija podataka je izvrSena prvo
snimanjem intervjua i njihovim doslovnim prepisivanjem, i slanjem pojedinacnim ispitanicima
na validaciju i ispravke, da bi na kraju uspostavljen lanac dokaza koriscenjem doslovnih
transkripata 1 beleSki o zapaZanjima napravljenim tokom intervjua. Tako prikupljeni podaci se

kodiraju i analiziraju u odnosu na teme identifikovane iz teorijskog okvira i literature.

2.7. Uticaj Al na faze revizije

Al bi mogao da utiCe na razliCite faze revizije. Planiranje revizije, prva faza, smatra se
iterativnim procesom 1 klju¢ni je prvi korak u osiguravanju da se revizori fokusiraju na oblasti
veceg rizika. Kao $to je primetio visi partner u reviziji, ,,Al ¢e pogoditi tradicionalne revizorske
firme posebno u procesu revizije i funkcionisanju jer ce postojati mnogo mehanickih funkcija
koje ¢ce efikasnije obavljati Al i tehnike maSinskog ucenja“. Drugi ispitanik je izrazio misljenje
da faze revizije viSe nisu jasne. ,,Moramo ponovo razmisliti o na¢inu na koji organizujemo
reviziju“. Tvrdi se da ,nijedna od firmi jo§ uvek ne koristi nikakvu vestacku inteligenciju u
svojim angazmanima eksterne revizije i ne vidim da ce se to uskoro pojaviti. Dalje, tvrdi se da
ofirme i Kklijenti revizije nerado usvajaju Al jer je pristup podacima izazov*. Uprkos ovoj
nevoljnosti da se promene i usvoje, postoje neki revizori koji bi pozdravili Al da pomogne u fazi
planiranja. Sledeci citat to pojasnjava: ,,Kao da imamo mnogo nezavisnih koraka u planiranju
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koji bi se lako mogli uraditi pomocu vestacke inteligencije... kao $to je pregled zapisnika odbora
i reci vam $ta je zanimljivo? | tamo ima toliko stvari da bi nam to moglo pomoci u tome. Dakle,
kao deo nezavisnosti, moramo da uskladimo strukturu organizacije sa onim $to imamo u bazi
podataka kako bismo bili sigurni da smo ukljucili svaki entitet i da smo sve pokrili. Dakle, to je
kao mapiranje i traje dugo. Klijent kupuje i ulaze svakog meseca, tako da radimo ovaj zadatak
svakog meseca i potrebne su 2 devojke da to urade na moru nedeljno da bi to uradile kako
treba... Al bi mogla da pomogne”.

Aspekt procene rizika u planiranju je klju¢na oblast prosudivanja u kojoj Al ima
potencijal da ,,izdvoji nedostatke, kaZe kako mi [revizori] treba da postupamo prema tome 1 da li
postoje rizici®, i Al moZze da pomogne da se ,,donese kriti¢an sud o rizicnim oblasti poslovanja
klijenta”, i U ,,sumiranju klju¢nih rizika tokom godine koje treba da posmatrate”. lako bi Al
mogla pomoci u identifikaciji rizika, ona nikako ne moze analizirati implikacije rizika. Revizori
bi i dalje bili potrebni da bi se utvrdilo da li su anomalije koje se izvlaCe stvarni rizik
koriscenjem profesionalne procene, primetila je ova studija, jer je utvrdeno da Al treba znatno
duze da zameni zadatke koji zahtevaju vestine prosudivanja.>®

Prethodna literatura® je ukazivala na ulogu koju igra vestacka inteligencija kroz $iroku
upotrebu algoritama i modela, kako bi se pomoglo u prikupljanju dokaza za otkrivanje prevare u
operacijama klijenata. Studija je otkrila da je Al korisna u fazi prikupljanja dokaza u procesu
revizije. Kao $to je primetio visi revizor, ,,Al skracuje vreme testiranja, testirajuci celu
populaciju; najveci problem u ovom trenutku je uzorkovanje, testiranje na terenu i potvrde®, a
,haroCito upotreba Al na nizem nivou u obradi i analizi potvrda®. Takode postoji potencijal da
utiCe na fazu izveStavanja. Kao Sto je istakao ispitanik, Al bi mogla da identifikuje rizik i da
naznaci potencijalne implikacije za izvestaj. ,,Preuzimanje podataka u fazi prikupljanja dokaza,
stvarno koriscenje cele populacije i izvlacenje krajnjih granica i govoreci kako treba da tretiramo
ovo i da li je ovo u opasnosti ili ne, dajuci mi profil, da pokazem §ta je od veceg rizika. Zatim,
sve do kraja, kada je u pitanju izveStavanje, verovatno bi se moglo reci koje su potencijalne

implikacije za revizorski izvestaj”. Vazno je da se veruje da ce faze revizije koje su tradicionalno

SAgrawal, A., Gans, J., & Goldfarb, A. 2017. “What to Expect From Artificial Intelligence,” MIT Sloan
Management Review (58:3), pp. 23-27.

% Goh, C., Pan, G., Seow, P .S., Lee, B.H.Z., and Young M. 2019. “Charting the future of accountancy with AL”
Research Collection School of Accountancy (https:/ink.library.smu.edu.sg/soa_research/1806).
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poznate ili nestati ili se spojiti sa drugim usvajanjem Al. Kao S§to je primetio revizor,
,razmisljanje o fazama revizije je skoro zastarelo, te faze ce se spojiti, jer ako posmatramo celu
populaciju [sa Al potencijalno], mi cemo identifikovati gde su rizi¢ne oblasti [faza planiranja], to
onda pruza dokaze i test kontrola i suStinsko testiranje [faza prikupljanja dokaza], na kraju bi se
mogle spojiti, jer mozda radimo istu stvar. Imacemo sustinsko testiranje i test kontrolu”. Drugi je
primetio da ,.ce se definicija i ideje principa sa kojim zivimo u reviziji, i odvojene faze i razli¢ite
vrste testiranja spojiti, jer bi to alati vestacke inteligencije omogucili. Sto se tice faze
misljenja/izvestavanja, obrada prirodnog jezika mogla bi se koristiti za identifikaciju rizika
kompanije tumacenjem podataka iz izvora kao Sto su druStveni mediji.

Al bi mogla da poveca kvalitet revizije i prosudivanje obezbedivanjem vise dokaza i
smanjenjem pristrasnosti u procesu. Kao §to je primetio visi revizor, ,radeci ru¢ne stvari kao §to
je prikupljanje dokaza, omogucava revizorima viSe vremena za profesionalnu procenu i
(doprinosi) povecanju kvaliteta revizije“, i da bi se ,kvalitet revizije poboljSao zbog veceg
uveravanja iz testiranja populacije®“. Drugi je primetio da ,,moZete imati ovu tehnologiju gde vam
preporucujemo da testirate 48 transakcija za ovaj nivo materijalnosti ove transakcije, koje su
nasumi¢ne kako biste testirali rizicnost ove populacije... tako da dobijate zaista nezavisnu
selekciju i u teoriji vam daje bolji ishod* ,....kada imate ma$inu koja to zaista radi brzo i radi sve
stvari po kojima bi ina¢e ljudsko bice kopalo, onda koristite kognitivhe moc¢i ljudskog bica da
zatim primenite rezultate. Ako bi revizori poceli da vr$e reviziju kompanija, na osnovu pokretaca
donosenja odluka, a kada dodete do te faze, revizor bi postao mnogo zadovoljniji i definisaniji.
Ove velike cetiri racunovodstvene firme nude konsultantske usluge za vesStacku inteligenciju i
rade na zajedniCkom razvoju specificnih alata za veStacku inteligenciju jer bi ove usluge
potencijalno mogle biti profitabilnije od revizije. Obimna, skupa revizija koju sprovode
tradicionalne revizorske firme bi potencijalno mogla biti manje atraktivna u poredenju sa drugim

firmama koje pruzaju takve usluge koristeci Al.
2.8. Faktori vezani za tehnologiju
Kao Sto je razmatrano u pregledu literature, ideja o upotrebi nekog oblika alata vestacke

inteligencije u reviziji nije nova i u proSlosti su se alati kao §to su inteligentni agenti, sistemi za

podrsku reviziji 1 ekspertski sistemi koristili za selektivne zadatke. Al tehnologija je viSestruka i
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ima nekoliko komponenti i razli€ito je percipiraju razli¢iti ljudi. Njegov uticaj na reviziju takode
zavisi od ovih percepcija i znacajno varira u zavisnosti od iskustva i stru¢nosti pojedinca. Dok su
ga neki ispitanici nazvali krovnim terminom za analizu podataka i masinsko ucenje i da je
apstraktan, drugi su verovali da Al moze da razmislja kao ljudi i da ima sposobnost da replicira
kako ljudi razmisljaju. Odrazavajuci pojednostavljeni pogled na Al, neki od ispitanika sugerisali
su da je Al poput koriscenja CAAT-a i da Al moZe pomoci u razvoju obrazaca i prosudivanja
dok ispituje velike kolicine homogenih transakcija sa slicnim karakteristikama. Al jednostavno
pruza vise podrske i1 informacija, a kriticko prosudivanje je uvek ljudsko. Ono §to se Cini
ocCiglednim je da se Al smatra samo jo§ jednim alatom, i dok se Al smatra korisnom u smislu
pruzanja potencijalne efikasnosti reviziji, postoje ograni¢eni dokazi u vezi sa tim jo§ iz
revizorske prakse. Buduci da je Al tehnologija koja se joS uvek razvija, izgleda da je prikladno
imati razli¢it pogled. Dalje, drugi je primetio da ,,Al, u mom umu postoje razli€iti nivoi, moze
postojati automatizacija ili model u koji mozete da izgradite i dodate logiku 1 podatke i da ih
analizirate 1 ucinite predvidljivim ili kao da moze postojati maSinsko ucenje gde moze biti
nestrukturiran ili strukturiran gde mozete reci masinama Sta da rade ili one mogu da saznaju $ta
da rade.

Eksterni subjekti kao $to su klijenti revizije, tela za postavljanje standarda revizije,
profesionalne organizacije i regulatorna tela, imaju znacajan uticaj na usvajanje Al. Njihova
konzervativna priroda i nedostatak adekvatnih tehnoloskih vesStina 1 kompetencija u tim
organizacijama mogu ograni¢iti usvajanje i upotrebu Al tehnologija. lako Al ima mocne
sposobnosti 1 sposobnost da istrazuje sive oblasti koje su do sada reSavane ljudskim
rasudivanjem, njeno usvajanje u velikoj meri zavisi od spoljnih tela kao Sto su postavljaci
standarda i regulatorna tela. Ispitanici su izrazili zabrinutost da li su regulatori, postavljaci
standarda 1 klijenti za reviziju spremni za Al i da klijenti mozda nisu opremljeni da se bave
izuzecima od izveStavanja. Kao §to je istakao ispitanik, ,prihvatanje klijenata je glavno pitanje
gde se alati u ponudi smatraju nezrelim“. Drugi klijenti, izrazili su zabrinutost u pogledu
privatnosti i bezbednosti informacija.

Drugi izazovi su dokumentovanje upotrebe tehnologije i tehnoloske pameti ili nedostatka
istih od strane regulatornih tela. ,Najveci problem nije upotreba tehnologije, ve¢ kako
dokumentujemo upotrebu ove tehnologije. Na primer, kako to pisete u revizorskoj datoteci. Cak i
standardi revizije, kao S§to je ASA 315 ili 520, nijedna od njih zapravo nema evidenciju o

31



firmama koje koriste botove ili Al. Predstavnik australijskog standarda ukazuje na izazove u
regulatornom prostoru s obzirom da je Al reSenje za mnoge ,.crna kutija“. ,,Ljudi su zabrinuti
zbog upotrebe Al u ovom regulatornom prostoru. Profesionalne organizacije su jo§ jedan
eksterni entitet koji treba da se fokusira na usavrSavanje revizora tako $to ce ugraditi tehnoloski
sadrzaj u svoje profesionalne ispite i sertifikate. Ispitanici se slazu da sadrzaj o tehnologiji kao
Sto su analitika podataka i IT treba dodati u nastavni plan i program jer je ,,o¢igledno da trenutni
univerzitetski stepen raCunovodstva 1 revizije ne pokrivaju dovoljno stranu podataka 1 analitike
revizije 1 racunara®.

Usvajanje Al tehnologije moze doprineti potencijalu za ustedu troSkova kroz smanjenje
radnih mesta i u tom procesu moze zameniti ljude vrednim vestinama. Potencijalni gubitak uloge
radnika znanja u revizorskim firmama i posledi¢ni gubitak vrednog revizorskog i korporativnog
znanja, bio bi prevaziden jer za razliku od drugih tehnologija, Al, ako se efikasno implementira,
mogla bi efikasno da obavlja zadatke koje obicno obavlja nekoliko revizora 1 da smanji trosSkove
usluga revizorskim firmama, a samim tim 1 troSkove klijenata. Al je preSao tacku da zamenjuje
blagajnike ili poslove za koje nije potrebna diploma. Pocinje da zamenjuje ljude koji imaju
vredne vestine u poslednjoj deceniji. Mnogi ljudi su nezadovoljni veStackom inteligencijom ili
uplaSeni, ali ima mnogo ljudi koji su uzbudeni, jer to moze da resi njihove poslovne probleme.
Takode se ¢ini da postoji vezba izgradnje kapaciteta u profesionalnim firmama koja treba da se
desi da bi se olakSalo usvajanje Al, ako se identifikuje svaki pristup firme i ulaganja u nove
tehnologije i iskustva prakse koja je razli¢ita. Dok neke firme uspostavljaju zasebne
laboratorije/jedinice kako bi razvile specificno reSenje za odredeni zadatak/problem, testirale ih 1
dale revizorskim timovima po potrebi, druge firme osnivaju multidisciplinarne timove koji se
sastoje od stru¢njaka za veStacku inteligenciju i analitiku podataka zajedno sa tradicionalnim
revizorima.

Sada imamo digitalnu laboratoriju i to je svojevrsna prodavnica aplikacija i menja nacin
na koji revizori razmisljaju od temelja, a ne odozgo. Mnogi diplomci sada imaju pozadinu iz
informatike i imaju toliko svojih ideja... uvek to mozete da unesete kao zahtev u laboratoriji i
oni mogu da naprave digitalnu aplikaciju... ideja je tamo gde sedite u timu za reviziju i
identifikujte probleme tehnologije 1 napravite kodove i stvari da biste neSto brzo uradili
postavljen zadatak. U smislu vestacke inteligencije, trenutno imamo podsticaj ka robotima i
analitici podataka, tako da moZemo da smanjimo mnogo fizi¢kih napora samih revizora i da sve
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ucinimo efikasnijim i klijenti to kupuju u smislu da je ovaj pristup trenutno intrigantan od nasih
klijenata. Prema tome, velike 4 raCunovodstvene firme, kao §to se i ocekivalo, nastoje da testiraju
i isporuce ta reSenja i da koriste i postignu pobolj$anja produktivnosti.

Ustede troskova i sposobnost da se isporuce kvalitetne revizije uz pomoc Al tehnologije
su klju¢ni pokretaci za ra¢unovodstvene firme. Iako se regulatori i postavlja¢i standarda Cesto
okrivljuju $to nisu jasno artikulisali elemente vestacke inteligencije u standardima i procesima,
unutras$nji organizacioni faktori kao §to su kvalitetni podaci, dobar pristup i odgovarajuci set
vestina vazniji su da bi inicijativa da bi Al bila uspes$na.

Od organizacija klijenata se trazi da ulazu u te resurse kako bi izvukle najbolju prednost.
Mnogi praktiCari okrivljuju standarde i regulatore da to ne mogu da urade [koriste veStacku
inteligenciju u reviziji], jer standardi nisu jasni. Realnost je da je to prilicno skupo, da zahteva
mnogo vremena 1 mnogo struc¢nosti. Morate da imate infrastrukturu u klijjentima, gde moZzete da
dobijete pristup podacima i podacima koji su korisni, a zatim i setovima vestina. OpSte oklevanje
revizora da veruju masinama za prosudivanje 1 stoga njihovo uverenje da Al tehnologija ne moze
ispravno identifikovati neobi¢ne transakcije, faktor je koji ograniCava usvajanje, jer partneri
preuzimaju potpuno vlasnistvo nad projektom i tako mogu preuzeti vlasni$tvo nad svime Sto Al
proizvodi.

Kvalitet podataka koji se koriste kao ulaz za Al program je jo$ jedan faktor. Pristrasnost
se moze uneti u program vestaCke inteligencije ako je kvalitet podataka loS i netaCan, a Sto
zauzvrat moze uticati na ljudsko rasudivanje. Ovo se dozivljava kao ogromna prepreka za
koriscenje vestacke inteligencije u reviziji. Pre nego Sto se Al moZe usvojiti, jedan od najvecih
izazova je dobijanje dobrih podataka ali klijenti sporo ulazu u digitalizaciju i kvalitet podataka i
jos$ uvek imaju hrpe papira na svojim stolovima. Stoga, postoji mnogo pristrasnosti u njihovim
skupovima podataka. To ¢e zahtevati vise razmisljanja 0 skupovima podataka, ali i proveru
pristrasnosti i proveru ishoda. Jo$ jedna vazna oblast koja je evidentna je n element poverenja u
Al.. Oklevanje je ocekivano s obzirom na pravne implikacije rada finansijske revizije i potrebu
da revizori sa sigurnoscu izraze misljenje i da saCine zvestaj na osnovu podataka proizvedenih od
strane Al sistema. Morate verovati da bi Al funkcionisala, malo intenzivnije i da bi vise ljudi
prestalo da bude neodluc¢no prema tome. Obezbedivanje resursa sa relevantnim skupovima
vestina je vazan zahtev. Sa naglaskom na tome da buduci revizor bude tehnoloski potkovan,
organizacije ulazu u obuku i usavrSavanje svojih revizora.
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GLAVA TRECA: UTICAJ VESTACKE INTELIGENCIJE NA REVIZIJU NOVIH
TEHNOLOGIJA

3.1. Vestacka inteligencija (AI) kao demonstracija i simulacija ljudske inteligencije

Vestacka inteligencija (Al) je demonstracija i simulacija ljudske inteligencije pomocu
masina, posebno racunarskih sistema. Al, robotska automatizacija procesa (RPA), Internet stvari
(IoT) i blockchain su medu tehnologijama sledece generacije koje se smatraju remetilackim po
prirodi. Al je posebno korak ispred drugih tehnologija u nastajanju 1 menja nacin na koji
preduzeca posluju. Omogucava sistemima da donose odluke poput ljudi koje ukljucuju
prosudivanje 1 prilagodavaju se novom okruzenju. Sedamdeset dva procenta poslovnih lidera
veruje da je vestacka inteligencija tehnologija buduc¢nosti.>® Neka preduzecéa veé koriste vestacku
inteligenciju za pokretanje svojih poslovnih procesa.

* Multinacionalni konglomerat i proizvodac elektronskih sistema i opreme primenio je
sisteme planiranja zasnovane na veStackoj inteligenciji na upravljanje skladiStem, Sto je
rezultiralo povecanjem produktivnosti od 8 procenata kroz odredivanje prioriteta narudzbi i
efikasnost biranja, povecanje prodaje od 15 procenata i povecanje stope narudzbi za 27
procenata. Konglomerat takode primenjuje vestacku inteligenciju u drugim oblastima kao $to su
finansije, transport i komunalije u vise od 50 projekata.®®

« Jedna od vodecih kompanija za transport oslanja se na vestacku inteligenciju za
svakodnevne operacije, uklju¢ujuéi obracun cena karata.>’

« Jedna od vodecih kompanija za kreditne kartice oslanja se na ML kako bi izbegla
prevaru od 25 milijardi dolara godi$nje. Njene tehnike vestacke inteligencije pokrecu vise od 100
aplikacija, omogucavajuci u realnom vremenu ispitivanje transakcija na indikatore prevare.

Al model moze da identifikuje prevaru, moze da utvrdi da su lazne transakcije otkrivene

% PricewaterhouseCoopers (PwC), “PwC Releases Report on Global Impact and Adoption of AL” 25 April 2017,
https:/Aww.pwc.com/us/en/ press-releases/2017/report-on-global-impact-and-adoption-of-ai.html

% Hitachi, “Take on This Unpredictable Business Age Together With Hitachi Al Technology/H,” 2017, https://social-
innovation.hitachi/-/media/project/hitachi/sib/en/solutions/ai/pdf/ ai_en_170310.pdf

5 Hermann, J.; M. Del Balso; “Meet Michelangelo: Uber’s Machine Learning Platform,” Uber Engineering, 5
September 2017, https://eng.uber. com/michelangelo-machine-learning-platform/
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na odgovarajuci nacin. Regulatori i profesionalna tela tek treba da obezbede okvire za koriscenje
ovih tehnologija ili uputstva o tome kako da ih procene. Ove tehnologije se razvijaju prebrzo da
bi revizorski profesionalci i regulatori mogli da drze korak. Dalje, s obzirom na slozenost ovih
tehnologija, stalni je izazov za revizorske profesionalce da pruze usluge procene.

Da bi se zapocCeo proces, Al program ili algoritam je napravljen i testiran sa test
podacima. Ovi test podaci oblikuju logiku unutar Al programa dok uéi iz razli¢itih tipova
scenarija podataka. Nakon §to je testiran, Al program obraduje podatke uzivo na osnovu logike
naucene iz podataka testa, dajuci rezultat. Povratne informacije od svakog rezultata analizira Al
program kako se njegova logika razvija kako bi se bolje nosio sa Zivim scenarijem podataka. U
svakom od tri koraka moraju se adresirati odredeni faktori rizika.

U procesu unosa podataka, potencijalni faktori rizika ukljuCuju pristrasnost podataka,
nepotpune podatke testa i neodgovarajuce ili neovlasceno prikupljanje podataka. Sedamdeset
Sest procenata izvr$nih direktora (CEO) zabrinuto je zbog nenamerne pristrasnosti koja se uvlaci
u algoritme vestacke inteligencije ili modele odlu¢ivanja. Pristrasnost podataka nastaje kada se
dva skupa podataka ne tretiraju jednako. Na primer, ako program programer ima li¢nu
pristrasnost prema odredenoj etnickoj grupi koja se odrazava u podacima testa koji se unose u Al
model, Al program ce funkcionisati na pristrasan na¢in prema toj etni¢koj grupi. Vazno je imati
kontrole kako bi se sprecilo da pristrasnost uti¢e na AI model. Ovo moze ukljuéivati da nezavisni
korisnici pregledaju podatke testa radi pristrasnosti ili da periodi¢no pregledaju rezultate Al.

Al model ne moze efikasno da funkcioniSe ako je skup podataka za testiranje
nekompletan i ne pokriva sve moguce scenarije. U nedostatku karakteristika stvarnog sveta u
podacima testa, Al algoritam ne moze da nauci i razvije tacnu logiku za rukovanje podacima
uzivo. Takode je vazno da podaci testa imaju pravu kombinaciju skupa podataka za obuku i
skupa podataka za validaciju. Skup podataka za obuku se koristi za poducavanje Al modela da
izvr$i proces donoSenja odluka i1 obrade podataka. Skup podataka za validaciju se zatim koristi za
testiranje ili validaciju tacnosti Al modela. Odgovarajuca kombinacija podataka o obuci i
podataka o validaciji zavisi od faktora kao §to su obim podataka, slozenost donoSenja odluka 1
broj mogucih scenarija. Treba da postoji namerni, dokumentovani proces koji ¢e potvrditi da
postoji odgovarajuca kombinacija skupova podataka za obuku i validaciju.

Nekoliko tacaka unosa podataka moZe biti potrebno da bi se dizajnirao efikasan proces
donosenja odluka kao deo Al modela. Uz rasprostranjenost drustvenih medija, e-trgovine i
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interneta stvari, moze biti teSko implementirati efikasan proces prikupljanja podataka koji
proverava taCke podataka za odgovarajucu i ovlaséenu upotrebu. Ako se podaci uhvate na
neovlascen nadin bez znanja pojedinca, to moze predstavljati krSenje lokalnih zakona o
privatnosti podataka. Kontrole moraju da budu postavljene da bi se potvrdio svaki izvor podataka
i da se osigura da neovlasceni podaci ne budu uhvaceni kao deo podataka testa ili podataka

uzivo.

3.2. Potencijalni faktori rizika

Potencijalni faktori rizika u ovom koraku ukljuc¢uju neta¢nu logiku algoritma vestacke
inteligencije, nedovoljnu dokumentaciju i mogucnost revizije, sistemsko prevazilazenje ru¢nih
kontrola, neefikasnu bezbednost i nejasnu odgovornost. Pojedinac ima pravo da razume kako je
do odluke doslo pomoc¢u automatizovanog sistema donosenja odluka i da ospori tu odluku.®®
Logika Al algoritma treba da bude dokumentovana i objasnjena na odgovarajuci na¢in kako bi
pokrila sve aspekte programa.

Proverljivost Al algoritma treba da bude omogucena na pocetku da bi se razumelo kako
je algoritam doSao do odredene procene. Slicno kao u situaciji kada menadzment nadjaca
kontrolu, sa Al, postoji rizik da sistem nadjaca ru¢ne kontrole. Neke odluke mogu biti toliko
slozene ili njihovi rezultati toliko uticajni da je neophodna ru¢na intervencija. Rizik je da ce se
Al model vremenom razviti i smatrati da ljudska intervencija nije potrebna. Nedavno je glavni
sudija Indije rekao: ,,Vestackoj inteligenciji nikada ne bi trebalo dozvoliti da zameni ljudsku
diskreciju u sudskoj funkciji.*>®

Sistem rucne intervencije bi trebalo da bude dizajniran da spreci zaobilaZenje sistema
vesStacke inteligencije. Periodicni rucni pregledi transakcija se mogu postaviti kako bi se

osiguralo da se one koje zahtevaju ru¢nu intervenciju obraduju kako je predvideno.

%8 Information Commissioner’s Office (ICO), “Fully Automated Decision Making Al Systems: The Right to Human
Intervention and Other Safeguards,” United Kingdom, 5 August 2019, https://ico.org.uk/about-the-ico/news-and-
events/ai-blog-fully-automated-decision- making-ai-systems-the-right-to-human- intervention-and-other-safeguards/
% ANI, “Al Should Never Be Allowed to Substitute Human Discretion in Judicial Functioning: CJI,” ETCIO, 27
January 2020, https://cio.economic times.indiatimes.com/news/government-policy/ai-should-never-be-allowed-to-substitute-
human-discretion-in-judicial-functioning-cji/73651703
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Al modeli su ranjivi na spoljne napade. Napad moze imati oblik lazno pozitivnih ili lazno
negativnih unosa podataka, S§to moze uzrokovati da se Al model razvija u nezeljenom pravcu.
Ovo je poznato kao ,konkurentno masinsko ucenje”. Nedavno je demonstrirala vodeca
kompanija za sistemsku bezbednost kako samovozeci automobil moze biti prevaren da prekoraci
ograniCenje brzine tako Sto ce napraviti malu modifikaciju znaka ograni¢enja brzine zasnovanu
na nalepnicama.

Bezbednost Al modela treba da bude deo okvira upravljanja vestatkom inteligencijom.
Trebalo bi da postoje odgovarajuce kontrole za identifikaciju duplih unosa podataka, laznih
unosa 1 slicno. Dalje, faktori rizika koji proizilaze iz sajber bezbednosti 1 opstih IT kontrola (tj.
upravljanje pristupom, upravljanje promenama, razvoj programa i raCunarske operacije) koji
okruzuju Al model i infrastrukturu treba da budu adresirani na odgovarajuci na¢in. U doba
vestacke inteligencije, gde odluke sve viSe pokrece sistem, uobi¢ajeno je za menadzment da se
oslanja na sistem za razli¢ite kontrole. Odgovornost za odluke ili rezultate Al modela je tesko
utvrditi. Trebalo bi da postoji jasno dokumentovan okvir odgovornosti, uklju¢ujuci periodi¢ne
preglede modela Al. Okvir treba da obuhvati vlasnike kontrole i sve faze procesa vestacke
inteligencije.

Rezultati/proces povratnih informacija je podlozan neadekvatnim azuriranjima,
neadekvatnim pregledima rezultata i ponavljaju¢im neta¢nim povratnim informacijama. Proces
povratnih informacija je sredstvo za azuriranje Al modela i logike za efikasno suocavanje sa
novim scenarijima. Ako je Al algoritam dizajniran da ¢ita samo izabrane tacke podataka u
procesu povratnih informacija, mozda nece biti azuriran da odrazava sve promene. Kontrole
moraju biti postavljene kako bi se osiguralo da Al model uzima u obzir sve relevantne tacke
podataka tokom procesa povratnih informacija.

Vremenom moZze postojati tendencija da se viSe oslanja na Al model za obradu
transakcija i mozda nece postojati odgovarajuci nadzor nad rezultatima koje proizvodi Al model.
Bez redovnog pregleda rezultata, model vestacke inteligencije koji se razvija moze da odstupi od
predvidene svrhe i, u nekim slucajevima, izazove probleme. Vodeca softverska kompanija
morala je da se izvini nakon $to je njen Tviter nalog zasnovan na vestackoj inteligenciji poceo da

tvituje rasisticke komentare.®® Reperkusije mogu biti jo§ ozbiljnije ako Al model koji se koristi

80 Lee, D.; “Tay: Microsoft Issues Apology Over Racist Chatbot Fiasco,” BBC, 25 March 2016,
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za poslovne operacije propadne.

Moraju se izvrsiti rucni pregledi rezultata proizvedenih Al modelom. Ovi pregledi se
mogu izvrsiti na zbirnom nivou ili na nivou entiteta, prema potrebi. Kada je potrebno, ru¢ne
promene se mogu izvrsiti u Al modelu prateci odgovarajuce procedure upravljanja promenama.
Al model se moze zaglaviti u povratnoj petlji koja se ponavlja, $to u sustini nije tacno. Na
primer, Al model odbija zahtev klijenta za kredit na osnovu proslih odbijanja. Ovo odbijanje se
onda smatra odbijanjem buducih zajmova i tako dalje, iako se kreditna sposobnost klijenta
mozda promenila. Kontrole za adresiranje pogreSnih petlji povratnih informacija su iste kao one
koje se koriste za pregled rezultata, zajedno sa nekim specificnim analitiCkim podacima o

rezultatima proizvedenim da bi se identifikovale ponavljajuce pogresne povratne sprege.

https://www.bbc.com/news/technology- 35902104
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GLAVA CETVRTA: Al I REVIZIJA: POBOLJSANJE EFIKASNOSTI I
EFEKTIVNOSTI REVIZIJE POMOCU VESTACKE INTELIGENCIJE

4.1. Uloga Al u reviziji

Vestacka inteligencija (Al) se sve viSe integriSe u oblast revizije kako bi se poboljsala
efektivnost i efikasnost u procesu revizije. Nekoliko studija je istrazivalo primenu Al u reviziji,
naglasavajuci njene potencijalne prednosti i izazove. Ukpong et al. (2019) istiCu potrebu za Al
tehnologijama u radunovodstvu i reviziji.®* Fedik et al. (2022) su sproveli empirijske analize i
intervjue sa partnerima u reviziji, otkrivajuci da se Al $iroko koristi u revizijama sa primarnim
ciliem pobolj$anja kvaliteta i efikasnosti.?? Almufadda & Almezeini (2021) pruzaju uvid u
kritiéna razmatranja za uspe$no usvajanje Al u revizorskim praksama, naglasavaju¢i vaznost
pravilnog donosenja odluka i kontramera.®® Studija Landers & Behrend (2023) izaziva
zabrinutost u pogledu pravicnosti i1 pristrasnosti u alatima za odlufivanje zasnovanim na
vestackoj inteligenciji, naglasavajuci vaznost revizije Al revizora za procenu i reSavanje ovih
pitanja.®* Minkkinen i dr. (2022) raspravljaju o konceptu kontinuirane revizije Al kao sredstva za
osiguranje odgovornosti i ublazavanje rizika povezanih sa Al sistemima.® Ove studije
naglaSavaju znacaj revizije sistema veStacke inteligencije za odrzavanje standarda, reSavanje

pristrasnosti i osiguranje odgovornosti u procesu revizije. Nekoliko vodecih svetskih

61 Ukpong, E., Udoh, 1., & Essien, I. (2019). Artificial intelligence: opportunities, issues and applications in banking,
accounting, and auditing in nigeria. Asian Journal of Economics Business and Accounting, 1-6.
https://doi.org/10.9734/ajeba/2019/v10i130099

52 Fedyk, A., Hodson, J., Khimich, N., & Fedyk, T. (2022). Is artificial intelligence improving the audit process?.
Review of Accounting Studies, 27(3), 938-985.

https://doi.org/10.1007/s11142-022-09697-x

8 Almufadda, G. and Almezeini, N. (2021). Artificial intelligence applications in the auditing profession: a
literature review. Journal of Emerging Technologies in Accounting, 19(2), 29-42. https://doi.org/10.2308/jeta-2020-
083

8 Landers, R. and Behrend, T. (2023). Auditing the ai auditors: a framework for evaluating fairness and bias in
high stakes ai predictive models.. American Psychologist, 78(1), 36-49. https://doi.org/10.1037/amp0000972

8 Minkkinen, M., Laine, J., & Mantymaki, M. (2022). Continuous auditing of artificial intelligence: a
conceptualization and assessment of tools and frameworks. Digital Society, 1(3). https://doi.org/10.1007/s44206-
022-00022-2
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konsultanata sprovelo je nekoliko studija o uticaju primene Al u procesu revizije. Rezultati

istrazivanja se mogu prikazati u tabeli ispod:

Tabela 1. Uticaj implementacije Al u reviziju

Oblastt Uticaj

Efikasnost revizije Smanjite vreme revizije za 40% [1] - Povecajte
tacnost uzorkovanja

Automatizujte ru¢ne zadatke

Efektivnost revizije Tacnija procena rizika - PoboljSan uvid revizije

70% internih revizora planira da koristi veStacku
Usvajanje Al u reviziji |inteligenciju u naredne dve godine - Globalna
ulaganja u Al reSenja za reviziju dostici ¢ce 1,2

milijarde dolara do 2023.

Izvor: Autor

Prikazana tabela u vezi sa uticajem primene vesStacke inteligencije (Al) u reviziji
pokazuje niz znacajnih koristi koje se mogu steci koriscenjem ove tehnologije. Konkretno,
efikasnost revizije se moze povecati smanjenjem potrebnog vremena do 40%, povecanjem
tacnosti uzorkovanja 1 automatizacijom ruc¢nih zadataka u procesu revizije. Pored toga,
efektivnost revizije se takode moze poboljsati boljim otkrivanjem prevara, preciznijim
procenama rizika i povecanim uvidom revizije kroz dublju analizu podataka. Podaci takode
ilustruju trend usvajanja vestacke inteligencije u industriji revizije, gde postoje projekcije da ce
vecina internih revizija koristiti veStacku inteligenciju, a vecina internih revizora planira da je
usvoji u naredne dve godine. Veliko globalno ulaganje u Al reSenja za reviziju, naglasava snazan
interes kompanija da razviju i usvoje ovu tehnologiju u nastojanju da poboljSaju efikasnost 1
efektivnost svojih revizija. Integracija Al u reviziju obecava veliko poboljSanje kvaliteta i
efikasnosti revizija. Medutim, od sustinskog je znacaja da se odgovori na izazove kao $to su

pristrasnost, pravi¢nost i odgovornost kroz rigorozne revizorske prakse.
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Prateci okvire za reviziju sistema vestacke inteligencije, organizacije mogu da iskoriste
prednosti vestacke inteligencije dok istovremeno odrzavaju poverenje i integritet u procesu
revizije. Detaljnim razumevanjem kako se vestacka inteligencija koristi u revizijama, vazno je da
se identifikuju strategije i tehnike koje se mogu primeniti za pobolj$anje kvaliteta i ucinka
revizije. Jedan od glavnih ciljeva je da obezbedi bolje razumevanje nacina na koji se Al
tehnologija moze optimizovati da podrzi revizore u efikasnijem i efektivnijem obavljanju
zadataka.

Sa sve sloZenijim poslovnim okruzenjem i sve Vvecim izazovima revizije, prisustvo
vesStacke inteligencije postaje klju¢no da pomogne revizorima da se snalaze i odgovore na ove
promene. Pored toga, sa sve raSirenijim usvajanjem Al tehnologije u razli¢itim industrijskim
sektorima, vazno je da revizorska zajednica nastavi da razvija razumevanje 1 vestine u integraciji
Al u svoje revizorske prakse.

Ocekuje se da ce kroz dubinsku analizu primene Al u reviziji biti omoguéen vredan uvid
u nacine na koje se Al moze koristiti za optimizaciju procesa revizije. Doprinosi ukljuc¢uju
identifikaciju efikasne tehnike vesStacke inteligencije, diskusija o prednostima i izazovima u vezi
sa primenom vestacke inteligencije u reviziji 1 praktiénim predlozima za revizore 1 organizacije

da uspesno usvoje ovu tehnologiju.

4.2. Automatizacija u reviziji

Automatizacija sve viSe postaje znacajan aspekt revizije, sa predvidanjima koja ukazuju
na znacajan uticaj na profesiju. PvC procenjuje da je 45% revizorskog posla na globalnom nivou
automatizovano, $to rezultira znacajnim smanjenjem troskova.®® Integracija tehnologija poput
robotske automatizacije procesa (RPA) i1 vestacke inteligencije (Al) smatra se sredstvom za
poboljsanje kvaliteta revizije, efikasnosti i obima.®” Ove tehnologije nude moguénosti za

automatizaciju zadataka kao S§to su obrada podataka, aktivnosti interne revizije i unapredenje

8 Dahabiyeh, L. (2023). Challenges of using rpa in auditing: a socio-technical systems approach. Intelligent Systems
in Accounting Finance & Management, 30(2), 76-86. https://doi.org/10.1002/isaf.1537

67 Rikhardsson, P., Thorisson, K., Bergthorsson, G., & Batt, C. (2022). Artificial intelligence and auditing in small-
and medium-sized  firms:  expectations and applications. Al  Magazine, 43(3), 323-336.
https://doi.org/10.1002/aaai.12066
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procesa revizije putem inteligentne automatizacije.%® Stavise, upotreba automatizacije u reviziji
nije bez izazova. lako automatizacija moze poboljsati efikasnost, postoje ogranicenja u
automatizaciji procesa revizije specifiénih za industriju zbog visokih troskova prilagodavanija.®®
Pored toga, usvajanje automatizacije u reviziji moze zahtevati od revizora da prihvate nove
kompetencije i tokove rada kako bi efikasno koristili ove tehnologije automatizacije procesa.

Potencijalne prednosti automatizacije u reviziji uklju¢uju poboljSani kvalitet revizije,
povecanu efikasnost i moguénost sprovodenja kontinuirane revizije.’® Medutim, postoji potreba
da se revizori prilagode ovim promenama kako bi zastitili svoju profesiju. Upotreba tehnologija
kao S§to je blockchain se takode smatra na¢inom za dopunu tradicionalnih metoda revizije
obezbedivanjem decentralizovanih i automatizovanih procesa revizije.”*

Integracija automatizacije u reviziju je rastuci trend koji nudi znacajne mogucnosti za
unapredenje procesa revizije. lako postoje izazovi koje treba prevazici, potencijalne prednosti u
smislu efikasnosti, kvaliteta i obima ¢ine automatizaciju sustinskom vaznoS$cu za revizore koji
zele da ostanu konkurentni u okruzenju koje se brzo razvija. VesStacka inteligencija (Al) je sve
viSe integrisana u proces revizije, pokazujuci obecavajuce rezultate u poboljsanju kriterijuma
kvaliteta revizije. Studije isticu pozitivan uticaj Al na kvalitet revizije. Fedik et al. (2022)
naglaSavaju da ulaganje u vestacku inteligenciju moze dovesti do poboljSanja kvaliteta revizije,
smanjenja naknada i premestanja ljudskih revizora tokom vremena.’? Seehamraju & Hecimovi¢
(2022) dodatno podrzavaju ovo sugeriSuci da usvajanje Al moze poboljsati efikasnost revizije,
automatizovati zadatke i omoguciti revizorima da donose bolje procene, sto na kraju dovodi do
boljeg kvaliteta revizije.”® Hu et al. (2020) se upustaju u faktore koji uti¢u na usvajanje tehnika

revizije sa omogucenom veStackom inteligencijom, naglasavajuci potrebu da se razumeju

% Nonnenmacher, J., Kruse, F., Schumann, G., & Goémez, J. (2021). Using autoencoders for data-driven analysis
in internal auditing.. https://doi.org/10.24251/hicss.2021.697
% Lins, S., Thiebes, S., Schneider, S., & Sunyaev, A. (2015). What is really going on at your cloud service provider?
creating trustworthy certifications by continuous auditing.. https://doi.org/10.1109/hicss.2015.629
0 Almeida, N. and Trigo, A. (2012). Open source workflow management systems for the internal audit process..
https://doi.org/10.1145/2316936.2316938
1 Abdennadher, S., Grassa, R., Abdulla, H., & Alfalasi, A. (2021). The effects of blockchain technology on the
accounting and assurance profession in the uae: an exploratory study. Journal of Financial Reporting and
Accounting, 20(1), 53-71. https://doi.org/10.1108/jfra-05-2020-0151
2 Fedyk, A., Hodson, J., Khimich, N., & Fedyk, T. (2022). Is artificial intelligence improving the audit process?.
Review of Accounting Studies, 27(3), 938-985.
https://doi.org/10.1007/s11142-022-09697-X
3 Seethamraju, R. and Hecimovic, A. (2022). Adoption of artificial intelligence in auditing: an exploratory study.
Auwustralian Journal of Management, 48(4), 780-800. https://doi.org/10.1177/03128962221108440
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dimenzije i kriterijumi koji su ukljuéeni u pobolj$anje kvaliteta revizije i spre¢avanje neuspeha.’

Ovo naglasava vaznost sveobuhvatnog pristupa integraciji Al u revizorske prakse kako bi
se osigurala njena efikasnost. Stavise, studije poput Albavvat & Frijat (2021) i Dagunduro et al.
(2023) osvetlili su percepciju revizora o Al i primeni tehnika Al u poboljSanju kvaliteta revizije.
Albavvat i Frijat istrazuju kako razli¢iti tipovi Al sistema (Assisted, Augmented, Autonomous)
mogu doprineti kvalitetu revizije,” dok Dagunduro et al. preporu¢uju kontinuiranu obuku za
revizorsko osoblje kako bi iskoristili tehnike veStacke inteligencije za poboljSanje kvaliteta
revizije.”® U zaklju¢ku, istrazivanje ukazuje da Al ima potencijal da znadajno poboljsa
kriterijume  kvaliteta revizije poboljSanjem efikasnosti, automatizacijom zadataka,
omogucavanjem boljeg prosudivanja i pruzanjem sveobuhvatnijeg pristupa revizorskim
praksama. Razumevanjem faktora koji utiu na usvajanje veStacke inteligencije u reviziji i
reSavanjem percepcije revizora o vestackoj inteligenciji, organizacije mogu da iskoriste prednosti

vestacke inteligencije da podignu standarde kvaliteta revizije.

4.3. Kljucni faktori za usvajanje tehnika revizije

Da bi se identifikovali klju¢ni faktori za usvajanje tehnika revizije sa omogucenom
vesStackom inteligencijom, nekoliko studija pruza vredne uvide. Seehamraju & Hecimovic (2022)
naglaSavaju vaznost razmatranja algoritamske pristrasnosti i kontekstualnih faktora kao Sto su
zadaci revizije, organizacioni i aspekti Zivotne sredine u usvajanju alata sa AL.”’ Pored toga, Hu
et al. (2020) isticu slozenost donoSenja odluka u usvajanju tehnika revizije sa Al-om,

naglasavajuéi znacaj prethodne obrade podataka za olak3avanje procesa donosenja odluka.’®

" Hu, K., Chen, F., Hsu, M., & Tzeng, G. (2020). Identifying key factors for adopting artificial intelligence-enabled
auditing techniques by joint utilization of fuzzy-rough set theory and mrdm technique. Technological and Economic
Development of Economy, 27(2), 459-492. https://doi.org/10.3846/tede.2020.13181

S Albawwat, 1. and Frijat, Y. (2021). An analysis of auditors’ perceptions towards artificial intelligence and its
contribution to audit quality. Accounting, 755-762. https://doi.org/10.5267/j.ac.2021.2.009

68 DAGUNDURO, M., Falana, G., Adewara, Y., & Busayo, T. (2023). Application of artificial intelligence and
audit quality in nigeria. Advances in Multidisciplinary & Scientific Research Journal Publication, 11(1), 39-56.
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Dora i1 dr. (2021) identifikuju kritine faktore uspeha za usvajanje vestacke inteligencije u
lancima snabdevanja hranom, ukljucujuci tehnolosku spremnost, bezbednost, privatnost,
zadovoljstvo kupaca i uskladenost sa propisima, $to bi takode moglo biti relevantno u kontekstu
revizije.”® et al. (2022) raspravljaju o sustinskom aspektu poverenja korisnika u sisteme sa Al,
koji je klju¢an za podsticanje usvajanja, ukazujuci da je razumevanje definicija poverenja
korisnika i faktora uticaja od vitalnog znacaja.%

U kontekstu usvajanja veStacke inteligencije u reviziji, faktori kao Sto su tehnoloska
spremnost, bezbednost, privatnost, zadovoljstvo kupaca, uskladenost sa propisima i poverenje
korisnika igraju kljuénu ulogu. Donosioci odluka treba da se pozabave algoritamskim
pristrasnos$cu, organizacionim faktorima i faktorima okruzenja, i obezbede prethodnu obradu
podataka kako bi poboljsali procese donoSenja odluka kada usvajaju tehnike revizije sa
omogucenom vesStackom inteligencijom. Razumevanje definicija poverenja korisnika i faktora
koji uti€u na poverenje takode je od sustinskog znacaja za uspeSno usvajanje.

Integracija tehnologija vestacke inteligencije (Al) u oblasti revizije bila je tema sve veceg
interesovanja i diskusije. Nekoliko studija je istaklo potencijalni uticaj Al na revizijske dokaze i
proces revizije. Kend & Nguien (2020) naglasavaju pozitivan uticaj Analitike velikih podataka
(BDA), robotike i Al na reviziju, §to ukazuje na pomak ka efikasnijim i efektivnijim revizorskim
praksama.®! Sli¢no, Issa et al. (2016) isti¢u da je vestacka inteligencija disruptivna tehnologija za
koju se ocekuje da ¢e revolucionisati procedure revizije.?? Salijeni i dr. (2018) proucavaju
implikacije BDA na odnos izmedu revizora i klijenata, izvrSenje revizorskih angazmana i
izazove u vezi sa uklju¢ivanjem BDA u revizije.®® Fedik et al. (2022) priznaju rastuce

interesovanje za Al aplikacije u reviziji, ali isticu nedostatak empirijskih dokaza o efektima

Development of Economy, 27(2), 459-492. https://doi.org/10.3846/tede.2020.13181
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contemplating a research  agenda.  Accounting and  Business  Research, 49(1),  95-119.
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usvajanja Al u revizijama.?* Khan et al. (2021) naglasavaju neophodnost Al tehnologija kao §to
je obrada prirodnog jezika (NLP) u tumacenju tekstualnih i nestrukturiranih revizorskih dokaza
za povecanje efikasnosti. Stavise, Zhang et al. (2020) raspravljaju o §irokoj primeni Al
tehnologija u reviziji, ukljucujuci oblasti kao Sto su finansijski problemi, otkrivanje prevara,
predvidanje trzista akcija i procesi revizije.?® Seehamraju & Hecimovic (2022) prepoznaju
potencijalne prednosti vestacke inteligencije u reviziji, ali primecuju da kljuéne odgovornosti
revizora, kao S$to su razumevanje poslovanja klijenata, prikupljanje dokaza 1 izraZavanje
profesionalnog skepticizma, jo§ uvek nisu zamenljive Al tehnologijama.®® U zaklju¢ku, dok
tehnologije vestacke inteligencije nude znaCajan potencijal za unapredenje procesa revizije kroz
povecanje efikasnosti, poboljSanu analizu podataka i efikasniju procenu rizika, jo§ uvek postoje
1zazovi za reSavanje, kao Sto su potreba za empirijskim dokazima o uticaju veStacke inteligencije
i stalna vaznost ljudsko rasudivanje i stru¢nost u praksi revizije. E. Percepcije revizora o Al i
njenom doprinosu kvalitetu revizije Percepcije revizora o veStackoj inteligenciji 1 njenom
doprinosu kvalitetu revizije bili su predmet interesovanja akademskih istrazivanja. Nekoliko
studija je istrazivalo ovu temu iz razliitih uglova. Tepalagul & Ling (2014) raspravljaju o
efektima pretnji na stvarni i uoCeni kvalitet revizija i finansijskih izveStaja, bacajuci svetlo na
podsticaje, percepcije i ponasanja revizora i klijenata.®” Isti¢u optimizam u revizorskoj profesiji u
pogledu poboljSanja kvaliteta revizije kroz implementaciju Al, istovremeno ukazujuci na
nedostatak istrazivanja o tome kako ¢e revizori komunicirati sa sistemima vestacke inteligencije i
kako bi AI mogla uticati na njihovu procenu dokaza. Stavise, sugeri$u da usvajanje Al u reviziji
moze dovesti do efikasnijih i efektivnijih procesa revizije, omogucavajuci revizorima da donesu
bolje prosudbe i na kraju omogucavajuci reviziju boljeg kvaliteta. Fedik et al. (2022)
predstavljaju rezultate koji ukazuju na to da revizorske firme mogu da iskoriste Al da poboljsaju
procese, poboljSaju kvalitet revizije i rade efikasnije sa manje zaposlenih i1 nizim naknadama za

reviziju.®® Pored toga, Rodrigues et al. (2023) raspravljaju o tome kako Al aplikacije u reviziji

8 Fedyk, A., Hodson, J., Khimich, N., & Fedyk, T. (2022). Is artificial intelligence improving the audit process?.
Review of Accounting Studies, 27(3), 938-985. https://doi.org/10.1007/s11142-022-09697-x

8 Zhang, Y., Xiong, F., Xie, Y., Xuan, F., & Gu, H. (2020). The impact of artificial intelligence and blockchain on
the accounting profession. leee Access, 8, 110461-110477. https://doi.org/10.1109/access.2020.3000505
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&Finance, 30(1), 101-121. https://doi.org/10.1177/0148558x14544505
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mogu dovesti do znacajnih promena u profesiji, omogucavajuci revizorima da bolje upravljaju
vremenom, fokusiraju se na oblasti visokog rizika i pobolj$aju sveukupno efikasnost.®® Ove
studije zajedno sugeriSu pozitivan pogled na uticaj Al na kvalitet i efikasnost revizije.

Pregledana literatura ukazuje da revizori generalno percipiraju Al kao alat koji moze
poboljsati kvalitet revizije poboljSanjem efikasnosti, omogucavanjem boljeg prosudivanja i
fokusiranjem na oblasti visokog rizika. lako postoji optimizam u revizorskoj profesiji u vezi sa
prednostima Al, postoji i prepoznavanje potrebe za daljim istrazivanjem o tome kako ¢e revizori
komunicirati sa sistemima veStaCke inteligencije i kako ¢e Al uticati na procese revizije i

evaluaciju dokaza.

4.4. Al u internoj reviziji i proceni rizika

Vestacka inteligencija (Al) se sve viSe integriSe u funkcije interne revizije kako bi se
poboljsala efikasnost i efektivnost. Al moZe da obezbedi strateski nadzor, smanji ruéne procese i
ponudi usluge revizije sa dodatom vrednoS$cu. Interne revizije igraju klju¢nu ulogu u proceni Al
algoritama za efikasno upravljanje rizikom modela, povezujuci revizije Al algoritama sa
terminologijom interne revizije. StaviSe, interne revizije mogu da obezbede uskladenost sa
deklarisanim principima vestacke inteligencije pre primene modela, pomazuci da se zatvori jaz u
odgovornosti Al. Uvodenje Al i maSinskog ucenja (ML) u reviziju je joS uvek u ranoj fazi, Sto
predstavlja mogucnosti za interne revizore da unaprede procedure revizije i profesionalni
skepticizam.®°

Kontinuirana revizija Al sistema je posebno relevantna za funkcije interne revizije,

Review of Accounting Studies, 27(3), 938-985. https://doi.org/10.1007/s11142-022-09697-x

8 Rodrigues, L., Pereira, J., Silva, A., & Ribeiro, H. (2023). The impact of artificial intelligence on audit
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% pythukulam, G., Ravikumar, A., Sharma, R., & Meesaala, K. (2021). Auditors' perception on the impact of
artificial intelligence on professional skepticism and judgment in oman. Universal ~ Journal ~ of  Accounting
and  Finance, 9(5), 1184-1190.
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nudeci alate i okvire za efikasnu procenu Al sistema. Interne revizije, koje sprovode namenski
timovi unutar organizacija, mogu da donesu odluke o razvoju Al tehnologije, posebno kada su
rizici veci od koristi. Al revizije, interne i eksterne, kljuéne su za procenu logike dizajna,
izgradnju etickih sistema i izbegavanje potencijalnih negativnih druStvenih uticaja sistema Al.
Revizija je sastavni deo procene rizika, obezbedujuci da interne kontrole efikasno funkcionisu
kako bi se poslovni rizici smanjili na prihvatljive nivoe. Pored toga, razliiti subjekti su razvili
okvire za procenu rizika od vestacke inteligencije kako bi usmeravali organizacije u proceni
rizika u vezi sa veStackom inteligencijom. Integracija Al u funkcije interne revizije zahteva
robusne procese revizije kako bi se osigurala odgovornost, transparentnost i eti¢ki razvoj i
primena Al. Interne revizije, podrzane alatima 1 okvirima za veStacku inteligenciju, igraju vitalnu
ulogu u upravljanju rizicima u vezi sa veStackom inteligencijom 1 poboljSanju kvaliteta revizije u

organizacijama.

47



GLAVA PETA: REVIZIRANJE SA Al: TEORIJSKI OKVIR ZA PRIMENU
MASINSKOG UCENJA KROZ ZIVOTNI CIKLUS INTERNE REVIZIJE

5.1. Uloga interne revizije

Uloga interne revizije kao ,trece linije* u trolinijskom modelu organizacije je dobro
ukorenjena u vecini organizacija danas i nedavno je ojacana od strane Instituta internih revizora
(ITA) u ublikaciji iz 2020. Medutim, kada ga je 1A prvobitno uvela 2013, svet poslovanja mozda
nije bio toliko znacajno pod uticajem disruptivne tehnologije i vestacke inteligencije kao danas.®

Tehnologija je uvela slozenost u viSe organizacionih slojeva, a to je navelo organizacije
da sustinski preispitaju nacin na koji posluju i pokazu uskladenost. Ovaj princip se bez sumnje
proSiruje 1 na IAF-ove 1 stoga ne treba da cudi da su ocekivanja od |AF-a znafajno porasla.
Konkretno, uloga 1AF-a je ili direktna ili tangencijalna za procenu, poboljsanje ili razvoj okvira
kontrole organizacije kao odgovor na rizike koji se razvijaju, i stoga je organizaciono znacajna.%?

Ovaj pristup reviziji zasnovan na riziku mozda ostaje jedini dosledan, vidljiv atribut u
strukturi 1AF-a - princip koji je prihvacen u akademskim krugovima kao i u praksi. Zaista,
upotreba pristupa zasnovanog na riziku za internu reviziju je bila predmet istrazivanja u
poslednjoj deceniji. Ovo su dobro rezimirali Coetzee i Lubbe (2013), koji isticu vrednost koja
proizilazi iz pristupa revizije zasnovanog na riziku kao efektivnijeg i1 efikasnijeg izvodenja
revizorskih angazmana. VaZzno je da oni takode istiCu upotrebu pristupa interne revizije
zasnovanog na riziku kako bi se ,,0siguralo da se oskudni resursi interne revizije optimalno
koriste*.%% Kako su ustanovili Betti i Sarens (2021), poveéana digitalizacija poslovnog okruzenja

znaci da se od internih revizora sve viSe o¢ekuje da upijaju ,,digitalne vestine®, uzimajuci u obzir

1 Taft, J. P., Webster, M. S., Bisanz, M., & Tsai, J. (2020). The blurred lines of
organizational risk  management. https://www.mayerbrown.com/en/  perspectives-
events/publications/2020/07/the-blurred-lines-of-organizational-risk-management

2 Roussy, M., Barbe, O., & Raimbault, S. (2020). Internal audit: From effectiveness to
organizational significance. Managerial Auditing Journal, 35(2), 322—-342.

% Coetzee, P., & Lubbe, D. (2014). Improving the efficiency and effectiveness of risk-based internal audit
engagements. International Journal of Auditing, 18(2), 115-125.
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sve Veci znacaj rizika informacionih tehnologija (IT), kao $to je sajber - bezbednosne pretnje, i
demonstrirati vecu agilnost sa planiranjem revizije.** Citaju¢i princip da je IAF fokusiran na
rizik, logi¢no je da inovacije unutar IAF-a treba da osiguraju kontinuirani fokus na rizik,
omogucavajuci agilne revizijske odgovore, od pravovremene identifikacije visokorizi¢nih
organizacionih jedinica do sveobuhvatne pokrivenosti testom sigurnosti., da bi se na kraju
pokrenulo pravovremeno otkrivanje greSaka u kontroli i mogucnosti poboljSanja.

Ovi ciljevi su donekle potpomognuti progresivnom i brzo rastucom primenom novih
tehnologija, kao Sto je analitika podataka, ali skalabilnost takvog napretka zavisi od brzog
usavr§avanja |AF-a u industriji i firmama za profesionalne usluge. Ovu poziciju dodatno
potkrepljuju Leman i1 Tor (2020), koji prozivaju maSinsko ucenje i naprednu analitiku kao
kljuéne komponente inovacije u profesiji interne revizije koja gleda u buducnost. ,,Revizor
buducnosti bi stoga trebalo da pokaze snazne inovacijske sposobnosti, da izazove istorijske
stavove i na kraju, ispuni mandat IAF-a za organizaciju. Stoga je klju¢no razumeti ,,Sta* i , kako*
u kontekstu inovacija za 1AF.

Pojavljuje se nekoliko ociglednih pitanja:

e Kako izgleda inovacija za IAF?

e Sta je uradeno u prolosti i koje su lekcije nauéene?

e Da li postoje tematski principi koji se mogu koristiti za podsticanje doslednog
usvajanja inovativnih tehnika, kao $to su masinsko ucenje ili napredna analitika podataka, tokom
celog zivotnog ciklusa interne revizije?

e Kako IAF mogu meriti napredak i dodatu vrednost.*®

5.2. Procena rizika i planiranje revizije

Postoji ograniena akademska literatura u oblasti procene rizika interne revizije i/ili
planiranja revizije.Aanaliza podataka iz 75 privatnih i drzavnih preduzeca ukazuje na to da je

stvarna upotreba analitike podataka u oblastima procene rizika, otkrivanja prevara i sustinskog

% Betti, N., & Sarens, G. (2021). Understanding the internal audit function in a digitalised
business environment. Journal of Accounting & Organizational Change, 17(2), 197-216.
https://doi.org/10.1108/JA0OC-11-2019-0114

% Lehmann, D., & Thor, M. (2020). The next generation of internalaudit: Harnessing value
from innovation and transformation.The CPA Journal.
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testiranja jo§ uvek niska, uprkos postoje¢im istrazivanjima koja pokazuju mogucnosti kako bi se
analitika mogla primeniti da podrzi neke od ovih ciljeva, kao §to je predvidanje. Detaljan
istrazivacki rad profilise postojecu akademsku literaturu nakon Enron sage o ra¢unovodstvenim
prevarama i dodatno kontekstualizuje ovu poziciju. Jedan od najrelevantnijin primera u
prethodnoj literaturi koja ispituje uticaj napredne analitike u oblasti procene rizika interne
revizije je istrazivanje Kkoje je posebno ispitalo upotrebu kontinuirane revizije (CA) kao
revizorske metodologije za podrsku procene rizika, i istrazivanje koje su sproveli Kahiaoglu i
Aksoi (2021), koji su raspravljali o izazovima i mogucnostima koje donosi Al u oblasti procene
rizika interne revizije.%

Eulerich et al. (2020) studija je ukljucila analizu odgovora 264 izvr$nih direktora revizije
i zakljucila da CA igra sve vecu ulogu u planiranju revizije zasnovanom na riziku, da postoji
konsenzus u zajednici praktiCara revizije 0 Sve vecem znacaju analize podataka i poboljSanje
procene rizika je jedna od glavnih prednosti usvajanja forenzickih tehnika analize podataka, kao
sto je CA.%” Medutim, ova konkretna studija ne nudi uvid u to kako bi se takvo poboljsanje
moglo postici. Nasuprot tome, Kahiaoglu i Aksoi (2021) jasno postavljaju ulogu Al u pokretanju
agilnosti u otkrivanju rizika koji proizilaze iz povecane slozenosti poslovanja.®® Munevar i
Patatoukas (2020) pokazuju da postoji nedostatak konsenzusa ili adekvatnog istrazivanja o tome
kako bi se takva tehnologija realno primenila u svrhe revizije.®® Kao takva, preovladujuca
literatura ukazuje na preferenciju za koriS¢enje klasi¢nih sposobnosti vestacke inteligencije na
osnovu prethodnog eksperimentisanja sa upotrebom analitike podataka za planiranje revizije i

procenu rizika.

% Kahyaoglu, S. B., & Aksoy, T. (2021). Artificial intelligence in internal audit and risk
assessment. In Financial ecosystem and strategy in the digital era. Contributions to Finance
and Accounting. Springer.

% Eulerich, M., Georgi, C., & Schmidt, A. (2020). Continuous auditing and risk-based audit
planning. 4, 7, 10-12. http://dx.doi.org/10.2139/ssrn.3330570

% Kahyaoglu, S. B., & Aksoy, T. (2021). Artificial intelligence in internal audit and risk
assessment. In Financial ecosystem and strategy in the digital era. Contributions to Finance
and Accounting. Springer. https://doi.org/10.1007/978-3-030-72624-9_8

% Munevar, K., & Patatoukas, P. N. (2020). The blockchain evolu- tion and revolution of
accounting. Information for EfficientDecision Making: Big Data, Blockchain and Relevance, 1,
5, 19. https://doi.org/10.2139/ssrn.3681654
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5.3. Revizija na terenu

Upotreba analitike podataka za terenski rad revizije nudi Sirok spektar mogucnosti, S
obzirom da priroda terenskog rada revizije prirodno varira od jednog revizorskog angazmana do
drugog. Medutim, ,,profesionalni skepticizam* je konzistentna karakteristika koju revizori
moraju da pokazu tokom zivotnog ciklusa interne revizije, a posebno kao deo terenskog rada
revizije. Barr-Pulliam et al. (2020) sproveli su empirijsko istrazivanje kako bi proudili uticaj
analize podataka na to kako revizori primenjuju profesionalni skepticizam na revizorske
angazmane. Ova analiza je izvrSila eksperiment kako bi posmatrala kako revizori procenjuju
vizuelizacije iz alata za analizu podataka koji je analizirao finansijske i nefinansijske mere
(NFM) za hipoteticki revizorski angazman. Studija je pokazala da je povecanje stope laznih
pozitivnih rezultata iz analitike podataka imalo negativnu korelaciju sa revizorovim nivoom
profesionalnog skepticizma, na osnovu toga $to je revizorima bilo ,,udobnije” da odbacuju sve
crvene zastavice koje je istakla analitika podataka.'®

Ovo je takode u skladu sa Nelsonovim istrazivanjem (2009), koji je predloZio model koji
opisuje ,.kako se revizijski dokazi kombinuju sa znanjem revizora, osobinama i podsticajima da
se proizvedu radnje koje odrazavaju relativno viSe ili manje profesionalni skepticizam®.
Nelsonov model (2009) pokazuje da vec¢ postojece znanje, osobine i podsticaji rade zajedno kako
bi uticali na profesionalni skepticizam, i ekstrapolacijom, revizorskim prosudivanjem i
zaklju¢cima. Indirektno, ovi eksperimenti isticu znacajan uticaj i percepciju analize podataka na
efektivnost terenskog rada revizije.%*

Dodatno istrazivanje koje su sproveli Butke i Dagiliene” (2022), na izboru preduzeca u
poljoprivredi, maloprodaji i proizvodnih sektora, gde je primenjen pristup reviziji zasnovan na
riziku, pokazao je da je koriscenje napredne analitike podataka dalo mnogo vecu produktivnost i
kompletnost testiranja. Ovaj nalaz je bio konzistentan u svim analitickim tehnikama primenjenim

kao deo istrazivanja, koje je ukljucivalo klasifikaciju, grupisanje, regresiju, pravila asocijacije,

10 Barr-Pulliam, D., Brazel, J. F., McCallen, J., & Walker, K. (2020). Data analytics and
skeptical actions: The countervailing effects of false positives and consistent rewards for
skepticism. 4—6.https://doi.org/10.2139/ ssrn.3537180

101 Nelson, M. W. (2009). A model and literature review of profes- sional skepticism in auditing.
Auditing: A Journal of Practice & Theory, 28(2m), 1-34.
https://doi.org/10.2308/aud.2009.28.2.1
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analizu teksta i vizuelizaciju. Pored toga, ova studija je otkrila da su rezultati koje je dala vec¢ina
alata za analizu podataka koji primenjuju gore navedene tehnike lako interpretirati, bez potrebe
za dodatnim ves$tinama ili stru¢noscu. Ovo istraZivanje sluzi kao snazno zagovaranje dosledne
upotrebe analiti¢kih sposobnosti za terenski rad revizije za potpuno testiranje populacije.1%2
Huang et al. (2022) tvrde da revizijsko uzorkovanje pocinje da gubi na vaznosti u eri
velikih podataka i nude kvalitativni okvir za primenu analitike revizorskih podataka na potpuno
testiranje populacije na reviziji. Ova literatura sluzi kao snazan zagovornik pozitivnog
kvalitativnog uticaja analize podataka na izvrSenje pojedinanih zadataka interne revizije i
podrzana je viSestrukim, dopunskim studijama. Pored toga, pozicionira inovacije u oblasti
interne revizije kao neophodnost, a ne kao ,lepo je imati“ atribut u profesiji, koji bi mogao

posluziti kao preko potreban katalizator za usvajanje, ukljuéujuci obuku i podizanje svesti.1%®

5.4. MasSinsko ucenje

U svom podnesku Medunarodnom casopisu racunovodstvenih informacionih sistema,
Ba"Bler i Eulerich (2023) nude redak empirijski uvid u to kako je primena tehnika masinskog
ucenja na klasi¢nom testu pravovremenosti placanja interne revizije omogucila revizorima u
timu da ,,pruzi sigurnost, smanji rizik 1 spreci nezeljene ishode*.

Studija je pokazala da bi koriS¢enje tehnika maSinskog ucenja (u ovom slucaju,
nadgledano masinsko ucenje koriscenjem klasifikacije) moglo da omoguci predvidanje neuspeha
kontrole u procesu placanja pre formalnog zavrSetka revizije, uz zadrzavanje objektivnosti i
nezavisnosti revizija.

Empirijska studija je razmatrala uticaj i korisnost:

e Predvidanje kvarova u kontroli preblizu krajnjem roku revizije (koje je pokazalo
najvecu tacnost; medutim, sa ograni¢enom dodatnom vredno$cu, S obzirom na nesposobnost
menadZerskih timova prve i druge linije da na vreme sprec¢e neuspeh kontrole).

® Prerano predvidanje kvarova u kontroli, §to bi moglo dovesti do potencijalne konfuzije

102 Butke, K., & Dagiliene, L. (2022). The Interplay between traditional and big data analytic
tools in financial audit procedures. SSRN Electronic Journal, 5, 17-19.

18 Huang, F., No, W. G., Vasarhelyi, M., & Yan, Z. (2022). Audit data analytics, machine
learning, and full population testing. 6-8.
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uloga i odgovornosti izmedu funkcije interne revizije i prve i druge linije odbrane.

e Identifikovanje ,,optimalne granice® — u ovom eksperimentu, definisano kao sedam
radnih dana pre roka revizije.

Ova Ba'Rlerova studija je identifikovala ovaj prag kao optimalnu tacku koja omogucava
najvisi nivo dodane vrednosti od napredne analitike, uz zadrzavanje objektivnosti i nezavisnosti
revizora. KoriS¢enje unapredenja putem ML i analitike podataka takode se vidi u javnom
sektoru. Uskladeni napori vladinog regulatora, predstavljaju primer kada je re¢ o upotrebi
analitike za punu populaciju.1%

Istrazivanje Housera i Sandersa (2018) pokazuje da je Poreska uprava investirala u
prediktivnu 1 deskriptivnu analitiku kako bi podrzala preliminarni pregled poreskih prijava, sa
ciljem da se otkrije potencijalno neusaglaseno ponaSanje i profil poreskih obveznika za
potencijalne revizije, gde je potrebno. Znacajno ulaganje Poreske uprave u namenski analiticki
program, odnosno automatizovanu zamenu za povrate, sa samo 65 zaposlenih sa punim radnim
vremenom, zavr§ilo je oko 400.000 slucajeva S§to je rezultiralo dodatnim procenama od 542,8
miliona dolara, samo u fiskalnoj 2016. godini. Ova dodatna vrednost kosta 35 centi. za svakih
prikupljenih 100 dolara.

Gore navedeni primeri pokazuju naglaSenu upotrebu analitike podataka i/ili ML
mogucnosti za pojedina¢ne terenske studije slucaja. Postoje dodatni primeri u literaturi, gde su
istrazivanja pokazala sposobnost analize podataka da otkrije povecanje efikasnosti za IAF. Kao
deo svog istrazivanja anketirano je 268 revizora kako bi se procenio kvalitativni uticaj i
efektivnost tehnika revizije zasnovanih na tehnologiji (TBAT), uklju¢ujuci analitiku podataka, i
otkrio da je upotreba TBAT pozitivno povezana sa efektivno$cu revizorskog rada na terenu i u
skladu sa revizorskim i Percepcije glavnog revizora (CAE) o TBAT-ovima.!%®

Eulerich et al. (2022) analiza je takode pokazala da upotreba TBAT-ova pozitivno utice
na efikasnost revizije i izracunala je da je jedno povecanje standardne devijacije u upotrebi

TBAT-a povezano sa smanjenjem broja dana potrebnih za zavrSetak revizije od 13,5%. Stoga

104 Barler, T., & Eulerich, M. (2023). Predictive process monitoring for internal audit:
Forecasting payment punctuality from the perspective of the three lines model. 6-7, 14—
19. http://dx.doi.org/10.2139/ssrn.4080238

1% Houser, K., & Sanders, D. (2018). The use of big data analytics by the IRS: What tax
practitioners need to know. Journal of Taxation, 128(2), 4-5. https://
ssrn.com/abstract=3120741.
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dolazimo do tri privremena zakljucka za ovaj segment:

1. Nedostatak objasnjenja mogao bi potencijalno da ometa usvajanje naprednih
analitickih sposobnosti, kao $to je vestacka inteligencija, za koriscenje terenskog rada revizije.

2. Sponzorstvo od strane viSih zainteresovanih strana, ukljuujuci regulatore, najvaznije
je za skalabilno usvajanje.

3. Preovladujuca literatura pokazuje preferenciju za povecanje efikasnosti i potpuno
testiranje populacije, kao pozeljne rezultate ili ishode usvajanja analitike podataka u okviru
terenskog rada revizije.1%

Izvestavanje o reviziji Cardinaels et al. (2021) otkriva da su revizori bili pod manjim
pritiskom u donoSenju svojih kona¢nih zaklju¢aka kada je njihov rad na testiranju bio podrzan
analitikom podataka, 1 da upotreba analitike poboljSava ukupni kvalitet interne revizije internih
revizora kao §to je pretpostavljeno.%’

Sli¢an zakljucak su identifikovali Gao et al. (2020) u svom istrazivanju koje istrazuje
uticaj analize podataka na kvalitet revizije.’®® Mozda najbolji empirijski dokaz u prethodnoj
literaturi za primenu napredne analitike podataka u revizorskom izvesStaju dolazi od podataka
koji pokazuju da bi kombinovana primena statisti¢kih tehnika i mogucnosti pranja novca mogla
da se koristi za razvoj prediktivnih modela za generisanje predvidanja misljenja interne revizije,
sa visokom ta¢noscu i, §to je najvaznije, mogucnoScu tumacenja. Empirijska analiza u kojoj je
prikupljen skup podataka od 13.561 para revizorskih izvestaja, je stratifikovana po revizorskim
izvesStajima u kojima su bile dostupne prethodne informacije o klijentima i slu¢ajevima u kojima
su takve informacije nedostajale, podrzavajuci skalabilno usvajanje pristupa modeliranju u svim
organizacijama. U svim slucajevima, vidimo da je naglasak na koriScenju ovih mogucnosti za
generisanje povecanja efikasnosti za IAF, tj. smanjenje ru¢nih napora revizora, na primer da

naprave konacnu verziju revizorskih izvestaja pre izdavanja.

106 Eulerich, M., Pawlowski, J., Waddoups, N., & Wood, D. A. (2021). A framework for using
robotic process automation for audit tasks. Contemporary Accounting Research.
https://ssrn.com/abstract=3904734

07 Cardinaels, E., Eulerich, M., & Salimi Sofla, A. (2021). Data ana-lytics, pressure, and self-
determination: Experimental evidence from internal auditors. SSRN Electronic Journal. 3-7,
2224 http://dx.doi.org/10.2139/ ssrn.3895796

18 Gao, R., Huang, S., & Wang, R. (2020). Data analytics and auditquality (Research Paper
No. 2022-151). Singapore Management University School of Accountancy. 2-3,14-15.
http://dx.doi.org/10.2139/ssrn.3928355
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Ukratko, prethodna akademska literatura i prakti¢na istrazivanja nude obilje obecavajucih
primera u kojima se pokazalo da primena ML i analitike podataka ima uticaja tokom zivotnog
ciklusa interne revizije. Medutim, istrazivanja takode pokazuju da je prihvatanje inovacija
ograniCeno a) sve$cu i1 b) nedostatkom mogucnosti obuke izvan ,,velike Cetiri racunovodstvene
firme*. T. Cao et al. (2021) navode da je glavni izvor nevoljnosti revizora da razmotre hrabrije 1
inovativnije pristupe kori§cenju napredne analitike za podrsku izvrSenju revizije zabrinutost da
regulatorni organi tek treba da prihvate efikasnost rezultata analize podataka. na Zivotnom
ciklusu revizije.1®

Prethodna literatura je prepoznala vaznu ulogu koju igraju regulatori u usvajanju
naprednih analitiCkih tehnika i novih tehnologija, kao i razloge za neusvajanje naprednih
mogucnosti analize podataka od strane revizora. Istrazivanja su takode istrazivala kako se
regulativa moze ugraditi u slozene poslovne procese 1 tehnologije u nastajanju, kao Sto su
decentralizovane finansije. Uprkos povecanim ulaganjima u tehnologije [analitike] podataka,
revizori nastavljaju da se znacajno oslanjaju na tehnike uzorkovanja revizije, i navodeci ,,strah od
inspekcijskih nalaza i nedostatak jasnoce regulatora/firmi o testiranju pune populacije,
prekograni¢na upotreba podataka 1 pitanja nezavisnosti” koji su kljuéni pokretai ovog
pristupa.t®

Pored toga, istrazivanje Kippa et al. (2020) otkriva da, dok napredna analitika podataka
moze da dovede do identifikacije velike populacije izuzetaka (verovatno kao rezultat potpunog
testiranja populacije), rizik od odgovornosti revizora od neotkrivenih pogreSnih iskaza se
smanjuje samo primenom revizora. Kipp et al. Daju nalaze koji sluze kao primer da se istakne
oprez koji obi¢no primenjuju revizorske funkcije samo da bi se ublazila odgovornost, koja bi
verovatno mogla da nastane usled regulatorne intervencije ili inspekcija. Zajedno, sa sigurno$cu
se moze zakljuciti da, iako prethodna literatura potkrepljuje pozitivhu poruku da postoji ogroman
potencijal od upotrebe inovacija interne revizije tokom citavog zivotnog ciklusa revizije, ovo je
optereceno izazovima koji zahtevaju promisljen pristup koji bi omogucio usvajanje od strane

IAF-a. $irom industrijskih sektora i geografskih podrugja.t*! (

1% Cao, S. S., Cong, L., & Yang, B. (2019). Financial reporting and blockchains: Audit pricing,
misstatements, and regulation.

110 wellmeyer, P. (2022). In the era of audit data analytics, what’s happened to audit
sampling? http://dx.doi.org/10.2139/ssrn.3690569

11 Kipp, P., Olvera, R., Robertson, J. C., & Vinson, J. (2020). Examining Algorithm Aversion in
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5.5. Objektivni kriterijumi za objasnjivo masinsko ucenje

Oblast objasnjive vestacke inteligencije (KSAI) bavi se zadatkom objasnjavanja modela
masinskog ucenja, $to privlaci sve vecu paznju kako raste slozenost modernih modela masinskog
ucenja. Potreba da se objasni komplikovano unutrasnje funkcionisanje modela masinskog ucenja
takode je znaCajno porasla, posebno kada se modeli masinskog ucenja primenjuju na odluke sa
visokim ulozima, ukljucujuci finansije, zakon, medicinske, druStvene aplikacije i autonomnu
voznju.

U ovim aplikacijama, objasnjenja odluka sa visokim ulozima su korisna za razumevanje i
otklanjanje greSaka u modelima, povecanje poverenja korisnika u model, razjaSnjavanje
odgovornosti modela 1 komunikaciju sa modelima na osnovu saradnje izmedu ljudi 1 veStacke
inteligencije. Na primer, lekar koji koristi vesta¢ku inteligenciju za pomo¢ u dijagnozi bi imao
koristi od razumevanja kako je veStacka inteligencija predvidela da odredi da li da joj veruje. U
drustvenim aplikacijama, takode je klju¢no razumeti zasto modeli donose odredene odluke kako
bi ispitali da li je algoritam fer ili ne. StaviSe, Opsta uredba o zadtiti podataka tvrdi da organi za
zastitu podataka imaju pravo da im se objasni izlaz algoritma.**?

Jedna od kljuénih poteskoca u obja$njavanju modela maSinskog uéenja je to Sto termin
,Lobjasniti ili ,.interpretabilnost* nije dobro definisan. Vecina aktuelnih objaSnjenja objasnjava
neku vrstu ,,svojstva® kompleksnog modela koje ljudi mogu da probave. Neka uobiCajena
svojstva ukljuCuju, ali nisu ograni¢ena na najistaknutije karakteristike unosa podataka koje
koristi model, najistaknutije podatke o obuci koje model koristi, najistaknutiji ljudski razumljiv
koncept koji koristi model i kako da se promeni karakteristika podataka tacka za promenu
predvidanja modela. Medutim, postoji mnogo razli¢itth objasnjenja sa kontradiktornim
filozofijama. Na primer, s obzirom na klasifikator slika, klju¢ni pikseli klasifikatora slika mogu
se smatrati dobrim objasnjenjem za odredene korisnike jer bacaju svetlo na to kako model pravi
svoje predvidanje, ali se takode moze smatrati da se ne tumace jer najistaknutije karakteristike

mozda nece biti dovoljne za zakljucak o obrazloZzenju modela. Mogu se izvoditi istrazivanja i

Jurors’ Assessments of Auditor Negligence: Audit Data Analytic Exception Follow Up with
Artificial Intelligence. https://ssrn.com/abstract=3775740
112 The European Parliament and The European Council. General data protection regulation. Off. J. Eur. Union,
2014.
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intervjui na ljudima i traziti od korisnika da izaberu algoritme koji se najvise mogu interpretirati
medu datim skupom razli¢itih objaSnjenja, $to je u vezi sa metrickim izvlacenjem u
praviénosti.!*® Medutim, trazenje od ljudi da izaberu objasnjenja koja se najvise tumade moze
imati i svoju manu. Poznato je da covek pati od pristrasnosti potvrde, a objasnjenje se moze Ciniti
razumljivim, ali nije povezano sa modelom. Nedavni radovi su ¢ak pokazali da se mnoga klju¢na
objasnjenja ne slazu jedno sa drugim, a korisnici mogu odluciti koja objasnjenja da koriste na
osnovu licnih preferencija. Tu ostaje dilema kako izabrati pravo ,,svojstvo slozenog modela
masinskog uéenja za objasnjenje?*1*

Alternativa za procenu efikasnosti objaSnjenja moze biti procena korisnosti objasnjenja
zajedno sa ljudima u aplikacijama, $to sugeriSu mnogi noviji radovi. Doshi-Velez i Kim, su
predlozili da se procene objaSnjenja u aplikacijama iz stvarnog sveta koje ukljucuju ljudske
korisnike i testiraju kako objasnjenja mogu pomoci korisnicima u aplikacijama iz stvarnog
sveta.!®® Sli¢no, Chen et al. podstiu interpretabilne probleme masinskog uc¢enja da budu blize
povezani sa ciljnim sluc¢ajevima upotrebe, a predlazu da se razmotre simulacije zasnovane na
simuliranoj verziji stvarnog zadatka. lako je takva evaluacija zasnovana na stvarnim primenama,
moze biti skupo koristiti takve vrste evaluacija, posebno u fazama razvoja objasnjenja, posto
evaluacija Cesto zahteva uceSce stvarnih ljudi. Stoga, razumna funkcionalno zasnovana
evaluacija moZe biti korisna za dizajniranje/odabir objas$njenja koje ¢e se koristiti, a evaluacije
zasnovane na aplikaciji mogu se koristiti za validaciju da dizajnirano/izabrano objaSnjenje koje
moze pomoci ljudima u aplikacijama u stvarnom svetu ili u simuliranim slu¢ajevima upotrebe.
Owu klasu funkcionalno zasnovane evaluacije nazivamo objektivnim Kkriterijumima, uglavnom
zato $to ne zahteva stvarno ljudsko ucesce tokom faze evaluacije.**®
U ovoj tezi uglavnhom razmatramo tri klase objektivnih kriterijuma (funkcionalno

zasnovanih evaluacija): (1) objektivni kriterijumi motivisani verno$cu, Koji su motivisani koliko

113 Hao-Fei Cheng, Logan Stapleton, Ruigi Wang, Paige Bullock, Alexandra Chouldechova, Zhiwei Steven Steven
Wu, and Haiyi Zhu. Soliciting stakeholders’ fairness notions in child maltreatment predictive systems. In Proceedings
of the 2021 CHI Conference on Human Factors in Computing Systems, pages 1-17, 2021.

114 Satyapriya Krishna, Tessa Han, Alex Gu, Javin Pombra, Shahin Jabbari, Steven Wu, and Himabindu Lakkaraju.
The disagreement problem in explainable machine learning: A practitioner’s perspective. arXiv e-prints, pages
arXiv-2202, 2022.

115 Doshi-Velez and Been Kim. Towards a rigorous science of interpretable machine learning. arXiv preprint
arXiv:1702.08608, 2017.

116 Valerie Chen, Jeffrey Li, Joon Sik Kim, Gregory Plumb, and Ameet Talwalkar. Interpretable machine learning:
Moving from mythos to diagnostics. Queue, 19(6):28-56, 2022.
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dobro objasnjenje moze da opiSe model (2) objektivni kriterijumi motivisani primenom, koji
motivisani su na¢inom na koji se objasnjenja mogu koristiti u aplikacijama u stvarnom svetu (3)
teorijski motivisani aksiomatski kriterijumi, koji pomazu dizajnu objas$njenja odredenim

teorijskim svojstvima objasnjenja.

5.5.1. Objektivni kriterijumi motivisani vernoscu

Jedna klasa funkcionalno zasnovanih evaluacija zasniva se na tome koliko verno
objasnjenje objaSnjava dati model i1 takode se naziva vernost obja$njenja ili deskriptivna tac¢nost.
Vernost objasnjenja je kljucna jer je ,,vernost* obicno tesko izmeriti od strane ljudi — ¢ovek moze
da preferira objaSnjenja koja izgledaju vizuelno privlacno, ali nisu povezana sa modelom koji
treba da se objasni.

Jedan oblik objektivnih kriterijuma zasniva se na pitanju ,,da li objasnjenje objasnjava
ova] model?“. Osnovna ideja za ove evaluacije je da se identifikuju svojstva koja verno
objasnjenje treba da zadovolji i da se izvedu testovi na paru model-objas$njenje kako bi se
proverilo da li su svojstva zadovoljena. Mardok i dr. nazivaju je i deskriptivnom precizno§cu,*’
jer meri koliko ta¢no objasnjenje objaSnjava model. Na primer, mnoga objasnjenja su linearne
aproksimacije unutar lokalnog susedstva, a metrike vernosti mere koliko dobro objasnjenja
aproksimiraju model u lokalnom okruzenju. Jedan popularan primer Adebaio et al. je da
dizajnira proveru razumnosti za objasnjenja da bi nasumicna promena tezina modela takode
trebalo da promeni rezultujuca objasnjenja.!®

Iznenadujuce je da sva objaSnjenja ne prolaze ubedljivo ovu proveru razuma, $to moze da

implicira da neka objaSnjenja nisu verna modelu.

117 W James Murdoch, Chandan Singh, Karl Kumbier, Reza Abbasi-Asl, and Bin Yu. Defi- nitions, methods, and
applications in interpretable machine learning. Proceedings of the National Academy of Sciences, 116(44):22071-
22080, 2019.
118 Julius Adebayo, Justin Gilmer, Michael Muelly, lan Goodfellow, Moritz Hardt, and BeenKim. Sanity checks for
saliency maps. In Advances in Neural Information Processing Systems, pages 9525-9536, 2018.
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5.5.2. Objektivni kriterijumi motivisani aplikacijom

Razli¢iti oblik objektivnih kriterijuma zasniva se na aplikacijama koje se odnose na
objasnjenje, posebno na onim aplikacijama u kojima nije potrebno ljudsko ucesce ili se mogu
automatski simulirati. Na primer, pronalazenje Stetnih primera obuke je klju¢na primena za
objasnjenja zasnovana na primerima, a odredene evaluacije za objaSnjenja zasnovana na
primerima ukljucuju uklanjanje Stetnih primera obuke na osnovu objasnjenja i ponovnu obuku
modela i merenje performansi novog modela. Kao $to ljudsko ucesce nije neophodno za takve
aplikacije, evaluacija uklanjanja i ponovne obuke bila je klju¢ni objektivni kriterijum za

objasnjenja zasnovana na primerima motivisana aplikacijama iz stvarnog sveta.

5.5.3. Teorijski motivisani objektivni kriterijumi

Alternativni oblik funkcionalno zasnovane evaluacije za objasnjenja su teorijska svojstva
u obliku aksioma. Aksiomi se mogu posmatrati kao teorijska ograni¢enja kako objasnjenja treba
da se ponaSaju u odredenim specificnim ulazima. Ako model masinskog ucenja za objasnjenje
ima neko Zeljeno svojstvo, moglo bi se nadati da ce se takvo Zeljeno svojstvo mozda odraziti u
objasnjenjima. Takva ograniCenja objasnjenja se nazivaju aksiomatska svojstva.

Na primer, ako su modeli masinskog ucenja potpuno simetricni u dve karakteristike, a
dve karakteristike imaju istu vrednost za neki dati ulaz, vrednost objaSnjenja za ove dve
karakteristike za ovaj ulaz treba da bude ista. Ovo je simetri¢ni aksiom koji se Siroko koristi za
metode objasnjenja. Mozda je najc¢esca linija rada u inkorporiranju aksioma u objasnjenja dizajna
porodica Seplijevih vrednosti, koja poti¢e iz zajednice teorije igara kooperativne. Kako bi
razli¢iti tipovi objaSnjenja prirodno pratili razliite objektivne kriterijume, cilj nam je da
dizajniramo objektivne kriterijume za Sirok spektar tipova objasnjenja, uklju¢ujuci objasnjenja
vaznosti karakteristika, objasnjenja skupa karakteristika, objaSnjenja vaznosti interakcije

karakteristika, objaSnjenja vaZnosti primera i objaSnjenja zasnovana na konceptu.
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5.6. SloZeni model masinskog uc¢enja

Slozeni model masinskog ucenja je apstrahovan kao funkcija koja predvida odgovor dat
vektoru ulaznih karakteristika, dajuci samo crni pristup modelu. Popularan pristup da se to uradi
je da se bilo koje dato predvidanje pripiSe skupu ulaznih karakteristika: u rasponu od pruzanja
vektora tezine vaznosti, jedne po ulaznoj osobini, do jednostavnog pruzanja skupa vaznih
karakteristika. Na primer, s obzirom na duboku neuronsku mrezu za klasifikaciju slika, mozemo
objasniti specifi¢no predvidanje tako $to cemo prikazati skup istaknutih piksela, ili sliku toplotne
mape koja pokazuje tezine vaznosti za sve piksele. Ali koliko je dobar takav mehanizam
objasnjenja? Mozemo razlikovati dve klase mera evaluacije objasnjenja: objektivne mere 1
subjektivne mere.

Preovladujuce ocene objaSnjenja bile su subjektivne mere, posto je pojam objaSnjenja
veoma ¢ovekocentri¢an; one se krecu od kvalitativnih prikaza primera objasnjenja, do procene
zadovoljstva ljudi objasnjenjima, kao i da li su ljudi u stanju da razumeju model. Bez obzira na
to, takode je vazno razmotriti objektivne mere efikasnosti objasnjenja, ne samo zato §to one
postavljaju objasnjenja na CvrScu teorijsku osnovu, ve¢ i zato §to nam omogucavaju da
poboljsamo svoja objasnjenja poboljSanjem njihovih objektivnih mera.

Jedan od nacina da se objektivno procene objasnjenja je da se proveri da li postoji
mehanizam objaSnjenja zadovoljava (ili ne zadovoljava) odredene aksiome, ili svojstva. U ovom
radu fokusiramo se na kvantitativne objektivne mere, te dajemo i analiziramo dve takve mere.
Prvo, formalizujemo pojam vernosti objasSnjenja prediktorskoj funkciji. Jedan prirodan pristup
merenju vernosti, kada imamo apriorne informacije da je samo odredeni podskup karakteristika
relevantan, jeste da se testira da li karakteristike sa visokim teZinama obja$njenja pripadaju ovom
relevantnom podskupu. U nedostatku takvih apriornih informacija, kvantitativna perspektiva
pojma merenjem korelacije izmedu zbira podskupa znacajnosti karakteristika i razlike u
vrednosti funkcije kada se karakteristike u podskupu postavljaju na neku referentnu vrednost;

variranjem podskupova daje razli¢ite vrednosti takvih korelacija podskupova.
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GLAVA SESTA: INTEGRACIJA VESTACKE INTELIGENCIJE I MASINSKOG
UCENJA U PROCES REVIZIJE

6.1. Rast Al i ML u menadZerskom upravljanju

Vestacka inteligencija (Al) je polje u okviru STEM-a koje se fokusira na stvaranje
inteligencije nalik ¢oveku unutar maSina (tj. kreiranje kompjuterskih programa koji mogu da
rade i sprovode zadatke koje obi¢no ljudska bica obavljaju). Masinsko ucenje (ML), srodni
termin, je podoblast vesStacke inteligencije koja se striktno fokusira na koriScenje statistiCkog
uc¢enja. ML ima za cilj da razvije algoritme koji mogu automatski da nauce obrasce u podacima
dok nastavlja da poboljsava asocijacije sa prethodnim iskustvima.*® Al i njegove ML aplikacije
se manifestuju u obliku automatizacije. Automatizacija se sastoji od pravljenja aparata, procesa
ili sistema koji rade automatski bez ljudske kontrole.1?°

Al je rastuca, popularna tema koja ve¢ ima uticaja u mnogim industrijama Sirom sveta,
kao S§to su obrazovanje, zdravstvo, proizvodnja, gradevinarstvo, sprovodenje zakona, politika,
automobilska industrija, maloprodaja i finansije. U 2018. godini, 2,06 miliona ljudi u
Sjedinjenim Drzavama imalo je karijere vezane za oblast vestacke inteligencije, koja raste po
stopi od 4,78% godiSnje. Prose¢na plata u radnoj snazi za poslove u vezi sa veStackom
inteligencijom u 2018. bila je 99.998 dolara, $to predstavlja jednogodisnju stopu rasta od 3,98%.
U svim ovim industrijama postoji upecatljiv uticaj koji se deSava na trziSte rada, a postoji 1
kontroverza o povezanosti izmestanja posla 1 implementacije Al na radnim mestima. U 2016.
godini, 36 miliona poslova u Sjedinjenim Drzavama suocilo se sa visokim nivoom poremecaja
zbog automatizacije.'?

Efekat automatizacije, bez obzira na nivo izloZenosti po poslu, mogao bi biti potencijalno

zapanjujuci. Sve u svemu, procenjuje se da ¢e 145 miliona poslova biti pogodeno

119 Dogru, A. K., & Keskin, B. B. (2020). Al in operations management: applications, challenges and opportunities.
Journal of Data, Information and Management, 2(2), 67-74.

120 Merriam-Webster. (n.d.). Automation. Merriam-Webster: https://www.merriam-
webster.com/dictionary/automation

121 Hathaway, I., Maxim, R., Muro, M., & Whiton, J. (2019). Automation and artificial intelligence: How machines
are affecting people and places. Metropolitan Policy Program at Brookings.
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automatizacijom do 2030. godine, pri ¢emu c¢e 36 miliona tih poslova imati visok nivo
izloZenosti. Da bi napredovala u drustvu koje je u velikoj meri izloZzeno vestackoj inteligenciji,
radna snaga mora da se prilagodi automatizaciji koja dolazi sa naprednim tehnologijama. lako
vestacka inteligencija moze izazvati pomeranje poslova, postoje ubedljivi dokazi da primena
vestacke inteligencije na radnom mestu moze dugoro¢no stvoriti pozitivan rast radnih mesta,
posebno u Kini i Sjedinjenim Drzavama. Predvida se da ce Al koristiti globalnoj ekonomiji u
buducnosti kroz povecanu produktivnost radnika, povecanu potraznju potroSa¢a i povecan
potencijal BDP-a. Predvida se da ce vecina ekonomija imati koristi od vestacke inteligencije do

2030. godine, pri ¢emu ce uticaj na Kinu i Severnu Ameriku biti najznacajniji.

6.2. Ekspanzija vestacke inteligencije

Ekspanzija vestacke inteligencije zastraSuje 1 plasi mnoge pojedince zbog zabrinutosti
oko efekata tehnologije na dobrobit ljudi. Prema globalnom istrazivanju PvC-a, 37% radnika je
zabrinuto da bi ih zamenila vestacka inteligencija. Iako Al predstavlja probleme vezane za
posao, postoje 1 prednosti koje proizilaze iz upotrebe Al u razli¢itim oblastima. Jedna od ovih
oblasti je upravljanje operacijama (OM). OM je upravljanje sistemima i procesima koji stvaraju
dobra i/ili usluge.*?

OM se fokusira na povecanje efikasnosti u proizvodnim i usluznim sistemima primenom
nau¢nih i matemati¢kih metoda (ukljucujuci Al i ML) za transformaciju podataka u poslovne
uvide radi donoSenja boljih odluka. Automatizacija i robotika su takode u centru OM-a. Stoga,
napredak u Al, ML i automatizaciji ima uticaja na istrazivanje i praksu OM. Povecane interakcije
ljudi i1 racunara u usluznom sektoru i hibridni proizvodni sistemi koji spajaju tradicionalni rad 1
robotiku privukli su istraZivanje i razvoj (R&D) Al i ML sistema.

OM je nastao tokom 19. veka kao rezultat industrijske revolucije. Efikasnost i tatnost su
vazne metrike uéinka u OM. Al donosi priliku za povecanje produktivnosti kroz povecanu
efikasnost i poboljsava preciznost operacija putem poboljSane tacnosti. Al moze da sluzi

potrebama preduzeca ispunjavanjem tri primarne potrebe: ,,automatizacija poslovnih procesa,

122 Stevenson, W. J. (2020). Operations Management. Mcgraw Hill.
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dobijanje uvida kroz analizu podataka i angazovanje sa kupcima i zaposlenima®. Za kompanije je
vazno da razumeju razliite tipove vestacke inteligencije i koje zadatke svaki tip moze da izvrsi u
korist organizacije. Na primer, robotika i tehnologije automatizacije mogu pomoci kompanijama
da automatizuju zadatke kao §to su administrativni i finansijski poslovi.'?

Al se takode moze koristiti za razvoj algoritama koji mogu sortirati skupove podataka i
pronaci obrasce u podacima, Sto je klju¢no za poslovnu analitiku. ML se moze Koristiti za
obezbedivanje chatbotova ili inteligentnih agenata koji komuniciraju sa klijentima i zaposlenima.
Kognitivne tehnologije se integriSu u radnu snagu. Medutim, ove tehnologije trenutno ne
zamenjuju u potpunosti vec¢inu ljudskih poslova.?* Interakcija izmedu ljudi i AI u OM je od
vitalnog znacaja za analizu odrediti kakav tip veze postoji izmedu dve promenljive. U danasnjem

drustvu, ljudi i Al moraju koegzistirati u radnom okruzenju, posebno u preduzecima i

organizacijama koje Zele da ostanu konkurentne.

6.3. Zainteresovane strane u oblasti poslovanja

Zainteresovane strane u oblasti poslovanja zele da potvrde da menadzment organizacije
donosi ispravne odluke u vezi sa stvarima kao S$to su upravljanje rizikom, ocuvanje
transparentnosti i regularizacija informacija uz odgovarajuce pracenje.*?® Da zadovolje te motive,
poslovne organizacije moraju imati efikasne strukture upravljanja i smernice. Efikasna struktura
upravljanja i smernice mogu da podrZe postizanje ciljeva, upravljanje rizikom i unapredenje
korporativnog upravljanja.}?® Sistem korporativnog upravljanja organizacije zavisi od Funkcije
interne revizije (IAF) da pruzi nezavisno misljenje, pomogne u svakom pitanju i podstakne i
unapredi poboljSanje i1 inovacije.. Doprinos vestacke inteligencije (Al) moze se meriti onim
pobolj$anjima i inovacijama koje pomazu organizacijama da stvore znacajne kompetencije.

Uvodenje Al obecava znacajna pobolj$anja u ulozi IAF-a tako §to ce IAF-u omoguciti da

123 Davenport, T. H., & Ronanki, R. (2018). Artificial intelligence for the real world. Harvard business review,
96(1), 108-116.

124 1bid

125 panda B, Leepsa NM (2017) Agency theory: review of theory and evidence on problems and perspectives. Indian
J Corp Gov 10(1):74-95. https://doi.org/ 10.1177/0974686217701467

126 Chowdhury EK (eds.) (2021) The essentials of machine learning in finance and accounting: prospects and
challenges of using artificial intelligence in the audit process. Taylor and Francis Inc, London.
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trenutno obraduje raspriene i velike podatke kompanije.!?’

Umesto da samo nudi sigurnost o uzorku podataka, uz podrsku Al, IAF moze da
sprovede revizije ukupne populacije. Zadatak autonomnog i objektivnog uveravanja koji je
dostupan unutar kompanije mogao bi se tada smatrati funkcijom interne revizije. Ova pobolj$ana
sposobnost bi pruzila sve vece zadovoljstvo zainteresovanim stranama u vezi sa poslovanjem i
upravljanjem kompanijom, §to je odgovornost IAF-a. IAF je jedna od obaveznih komponenti
Kodeksa korporativnog upravljanja i okvira Instituta internih revizora.?

Osvrcuci se na proteklu deceniju, ocigledno je da se sadasnja revizorska profesija
dramati€no promenila. Interni revizori treba da budu jo$ fleksibilniji 1 da budu u toku sa
promenljivim tehnoloskim okruZenjem. Sirenje Al tehnologije naglagava potrebu za znadajnim
poboljsanjima u funkcionalnosti IAF-a.}?° Postaje sve jasnije da cilj IAF-a treba da se
transformiSe iz revizije zavisne od uzorka 1 revizije uskladenosti u sofisticiranije, sveobuhvatnije,
prakti¢ne, sistematizovane revizije koje reSavaju probleme, predvidaju i otkrivaju prevare. Kao
jedan primer, procena pametnih kontrola i davanje saveta za njihovo poboljSanje postali su

zahtevi |AF-a.

6.4. Integracija veStacke inteligencije (AI) i masSinskog uc¢enja (ML)

Integracija vestacke inteligencije (Al) 1 masinskog ucenja (ML) u razli¢itim industrijama
se ubrzano povecava poslednjih godina. Kako ove tehnologije nastavljaju da napreduju, od njih
se o¢ekuje da automatizuju mnoge zadatke koje trenutno obavljaju ljudi. Ovo je dovelo do
zabrinutosti u vezi sa potencijalnim negativnim uticajem na mogucnosti zapos$ljavanja i
raseljavanje posla. Sve veca upotreba vestacke inteligencije i ML u razli¢itim sektorima kao $to
su transport, maloprodaja, finansije i proizvodnja pokrenula je pitanja o buducnosti rada i kako

¢e to uticati na trziste rada.'®°

127 Ghanoum S, Alaba FM (2020) Integration of artificial intelligence in auditing: the effect on auditing.
https://mww.diva-portal.org.
128 Ergen M (2019) What is artificial intelligence? Technical considerations and future perception. Anatol J Cardiol
22(2):5-7. https://doi.org/10.14744/ AnatolJCardiol.2019.79091
129 Kozlowski S (2018) An audit ecosystem to support blockchain-based accounting and assurance. Emerald
Publishing Limited, Bingley. https://doi.org/10.1108/978-1-78743-413-420181015
130 Frey, C. B., and Oshorne, M. A. "The Future of Employment: How Susceptible are Jobs to Computerisation?"
Technological Forecasting and Social Change, vol. 114, 2017, pp. 254-280.
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Uticaj tehnologije na zaposljavanje nije nova pojava. Tokom istorije, tehnoloski napredak
je doveo do premestanja odredenih poslova dok je stvarao nove mogucnosti zapoSljavanja u
drugim oblastima. Medutim, brz tempo tehnoloSkog napretka i sve vece mogucnosti Al i ML
izazivaju zabrinutost da bi uticaj na zaposljavanje mogao biti ozbiljniji nego u proslosti.

Prethodna istrazivanja su pokazala da su niskokvalifikovani i rutinski poslovi
najpodlozniji automatizaciji. Medutim, kako Al i ML tehnologije nastavljaju da napreduju, od
njih se takode ocekuje da automatizuju zadatke za koje se ranije smatralo da su u domenu
visokokvalifikovanih radnika. Ovo je dovelo do zabrinutosti oko potencijala za rasprostranjeno
raseljavanje poslova u $irokom spektru industrija i zanimanja.’®! Vazno je napomenuti da Al i
ML takode mogu imati pozitivne uticaje na zaposljavanje, kao Sto je stvaranje novih radnih
mesta i povecanje produktivnosti.t®? Zbog toga je od sustinskog znacaja da se temeljno istrazi
potencijalni uticaj vestacke inteligencije i ML na mogucnosti zaposljavanja i raseljavanje posla
da bi se razumeo ¢itav niz implikacija na radnu snagu.

Pregled literature sugeriSe da su implikacije veStacke inteligencije 1 masinskog ucenja na
buducnost rada i radne snage viSestruke i slozene. S jedne strane, veStacka inteligencija i
masinsko uenje imaju potencijal da povecaju produktivnost, efikasnost i ekonomski rast. Kako
masine i algoritmi postaju napredniji, mozda ¢e moci da obavljaju zadatke koje su ranije radili
ljudi, $to dovodi do povecanja efikasnosti i smanjenja troskova. To bi moglo dovesti do stvaranja
novih industrija i mogucnosti zapoSljavanja. S druge strane, veStacka inteligencija i maSinsko
ucenje takode imaju potencijal da dovedu do znacajnog izmesStanja poslova, posebno za
niskokvalifikovane i rutinske poslove. Ovo bi moglo dovesti do povecanja nezaposlenosti i
nejednakosti u prihodima, i moze pogorsati postojece drustvene i ekonomske izazove.

Pored toga, upotreba vestacke inteligencije 1 masinskog ucenja takode moze dovesti do
promene prirode posla, pri ¢emu poslovi postaju slozeniji 1 zahtevaju vestine viseg nivoa. Ovo
moze dovesti do promene u vrstama poslova dostupnih na trziStu i moZe uticati na na¢in na koji
radimo, zivimo i1 odnosimo se jedni prema drugima.

Sve u svemu, pregled literature sugeriSe da su implikacije veStacke inteligencije 1

181 Acemoglu, D., and Restrepo, P. "Robots and Jobs: Evidence from US Labor Markets." NBER Working Paper, no.
24190, 2018.

132 McKinsey Global Institute. "Jobs Lost, Jobs Gained: What the Future of Work Will Mean for Jobs, Skills, and
Wages." 2018.
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masinskog ucenja na buducnost rada i radne snage sloZene i viSestruke. Vazno je razumeti ove
implikacije i1 razmotriti politike koje mogu da ublaze negativan uticaj vesStacke inteligencije 1
masinskog ucenja na pomeranje posla, dok istovremeno maksimiziraju njihove potencijalne
koristi.

Al 1 maSinsko ucenje imaju potencijal da stvore nove prilike za zaposljavanje
povecanjem produktivnosti i stvaranjem novih industrija. Na primer, upotreba vestacke
inteligencije 1 maSinskog ucenja u proizvodnji, zdravstvu 1 finansijama moze dovesti do
povecanja efikasnosti i smanjenja troskova, stvarajuci nove mogucnosti za zaposljavanje u ovim
oblastima. S druge strane, pregled literature takode sugeriSe da vestacka inteligencija 1 maSinsko
uCenje 1imaju potencijal da dovedu do znacCajnog izmeStanja poslova, posebno za
niskokvalifikovane i rutinske poslove.

Kako masine i algoritmi postaju napredniji, mozda ¢e moci da obavljaju zadatke koje su
ranije obavljali ljudi, $to dovodi do gubitka posla i nezaposlenosti. Pored toga, upotreba vestacke
inteligencije 1 maSinskog ucenja takode moze dovesti do promene u prirodi posla, pri cemu
poslovi postaju slozeniji, zahtevaju vestine viseg nivoa i dovode do promene u vrstama poslova
dostupnih na trziStu. Sve u svemu, pregled literature sugeriSe da je uticaj veStacke inteligencije 1
masinskog ucenja na mogucnosti zaposljavanja slozen i visestruk, i zavisi od brzine tehnoloskog
napretka, sposobnosti radnika da se prilagode novim tehnologijama 1 specifi¢nih industrija 1

zanimanja koja su pod uticajem novih tehnologija.

6.5. Efekat Al i ML na proces revizije

Poslovni rast dolazi sa slozeno$¢u u operacijama, a koriScenje alata za odlucivanje
zasnovano na tehnologiji postaje istaknuto u danasnjem poslovnom svetu. Shodno tome,
revizorska profesija se prilagodava ovoj promeni sa integracijom sistema vestacke inteligencije
kako bi bila u toku sa transformacijom. Sticanje adekvatnih vestina u rukovanju alatom vestacke
inteligencije i zdrav profesionalni skepticizam revizora smatrani su osnovnim faktorom koji bi
dodatno podstakao interakciju izmedu alata veStacke inteligencije i procesa revizije. Ovo je
izazvalo potrebu za modifikacijom prvobitno nacrtanog istraZzivackog modela kako bi se

ukljucile vestine u rukovanju IT alatima i profesionalna kompetencija revizije.
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Tehnoloski napredak transformiSe svet sve vecom brzinom. Poslovni rast dolazi sa
slozeno$¢u u operacijama, a koriScenje alata za odlucivanje zasnovano na tehnologiji postaje
istaknuto u danasnjem poslovnom svetu. To zna¢i da kompanije proizvode vise podataka, kao
takve; revizorske firme imaju odgovornost da ostanu u toku sa ovom promenom uz jednako
ulaganje u napredne alate zasnovane na tehnologiji kako bi efikasno ispitali veliki obim podataka
koji su generisani za efikasnu analizu poslovanja kompanije i njenih rizika. Shodno tome,
revizorska profesija se prilagodava ovoj promeni sa integracijom sistema veStacke inteligencije
kako bi bila u toku sa transformacijom.**®

Sve veci tempo upotrebe alata informacionih tehnologija (IT) od strane savremenih
preduzeéa promenio je nadine na koje kompanije beleze i otkrivaju finansijske informacije.™**
Uporedivanje transakcija i obelodanjivanje finansijskih informacija se sve viSe obavlja pomocu
razli¢itih tehnoloskih alata za prikupljanje 1 ¢uvanje podataka elektronskim putem sa manje
papirne dokumentacije, §to povecava mogucnosti revizije radi dodavanja vrednosti. Ovaj razvoj
predstavlja izazov za revizore ovih preduzeca, jer da bi bili u toku sa tehnologijom,
konkurencijom 1 efikasnom revizijom u tako tehnoloSki naprednom poslovnom okruzenju,
potrebno je da revizori podjednako informisani i opremljeni naprednom tehnologijom koja moze
da ih vodi u istrazivanju i razumevanju kako su finansijske transakcije i drugi podaci entiteta
prikupljeni, evidentirani i obradeni U cilju efikasnog planiranja i efikasnog izvrSenja zadatka
revizije da se formiraju odgovarajuca misljenja o finansijskim izves$tajima entiteta.

Primena tehnologije zasnovane na vestackoj inteligenciji u reviziji ispunjava ovaj izazov
za revizore sa mogucnoscu automatizacije postupka revizije od faze do faze. To vec¢ rade neke
vodece revizorske kuce. Na primer; KPMG je usvojio Al mogucnosti od IBM Vatsona, ovo je
uradeno uz Siroku saglasnost da se Vatson primeni — koji ima Sirok spektar ,,interfejsa
aplikacionih programa (API)“, na razli¢ite procese revizije kompanije.!® Ovi razvoji su u
nastojanju da poboljSaju efektivnost svake faze procesa revizije. Razumevanje koraka ukljucenih

U proces revizije omogucava razumevanje vaznosti integracije Al za efektivnost zadataka.

133 Gepp, A., Linnenluecke, M., O'Neill, T., & Smith, T. (2018, June). Big data in accounting and finance: a review
of influential publications and a research agenda. In 4th Forensic Accounting Teaching and Research Symposium
(Vol. 40, pp. 102-115).

13 Mansour, E. (2016). Factors affecting the adoption of computer assisted audit techniques in audit process.
Findings from Jordan. Business and Economic Research, 200-269.

135 Kokina, J., & Davenport, T. H, (2017). The Emergence of Artificial Intelligence: How Automation is Changing
Auditing. JOURNAL OF EMERGING TECHNOLOGIES IN ACCOUNTING, 14(1), 115-122.
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Postoje strukturirani i ponavljajuci zadaci koje treba izvrsiti tokom svakog koraka zadatka
revizije koji su radno intenzivni.’*® Od prethodnog angazovanja do predstavljanja mi§ljenja kroz
revizorski izvestaj, efektivnost je kljucna za svaku od ovih faza.

Jedna od komponenti rada revizora je uzorkovanje podataka koji se analiziraju. |
nasumicno i nenasumic¢no uzorkovanje uvodi rizike propusta i provizija. Tradicionalno, revizori
su bili sposobni samo da smanje rizike, a ne da ih eliminiSu. Jedan od nacina za smanjenje rizika
revizije je povecanje veli¢ine uzorka, ¢ime se osigurava da sve stavke imaju jednake Sanse za
uklju¢ivanje. Uprkos povecanju veli¢ine uzorka, revizori nisu mogli eliminisati rizik da ne
otkriju materijalne greSke. Trenutno se revizori oslanjaju na CAATS, koji se obi¢no nazivaju
kompjuterski potpomognute revizorske tehnike. ™’

Ovi alati su omogucili revizorima da izvrSe analizu podataka bez potrebe za uzimanjem
uzoraka. U isto vreme, alati kao $to su interaktivno izdvajanje i analiza podataka (IDEA) takode
uvode ovaj kapacitet, ali kona¢na organizacija i obrada podataka i dalje zahteva intenzivne
ljudske napore. Jo$ jedna iscrpljujuca aktivnost u reviziji je pregled kritinih dokumenata. Na
primer, revizori moraju da pregledaju sve klju¢ne ugovorne dokumente kako bi izvukli vitalne
informacije kao §to su cene, diskontne stope i vreme placanja. Uvodenje Al sistema omogucava
revizorima da pregledaju evidenciju 1 dobiju kritine informacije za kratko vreme.

Uprkos izvanrednoj sposobnosti Al sistema u poboljSanju kvaliteta i efikasnosti revizije,
postoji lista izazova koji se postepeno poboljsavaju kako tehnologija Al nastavlja da se razvija,
uz usvajanje dubokog ucenja i kapaciteta za veci prostor za skladiStenje i veliku populaciju
podataka. Prvi od ovih izazova je nedostatak dobrog upravljanja podacima i upravljanja. Nakon
povecanja prikupljanja, obrade, kao i skladiStenja novih podataka, organizacije treba da pazljivo
pregledaju organizaciju podataka kompanije. Osim $to obezbeduje pravilnu organizaciju i
dostupnost podataka, menadzment takode obezbeduje odrzavanje integriteta na svim nivoima
organizacije pravilnim pridrzavanjem kontrolnih mera kroz automatizovane sisteme revizije koji

mogu da prouce podatke u toku procesa.®®

136 Kokina, J., & Davenport, T. H, (2017). The Emergence of Artificial Intelligence: How Automation is Changing
Auditing. JOURNAL OF EMERGING TECHNOLOGIES IN ACCOUNTING, 14(1), 115-122.

187 Mansour, E. (2016). Factors affecting the adoption of computer assisted audit techniques in audit process.
Findings from Jordan. Business and Economic Research, 200-269.

138 Cannon, N.H. and Bedard, J.C., 2017. Auditing challenging fair value measurements: Evidence from the field.
The Accounting Review, 92(4), pp.81-114.
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U okviru procesa revizije vr§i se procena rizika da revizor bude svestan podloznosti
subjekta pretnjama. Procena rizika ,,je sistematski proces za identifikaciju i analizu relevantnog
rizika ili identifikaciju i analizu relevantnih rizika koji ugroZavaju postizanje ciljeva entiteta.
Procena rizika je od pomoci za procenu i integraciju profesionalnih prosudivanja o verovatnim
nepovoljnim uslovima i/ili dogadajima”. U planiranju revizije, procena rizika ima veze sa
,prepoznavanjem obrazaca®, Cije nepredvideno odstupanje od toga daje indikaciju rizika.
Tehnologije vestacke inteligencije se mogu primeniti da efikasno automatizuju ovaj zadatak
,identifikovanjem obrazaca u okviru velikog obima transakcija® da bi se otkrila 1 oznacila svaka
neocekivana promena u obrascu. Prema Rajiju i Buolamviniju (2019), Al automatizuje mnoge
zadatke revizije kao $to su unosi podataka koji su ranije zahtevali ru¢ne napore. Za razliku od
ljudskih revizora, Al sistemi mogu analizirati 100% podataka, kreirati testove revizije i
pripremiti skripte. Sistem koji se koristi zahteva maSine koje imaju ugradene algoritme koji
omogucavaju masinama da nauce dolazne podatke. Procena rizika je kljuéni zadatak koji treba
izvr$iti prilikom planiranja revizije, kao takva, kori§cenje sistema zasnovanog na vestackoj
inteligenciji pomoglo bi efektivnosti i efikasnosti posla.**

Neki timovi interne revizije ve¢ primenjuju masinsko ucenje za kontrolu transakcija i
zavrSetak opstih revizorskih uloga. Timovi posebno koriste masinsko ucenje u nekim oblastima
koje su sklone prevari, na primer, kupovina i ru¢ni unosi sistema. Ovaj pronalazak se pokazao
korisnim ne samo revizorima vec¢ i drugim zainteresovanim stranama koje nameravaju da
nadgledaju transakcije. Na kraju, zainteresovanoj strani je lako da vizualizuje trendove i
postavlja pitanja kada se pojave anomalije.

Upotreba masSinskog ucenja omogucava maSinama da predvide trendove u kriti¢nim
transakcijama. Sistemi takode pruzaju uvid u procenu rizika, odredivanje delokruga projekta,
identifikaciju problema, identifikaciju podpopulacije i kvantifikaciju. Timovi za internu reviziju
mogu da koriste ove Al sisteme sa ograni¢enom konfiguracijom koristeci konfiguracije koje nisu
dostupne. Primeri ovih konfiguracija ukljucuju stablo odlucivanja, analizu afiniteta 1 grupisanje
k-srednjih vrednosti. NPL omogucava revizorima da skeniraju velike koli¢ine dokumenata, koji

se mogu sastojati od ugovora, zajmova i drugih vrsta nestrukturiranih.

139 Raji, I. D., & Buolamwini, J. (2019). Actionable auditing: Investigating the impact of publicly naming biased
performance results of commercial ai products. In Proceedings of the 2019 AAAI/ACM Conference on A.l., Ethics,
and Society, 2-600.
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NPL je programski jezik sa mogucnoscu dizajna koji se podudaraju sa uzorkom. Softver
moze lako da uporedi obrazac ra¢unovodstvenih unosa. Sposobnost Al sistema za rad sa
nestrukturiranim podacima i izdvajanje relevantnih tacaka podataka je sustinski napredak u
odnosu na tradicionalne modele gde je automatizacija bila samo za strukturirane i jasno oznacene
podatke.

lako se ¢ini da je tema vestacke inteligencije u reviziji aktuelna i zanimljiva, dostupna je
samo ograni¢ena studija o tekucem transformacionom efektu koje nova tehnologija ima na
proces revizije, posebno na efikasnost koju donosi u procese revizije. Neke studije pruzaju
potencijalne pristrasnosti povezane sa uvodenjem 1 upotrebom Al, dok je u nekim
dokumentovano da se veliki podaci mogu koristiti kao viSe revizorskih dokaza, dok drugi
raspravljaju o karakteristikama analitike velikih podataka u reviziji, koje je razlikuju od
tradicionalne revizije.

Iscrpljiva priroda revizije u velikoj meri doprinosi nedostatku efektivnih i efikasnih
procesa revizije. Kako je dokumentovano u studijama da kada su u pitanju slozeni zadaci koji
zahtevaju prikupljanje prekomernih informacija iz brojnih izvora, ljudi ne rade najbolje.
Savremeni korporativni svet se suoCava sa ozbiljnim pojavama korupcije, pa stoga postoji
potreba za sofisticiranim, prikrivenim i automatizovanim sistemima revizije. Potreba da se ispita
efektivnost revizije i metode njenog poboljsanja dodatno je neophodna zbog broja objavljenih
sluéajeva iu finansijskoj i reviziji kvaliteta s vremena na vreme. Al, transformise proces revizije,
interakcijom izmedu sistema zasnovanih na veStackoj inteligenciji i procesa revizije, ¢ime se

poboljsava efikasnost procesa iz perspektive korisnika alata.
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GLAVA SEDMA: TEORIJSKI MODELI I ODREPIVANJE BUDUCIH PRAVACA
RAZVOJA REVIZIJE

7.1. Teorijski model agencije

Jedna od glavnih teorija revizije je model agencije, koji prevodi odnos izmedu menadzera
1 investitora. Agent je menadzZer ili druga osoba imenovana da deluje u ime investitora koji
predstavljaju principala. Principal dodeljuje zadatke agentu za kompenzaciju. Menadzeri moraju
delovati u najboljem interesu investitora. Istrazivanja pokazuju da u nekim slucajevima agenti ne
deluju u najboljem interesu investitora. Kao rezultat toga, revizija je vazna jer uverava
investitore da menadZeri podrZzavaju interese investitora.

Odgovornost revizora u takvom sluc¢aju je da daju smernice investitorima dok igraju
ulogu nadzora. U isto vreme, revizorski izvestaji vode investitore u donosenju odluka o kupovini,
prodaji ili zadrzavanju. Na primer, izveStaji omogucavaju investitorima da utvrde verovatnocu
bankrota kompanije. Nemogucnost investitora da pristupe i koriste proverene rezultate revizije
mogla bi rezultirati prekomernim finansijskim gubicima. Rast veli¢ine preduzeca dovodi do
povecanja obima podataka koji zahtevaju reviziju. Kao rezultat toga, revizori moraju nastaviti da
pruzaju blagovremene i1 pouzdane informacije investitorima. Pruzanje ovih informacija mora
nastaviti da ispunjava standarde pouzdanosti koji zahtevaju od revizora da znacajno prouce
finansijske izvestaje.

Pruzanje blagovremenih i pouzdanih revizorskih izvjestaja je iscrpljujuci zadatak. Al
sistemi ce obezbediti strateSku prednost u postizanju ovih ciljeva. Prvo, Al omogucava
udaljenost, $to je analiza finansijskih izveStaja sa razli¢itih lokacija. Obi¢no udaljenost proizilazi
iz razdvajanja izvora informacija i korisnika. PoSto investitori ne mogu svaki put da putuju u
prostorije kompanije, sistemi vestacke inteligencije ¢e obezbediti daljinski pristup i analizu uz
pomo¢ daljine.!*® Drugi na¢in na koji se o¢ekuje da Al olaksa teoriju agencije je eliminisanje

efekata sloZenosti rukovanja finansijskim informacijama i izveStajima. PoSto su informacije

140 Blair, M., & Stout, L. (2017). A team production theory of corporate law. In Corporate Governance, 169-250.
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postale slozene tokom proteklih godina, korisnicima je teSko da steknu garanciju visoke
vrednosti o kvalitetu finansijskih izve$taja. Posto rast veli¢ine preduzeca povecava rizik od
greSaka, Al sistemi smanjuju sloZzenost operacija.. Istovremeno, Al podrzava teoriju agencije
tako Sto eliminiSe sukob interesa. Objavljivanje finansijskih izvestaja 1i¢i na situaciju u kojoj
direktori izveStavaju o svom ucinku. Direktori ce stoga verovatno prijaviti iskrivljene
performanse. S druge strane, investitori viSe vole da dobiju taCan izvestaj koji odrazava
finansijski u¢inak kompanije. Upotreba Al sistema c¢e uvek olakSati reviziju finansijskih

izvestaja, ¢ime ce se eliminisati sukob interesa.

7.2. Teorija stejkholdera

Teoriju stejkholdera zapoceo je Edvard Friman 1984. Ona se fokusira na organizaciono
upravljanje poslovnom etikom, baveci se vrednostima i moralom korporativnog upravljanja.
Tokom proteklih godina, teorija je postala fokus vecine studija sa akademicima koji su je
integrisali u koncepte kao Sto je korporativna druStvena odgovornost. Teorija naglaSava
medusobnu povezanost odnosa izmedu razliCitih zainteresovanih strana. Primeri ukljucuju
dobavljace, zaposlene, investitore i zajednice. Teorija tvrdi da umesto da stvara vrednost samo za
investitore, ona takode treba da stvori vrednost za sve zainteresovane strane. Teorija insistira na
tome da korporativni menadZeri moraju izabrati najbolju liniju delovanja.4!

U industriji revizije, odgovarajuca linija delovanja je obezbedivanje proverenih i
blagovremenih finansijskih informacija. Posto se obim informacija povecava, integracija Al u
reviziju ce povecati vrednost stvorenu za sve zainteresovane strane. Takode, Jachi i Iona (2019)
dodaju da bi menadzZeri, za pracCenje teorije stejkholdera, takode trebalo da teZze pouzdanosti
informacija. Konkretno, dostupnost opseznih koli¢ina podataka i smanjen prostor za greske
znacajno Ce poboljSati pouzdanost procesa automatizovane revizije. U reviziji, sigurnost je
rezultat kvalitetnog rada i dovoljno informacija za klijente. Upotreba veStacke inteligencije

poboljsava efikasnost i kvalitet, $to ¢e poveéati pouzdanost revizorskih izvestaja kupaca.'#?

141 Noor, N.R.A.M., & Mansor, N. (2019). Exploring the Adaptation of Artificial Intelligence in Whistleblowing
Practice of the Internal Auditors in Malaysia. Procedia Computer Science, 434-439.

142 Jachi, M., & Yona, L. (2019). The Impact of Independence of Internal Audit Function on Transparency and
Accountability Case of Zimbabwe Local Authorities. Research Journal of Finance and Accounting, 64-77.
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Prema miSljenju vecine revizora, automatizacija revizije pomoc¢u Al smanjuje prostor za
ljudske greske, proSiruju¢i popularnost i sigurnost medu klijentima. Pomocu veStacke
inteligencije, revizori mogu da izvuku pouzdane zakljucke umesto da spekuliSu o tome Sta bi
moglo da pode po zlu kao u konvencionalnim metodama revizije. Takode, automatizovani proces
revizije je efikasan i pouzdan u oporavku podataka u poredenju sa tradicionalnim procesima

revizije.

7.3. Teorija nadahnutog poverenja

Teoriju nadahnutog poverenja razvio je Limberg, holandski profesor. Teorija se fokusira i
na potraznju i na ponudu revizorskih usluga. Teorija predvida da je potraznja za uslugama
revizije direktan rezultat angaZovanja cksternih  zainteresovanih strana kompanije.
Zainteresovane strane zahtevaju odgovornost od menadzmenta. Posto izvestaji koje dostavljaju
menadzeri mogu biti pristrasni, javlja se oStar sukob interesa. Kao rezultat toga, javlja se potreba
za revizijom ovih finansijskih izvestaja. Teorija dodaje da bi opsta svrha revizije trebalo da bude
ispunjavanje o¢ekivanja prosecne zainteresovane strane. Kao rezultat toga, revizori treba da teze
da ispune ova ocekivanja. PaZljiva analiza teorije nadahnutog poverenja pokazuje da je
integracija Al sistema strateski korak sa dugoroCnim pozitivnim prednostima. Moderne
kompanije sve vise imaju velike operacije i ogromnu koli¢inu podataka za reviziju.*?

Posto revizori nisu u stanju da pokriju toliku koli¢inu informacija u najkracem mogucem
roku, Citava revizorska profesija bi mogla postepeno postati neuspeh u tom pogledu. Odnos
izmedu teorije nadahnutog poverenja dostupan je u istrazivanju Matijasa i Kvasire (2019), koji
smatraju da ce pravovremeno pruzanje informacija poboljsati kvalitet revizija. Koriscenje
vestacke inteligencije u reviziji Stedi vreme kroz brzo i ta¢no prikupljanje podataka. Manje
vremena u prikupljanju podataka omogucava revizoru da se upusti u analizu podataka, brzo
poboljsavajuci tajming rezultata. Automatizacija procesa revizije poboljSava brzinu revizije jer
revizori mogu nastaviti sa revizijom u realnom vremenu. Vestacka inteligencija u reviziji ce

omoguciti revizorima da pribave tacne 1 azurne podatke kad god postoji potreba.

143 Mathias, J., & Kwasira, J. (2019). Inventory audit and performance of procurement function in selected public
universities in Western Kenya. The Strategic Journal of Business & Change Management, 2379-2384.
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Automatizovana revizija je neophodna jer omogucava revizorima da obezbede dovoljno

informacija zainteresovanim stranama i otkriju anomalije na vreme. 4

7.4. Teorija kredibiliteta

Teorija kredibiliteta predvida da je primarna funkcija revizije povecanje kredibiliteta
finansijskih izvestaja. Korporativni menadzeri koriste finansijske izveStaje da poboljSaju veru
agenata smanjenjem asimetrije informacija. Posto menadzment Zzeli da utiCe na odluke
investitora, dolazi do sukoba interesa, koji onda umanjuje kredibilitet finansijskih izvestaja iz
perspektive investitora. Na kraju, postaje neophodno angazovati nezavisne revizore koji mogu da
pregledaju finansijske informacije i uliju poverenje.

Sposobnost revizora da sprovedu sveobuhvatne i blagovremene preglede finansijskih
izveStaja u velikoj meri odreduje nivo kredibiliteta koji se moZe posti¢i. Posto integracija Al
sistema povecava brzinu i kvalitet revizije, to se pojavljuje kao neophodan korak. Odnos izmedu
Al u reviziji i teorije kredibiliteta potvrduju i Chen, Dong i Iu (2018), koji smatraju da ce
automatizacija procesa revizije prvenstveno poveéati kvalitet revizije.1*> Standardizacija procesa
revizije i podataka ¢ce smanjiti kapacitet za ljudske greske. Revizori ¢e moci da vide tacan nivo
tacnosti podataka, na primer, ukazujuci na 60% umesto da naznace da je materijalnost tacna.

Osim toga, automatizacija procesa revizije ¢e poboljsati kvalitet jer umesto uzorkovanja,
revizori mogu da vide celokupnu populaciju izvodeci prakti¢ne zakljucke na osnovu dostupnih
podataka. Kvalitet revizije ce se povecati automatizacijom procesa revizije kako bi se poboljsala
njegova efikasnost i napredak uz kontinuirane tehnoloske inovacije.

Kao $to je ranije identifikovano, neke firme koriste softver za reviziju, §to je izuzetno
povecalo kvalitet nedavnih revizija i efikasnost procesa. Koriscenje softvera za reviziju vestacke
inteligencije mozda nece odmah dovesti do ukupnih koristi zbog uocenih nedostataka u novoj
tehnologiji, ali ce se efikasnost i kvalitet procesa revizije povecati kako program postane

stabilniji.

144 Mathias, J., & Kwasira, J. (2019). Inventory audit and performance of procurement function in selected public
universities in Western Kenya. The Strategic Journal of Business & Change Management, 2379-2384.

145 Chen, T., Dong, X., & Yu, Y. (2018). Audit Market Competition and Audit Quality: Evidence from the Entry of
Big 4 into City-Level Audit Markets in the U.S. Audit market competition and audit quality. Abingdon: Routledge .
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7.5. Razumevanje procesa revizije

Razumevanje procesa revizije omogucava razumevanje znacaja integracije Al. Revizijski
procesi su aktivnosti koje preduzimaju revizori da pribave dokaze za formiranje odgovarajucih
misljenja o finansijskim izvesStajima entiteta. Ne postoje dva potpuno ista revizorska procesa jer
procedure obi¢no zavise od faktora rizika i efikasnosti sistema interne kontrole klijenta. Al je
prilagodljiv za povecanje efektivnosti u svakom koraku aktivnosti u procesu revizije. Uporeduje
se sa sklopom u kome izlaz jednog koraka postaje ulaz sledeceg koraka u njega.

Glavni koraci revizije ukljuCuju prethodno planiranje (Pre-angazman), planiranje,
razumevanje entiteta, procenu rizika, dokumentaciju, zavrsSetak 1 izveStavanje. Prva faza revizije
su koraci pre angazovanja. Svrha prethodnog angazovanja je da omoguci revizorima da odluce
da li je prikladno da uz postojece prihvate nove klijente. U tu svrhu, revizori proveravaju interne
procedure 1 politike kompanije kako bi odlucili da li klijenta treba prihvatiti. U ovoj fazi, revizori
razmatraju stepen do kojeg politike ogranicavaju integritet racunovodstvenih procedura. Takode,
revizori proveravaju integritet menadzmenta kompanije, uskladenost i postojece ili potencijalne
pretnje. Neki od razloga zbog kojih revizori odbijaju dolazne klijente ukljucuju nedostatak
stru¢nosti, loSu uskladenost i ogroman obim posla. Bice zanimljivo istraziti kako Al uti¢e na ovaj
korak procesa jer je poznato da ovaj korak uglavnom ukljucuje interakciju izmedu revizora i
klijenta.

Sledeci korak u procesu revizije je planiranje. Svrha planiranja je da se razvije opSta
strategija koju ¢e revizor primeniti od pocetka do kraja procesa. Iako se ponekad mogu desiti
nepredvideni dogadaji koji mogu opravdati promenu strategije revizije. Ishod procesa planiranja
je plan revizije koji definiSe celokupnu strategiju revizije, obim, prirodu i vreme rada. Dobro
planiranje je klju¢no jer pomaze u odredivanju odgovarajuce strategije revizije, obima i nacina
na koji se blagovremeno rukuje faktorom rizika da bi se imala efektivna i efikasna kompletna
revizija. Takode, proces planiranja ukljucuje navodenje koraka koje treba pratiti. Neke od mera
ukljuCuju razumevanje subjekta, internih kontrola i postojeceg rizika. Pored toga, planiranje
podrazumeva i definiciju obima revizije, vremena, okvira finansijskog izvestavanja, klju¢nih
datuma, materijalnosti i poéetne procene, razumevanje kontrolnog okruzenja entiteta. Ovo je deo
faze izvrSenja. Ovo razumevanje omogucava revizoru da predvidi rizik materijalnih gresaka. Od
revizora se ocekuje da dobiju detaljan pregled klijenta i industrije u kojoj posluje. Neke od stavki
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koje se razmatraju u ovoj fazi ukljucuju industrijske, lokalne i medunarodne propise.

Ostala klju¢na razmatranja uklju¢uju prirodu organizacije, interne kontrole i istoriju
organizacije. Ovaj korak je pracen dokumentacijom i revizijskim dokazima. Svrha ovog koraka
je prikupljanje dokaza koji podrzavaju revizorsko misljenje. U ovoj fazi, revizor moze da izvrsi
test kontrolu kako bi testirao sistem. Neophodan je adekvatan test usaglasenosti procedura i
sustinski test da bi se utvrdila efikasnost postojece interne kontrole. Ovi testovi omogucavaju
revizoru da veruje u kredibilitet sistema ili da ga dovede u pitanje. U ovoj fazi, revizor se
koncentriSe samo na kriticne kontrolne racune ili oblasti u kojima su slabosti uobiCajene.
Takode, revizor se moze ukljuciti u materijalne postupke. Primeri uklju¢uju procenu svake
transakcije 1 ravnotezu kritinih unosa.

Poslednji korak u procesu revizije je zatvaranje. Ovaj korak zahteva od revizora da
proceni prikladnost prikupljenih dokaza za proces revizije. Proces zavrSetka zahteva od revizora
da osigura da je ceo proces dokumentovan i da su dokazi na odgovarajuci na¢in organizovani.
Neke od aktivnosti koje su ukljuene u proces zavrSetka obuhvataju analitiCku proceduru,
pregled naknadnih dogadaja, potvrdu neograni¢enosti poslovanja i izveStavanje.

Al u reviziji Al kako su opisali Issa et al. (2016) je kompjuterski program sa sposobnos§cu
donosenja uravnotezenih odluka, oponasajuci ,,kognitivnu‘ funkciju povezanu sa ljudskim umom
i sposoban da posmatra okolinu i preduzima radnje koje maksimiziraju njegove Sanse za
postizanje cilja. Integrisanje veStacke inteligencije u svaki korak procesa revizije ¢e ukloniti
zadatke koji se Cesto ponavljaju u procesu i uciniti analizu velikih koli¢ina podataka kako bi

revizorima bilo lakse da dublje razumeju poslovanije,!4®

uz olakSavanje koncentracije na
aktivnosti koje ce doneti najvecu vrednost Kklijentima, posto je procena rizika od materijalno
znacajnih greSaka kljuéni deo revizije. Od revizorora se ocekuje se da ce sprovesti testove
transakcija kako bi se uverili da nema pogreSnih prikazivanja, jer ako finansijski uticaji nisu
tacno evidentirani, finansijski izvestaji ce sigurno biti materijalno pogresno prikazani. Ako se
neovlascene transakcije i/ili druge nepravilnosti ne otkriju na vreme, revizorima moze biti tesko

da ih kasnije shvate.

Alati u reviziji zasnovani na veStackoj inteligenciji olakSavaju otkrivanje tako

146 1ssa, H., Sun, T., & Vasarhelyi , M. A. (2016). Research Ideas for Avrtificial Intelligence in Auditing: The
Formalization of Audit and Workforce Supplementation. Journal of Emerging Technologies in Accounting, 13(2), 1-
20.
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visokorizi¢nih transakcija, $to ru¢na revizija ponekad mozda nec¢e u potpunosti obuhvatiti kao
rezultat testiranja populacije uzorka, za razliku od Al tehnologije koja omogucava potpuno
testiranje populacije. U implementaciji tehnologija, revizorska profesija zaostaje za poslovnom
oblasti. Medutim, istrazivano je da je ovo polje pogodno za naprednu tehnologiju i
automatizaciju kao rezultat njegove ,,intenzivnosti rada i raspona struktura odlu¢ivanja® i da su
Al sposobnosti u reviziji posebno usredsredene na ,,automatizaciju radno intenzivnih zadataka®.
Boldvin, Braun i Trinkl (2006) u svojoj studiji ponavljaju ranije upotrebe razli¢itih sistema
zasnovanih na veStaCkoj inteligenciji u reviziji kako bi ukljucili izvodenje analitickih procedura
pregleda 1 procenu rizika, pomogli u zadacima klasifikacije (npr. naplativi dug ili lo§ dug),
procene materijalnosti, procene interne kontrole i presude o vremenskoj neograni¢enosti
poslovanja.'4’

Kako je pojava kompjutera transformisala obim 1 metode revizije, pojava analitike takode
menja vreme revizije, ¢ine¢i je viSe proaktivnom nego reaktivnom i generalno povecavajuci
efektivnost i efikasnost. Pojava vestacke inteligencije uvodi spoznaju u automatizaciju, jer
omogucavanje usvajanja alata koji mogu oponaSati ljudske aktivnosti u procesima revizije
doprinosi efikasnijem obavljanju zadataka uz potencijalno omogucavanje organizacijama da
postignu postavljene ciljeve kvaliteta i efektivnog zadatka revizije u razumnom vremenskom

okviru i po ceni.

7.6. Efikasnost i efektivnost revizije

Efikasnost revizije ima razli¢ita znaCenja za razli¢ite ljude. Dok neki procenjuju
efektivnost revizije na osnovu rezultata revizorskog zadatka, drugi to posmatraju iz svoje
percepcije same revizorske firme. Formalno znacenje vrti se oko ,kvaliteta, kompetentnosti,
procedura i nezavisnosti revizorske firme*. Efikasnost revizije se formalno moze smatrati
,kompletom nadleznosti, proceduralnih aranzmana, kontrole kvaliteta i osiguranja kvaliteta.

Proceduralni aranZmani se mogu smatrati alatima koje koriste firme i pojedinci kako bi osigurali

147 Baldwin, A. A., Brown, C. E., & Trinkle, B. S. (2006). Opportunities for Artificial Intelligence development in
the accounting domain: The case for auditing. Journal of intelligent systems in accounting, finance and management,
14, 77-86.
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da revizije budu u skladu sa tehnickim standardima, tj. APB [Odbor za revizorske prakse], i
uzimajuci u obzir dopunski materijal u APB Practic Notes and Bulletins” (Forum predsednika
Komisije za reviziju ACCF, 2006). Revizijske procedure se mogu posmatrati kao ,,direktna
posledica dostupnih tehnologija“. ISO 9000 (2000) definise efektivnost kao ,,meru u kojoj su
planirane aktivnosti realizovane i planirani rezultati postignuti“. Ovo uvek znaci poredenje
procesa revizije i njegovih postignutih rezultata sa postavljenim ciljevima.

Efikasnost revizije predstavlja stepen do kojeg revizija ostvaruje primarne ciljeve. Sa
druge strane, efektivnost revizije predstavlja stepen u kome revizijska vezba daje najvecu
mogucu vrednost na osnovu fiksnog nivoa inputa. Primeri inputa ukljucuju vreme upravljanja,
obuku i sredstva kompanije. Postoji niz nafina na koje Al uvodi i efektivnost i efikasnost
revizije.

Na primer, uno$enje racunovodstvenih informacija u softver za reviziju moze omoguciti
revizorima da prikupljaju obradene podatke u pozadini. Nakon dobijanja ishoda, revizori moraju
profesionalno proceniti rezultate vezbe istrazivanja, primenjujuci stru¢na znanja revizije. U isto
vreme, revizori moraju nastaviti da postuju profesionalne zahteve, kao $to je deljenje revizorskih
informacija putem platformi za deljenje podataka. Razmena informacija ce omoguciti revizorima
da primaju 1 uporeduju podatke sa drugim revizorima Sirom industrije. Osim gore klasifikovanih
metoda, Al poboljsava reviziju kroz odgovaraju¢u razmenu informacija izmedu revizora i
sistema. Al poboljsava razgovor izmedu svih zainteresovanih strana ukljuc¢enih u proces revizije.

U nekim realizacijama, Al sistemi koriste modele masinskog ucenja da klasifikuju poruke
I povecaju nivo poverenja za revizore. Ako je prag poruka nizak, sistemi Salju poruke na dalju
analizu ljudi. Ovaj proces se naziva odredivanje prioriteta. U uobi¢ajenim metodama revizije, isti
proces je moguc¢ kroz intervenciju revizora. Automatska klasifikacija je efikasna jer maSine
obezbeduju kljucne reci koje revizori koriste da identifikuju prioritetne oblasti.

Drugi nacin na koji Al transformiSe reviziju je eliminacija suvi$nih zadataka. Na primer,
blockchain tehnologija c¢e revolucionisati knjigovodstvo eliminisanjem metode dvojnog
knjigovodstva. Evidencija transakcija izmedu poverilaca i duznika bice evidentirana u blokcejn
mrezama. [ duZnici i poverioci ¢e imati privatne naloge u blokéejn mrezama. Ova promena ce
promeniti knjigovodstvo iz procesa u trenutni unos. Kada dode do prvog unosa, on se istog
trenutka odrazava na finansijske knjige. Ova mogucnost ce doprineti da revizori prenesu sve
knjige u blok¢ejn tehnologiju, ¢ime se uklanja sukob interesa koji bi mogao da utice na mreZu.
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Istovremeno, nepromenjivost blokéejn tehnologije kao glavne knjige povecace vrednost
Al za revizore. Umesto da ¢uva informacije u centralnoj bazi podataka, sistem ¢e obezbediti
kvalitetan trag toka informacija. Odgovarajuci primer primenljivosti tehnologije odnosi se na
uskladenost sa propisima. Obi¢no je poStovanje propisa skup i neefikasan zahtev za vecinu
kompanija. Na primer, Kira sistemi su kreirali softver koji moze da analizira ugovore kao i druge
dokumente kao §to su ugovori o lizingu i spajanju. Drugi primer je sistem H&R koji je uveo IBM
preko Al platforme. KoriS§cenje ovih sistema pomaze klijentima u ispunjavanju obaveza
podnoSenjem izveStaja na uredan i1 proverljiv nain. Umesto da sprece viSe dokumenata za
pregled, regulatori i firme mogu lako da kreiraju tacke za deljenje podataka za laku razmenu
informacija. Sistem vodi racuna o faktorima koji odreduju uskladenost preduzeca u pitanju.
Primeri ukljucuju datum podnosenja prijave, status i obican prihod.

IBM je obucio Vatsona unoseci hiljade odgovora i pitanja u vezi sa porezom.
Koriscenjem ovog sistema, revizori mogu iskoristiti znanje masine za analizu informacija o
klijentu. Sli¢no tome, Accenture koristi Al da poveca Sanse za otkrivanje prevare. Softver
analizira podatke generisane iz transakcija u realnom vremenu. Kao rezultat toga, revizori mogu
otkriti prevaru u trenutku kada se dogodi. Nakon otkrivanja, revizori presrecu transakcije i
sprecavaju lazne mreze koje imaju obrazac prevare. Al na taj na¢in unosi proaktivnost u proces
revizije.

Drugi nac¢in na koji Al transformisSe reviziju je integracija analize podataka u realnom
vremenu. Integracija Al sistema ima i pozitivne i negativne efekte na reviziju. U pocetku,
revizori su se fokusirali na prethodne informacije gde bi revizori verifikovali finansijski u¢inak
koji su prijavili menadzeri. Uvodenje Al u sisteme revizije promenilo je fokus sa proslih
informacija na analizu podataka u realnom vremenu. Savremeni investitori radije donose odluke
0 ulaganjima na osnovu podataka u realnom vremenu, za razliku od prethodnih izvestaja o
u¢inku kompanija. Odgovarajuci pristup ovom zahtevu je kontinuirana revizija, za razliku od
revizije koja se sprovodi nakon fiskalnog perioda.

Kada se rukuje korporativnim informacijama, postoje dve kategorije — strukturirane i
nestrukturirane informacije. S jedne strane, strukturirane informacije predstavljaju organizovane

podatke i kojima je lako rukovati,}*® s druge strane, nestrukturirani podaci predstavljaju

148 Commerford, B., Joe, J., Dennis, S., & Wang, J. (2019). COMPLEX ESTIMATES AND AUDITOR RELIANCE
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informacije sa minimalnom organizacijom i kojima je tesko rukovati. Osim ove dve kategorije,
postoje i polustrukturirani podaci koji predstavljaju informacije sa ograni¢enim nivoom
strukture. Oko 39% revidiranih podataka je strukturirano, 41% je polustrukturirano, dok je
preostalih 20% nestrukturirano. Iako su polustrukturirani zadaci visi od druge dve kategorije,
strukturirani zadaci su posebno podlozni automatizaciji. Ova razlika je zato $to polustrukturirani
podaci takode ukljucuju sustinske procedure kao i testiranje internih kontrola. Eleva i El-Haddad
(2019) veruju da ¢e u buducnosti polustrukturirani podaci postati automatizovani jer je nivo
prosudivanja potreban za rukovanje ovim podacima ogranic¢en. Osim toga, nivo podataka koji se
koriste u reviziji se povecava u nedavnoj proSlosti jer su revizorima potrebna Al i analitika
podataka, $to znaci da ce se strukturirani zadaci obavljati pomocu Al tehnologije za razliku od

ljudsi revizora.l4®

7.7. Etika revizije

Povecanje automatizacije ¢e promeniti fokus revizije, kao i uloge i nivoe uklju¢enosti
revizora. Uprkos ovim promenama, odgovornost revizora ce ostati nepromenjena. Al obecava da
¢e omoguciti pregled nestrukturiranih podataka, a istovremeno ¢e omoguciti pregled informacija
u realnom vremenu. Ove prednosti se odnose na disperzovane podatke za razliku od
centralizovanih informacija, ¢ime se proSiruje obim pristupa podacima. Uprkos gore navedenim
prednostima, revizori bi trebalo da koriste profesionalnu procenu, istovremeno zadrzavajuci
profesionalni skepticizam. Prednost skepticizma je da se osigura da revizori verifikuju podatke
pre nego Sto ih usvoje kao poSteno predstavljanje finansijskog polozaja kompanije. Balans
profesionalizma i skepticizma je osetljiv zahtev za koji su potrebne duboke kognitivne
sposobnosti. lako tehnologija moze da oponasa ljudske sposobnosti, nejasno je da li sistemi
vestacke inteligencije mogu da odrze visok standard ravnoteZe dve funkcije. Osim toga, revizori
su obavezni da izvrSe konkretnu procenu rizika od prevare. Sposobnost sprovodenja ovih

procena je vazna za kvalitet revizije. I revizori pocetnog nivoa i sistemi vestacke inteligencije

ON ARTIFICIAL INTELLIGENCE. Abingdon: Routledge.
149 Elewa, M. a.-H. (2019). The Effect of Audit Quality on Firm Performance: A Panel Data Approach. International
Journal of Accounting and Financial Reporting, 299-244.
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mozda nemaju kapacitet da sprovedu pouzdanu procenu rizika.

Koriscenje ekspertskih sistema omogucava revizorima pocetnih nivoa da donesu bolje
nalaze u proceni rizika od prevare. AudeEk je obucavao revizore da donose bolje procene u
narednim revizijama. Jo$ jedna eticka implikacija sa kojom se revizori suocavaju je koncept
materijalnosti. Koncept predvida da su informacije materijalne ako njihovo izostavljanje,
pogresno prikazivanje ili prikrivanje u finansijskim izveStajima izaziva znacajne efekte na
odluke investitora.!*

Pre zapocinjanja revizije, revizori moraju odvojiti materijalne od nematerijalnih
informacija. Obi¢no se materijalnost odnosi na pogresna prikazivanja koja uticu na celokupne
finansijske izveStaje. U nekim sluCajevima, materijalnost moZe proizaci iz akumulacije
viSestrukih nematerijalnih greSaka. Integracija automatizovanih Al sistema uvodi manje greske

koje rizikuju da se akumuliraju i da izazovu materijalne greske.

7.8. Profesionalni pristup usvajanju Al

Pogled na profesionalni ugao usvajanja Al u revizorskoj profesiji je takode svrsishodan.
Unapredenje informacionih tehnologija i dostupnost sposobnih sistema ne samo da menjaju
nacin na koji se posluju, vec i transformiSu profesije i profesionalni rad. Ovo ¢e na neki nacin
liciti na to kako je industrijalizacija transformisala tradicionalni zanat. Revizija je profesija koja
zahteva mnogo znanja, poznavanje poslovnog prava, raCunovodstva, korporativnog upravljanja,
oporezivanja i principa revizije deo su obuke u stru¢nim kvalifikacijama koje se traze od
revizora. Uklju¢ivanje drugih sjajnih licnih kvaliteta kao Sto su integritet, objektivnost,
nezavisnost, sposobnost izrazavanja i komunikacije i dobrog prosudivanja su takode kvaliteti
koji se o¢ekuju od revizora kako bi se istakao u revizorskoj profesiji.

Postoji uputstvo objavljeno u Medunarodnoj organizaciji za standardizaciju (ISO), ISO
19011:2011, za reviziju sistema menadzmenta koji ukljucuje ispunjavanje zahteva za sticanje
revizorskih kompetencija. U smernicama je navedena opsezna lista zahteva za kompetencijom

kako bi se osiguralo da revizori i revizorski timovi imaju adekvatne vestine za postizanje ciljeva

150 Arfaoui, F., Damak-Ayadi, S., Ghram, R., & Bouchekoua, A. (2016). Ethics education and accounting students'
level of moral development: Experimental design in Tunisian audit context. Journal of business ethics, 161-173.
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revizije. Od revizora se zahteva korisCenje profesionalnog rasudivanja i odrZavanje

profesionalnog skepticizma tokom celog procesa revizije.

7.9. Revizija budu¢nosti

Revizija buducnosti ¢e verovatno imati mnogo manje interakcije izmedu coveka i Coveka
u vezi sa veoma repetitivnim zadacima i zadacima zasnovanim na pravilima. Alati za interfejs bi
se mogli koristiti za automatsko deljenje informacija u realnom vremenu sa Al alatima eksternog
revizora, koji zauzvrat mogu analizirati, testirati i oznaciti anomalije ili probleme koji zahtevaju
paznju revizora. Ovo bi fokusiralo ljudsku interakciju na visokorizi¢ne transakcije za razliku od
rutinskih ispitivanja. Prema ovom scenariju, alati Al bi mogli da identifikuju neobi¢ne
transakcije, a istovremeno pruzaju uvid u relevantna razmatranja koja bi revizor mogao uzeti u
obzir, ukljuCuju¢i primenljive standarde (raGunovodstvo, obelodanjivanje, revizijski ili
regulatorni standardi), sli¢ne istorijske situacije ili ishode iz javno dostupnih izvora (ukljucujuci
sli¢ne situacije iz grupa vrSnjaka iz industrije).

Alat za vestacku inteligenciju takode moze da analizira zapisnike sa sastanaka odbora ili
klju¢ne komunikacije kako bi pomogao revizoru da identifikuje dodatne rizike i traZenje
relevantnih pratecih informacija, kao i zakazivanje sastanaka sa odgovarajucim pojedincima radi
diskusije o pitanjima revizije. Ovo je sve pored mogucnosti da obraduje velike koli¢ine podataka
(kao sto je Citanje bankovnih izvoda i pravnih ugovora) i usaglasava rac¢una mnogo puta brze od
ljudskog revizora i sa manje gresaka.

Napredne tehnologije pruzaju obilje informacija revizoru koje im omogucavaju da
donesu sud. Ali revizor ce i dalje biti taj koji donosi tu presudu. Tehnologija je pokreta¢ i nema
premca kada je u pitanju identifikovanje korelacija izmedu skupova podataka ili varijabli.
Medutim, potreban je ljudski uvid i iskustvo da bi se kona¢no razumeo kontekst koji lezi u
osnovi rezultata, kao i uzroCnost rezultata u odnosu na pruzene inpute. Rezultati Al su, u
najboljem slucaju, verovatnoca predvidanja zasnovana na zaklju¢cima u korelaciji podataka i ne
treba ih uzimati kao istine (tj. predvidanja nisu nuzno ,tacan* odgovor). Revizor treba da koristi
profesionalnu procenu da proceni rezultate Al u kombinaciji sa drugim dokazima. Al alati mogu

dati drugi nivo uvida, ali oni nisu jedini odgovor. Revizor potvrduje informaciju i utvrduje da li
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je to anomalija i, §to je jo$ vaznije, utvrduje Sta ona implicira ili kako zakljuditi koliko je
odgovarajuci tretman informacije. Kao rezultat toga, za CPA ce biti jo§ vaznije da poseduju
vestine izvan strunosti u statutima racunovodstva i revizije do fundamentalnih osnova
racunovodstva i revizije i poslovnih procesa.

Na primer, oni mogu pitati:

* Zasto se ova transakcija deSava?

» Zasto bi trebalo da se prijavi kao imovina?

» Kako da znam da je populacija transakcija kompletna?

NaoruZzani ovim znanjem, revizori mogu proceniti transakciju. Revizori takode mogu da
vide promene u svojim multidisciplinarnim timovima kako bi ukljucili niz CPA, koji nisu CPA
ili specijaliste sa dodatnom tehnickom stru¢no$cu. Struc¢njacima za reviziju ¢e biti potrebno vise
znanja o nauci o podacima, upravljanju podacima i tehnikama maSinskog ucenja (kako one
funkcioniSu, kao i njihova ograni¢enja). Bice potrebno poboljsano razumevanje IT-a, analize
podataka, prikupljanja podataka i planiranja resursa preduzeca zajedno sa veStinama kao $to su
kriticko razmisljanje, analiza 1 kreativnost. Da bi pripremile nove CPA, mnoge firme i Skole
azuriraju svoju obuku i nastavne planove 1 programe kao odgovor na azuriranja mape
kompetencija i okvira.

Kako Al nastavlja da napreduje i Klijenti implementiraju alate omogucene za vesStacku
inteligenciju u svoje procese, mogle bi se pojaviti nove ponude za angazovanje uveravanja:

* [zvestavanje sa uverenjem o klijentovom Al alatu (npr. izlaz, algoritam ili parametri,
ako algoritam deluje onako kako je dizajniran, ili ako postoji pristrasnost u osnovnim podacima
ili algoritmu).

* Izvestavanje o uverenju o kontrolama i procesu klijentovih alata Al (npr. izvestaji o
kontroli sistema 1 organizacije (SOC) ili drugi angazmani zasnovani na uverenju/potvrdivanju).
lako izveStavanje o kontrolama nije potpuno nova ponuda, koje kontrole se testiraju i na¢in na
koji revizori testiraju te kontrole moze da se promeni.

* IzveStavanje sa uverenjem o klijentovom odgovarajucem koriscenju Al (npr.
upravljanje koriScenjem veStacke inteligencije, uskladenost sa regulatornim ili etiC¢kim
zahtevima).

* Izvestavanje o sigurnosti o aplikacijama robotske automatizacije procesa (RPA) sa
omogucenom umetnom inteligencijom. Oni se ve¢ mogu testirati na isti na¢in kao i bilo koja
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kontrola zavisna od IT (npr. razumeti Sta alat ili aplikacija radi, testirati uzorak da potvrdi to
razumevanje, testirati podeSavanje, proceniti prihvatanje korisnika, proceniti upravljanje
promenama). Ovo izveStavanje moze vremenom postati istaknutije i ¢eSce kako procesi i
aplikacije postaju sve sofisticiraniji.

Sta revizori mogu da urade da udu u igru? Svi svakodnevno radimo sa raunarima, a ipak
vecina nas ne zna kako funkcioniSe mikrocip ili §ta je na mati¢noj plo¢i. Isto tako, revizori ne
moraju da postanu stru¢njaci za algoritme 1 matematicku teoriju koja je u osnovi Al da bi naucili
0 upotrebi i alatima Al.

Revizori bi trebalo da se usmere na sledece:

1. Informisite se i obrazujte. Procitajte o0 mogucnostima vestacke inteligencije i alatima
koji su na trziStu. Budite znatizeljni o tome kako druge organizacije koriste vestacku
inteligenciju i da li postoje slicne ideje koje se mogu razmotriti za vasu organizaciju.

* Saznajte viSe o vestackoj inteligenciji (pogledajte A CPA-ov Uvod u Al: od algoritama
do dubokog ucenja, Sta treba da znate 1 druge resurse identifikovane u ovoj publikaciji). °
Aktivno nadgledajte razvoj uverenja i strategije koje koriste vestacku inteligenciju.

 Povecajte svoje razumevanje mogucnosti i rizika povezanih sa koris¢enjem veStacke
inteligencije u revizorskim angazmanima.

* Pitajte kako klijenti implementiraju Al. Od revizora se trazi da razumeju sisteme svojih
klijenata, ukljucujuci one situacije u kojima su klijenti implementirali Al u procese finansijskog
izvesStavanja.

* Produbite svoje znanje pohadanjem seminara za profesionalni razvoj i vebinara kao
polazne tacke za unapredenje znanja o Al i srodnim temama kao Sto su podaci, analitika ili
automatizacija.

2. Identifikujte lidere vestacke inteligencije u vaSoj organizaciji. Ako ih nema, pitajte
"Zasto ne?" Razumevanje kome u vaSoj organizaciji treba da pristupite stavice vas u bolju
poziciju da podrZite opipljive promene i primenu svih mogucnosti vestacke inteligencije koje
identifikujete.

3. Identifikujte mogucnosti za automatizaciju. Kada shvatite dostupne alate i aplikacije i
sa kim u organizaciji mozete razgovarati, imacete znanja i kontakte da uti¢ete na promene na
osnovu identifikovanih prilika. Budite strateski.

* Idealno mesto za pocetak je sa mogucnostima visoke koristi i malog napora. Procesi
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koji se mogu automatizovati su dosledni i ponavljaju se po prirodi (npr. pregled tabela, filtriranje
1 sortiranje informacija, pregled dokumenata i ru¢no unosenje informacija u sisteme evidencije,
ili pracenje procesa donosenja odluka na osnovu ¢injenica i okolnosti).

» Razmotriti digitalizaciju procesa revizije. Pribavite rasporede i dokaze od klijenata u
elektronskom formatu kako biste zadrzali potpuno elektronske revizije.

» Razmotrite ideje o tome kako da koristite automatizaciju i analitiku u svojoj reviziji.

4. ldentifikujte mogucnosti za Al. Prepoznajte zadatke koji zahtevaju da trazite obrasce u
podacima ili mogucnosti za proveru obrazaca u velikim koli¢inama podataka koji bi bili izazovni
ili dugotrajni za Coveka (npr. veci od odredenog broja, iznad datuma, procenta, reciprocnog
recenzije, geografsko grupisanje ili kombinacije bilo ¢ega od prethodno pomenutog).

* Razmislite o prikupljanju podataka i standardizovanju procesa za prikupljanje podataka
od razli¢itih klijenata u doslednom formatu. Ako se podaci dobijaju u doslednom, strukturiranom
formatu, klijent za klijentom, iz godine u godinu, Al alate moZe biti lakSe primeniti.

* Pocnite prvo da implementirate Al procese u malom obimu 1 procenite rezultate
koristeci profesionalnu procenu, kao i sve potencijalne uStede u efikasnosti.

5. Obratite se CPA Kanadi i AICPA. Pozdravljamo vase predloge za moguce buduce
publikacije u vezi sa veStaCkom inteligencijom, ukljucujuci dodatna razmatranja ili predloZene
odgovore na buduca razmatranja identifikovana u celoj publikaciji. Gore navedeno ne treba da
bude sveobuhvatna lista, ve¢ vam moze pomoci da pocnete da razmisljate o Al i mogucnostima

koje su dostupne vama i vaSoj firmi.
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GLAVA OSMA: PRIKAZ REZULTATA ISTRAZIVANJA

Istrazivanje sprovedeno za potrebe ove doktorske disertacije odnosilo se na analizu
stavova ispitanika u vezi sa primenom Al i ML u oblasti revizije. Empirijsko istrazivanje
baziralo se na utvrdivanju i1 analizi dobijenih stavova ispitanika u vezi sa razliitim
implikacijama na ovu oblast.

Za testiranje postavljenih hipoteza utvrdivane su uzro¢no-posledicne veze odabranih
varijabli. Cilj istraZivanja bio je skoncentrisan na prikaz dobijenih odgovora ispitanika,
prikazivanje njihovih stavova i utvrdivanje parametara koji su vazni za dokazivanje ili
opovrgavanje postavljenih hipoteza.

Deskriptivno longitudinalno istrazivanje je dizajn istraZivanja koriscenog u ovoj studiji
jer je to najbolji izbor za opisivanje karakteristika populacije ili fenomena koji se proucava i ne
odgovara na pitanja 0 tome kako, kada i zasto su se te karakteristike pojavile, ve¢ bavi se
karakteristikama populacije ili situacije koja se proucava.

Alat za prikupljanje podataka koji se koristi ima dva dela, prvi je fokusiran na
demografski profil ispitanika, a drugi deo je sastavljen od iznetih tvrdnji koje je ispitanici trebalo
da potvrde ili da opvrgnu. Prikupljeni podaci su zbrojeni i predstavljeni u broju ucestalosti,
procentima i ponderisanim srednjim vrednostima da bi se omogucila jednostavna deskriptivna
analiza.

Ispitanicima su ponudeni odgovori rangirani na osnovu Likertove skale od 1. Apsolutno
se ne slazem do 5. Apsolutno se slazem. Za obradu rezultata anketnog istrazivanja koris¢en je
IBM SPSS softver za obradu podataka u oblasti drustvenih nauka. Odgovori su obradeni
primenom deskriptivne statistike, komparativhe metode i korelacione analize.

Za potrebe ovog istrazivanja pripremljen je poseban upitnik koji je prosleden
elektronskim putem na 356 mejl adresa. Za finalnu obradu odabrano je ukupno 320 ispravnih
upitnika.

Dobijeni rezultati prikazani su tekstualno, tabelarno, a analiza postavljenih hipoteza

ukljucuje 1 graficki prikaz dobijenih rezultata.
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Demografski podaci ispitanika:

Tabela 2. Polna struktura ispitanika-statisticki podaci

Statistics

Pol

Valid 320

Missing 0
Mean 1.41
Median 1.00
Mode 1
Std. Deviation 493

Tabela 3. Polna struktura ispitanika-frekvencija i procenti

Pol
Frequency Percent Valid Percent | Cumulative Percent
Muski 188 58.8 58.8 58.8
Zenski 132 41.3 41.3 100.0
Total 320 100.0 100.0

U anketiranju je uéestvovalo n =188 (58,8%) ispitanika muskog pola i n =132 (41,3%) ispitanika

zenskog pola. Srednja vrednost zastupljenosti po polu je 1.41 a standardna devijacija .493.
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Grafik 1. Prikaz statisti¢kih pokazatelja vezanih za polnu strukturu ispitanika
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Tabela 4. Starosna struktura ispitanika-statisti¢ki podaci

Statistics
Starost
Valid 320
Missing 0
Mean 2.43
Median 2.00
Mode 2
Std. Deviation 1.186
Tabela 5. Starosna struktura ispitanika -frekvencija i procenti
Starost
Frequency Percent Valid Percent Cumulative
Percent
18-25 81 25.3 25.3 25.3
26-35 110 34.4 34.4 59.7
36-45 55 17.2 17.2 76.9
46-55 59 18.4 18.4 95.3
56-65 15 4.7 4.7 100.0
Total 320 100.0 100.0

U istrazivanju je ucestvovalo najvise ispitanika starosne grupe 26-35 godina n=110 (34,4%), a
najmanje iz starosne grupe 56-65 godina n=15 (4,7%). Srednja vrednost zastupljenosti po

starosnoj strukturi je 2,43 dok je standardna devijacija .1186.
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Grafik 2. Prikaz starosnih grupa ispitanika
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Tabela 6. Stepen obrazovanja-statisticki podaci

Statistics

Obrazovanje

Valid 320

Missing 0
Mean 3.03
Median 3.00
Mode 3
Std. Deviation .878

Tabela 7. Stepen obrazovanja - frekvencija i procenti

Obrazovanje
Frequency | Percent | Valid Percent | Cumulative
Percent

Osnovna Skola 4 1.3 1.3 1.3
SSS 90 28.1 28.1 29.4
;:Jlrs:r%llsoka Strucna 134 419 41.9 713
Master 76 23.8 23.8 95.0
Doktorat 16 5.0 5.0 100.0
Total 320 100.0 100.0

Istrazivanjem je bilo obuhvaéeno najviSe ispitanika sa viSom/visokom $kolskom spremom n=134
(41,9%), a najmanje sa doktoratom n=16 (5,0%) i osnovnom S§kolom n=4 (1,3%). Srednja

vrednost zastupljenosti po stepenu obrazovanja je 3,03 dok je standardna devijacija .878.
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Grafik 3. Prikaz stepena obrazovanja ispitanika
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Ispitivanje stavova ispitanika

P1. Da li se slazete sa tvrdnjom da organizacije u poslovanju treba da primenjuju dostignuc¢a Al 1

Tabela 8. Stavovi ispitanika u odnosu na pitanje P1

ML?
Statistics
P1
Valid 320
Missing 0
Mean 3.33
Median 4.00
Mode 4
Std. Deviation 1.072

P1
Frequency | Percent | Valid Percent [ Cumulative
Percent

Uopste se ne slazem 24 7.5 7.5 7.5
Uglavnom se ne slazem 42 13.1 13.1 20.6
Ne znam 92 28.8 28.8 49.4
Uglavnom se slazem 128 40.0 40.0 89.4
Potpuno se slazem 34 10.6 10.6 100.0
Total 320 100.0 100.0

Najveci broj ispitanika izjasnio se da se uglavnom slaze sa iznetom n=128 (40,0%) i da se

potpuno slaze n=34 (10,6%). Srednja vrednost zastupljenosti je 3,33 dok je standardna devijacija

1.072.
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Grafik 4. Grafi¢ki prikaz stavova ispitanika u odnosu na tvrdnju P1
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P2. Da li se slazete sa tvrdnjom da organizacije treba da nastoje da dostignu uskladenost praksi

interne revizije sa tehnologijom koja se razvija?

Tabela 9. Stavovi ispitanika u odnosu na pitanje P2

Statistics

P2

Valid 320

Missing 0
Mean 3.43
Median 4.00
Mode 4
Std. Deviation 1.297

P2
Frequency | Percent [ Valid Percent | Cumulative
Percent

Uopste se ne slazem 39 12.2 12.2 12.2
Uglavnom se ne slazem 40 12.5 12,5 24.7
Ne znam 56 17.5 17.5 42.2
Uglavnom se slazem 113 35.3 35.3 77.5
Potpuno se slazem 72 22.5 22.5 100.0
Total 320 100.0 100.0

Najveci broj ispitanika se uglavnom slaze sa iznetom tvrdnjom n=113 (35,3%) i potpuno se slaze

n=72 (22,5%). Srednja vrednost odgovora je 3,43 a standardna devijacija 1.297.
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Grafik 5. Grafi¢ki prikaz stavova ispitanika u odnosu na tvrdnju P2
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P3. Da li se slazete sa tvrdnjom da organizacije treba da nastoje da osnaze radnu snagu u sektoru

Tabela 10. Stavovi ispitanika u odnosu na pitanje P3

revizije?
Statistics
P3
Valid 320
Missing 0
Mean 2.80
Median 3.00
Mode 2
Std. Deviation 1.229

P3
Frequency | Percent [ Valid Percent | Cumulative
Percent

Uopste se ne slazem 57 17.8 17.8 17.8
Uglavnom se ne slazem 83 25.9 25.9 43.8
Ne znam 74 23.1 23.1 66.9
Uglavnom se slazem 80 25.0 25.0 91.9
Potpuno se slazem 26 8.1 8.1 100.0
Total 320 100.0 100.0

Ispitanici se uglavnom slazu sa iznetom tvrdnjom n=80 (25,0%) i potpuno se slaze n=26 (8,1%).

Srednja vrednost odgovora je 2,80 a standardna devijacija 1.229.
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Grafik 6. Grafi¢ki prikaz stavova ispitanika u odnosu na tvrdnju P3
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P4. Da li se slazete sa tvrdnjom da radna snaga upoznata sa procesom automatizacije doprinosi

pozitivnijem kvalitetu revizije?

Tabela 11. Stavovi ispitanika u odnosu na pitanje P4

Statistics

P4

Valid 320

Missing 0
Mean 3.27
Median 3.50
Mode 4
Std. Deviation 1.115

P4
Frequency | Percent | Valid Percent | Cumulative
Percent

Uopste se ne slazem 35 10.9 10.9 10.9
Uglavnom se ne slazem 33 10.3 10.3 21.3
Ne znam 92 28.8 28.8 50.0
Uglavnom se slazem 131 40.9 40.9 90.9
Potpuno se slazem 29 9.1 9.1 100.0
Total 320 100.0 100.0

Ispitanici se uglavnom slazu sa iznetom tvrdnjom n=131 (40,9%) i n=29 (9,1%) ispitanika se

potpuno slaze. Srednja vrednost odgovora je 3,27 a standardna devijacija 1.115.
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Grafik 7. Grafi¢ki prikaz stavova ispitanika u odnosu na tvrdnju P4
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P5. Da li se slazete sa tvrdnjom da su menadzeri najodgovorniji za stvaranje organizacionog

okruzenja sa atributima kao §to su posvecenost, pristup, sposobnost i razvoj vestina?

Tabela 12. Stavovi ispitanika u odnosu na pitanje P5

Statistics

P5

Valid 320

Missing 0
Mean 3.21
Median 3.00
Mode 4
Std. Deviation 1.167

P5
Frequency | Percent | Valid Percent | Cumulative
Percent

Uopste se ne slazem 35 10.9 10.9 10.9
Uglavnom se ne slazem 50 15.6 15.6 26.6
Ne znam 85 26.6 26.6 53.1
Uglavnom se slazem 114 35.6 35.6 88.8
Potpuno se slazem 36 11.3 11.3 100.0
Total 320 100.0 100.0

Najveci broj ispitanika n=114 (35,6%) uglavnom slaze sa iznetom tvrdnjom, dok se n=35

(11,3%) potpuno slaze. Srednja vrednost odgovora je 3,21 a standardna devijacija 1.167.
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Grafik 8. Grafi¢ki prikaz stavova ispitanika u odnosu na tvrdnju P5
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P6. Da li se slazete sa tvrdnjom da samo ako je organizaciona klima adekvatna veStacka

inteligencija ¢e pozitivnije funkcionisati u oblasti interne revizije?

Tabela 13. Stavovi ispitanika u odnosu na pitanje P6

Statistics

P6

Valid 320

Missing 0
Mean 3.38
Median 4.00
Mode 4
Std. Deviation 1.061

P6
Frequency | Percent | Valid Percent [ Cumulative
Percent

Uopste se ne slazem 24 7.5 7.5 7.5
Uglavnom se ne slazem 42 13.1 13.1 20.6
Ne znam 71 22.2 22.2 42.8
Uglavnom se slazem 155 48.4 48.4 91.3
Potpuno se slazem 28 8.8 8.8 100.0
Total 320 100.0 100.0

Najveci broj ispitanika n=155 (48,4%) se uglavnom slaze sa iznetom tvrdnjom, n=28 (8,8%) se

potpuno slaze. Srednja vrednost odgovora je 3,38 a standardna devijacija 1.061.
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Grafik 9. Grafi¢ki prikaz stavova ispitanika u odnosu na tvrdnju P6
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P7. Da li se slazete sa tvrdnjom da organizacije moraju kontinuirano azuriraju primenu Al u

reviziji zbog ubrzanih tehnoloskih promena?

Tabela 14. Stavovi ispitanika u odnosu na pitanje P7

Statistics

P7

Valid 320

Missing 0
Mean 3.38
Median 4.00
Mode 4
Std. Deviation 1.068

P7
Frequency | Percent | Valid Percent | Cumulative
Percent

Uopste se ne slazem 24 7.5 7.5 7.5
Uglavnom se ne slazem 42 13.1 13.1 20.6
Ne znam 71 22.2 22.2 42.8
Uglavnom se slazem 153 47.8 47.8 90.6
Potpuno se slazem 30 9.4 9.4 100.0
Total 320 100.0 100.0

Najveci broj ispitanika n=153 (47,8%) se uglavnom slaze sa iznetom tvrdnjom, n=30 (9,4%) se

potpuno slaze. Srednja vrednost odgovora je 3,38 a standardna devijacija 1.068.
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Grafik 10. Graficki prikaz stavova ispitanika u odnosu na tvrdnju P7
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P8. Da li se slazete sa tvrdnjom da se konkurentnost na globalnom trziStu ostvaruje samo

implementacijom apdejtovanih dostignuéa u oblasti AI?

Tabela 15. Stavovi ispitanika u odnosu na pitanje P8

Statistics

P8

Valid 320

Missing 0
Mean 3.21
Median 3.00
Mode 4
Std. Deviation .969

P8
Frequency | Percent | Valid Percent | Cumulative
Percent

Uopste se ne slazem 10 3.1 3.1 3.1
Uglavnom se ne slazem 77 24.1 24.1 27.2
Ne znam 84 26.3 26.3 53.4
Uglavnom se slazem 133 41.6 41.6 95.0
Potpuno se slazem 16 5.0 5.0 100.0
Total 320 100.0 100.0

Najveci broj ispitanika n=133 (41,6%) se uglavnom slaze sa iznetom tvrdnjom, dok se n=16

(5,0%) potpuno slaze. Srednja vrednost odgovora je 3,21 a standardna devijacija .969.
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P9. Da li se slazete sa tvrdnjom da masinsko ucenje ima potencijal da revolucioniSe profesiju

interne revizije?

Tabela 16. Stavovi ispitanika u odnosu na pitanje P9

Statistics

P9

Valid 320

Missing 0
Mean 3.27
Median 3.50
Mode 4
Std. Deviation 1.115

P9
Frequency | Percent [ Valid Percent | Cumulative
Percent

Uopste se ne slazem 35 10.9 10.9 10.9
Uglavnom se ne slazem 33 10.3 10.3 21.3
Ne znam 92 28.8 28.8 50.0
Uglavnom se slazem 131 40.9 40.9 90.9
Potpuno se slazem 29 9.1 9.1 100.0
Total 320 100.0 100.0

Najveci broj ispitanika n=131 (40,9%) se uglavnom slaZe sa iznetom tvrdnjom, dok se n=29

(9,1%) potpuno slaze. Srednja vrednost odgovora je 3,27 a standardna devijacija 1.115.
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Grafik 12. Graficki prikaz stavova ispitanika u odnosu na tvrdnju P9
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P10. Da li se slazete sa tvrdnjom da masinsko ucenje uvodi objektivnost u analizu klju¢nih

revizorskih oblasti?

Tabela 17. Stavovi ispitanika u odnosu na pitanje P10

Statistics

P10

Valid 320

Missing 0
Mean 3.16
Median 3.00
Mode 4
Std. Deviation 1.217

P10
Frequency | Percent [ Valid Percent | Cumulative
Percent

Uopste se ne slazem 39 12.2 12.2 12.2
Uglavnom se ne slazem 57 17.8 17.8 30.0
Ne znam 80 25.0 25.0 55.0
Uglavnom se slazem 103 32.2 32.2 87.2
Potpuno se slazem 41 12.8 12.8 100.0
Total 320 100.0 100.0

Najveci broj ispitanika n=103 (32,2%) se uglavnom slaze sa iznetom tvrdnjom, dok se n=41

(12,8%) potpuno slaze. Srednja vrednost odgovora je 3,16 a standardna devijacija 1.217.
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Grafik 13. Graficki prikaz stavova ispitanika u odnosu na tvrdnju P10
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P11. Da li se slazete sa tvrdnjom da trenutno samo velike kompanije imaju lak pristup Al?

Tabela 18. Stavovi ispitanika u odnosu na pitanje P11

Statistics

P11

Valid 320

Missing 0
Mean 2.58
Median 2.00
Mode 2
Std. Deviation 1.014

P11
Frequency | Percent | Valid Percent | Cumulative
Percent

Uopste se ne slazem 41 12.8 12.8 12.8
Uglavnom se ne slazem 138 43.1 43.1 55.9
Ne znam S7 17.8 17.8 73.8
Uglavnom se slazem 84 26.3 26.3 100.0
Total 320 100.0 100.0

Najveci broj ispitanika n=138 (43,1%) se uglavnom ne slaze u vezi sa iznetom tvrdnjom, dok se

n=84 (26,3%) uglavnom slaze. Srednja vrednost odgovora je 2,58 a standardna devijacija 1.014.
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Grafik 14. Grafi¢ki prikaz stavova ispitanika u odnosu na tvrdnju P11
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P12. Da li se slazete sa tvrdnjom da ¢e edukacija pomoci internim revizorima da procene i

razumeju potencijalne prednosti i rizike implementacije Al?

Tabela 19. Stavovi ispitanika u odnosu na pitanje P12

Statistics

P12

Valid 320

Missing 0
Mean 3.63
Median 4.00
Mode 4
Std. Deviation .886

P12
Frequency | Percent | Valid Percent | Cumulative
Percent

Uopste se ne slazem 15 4.7 4.7 4.7
Uglavnom se ne slazem 29 9.1 9.1 13.8
Ne znam 28 8.8 8.8 22.5
Uglavnom se slazem 234 73.1 73.1 95.6
Potpuno se slazem 14 4.4 4.4 100.0
Total 320 100.0 100.0

Najveci broj ispitanika n=234 (73,1%) se uglavnom slaze sa iznetom tvrdnjom, dok se n=14

(4,4%) potpuno slaze. Srednja vrednost odgovora je 3,63 a standardna devijacija .886.
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Grafik 15. Graficki prikaz stavova ispitanika u odnosu na tvrdnju P12
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P13. Da li se slazete sa tvrdnjom da vestacka inteligencija i masinsko ucenje imaju potencijal da

dovedu do znacajnog izmestanja poslova, posebno za niskokvalifikovane i rutinske poslove?

Tabela 20. Stavovi ispitanika u odnosu na pitanje P13

Statistics
P13
Valid 320
Missing 0
Mean 2.97
Median 4.00
Mode 4
Std. Deviation 1.302
P13
Frequency | Percent | Valid Percent | Cumulative
Percent
Uopste se ne slazem 60 18.8 18.8 18.8
Uglavnom se ne slazem 75 23.4 23.4 42.2
Ne znam 19 5.9 5.9 48.1
Uglavnom se slazem 146 45.6 45.6 93.8
Potpuno se slazem 20 6.3 6.3 100.0
Total 320 100.0 100.0

Najveci broj ispitanika n=146 (44,2%) se uglavnom slaze sa iznetom tvrdnjom. Srednja vrednost

odgovora je 2,97 a standardna devijacija 1.302.
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Grafik 16. Graficki prikaz stavova ispitanika u odnosu na tvrdnju P13
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P14. Da i se slazete sa tvrdnjom da bi primena vestacke inteligencije i maSinskog uc¢enja mogla

dovesti do stvaranja novih industrija i mogucnosti zaposljavanja?

Tabela 21. Stavovi ispitanika u odnosu na pitanje P14

Statistics

P14

Valid 320

Missing 0
Mean 2.33
Median 1.00
Mode 1
Std. Deviation 1.536

P14
Frequency | Percent | Valid Percent | Cumulative
Percent

Uopste se ne slazem 165 51.6 51.6 51.6
Uglavnom se ne slazem 33 10.3 10.3 61.9
Ne znam 4 1.3 1.3 63.1
Uglavnom se slazem 89 27.8 27.8 90.9
Potpuno se slazem 29 9.1 9.1 100.0
Total 320 100.0 100.0

Najveci broj ispitanika n=165 (51,6%) se uopste ne slaze sa iznetom tvrdnjom, dok se n=89

(27,8%) uglavnom slaze i n=29 (9,1%) se potpuno slaze. Srednja vrednost odgovora je 2,33 a

standardna devijacija 1.536.
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Grafik 17. Graficki prikaz stavova ispitanika u odnosu na tvrdnju P14
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P15. Da li se slazete sa tvrdnjom da upotreba automatizacije i veStacke inteligencije u

revizorskoj praksi sve vise postaje glavni fokus, sa znacajnim uticajem na profesiju?

Tabela 22. Stavovi ispitanika u odnosu na pitanje P15

Statistics

P15

Valid 320

Missing 0
Mean 3.53
Median 4.00
Mode 4
Std. Deviation .881

P15
Frequency | Percent [ Valid Percent | Cumulative
Percent

Uopste se ne slazem 8 2.5 2.5 2.5
Uglavnom se ne slazem 48 15.0 15.0 17.5
Ne znam 44 13.8 13.8 31.3
Uglavnom se slazem 208 65.0 65.0 96.3
Potpuno se slazem 12 3.8 3.8 100.0
Total 320 100.0 100.0

Najveci broj ispitanika n=208 (65,0%) se uglavnom slaze sa iznetom tvrdnjom dok se n=12

(3,8%) potpuno slaze. Srednja vrednost odgovora je 3,53 a standardna devijacija .881.
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Grafik 18. Graficki prikaz stavova ispitanika u odnosu na tvrdnju P15
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P16. Da li se slazete sa tvrdnjom da postoje velike koristi od integracije masinskog ucenja i Al u

reviziju, ukljuéujuci poboljsani kvalitet revizije, poboljsanu efikasnost i moguc¢nost obavljanja

kontinuiranih revizija?

Tabela 23. Stavovi ispitanika u odnosu na pitanje P16

Statistics

P16

Valid 320

Missing 0
Mean 3.35
Median 4.00
Mode 4
Std. Deviation 1.118

P16
Frequency | Percent | Valid Percent | Cumulative
Percent

Uopste se ne slazem 28 8.8 8.8 8.8
Uglavnom se ne slazem 45 14.1 14.1 22.8
Ne znam 68 21.3 21.3 44.1
Uglavnom se slazem 145 45.3 45.3 89.4
Potpuno se slazem 34 10.6 10.6 100.0
Total 320 100.0 100.0

Najveci broj ispitanika n=145 (45,3%) se uglavnom slaze sa iznetom tvrdnjom, dok se n=34

(10,6%) potpuno slaze. Srednja vrednost odgovora je 3,35 a standardna devijacija 1.118.

123



Frequency

Histogram

1307

100+

a0

Mean = 3.35
Std. Dev.=1.118
M =320

Grafik 19. Graficki prikaz stavova ispitanika u odnosu na tvrdnju P16
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P17. Da li se slazete sa tvrdnjom da pored prednosti postoje i izazovi kod upotrebe masinskog

ucenja i Al u reviziji kao Sto su visoki troskovi prilagodavanja za specificne procese revizije?

Tabela 24. Stavovi ispitanika u odnosu na pitanje P17

Statistics

P17

Valid 320

Missing 0
Mean 3.19
Median 3.00
Mode 4
Std. Deviation .984

P17
Frequency | Percent | Valid Percent | Cumulative
Percent

Uopste se ne slazem 17 5.3 5.3 5.3
Uglavnom se ne slazem 62 19.4 19.4 24.7
Ne znam 102 31.9 31.9 56.6
Uglavnom se slazem 122 38.1 38.1 94.7
Potpuno se slazem 17 5.3 5.3 100.0
Total 320 100.0 100.0

Najveci broj ispitanika n=122 (38,1%) se uglavnom slaze sa iznetom tvrdnjom, dok se n=17

(5,3%) potpuno slaze. Srednja vrednost odgovora je 3,19 a standardna devijacija .984.
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Grafik 20. Graficki prikaz stavova ispitanika u odnosu na tvrdnju P17
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Zbirni prikaz stavova ispitanika

Struktura ispitanika:

U anketiranju je ucestvovalo n =188 (58,8%) ispitanika muskog pola i n =132 (41,3%)

ispitanika zenskog pola. Srednja vrednost zastupljenosti po polu je 1.41 a standardna devijacija

493.

U istrazivanju je ucestvovalo najviSe ispitanika starosne grupe 26-35 godina n=110

(34,4%), a najmanje iz starosne grupe 56-65 godina n=15 (4,7%). Srednja vrednost zastupljenosti

po starosnoj strukturi je 2,43 dok je standardna devijacija .1186.

Istrazivanjem je bilo obuhvadeno najviSe ispitanika sa viSom/visokom Skolskom

spremom n=134 (41,9%), a najmanje sa doktoratom n=16 (5,0%) i osnovnom Skolom n=4

(1,3%). Srednja vrednost zastupljenosti po stepenu obrazovanja je 3,03 dok je standardna

devijacija .878.

Testiranje stavova ispitanika:

Tabela 25. Statistic¢ki prikaz odgovora na pitanje P1.

Statistics
P1
Statistic Bootstrap®
Bias Std. 95% Confidence
Error Interval
Lower Upper
N Valid 320 0 0 320 320
Missing 0 0 0 0 0
Mean 3.33 .00 .06 3.20 3.45
Median 4.00 -.40 48 3.00 4.00
Mode 4
Std. Deviation 1.072 .000 .039 .997 1.148
Skewness -.538 .002 .085 -.701 -.371
Std. Error of
Skewness 136
Kurtosis -.297 .001 170 -.613 .060
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Std. Error of
Kurtosis
Sum

272
1066

b. Unless otherwise noted, bootstrap results are based on 1000 bootstrap

samples
Tabela 26. Statisticki prikaz odgovora na pitanje P2.
Statistics
P2
Statistic Bootstrap®
Bias Std. 95% Confidence
Error Interval
Lower Upper

N Valid 320 0 0 320 320

Missing 0 0 0 0 0
Mean 3.43 .00 .07 3.29 3.57
Median 4.00 .00 .05 4.00 4.00
Mode 4
Std. Deviation 1.297 .000 .040 1.216 1.368
Skewness -.562 .004 .085 -.735 -.394
Std. Error of
Skewness 136
Kurtosis -.788 .003 .160 -1.049 -.426
Std. Er.ror of 279
Kurtosis
Sum 1099

a. Unless otherwise noted, bootstrap results are based on 1000 bootstrap

samples
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Tabela 27. Statisticki prikaz odgovora na pitanje P3.

Statistics
P3
Statistic Bootstrap®
Bias Std. 95% Confidence
Error Interval
Lower Upper
N Valid 320 0 0 320 320
Missing 0 0 0 0 0
Mean 2.80 .00 .07 2.67 2.94
Median 3.00 -.02 12 3.00 3.00
Mode 2
Std. Deviation 1.229 -.003 .033 1.165 1.291
Skewness 077 -.004 .081 -.091 228
Std. Error of
Skewness 136
Kurtosis -1.057 .004 .073 -1.185 -.898
Std. Error of
Kurtosis 212
Sum 895

b. Unless otherwise noted, bootstrap results are based on 1000 bootstrap

samples

129



Tabela 28. Statisticki prikaz odgovora na pitanje P4.

Statistics
P4
Statistic Bootstrap®
Bias Std. 95% Confidence
Error Interval
Lower Upper
N Valid 320 0 0 320 320
Missing 0 0 0 0 0
Mean 3.27 .00 .06 3.15 3.38
Median 3.50 .00 49 3.00 4.00
Mode 4
Std. Deviation 1.115 -.004 .040 1.024 1.190
Skewness -.628 .002 .084 -.798 -.462
Std. Error of
Skewness 136
Kurtosis -.323 .016 .198 -.659 154
Std. Er'ror of 279
Kurtosis
Sum 1046

b. Unless otherwise noted, bootstrap results are based on 1000 bootstrap

samples
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Tabela 29. Statisticki prikaz odgovora na pitanje P5.

Statistics
P5
Statistic Bootstrap®
Bias Std. 95% Confidence
Error Interval
Lower Upper
N Valid 320 0 0 320 320
Missing 0 0 0 0 0
Mean 3.21 .00 .06 3.08 3.32
Median 3.00 13 .32 3.00 4.00
Mode 4
Std. Deviation 1.167 -.001 .037 1.093 1.231
Skewness -.396 .003 .079 -.558 -.239
Std. Error of
Skewness 136
Kurtosis -.697 .002 130 -.924 -.403
Std. Error of
Kurtosis 212
Sum 1026

b. Unless otherwise noted, bootstrap results are based on 1000 bootstrap

samples
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Tabela 30. Statisticki prikaz odgovora na pitanje P6.

Statistics
P6
Statistic Bootstrap?
Bias Std. 95% Confidence
Error Interval
Lower Upper
N Valid 320 0 0 320 320
Missing 0 0 0 0 0
Mean 3.38 .00 .06 3.27 3.49
Median 4.00 .00 .05 4.00 4.00
Mode 4
Std. Deviation 1.061 -.003 .040 .980 1.141
Skewness -.739 .002 .093 -.923 -.560
Std. Error of
Skewness 136
Kurtosis -.163 .009 217 -.557 .295
Std. Error of
Kurtosis 212
Sum 1081

a. Unless otherwise noted, bootstrap results are based on 1000 bootstrap

samples

132



Tabela 31. Statisticki prikaz odgovora na pitanje P7.

Statistics
P7
Statistic Bootstrap?
Bias Std. 95% Confidence
Error Interval
Lower Upper
N Valid 320 0 0 320 320
Missing 0 0 0 0 0
Mean 3.38 .00 .06 3.27 3.50
Median 4.00 .00 .06 4.00 4.00
Mode 4
Std. Deviation 1.068 -.002 .040 .989 1.145
Skewness -.722 .005 .092 -.901 -.529
Std. Error of
Skewness 136
Kurtosis -.183 .005 216 -.559 304
Std. Error of
Kurtosis 212
Sum 1083

a. Unless otherwise noted, bootstrap results are based on 1000 bootstrap

samples
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Tabela 32. Statisticki prikaz odgovora na pitanje P8.

Statistics
P8
Statistic Bootstrap?
Bias Std. 95% Confidence
Error Interval
Lower Upper
N Valid 320 0 0 320 320
Missing 0 0 0 0 0
Mean 3.21 .00 .05 3.11 3.33
Median 3.00 .10 .30 3.00 4.00
Mode 4
Std. Deviation .969 -.003 .031 .905 1.028
Skewness -.312 -.004 .098 -.521 -.140
Std. Error of
Skewness 136
Kurtosis -.780 -.001 128 -1.009 -.499
Std. Error of
Kurtosis 212
Sum 1028

a. Unless otherwise noted, bootstrap results are based on 1000 bootstrap

samples
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Tabela 33. Statisticki prikaz odgovora na pitanje P9.

Statistics
P9
Statistic Bootstrap?
Bias Std. 95% Confidence
Error Interval
Lower Upper
N Valid 320 0 0 320 320
Missing 0 0 0 0 0
Mean 3.27 .00 .06 3.13 3.38
Median 3.50 -.02 49 3.00 4.00
Mode 4
Std. Deviation 1.115 -.001 .040 1.036 1.190
Skewness -.628 .001 .084 -.798 -.466
Std. Error of
Skewness 136
Kurtosis -.323 .002 191 -.667 113
Std. Error of
Kurtosis 212
Sum 1046

a. Unless otherwise noted, bootstrap results are based on 1000 bootstrap

samples
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Tabela 34. Statisticki prikaz odgovora na pitanje P10.

Statistics
P10
Statistic Bootstrap®
Bias Std. 95% Confidence
Error Interval
Lower Upper
N Valid 320 0 0 320 320
Missing 0 0 0 0 0
Mean 3.16 .00 .07 3.02 3.29
Median 3.00 .04 19 3.00 4.00
Mode 4
Std. Deviation 1.217 -.003 .037 1.141 1.283
Skewness -.281 .002 .079 -.432 -.126
Std. Error of
Skewness 136
Kurtosis -.884 .008 109 -1.074 -.648
Std. Error of
Kurtosis 212
Sum 1010

b. Unless otherwise noted, bootstrap results are based on 1000 bootstrap

samples
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Tabela 35. Statisticki prikaz odgovora na pitanje P11.

Statistics
P11
Statistic Bootstrap?
Bias Std. 95% Confidence
Error Interval
Lower Upper
N Valid 320 0 0 320 320
Missing 0 0 0 0 0
Mean 2.58 .00 .06 2.46 2.68
Median 2.00 .02 14 2.00 2.00
Mode 2
Std. Deviation 1.014 -.002 .027 .962 1.067
Skewness .184 -.003 .084 .019 .352
Std. Error of
Skewness 136
Kurtosis -1.171 .006 .093 -1.320 -.953
Std. Error of
Kurtosis 212
Sum 824

a. Unless otherwise noted, bootstrap results are based on 1000 bootstrap

samples
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Tabela 36. Statisticki prikaz odgovora na pitanje P12.

Statistics
P12
Statistic Bootstrap?
Bias Std. 95% Confidence
Error Interval
Lower Upper
N Valid 320 0 0 320 320
Missing 0 0 0 0 0
Mean 3.63 .00 .05 3.53 3.73
Median 4.00 .00 .00 4.00 4.00
Mode 4
Std. Deviation .886 -.003 .049 .786 976
Skewness -1.639 .000 .160 -1.957 -1.342
Std. Error of
Skewness 136
Kurtosis 2.095 .037 .689 915 3.629
Std. Error of
Kurtosis 212
Sum 1163

a. Unless otherwise noted, bootstrap results are based on 1000 bootstrap

samples
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Tabela 37. Statisticki prikaz odgovora na pitanje P13.

Statistics
P13
Statistic Bootstrap?
Bias Std. 95% Confidence
Error Interval
Lower Upper
N Valid 320 0 0 320 320
Missing 0 0 0 0 0
Mean 2.97 .00 .07 2.83 3.11
Median 4.00 -.26 44 3.00 4.00
Mode 4
Std. Deviation 1.302 -.002 .028 1.246 1.359
Skewness -.291 .001 .097 -.485 -.099
Std. Error of
Skewness 136
Kurtosis -1.388 .008 077 -1.510 -1.205
Std. Error of
Kurtosis 212
Sum 951

a. Unless otherwise noted, bootstrap results are based on 1000 bootstrap

samples
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Tabela 38. Statisticki prikaz odgovora na pitanje P14.

Statistics
P14
Statistic Bootstrap?
Bias Std. 95% Confidence
Error Interval
Lower Upper
N Valid 320 0 0 320 320
Missing 0 0 0 0 0
Mean 2.33 .00 .09 2.15 2.48
Median 1.00 .30 45 1.00 2.00
Mode 1
Std. Deviation 1.536 -.002 .032 1.466 1.595
Skewness 514 -.001 .108 .308 733
Std. Error of
Skewness 136
Kurtosis -1.480 .009 121 -1.663 -1.190
Std. Error of
Kurtosis 212
Sum 744

a. Unless otherwise noted, bootstrap results are based on 1000 bootstrap

samples
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Tabela 39. Statisticki prikaz odgovora na pitanje P15.

Statistics
P15
Statistic Bootstrap?
Bias Std. 95% Confidence
Error Interval
Lower Upper
N Valid 320 0 0 320 320
Missing 0 0 0 0 0
Mean 3.53 .00 .05 3.43 3.62
Median 4.00 .00 .00 4.00 4.00
Mode 4
Std. Deviation .881 -.002 .040 .801 .953
Skewness -1.127 -.002 133 -1.409 -.883
Std. Error of
Skewness 136
Kurtosis 442 .012 404 -.231 1.342
Std. Error of
Kurtosis 212
Sum 1128

a. Unless otherwise noted, bootstrap results are based on 1000 bootstrap

samples
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Tabela 40. Statisticki prikaz odgovora na pitanje P16.

Statistics
P16
Statistic Bootstrap?
Bias Std. 95% Confidence
Error Interval
Lower Upper
N Valid 320 0 0 320 320
Missing 0 0 0 0 0
Mean 3.35 .00 .06 3.23 3.48
Median 4.00 -.02 14 4.00 4.00
Mode 4
Std. Deviation 1.118 -.001 .039 1.038 1.189
Skewness -.642 -.002 .088 -.820 -.476
Std. Error of
Skewness 136
Kurtosis -.408 .009 192 - 734 .019
Std. Error of
Kurtosis 212
Sum 1072

a. Unless otherwise noted, bootstrap results are based on 1000 bootstrap

samples
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Tabela 41. Statisticki prikaz odgovora na pitanje P17.

Statistics
P17
Statistic Bootstrap®
Bias Std. 95% Confidence
Error Interval
Lower Upper
N Valid 320 0 0 320 320
Missing 0 0 0 0 0
Mean 3.19 .00 .05 3.09 3.30
Median 3.00 .01 11 3.00 3.00
Mode 4
Std. Deviation .984 -.003 .034 916 1.045
Skewness -.384 -.001 .098 -.585 -.198
Std. Error of
Skewness 136
Kurtosis -.473 -.002 .140 - 724 -171
Std. Error of
Kurtosis 212
Sum 1020

b. Unless otherwise noted, bootstrap results are based on 1000 bootstrap

samples
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Testiranje postavljenih hipoteza

Hipoteticki okvir za istrazivanje u ovom radu odreden je jednom opsStom i tri posebne hipoteze.

Opsta hipoteza HO: Ukoliko organizacija primenjuje dostignu¢a Al i ML utoliko su vece

mogucnosti da dostigne uskladenost praksi interne revizije sa tehnologijom koja se razvija

Posebne hipoteze:

H1: Ukoliko su u organizaciji ostvarene automatizacija i osnazivanje radne snage u reviziji,
utoliko ¢e uticaj veStaCke inteligencije na poboljSanje kriterijuma kvaliteta revizije biti pozitivniji
H2: Ukoliko su menadzeri stvorili organizaciono okruzenje sa atributima kao $to su posvecenost,
pristup, sposobnost i razvoj vestina utoliko ¢e vestacka inteligencija pozitivnije funkcionisati u
oblasti interne revizije

H3. Ukoliko organizacije kontinuirano azuriraju primenu Al u reviziji utoliko ¢e biti

konkurentnije na globalnom trZistu

Pre testiranja postavljenih hipoteza proverili smo skalu, kojom smo ispitivali materiju kojom se
bavimo u ovoj doktorskoj disertaciji. Proverili smo unutra$nju saglasnost za skalu sastavljenu od
17 pitanja da bismo dobili potvrdu da je skala ispravno postavljena i da meri pojavu koju

istrazujemo.

Tabela 42. Rezime obrade za skalu

Case Processing Summary

N %
Valid 320 100.0
Cases Excluded? 0 .0
Total 320 100.0

a. Listwise deletion based on all
variables in the procedure.
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Tabela 43. Koeficijent Cronbach's Alpha za skalu

Reliability Statistics

Tabela 44. Pojedinacna statistika (M; SD) za skalu

Cronbach's Cronbach's N of
Alpha Alpha Based Items
on
Standardized
Items
.891 .892 17
Item Statistics
Mean Std. N
Deviation

P1 3.33 1.072 320
P2 3.43 1.297 320
P3 2.80 1.229 320
P4 3.27 1.115 320
P5 3.21 1.167 320
P6 3.38 1.061 320
P7 3.38 1.068 320
P8 3.21 .969 320
P9 3.27 1.115 320
P10 3.16 1.217 320
P11 2.58 1.014 320
P12 3.63 .886 320
P13 2.97 1.302 320
P14 2.33 1.536 320
P15 3.53 .881 320
P16 3.35 1.118 320
P17 3.19 .984 320
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Tabela 45. Rezime statistike stavki za skalu

Summary ltem Statistics

Mean | Minimu | Maximu | Range | Maximum/ [Variance N of

Correlations

m m Minimum Items
ltem Means 3177  2.325| 3.634| 1.309 1563] 114 17
Inter-ltem 328|  -135| 1000 1.135 7415 083 17

Unutrasnju saglasnost skale testirali smo uz pomo¢ Crombach alphe. Kronbahov koeficijent alfa
0=.891 pokazuje visoku vrednost unutrasnje saglasnosti skale 1 potvrduje da su varijable dobro
odabrane i skala zadovoljava istrazivacki zadatak.

Dalji postupak ukljucivao je testiranje subskale koju smo sastavili od varijabli izabranih za

testiranje opSte hipoteze i posebnih hipoteza. Te varijable su:

P1. Da Ii se slazete sa tvrdnjom da organizacije u poslovanju treba da primenjuju dostignuc¢a Al i
ML?

P2. Da li se slazete sa tvrdnjom da organizacije treba da nastoje da dostignu uskladenost praksi
interne revizije sa tehnologijom koja se razvija?

P3. Da li se slazete sa tvrdnjom da organizacije treba da nastoje da osnaze radnu snagu u sektoru
revizije?

P4. Da li se slazete sa tvrdnjom da radna snaga upoznata sa procesom automatizacije doprinosi
pozitivnijem kvalitetu revizije?

P5. Da 1i se slazete sa tvrdnjom da su menadzeri najodgovorniji za stvaranje organizacionog
okruZenja sa atributima kao $to su posvecenost, pristup, sposobnost i razvoj vestina?

P6. Da li se slazete sa tvrdnjom da samo ako je organizaciona klima adekvatna veStacka
inteligencija ¢e pozitivnije funkcionisati u oblasti interne revizije?

P7. Da li se slazete sa tvrdnjom da organizacije moraju kontinuirano azuriraju primenu Al u
reviziji zbog ubrzanih tehnoloskih promena?

P8. Da li se slazete sa tvrdnjom da se konkurentnost na globalnom trziStu ostvaruje samo

implementacijom apdejtovanih dostignuca u oblasti AI?
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Tabela 46. Rezime obrade za subskalu

Case Processing Summary

N %
Valid 320 100.0
Cases Excluded? 0 .0
Total 320 100.0

a. Listwise deletion based on all

variables in the procedure.

Tabela 47. Koeficijent Cronbach's Alpha za subskalu

Reliability Statistics

Tabela 48. Pojedinac¢na statistika (M; SD) za subskalu

Cronbach's Cronbach's N of
Alpha Alpha Based Items
on
Standardized
Items
.908 .909 8
Item Statistics
Mean Std. N
Deviation
P1 3.33 1.072 320
P2 3.43 1.297 320
P3 2.80 1.229 320
P4 3.27 1.115 320
P5 3.21 1.167 320
P6 3.38 1.061 320
P7 3.38 1.068 320
P8 3.21 .969 320
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Tabela 49. Korelaciona matrica za subskalu

Inter-I1tem Correlation Matrix

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8

P1 1.000 491 .282 .636 529 .909 .825 478
P2 491 1.000 .504 .766 .825 525 599 415
P3 .282 .504 1.000 .619 .556 .280 .330 .263
P4 .636 .766 .619 1.000 .887 565 .600 550
P5 529 .825 .556 .887 1.000 479 512 432
P6 .909 525 .280 .565 479 1.000 .898 .376
P7 .825 .599 .330 .600 512 .898 1.000 460
P8 478 415 .263 .550 432 376 460 1.000

Tabela 50. Rezime statistike stavki za subskalu

Summary ltem Statistics
Mean | Minimu | Maximu [ Range | Maximum/ |Variance N of
m m Minimum Items

Item Means 3.252 2.797 3.434 .638 1.228 .041
Inter-ltem 557 263 909| 646 3450| 034
Correlations

Unutras$nju saglasnost odabrane subskale testirali smo, takode, uz pomo¢ Crombach alphe.

Kronbahov koeficijent alfa =908 pokazuje izuzetno visoku vrednost unutraSnje saglasnosti

subskale 1 potvrduje da su varijable dobro odabrane, odnosno da su istrazivacka pitanja pogodna

za testiranje postavljenih hipoteza.

Ovime su zadovoljeni zahtevi istrazivackog zadatka jer rezultat testiranja ukazuje na to da su

stavovi ispitanika koji su prikazani u subskali u korelaciji sa postavljenim hipotezama.

Kronbahov koeficijent alfa predstavlja prose¢nu korelaciju izmedu vrednosti na skali. 1znos tog

pokazatelja krece se izmedu 0 i 1, pri ¢emu veci broj pokazuje ve¢u pouzdanost, kao Sto je slucaj

kod ovog primera provere pouzdanosti skale. Preporucuje se da se ne prihvata pouzdanost manja

od 0.7, u nasem slucaju vrednost je .908. U slucaju kada je mali broj vrednosti varijabli testiranih
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na skali (manji od 10), u ovom slucaju testirali smo 8 varijabli, postoji moguc¢nost da Kronbahov
koeficijent alfapokaze manju vrednost od preporucene. Tada se predlaze izraCunavanje srednje
vrednosti korelacije izmedu svakog para vrednosti. Optimalna srednja vrednost korelacije
izmedu parova vrednosti na skali iznosi izmedu 0.2 1 0.4.

Podaci prikazani u tabeli Pojedina¢na statistika (M; SD) za subskalu vidimo da su srednje

vrednosti korelacije testiranih varijabli u trazenom rasponu, odnosno krecu se od 2.89 do 3.38.

Testiranje generalne (opste) hipoteze:

Za proveru opravdanosti generalne hipoteze HO: Ukoliko organizacija primenjuje dostignué¢a Al
1 ML utoliko su vece moguénosti da dostigne uskladenost praksi interne revizije sa tehnologijom
koja se razvija, testirali smo odgovore ispitanika na iznete tvrdnje:

P1. Da Ii se slazete sa tvrdnjom da organizacije u poslovanju treba da primenjuju dostignuca Al i
ML?

P2. Da li se slazete sa tvrdnjom da organizacije treba da nastoje da dostignu uskladenost praksi

interne revizije sa tehnologijom koja se razvija?
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Tabela 51. Prikaz krostabulacije za testiranje generalne hipoteze

P1 * P2 Crosstabulation

P2 Total
Uopste |Uglavno| Ne |Uglavno | Potpuno
sene [ msene [znam| mse se
slazem | slazem slazem | slazem
Count 14 0 3 4 3 24
Uopstesene %
- 12.5 100.
slazem within 58.3% 0.0% 16.7%| 12.5%
% 0%
P1
Count 10 23 0 8 1] 42
Uglavnomse % 100
ne slazem within 23.8%| 54.8%)| 0.0%| 19.0% 2.4% '
0%
P1
Count 8 0 46 7 31 92
P1 Neznam v 50.0 100
within 8.7% 0.0% ' 7.6%| 33.7% '
% 0%
P1
Count 7 15 7 90 9| 128
Uglavnhomse 9% 100
slazem within 55%]| 11.7%|5.5%| 70.3% 7.0% '
0%
P1
Count 0 2 0 4 28| 34
Potpuno se % 100
slazem within 0.0% 59%]0.0%| 11.8%| 82.4% '
0%
P1
Count 39 40 56 113 72| 320
Total % 17.5 100
within 12.2%| 12.5% ' 35.3% | 22.5% '
p1 % 0%




Tabela 52. Vrednosti Chi-Square Testa za generalnu hipotezu

Chi-Square Tests

Value df Asymp. Sig.
(2-sided)
Pearson Chi-Square 368.659? 16 .000
Likelihood Ratio 328.444 16 .000
Lmear_—by-Lmear 26.971 1 000
Association
N of Valid Cases 320

a. 5 cells (20.0%) have expected count less than 5. The
minimum expected count is 2.93.

Tabela 53. Simetri¢ne mere za generalnu hipotezu

Symmetric Measures

Value | Asymp. Std. [ Approx. | Approx.
Error? TP Sig.

. Gamma 494 .054 8.206 .000
Ordinal by S
Ordinal pearman 459 053]  9.209 000°

Correlation

Interval by Pearson's R 491 052|  10.056 000°
Interval
N of Valid Cases 320

a. Not assuming the null hypothesis.
b. Using the asymptotic standard error assuming the null hypothesis.
c. Based on normal approximation.

Rezultat prikazan u tabelama pokazuje da je X2 (16,1)= 368.659% p <0.01, ¢ime je utvrdena
statisticki znacajna korelacija izmedu ispitivanih stavova ispitanika. Pirsonova korelacija, meri
linearni odnos izmedu dve promenljive i Pearson’s r =.491 ukazuje na umerenu pozitivnu
korelaciju. Spearmanova korelacija meri monoton odnos izmedu dve varijable na osnovu ranga
podataka. Spearman Correlation rangova pokazuje vrednost Rho=.459. Gamma kao simetri¢na
mera udruzivanja daje nam indikaciju snage odnosa izmedu dve varijable. Gamma koeficijent
494 ukazuje na to da poznavnjem nivoa prihvatanja prve tvrdnje poboljSava se predvidanje
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prihvatanja druge tvrdnje za 49,4%.
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Grafik 21. Graficki prikaz testiranja generalne hipoteze.

Na osnovu statisticke obrade testiranih varijabli zaklju¢ujemo da je generalna hipoteza: HO.
Ukoliko organizacija primenjuje dostignu¢a Al 1 ML utoliko su ve¢e moguénosti da dostigne

uskladenost praksi interne revizije sa tehnologijom koja se razvija, potvrdena.
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Posebne hipoteze:

Za proveru opravdanosti prve posebne hipoteze H1 koja glasi: Ukoliko su u organizaciji
ostvarene automatizacija i osnazivanje radne snage u reviziji, utoliko ¢e uticaj vestacke
inteligencije na pobolj$anje kriterijuma kvaliteta revizije biti pozitivniji, testirali smo odgovore
ispitanika na iznete tvrdnje:

P3. Da li se slazete sa tvrdnjom da organizacije treba da nastoje da osnaze radnu snagu u sektoru
revizije?

P4. Da li se slazete sa tvrdnjom da radna snaga upoznata sa procesom automatizacije doprinosi

pozitivnijem kvalitetu revizije?
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Tabela 54. Prikaz krostabulacije za testiranje prve posebne hipoteze

P3 * P4 Crosstabulation

P4 Total
Uopste se | Uglavno | Ne | Uglavno | Potpuno
ne mse ne | znam mse |seslazem
slazem | slazem slazem

Count 35 4 15 3 0 57

Uopste se ne % 100.0

slazem within 61.4% 7.0% (26.3% 5.3% 0.0% %
P3

Count 0 17 24 41 1 83

Uglavnom se ne % 100.0

slazem within 0.0% 20.5% | 28.9% 49.4% 1.2% %
P3

Count 0 6 26 38 4 74

P3 Neznam %, . 100.0

within 0.0% 8.1%35.1% 51.4% 5.4% o

P3 °

Count 0 6 26 45 3 80
Uglavnom se %

slazem within 0.0% 7.5%32.5% 56.2% 3.8% 100(;3
P3

Count 0 0 1 4 21 26

Potpuno se % 100.0

slazem within 0.0% 0.0%| 3.8% 15.4% 80.8% %
P3

Count 35 33 92 131 29 320
%

Total within 10.9% 10.3%28.8% 40.9% 9.1% 100.0

P3

%




Tabela 55. Vrednosti Chi-Square Testa za prvu posebnu hipotezu

Chi-Square Tests

Value df Asymp. Sig.
(2-sided)
Pearson Chi-Square 373.009? 16 .000
Likelihood Ratio 264.215 16 .000
Lmear_—by-Lmear 122038 1 000
Association
N of Valid Cases 320

a. 3 cells (12.0%) have expected count less than 5. The
minimum expected count is 2.36.

Tabela 56. Simetri¢ne mere za prvu posebnu hipotezu

Symmetric Measures

Value | Asymp. Std. [ Approx. | Approx.
Error? TP Sig.

. Gamma .625 .046 11.101 .000
Ordinal by S
Ordinal pearman 566 045  12.241 000°

Correlation

Interval by Pearson's R 619 036  14.037 000°
Interval
N of Valid Cases 320

a. Not assuming the null hypothesis.
b. Using the asymptotic standard error assuming the null hypothesis.
c. Based on normal approximation.

Rezultat prikazan u tabelama pokazuje da je X2 (16,1)= 373.009% p <0.01, ¢ime je utvrdena
statisticki znaCajna korelacija izmedu ispitivanih stavova ispitanika. Pirsonova korelacija meri
linearni odnos izmedu dve promenljive. Pearson’s r =.619 ukazuje na jaku pozitivnu korelaciju.
Spearmanova korelacija meri monoton odnos izmedu dve varijable na osnovu ranga podataka.
Spearman Correlation rangova pokazuje vrednost Rho=.566.

Gamma kao simetri¢na mera udruZivanja daje nam indikaciju snage odnosa izmedu dve
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varijable. Gamma koeficijent .625 ukazuje na to da poznavnjem nivoa prihvatanja prve tvrdnje

poboljsava se predvidanje prihvatanja druge tvrdnje za 62,5%.
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Grafik 22. Graficki prikaz korelacije testiranja prve posebne hipoteze

Na osnovu statisticke obrade testiranih varijabli zaklju¢ujemo da je prva posebna hipoteza: H1.
Ukoliko su u organizaciji ostvarene automatizacija i osnazivanje radne snage u reviziji, utoliko
¢e uticaj veStacke inteligencije na poboljSanje kriterijjuma kvaliteta revizije biti pozitivniji,

potvrdena.
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Za proveru opravdanosti druge posebne hipoteze H2 koja glasi: Ukoliko su menadzeri stvorili

organizaciono okruzenje sa atributima kao $to su posvecenost, pristup, sposobnost i razvoj

vestina utoliko ¢e vestacka inteligencija pozitivnije funkcionisati u oblasti interne revizije,

testirali smo odgovore ispitanika na iznete tvrdnje:

P5. Da 1i se slaZete sa tvrdnjom da su menadzeri najodgovorniji za stvaranje organizacionog

okruzenja sa atributima kao §to su posvecenost, pristup, sposobnost i razvoj vestina?

P6. Da Ii se slaZzete sa tvrdnjom da samo ako je organizaciona klima adekvatna veStacka

inteligencija ¢e pozitivnije funkcionisati u oblasti interne revizije?

Tabela 57. Prikaz krostabulacije za testiranje druge posebne hipoteze

P5 * P6 Crosstabulation

P6 Total
Uopste | Uglavno [ Ne [ Uglavno | Potpuno
se ne m se ne | znam m se se
slazem | slazem slazem | slazem
Count 10 10 8 7 0 35
Uopste se ne % 999 100.0
slazem within 28.6% 28.6% ' 20.0% 0.0% '
% %
P5
Count 7 18 7 16 2 50
Uglavnhomse %
e 14.0 100.0
ne slazem within 14.0% 36.0% o 32.0% 4.0% o
P5 ° °
P5
Count 3 5 28 45 4 85
Ne znam % 32.9 100.0
within 3.5% 5.9% ' 52.9% 4.7% '
% %
P5
Count 4 8 21 74 7| 114
Uglavnhomse % 18.4 100.0
slazem within 3.5% 7.0% ' 64.9% 6.1% '
P5 % %
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Count 0 1 7 13 15 36
Potpuno se %
i 194 100.
slazem within 0.0% 2.8% | 36.1%( 41.7% 00.0
% %
P5
Count 24 42 71 155 28| 320
Total % 22.2 100.0
within 7.5%| 13.1% ' 48.4% 8.8% :
% %
P5
Tabela 58. Vrednosti Chi-Square Testa za drugu posebnu hipotezu
Chi-Square Tests
Value df Asymp. Sig.
(2-sided)
Pearson Chi-Square 141.0262 16 .000
Likelihood Ratio 113.934 16 .000
Llnear'-by-Llnear 23,054 1 000
Association
N of Valid Cases 320
a. 8 cells (32.0%) have expected count less than 5. The
minimum expected count is 2.63.
Tabela 59. Simetri¢ne mere za drugu posebnu hipotezu
Symmetric Measures
Value | Asymp. Std. [ Approx. | Approx.
Error? TP Sig.
i Gamma 516 .054 8.301 .000
Ordinal by Spearman
Ordinal pearma 448 050  8.943 000°
Correlation
Interval by Pearson's R 479 048] 9719 000°
Interval
N of Valid Cases 320

a. Not assuming the null hypothesis.
b. Using the asymptotic standard error assuming the null hypothesis.
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Rezultat prikazan u tabelama pokazuje da je X? (16,1)= 141.026° p <0.05, ¢ime je utvrdena
statistiCcki znacajna korelacija izmedu ispitivanih stavova ispitanika. Pirsonova korelacija meri
linearni odnos izmedu dve promenljive. Pearson’s r =.479 ukazuje na umerenu pozitivhu
korelaciju. Spearmanova korelacija je mera korelacije meri monoton odnos izmedu dve varijable
na osnovu ranga podataka. Spearman Correlation rangova pokazuje vrednost Rho=.448.

Gamma kao simetricna mera udruzivanja daje nam indikaciju snage odnosa izmedu dve
varijable. Gamma koeficijent .516 ukazuje na to da poznavnjem nivoa prihvatanja prve tvrdnje
poboljsava se predvidanje prihvatanja druge tvrdnje za 51,6%.
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Grafik 23. Graficki prikaz korelacije testiranja druge posebne hipoteze
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Na osnovu statisticke obrade testiranih varijabli zaklju¢ujemo da je druga posebna hipoteza H2:

Ukoliko su menadzeri stvorili organizaciono okruZenje sa atributima kao $to su posvecenost,

pristup, sposobnost i razvoj vestina utoliko ¢e vestacka inteligencija pozitivnije funkcionisati u

oblasti interne revizije, potvrdena.

Za proveru opravdanosti tre¢e posebne hipoteze H3 koja glasi:

Ukoliko organizacije

kontinuirano aZuriraju primenu Al u reviziji utoliko ¢e biti konkurentnije na globalnom

trzistu,testirali smo odgovore ispitanika na iznete tvrdnje:

P7. Da li se slazete sa tvrdnjom da organizacije moraju kontinuirano azuriraju primenu Al u

reviziji zbog ubrzanih tehnoloskih promena?

P8. Da li se slazete sa tvrdnjom da se konkurentnost na globalnom trziStu ostvaruje samo

implementacijom apdejtovanih dostignuca u oblasti AI?

Tabela 60. Prikaz krostabulacije za testiranje trece posebne hipoteze

P7 * P8 Crosstabulation

P8 Total
Uopste | Uglavno | Ne | Uglavno | Potpuno
se ne mse ne | znam mse |seslazem
slazem | slazem slazem
Count 4 16 4 0 0 24
Uopste se ne % 16.7 100.0
slazem within 16.7% 66.7% : 0.0% 0.0% :
% %
P7
Count 0 32 7 0 3 42
Uglavnom se ne %
- 16.7 100.0
P7 slazem within 0.0% 76.2% 0.0% 7.1%
% %
P7
Count 0 10 31 29 1 71
Ne znam % 43.7 100.0
within 0.0% 14.1% ' 40.8% 1.4% :
% %
P7
Uglavnhomse  Count 6 6 40 94 7] 153
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slazem %_ _ 6.1
within 3.9% 3.9% %
P7
Count 0 13 2
Potpuno se %
slazem within 0.0% 43.3%| 6.7%
P7
Count 10 77 84
%
Total within | 319%| 2410 %2
P7 &

61.4%

10

33.3%

133

41.6%

4.6%

16.7%

16

5.0%

100.0
%

30

100.0
%

320

100.0
%

Tabela 61. Vrednosti Chi-Square Testa za tre¢u posebnu hipotezu

Chi-Square Tests

Value df Asymp. Sig.
(2-sided)
Pearson Chi-Square 186.761° 16 .000
Likelihood Ratio 199.507 16 .000
Llnear'-by-Llnear 67,523 1 000
Association
N of Valid Cases 320

a. 9 cells (36.0%) have expected count less than 5. The
minimum expected count is .75.
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Tabela 62. Simetri¢ne mere za tre¢u posebnu hipotezu

Symmetric Measures

Value | Asymp. Std. | Approx. | Approx.
Error? TP Sig.

. Gamma 511 .065 7.399 .000
Ordinal by S
Ordinal pearman 428 057| 8451 000°

Correlation

Interval by Pearson's R 460 054  9.240 000°
Interval
N of Valid Cases 320

a. Not assuming the null hypothesis.
b. Using the asymptotic standard error assuming the null hypothesis.
c. Based on normal approximation.

Rezultat prikazan u tabelama pokazuje da je X2 (16,1)= 186.761% p <0.01, ¢ime je utvrdena

statisticki znacajna korelacija izmedu ispitivanih stavova ispitanika. Pirsonova korelacija meri

linearni odnos izmedu dve promenljive. Pearson’s r =.460 ukazuje na umerenu pozitivnu

korelaciju. Spearmanova korelacija meri monoton odnos izmedu dve varijable na osnovu ranga

podataka. Spearman Correlation rangova pokazuje vrednost Rho=.428.

Gamma kao simetricna mera udruzivanja daje nam indikaciju snage odnosa izmedu dve

varijable. Gamma koeficijent .511 ukazuje na to da poznavnjem nivoa prihvatanja prve tvrdnje

poboljsava se predvidanje prihvatanja druge tvrdnje za 51,1%.
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Grafik 24. Graficki prikaz korelacije testiranja trece posebne hipoteze

Na osnovu statisticke obrade testiranih varijabli zakljucujemo da je treca posebna hipoteza: H3.

Ukoliko organizacije kontinuirano azuriraju primenu Al u reviziji utoliko ¢e biti konkurentnije

na globalnom trzistu, potvrdena.
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ZAKLJUCNA RAZMATRANJA

Uloga Al u reviziji brzo raste sa velikim implikacijama na reviziju kvaliteta i procesa.
Nasa kvalitativna istrazivacka studija pruza dokaze o uticaju Al na faze revizije i revizije. lako je
u pocetnoj fazi usvajanja, njen uticaj je dobro prepoznat, a napori su na putu da se pripreme
preduzeca i profesija da iskoriste prednosti ove tehnologije i pomognu u pobolj$anju kvaliteta i
procesa revizije. Pored ulaganja u ove tehnologije, neke firme uspostavljaju zasebne
laboratorije/jedinice za razvoj reSenja zasnovanih na veStackoj inteligenciji, dok druge
uspostavljaju multidisciplinarne timove koji se sastoje od stru¢njaka za Al i analitiku podataka
zajedno sa tradicionalnim revizorima. Sa takvim mogucnostima i usvajanjem Al u procesu
revizije, revizorske firme bi mogle da ponude ne samo nove konsultantske usluge koje dodaju
vrednost koje su profitabilnije od tradicionalne revizije, ve¢ i da poboljsaju kvalitet revizije i
donoSenje odluka.

Revizorske firme bi trebalo da nastave sa svojim ulaganjem u vesStacku inteligenciju,
ukoliko ne Zele da budu na zagelju. Cini se da spoljni subjekti kao $to su klijenti revizije, tela za
postavljanje standarda revizije, profesionalne organizacije i1 regulatorna tela ogranicavaju
usvajanje i upotrebu Al tehnologija zbog svog konzervativnog pristupa usvajanju tehnologije i
nedostatka tehnoloSkih vestina. ITako se Cesto okrivljuju Sto nisu jasno artikulisali elemente
vestacke inteligencije u standardima i procesima, kvalitetni podaci i dobar pristup sa klijentom 1
odgovarajuci set vesStina u revizorskoj firmi su klju¢ni za uspeh inicijativa Al. lako Al ima
moc¢ne mogucnosti da istrazuje sive oblasti koje su do sada reSavane ljudskim rasudivanjem,
klijenti revizije, zabrinuti su za privatnost i bezbednost podataka jer imaju ograni¢enu mogucnost
da obraduju izuzetke koje generiSu Al aplikacije i nemogucnost da dokumentuju upotrebu
tehnologije za regulatore.

Ljudska pristrasnost ugradena u program vestacke inteligencije zbog loSeg kvaliteta
ulaznih podataka i nedostatka poverenja u reSenja vestacke inteligencije zbog ,.crne kutije* su
prepreke za usvajanje. Uzimajuci u obzir pravne i reputacijske implikacije rada finansijske
revizije i potrebu da revizori sa sigurno$cu izraze misljenje na osnovu podataka proizvedenih od
strane Al sistema, ovakvo oklevanje u usvajanju moze se razumeti. Mnoge faze revizije ce Dbiti

pod uticajem usvajanja Al i faze revizije za koje se tradicionalno zna da ce ili nestati ili se spojiti
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sa drugim usvajanjem. lIstrazujuci tehnoloske, ekoloske i organizacione faktore koji uti¢u na
usvajanje Al u reviziji, zakljucujemo da:. Prvo, prikupljanje podataka je ograni¢eno na i kontekst
i stoga ima ograni¢enu generalizaciju u smislu nalaza. Drugo, koriscenje terenskih studija
poprecnog preseka, iako je metodoloski bolja od jedne studije slucaja, pati od ogranienja u
izvlacenju konacnih zakljucaka koji su ugradeni u kontekst. Potrebne su dalje detaljne studije
slu¢aja da bi se razumelo kako vestacka inteligencija menja revizorsku praksu i revizorsku
profesiju i dublji uvidi i dalje usavrSavanje teorija.

Strucnjaci za vestacku inteligenciju i tehnoloski partneri vodecih revizorskih firmi mogu
da iskoriste faktore identifikovane u dosadasnjim studijama da poboljSaju razvoj reSenja i da
razmotre poboljSanje korisnicke podrSke kako bi proSirili upotrebu vesStacke inteligencije od
strane revizorskih firmi. Nalazi ce pomoci revizorskim firmama i revizorima da shvate faze
procesa revizije u kojima bi usvajanje moglo biti najefikasnije. S obzirom na znacajna ulaganja
potrebna za tehnoloSko reSenje 1 izgradnju vestina i1 sposobnosti, razumevanje potencijalnog
uticaja upotrebe vestacke inteligencije na revizijsku procenu, kvalitet revizije i uéinak bi
pomogao firmama da daju prioritet svojim resursima. S obzirom na slozenosti povezane sa
upotrebom vestacke inteligencije, revizori se suoCavaju sa povecanim zahtevima za obradu i
kodiranje i daljim naglaskom na kriticko razmisljanje i profesionalni skepticizam. Od buduceg
revizora ce se ocekivati da poseduje dobro raCunovodstveno znanje naglaSeno jakim znanjem u
racunovodstvenim tehnologijama 1 sposobnostima vestacke inteligencije 1 da bude vest u
komunikaciji kako bi mogao da efikasno tumaci 1 saopsti podatke svom menadzmentu i
klijentima revizije.

Na osnovu podataka predstavljenih u razlicitim delovima ove disertacije a U vezi sa
automatizacijom i Al i ML u reviziji, moZe se izvuci nekoliko klju¢nih zakljuc¢aka:

1. Integracija automatizacije i Al u reviziji posebno kroz tehnologije kao Sto je vesStacka
inteligencija (Al), i masinsko uéenje (ML) postaje sve zastupljenija u procesima revizije. Ova
integracija nudi znacajne mogucnosti za poboljsanje kvaliteta revizije, efikasnosti i obima.

2. lTako su potencijalne prednosti automatizacije i Al u reviziji znacajne, ukljucujuci
poboljsani kvalitet revizije, povecanu efikasnost i mogucnost sprovodenja kontinuirane revizije,
postoje i izazovi koje treba prevazici. Ovi izazovi ukljucuju visoke troskove prilagodavanja za
procese revizije specificne za industriju i potrebu da se revizori prilagode novim kompetencijama
i radnim tokovima.
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3. JaCanje kriterijuma kvaliteta revizije Al obecava u poboljsanju kriterijuma kvaliteta
revizije povecanjem efikasnosti, automatizacijom zadataka, omogucavanjem boljeg prosudivanja
1 pruzanjem sveobuhvatnijeg pristupa na revizorske prakse. Razumevanje faktora koji uticu na
usvajanje vestacke inteligencije i razmatranje percepcije revizora o vestackoj inteligenciji su od
kljucne vaznosti za efikasno koriscenje njenih prednosti.

4. Klju¢ni faktori za usvajanje tehnika revizije sa AlI-om ukljuc¢uju spremnost tehnologije,
bezbednost, privatnost, zadovoljstvo kupaca, uskladenost sa propisima, poverenje Korisnika,
algoritamsku pristrasnost i razmatranje organizacionih faktora i faktora Zivotne sredine.

5. Dok tehnologije vesStacke inteligencije nude znaCajan potencijal za unapredenje
procesa revizije kroz povecanje efikasnosti i poboljSanu analizu podataka, jo§ uvek postoje
1zazovi za reSavanje, kao Sto su potreba za empirijskim dokazima o uticaju veStacke inteligencije
1 stalna vaznost ljudskog rasudivanja i stru¢nosti u revizorskim praksama.

6. Revizori generalno dozivljavaju Al kao alat koji moze poboljsati kvalitet revizije
poboljsanjem efikasnosti, omogucavanjem boljeg prosudivanja i fokusiranjem na oblasti visokog
rizika. Medutim, potrebno je dalje istrazivanje o tome kako ce revizori komunicirati sa sistemima
vestacke inteligencije i kako ¢e Al uticati na procese revizije i procenu dokaza.

7. Integracija Al u funkcije interne revizije nudi mogucnosti za poboljSanje efikasnosti,
efektivnosti i procene rizika. Interne revizije igraju kljuénu ulogu u proceni Al algoritama,
obezbedivanju uskladenosti sa deklarisanim principima veStacke inteligencije i efikasnom
upravljanju rizicima povezanim sa veStackom inteligencijom.

Dok integracija automatizacije i Al u reviziji predstavlja znaCajne mogucnosti za
poboljsanje procesa revizije i kvaliteta, za revizore i organizacije je od sustinskog znacaja da se
pozabave izazovima, razumeju kljucne faktore za wusvajanje 1 obezbede odgovornost,
transparentnost i eticki razvoj vestacke inteligencije i implementaciju u cilju realizacije punog
potencijala ovih tehnologija u revizorskoj profesiji.

Istrazivanje ima nekoliko ograniCenja koja treba uzeti u obzir:

Prvo, zastupljenost predstavljenih studija mozda nece obuhvatiti sve relevantne aspekte
ili glediSta u vezi sa upotrebom automatizacije i vesStacke inteligencije u reviziji. Ovo ogranicenje
moZe uticati na generalizaciju rezultata istraZivanja.

Drugo, ogranicenja u podacima i metodologiji takode treba uzeti u obzir. Neke studije
mogu biti ograni¢ene dostupno$cu podataka koji utiu na tacnost analize ili generalizaciju
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nalaza. Pored toga, metode koje se koriste u istrazivanju mogu imati odredena ogranic¢enja koja
uticu na validnost ili pouzdanost rezultata.

Trece, ogranienja starosti podataka su vazan faktor. IstraZivanje se moze oslanjati na
podatke koji su zastareli ili viSe nisu relevantni za trenutne uslove ili trendove u revizorskoj
praksi.

Cetvrto, takode treba uzeti u obzir ograni¢enja u geografskoj pokrivenosti. Neke studije
mogu biti ograni¢ene na odredene geografske oblasti ili poslovna okruzenja, §to moze ograniciti
generalizaciju nalaza na razliCite situacije.

Peto, ograniCenja u teorijskim pristupima mogu uticati na sveobuhvatno razumevanje
proucavanih fenomena. Konac¢no, uvazavanje ovih ograni¢enja je vazno da bi se obezbedio
odgovarajuci kontekst za tumacenje nalaza istraZivanja i da bi ukazali na pravce za dalja
istraZivanja u ovoj oblasti. Za buducu agendu istraZzivanja u domenu upotrebe automatizacije i
vestacke inteligencije (Al) u reviziji moze se razmotriti nekoliko predloga:

Prvo, vazno je sprovesti studije slucaja o stvarnim primenama Al u revizorskim praksama
u razli¢itim industrijama i poslovnim okruzenjima. Ovo c¢e pruziti dublji uvid u izazove,
prednosti 1 efikasne strategije za usvajanje ove tehnologije. Nadalje, istrazivanje o uticaju
propisa, standarda i zakonskih okvira na upotrebu Al u reviziji postaje relevantno. Ovo ukljucuje
analizu uskladenosti, odgovornosti i pravnih implikacija.

Takode je potrebno sprovesti istrazivanje o etiCkim aspektima u vezi sa upotrebom Al u
reviziji, ukljuCujuci etiCka razmatranja u donoSenju odluka, transparentnost i odgovornost u
koriscenju ove tehnologije. Dalje, istrazivanje treba sprovesti na osnovu promena koje su
potrebne u ulozi i kompetencijama revizora kao rezultat upotrebe Al u revizijama, ukljucujuci
identifikaciju novih potrebnih vestina i efektivne strategije obuke i razvoja.

Integracija Al sa kontinuiranom revizijom je takode relevantna tema za istraZivanje,
ukljuCuju¢i razvoj metoda i alata za sprovodenje kontinuiranih revizija kori§¢enjem Al
tehnologije. Pored toga, potrebno je istraZivanje o proceni rizika i bezbednosti povezanih sa
upotrebom Al u reviziji, ukljucujuci identifikaciju potencijalnih bezbednosnih pretnji, razvoj
efektivnih bezbednosnih kontrola i upravljanje rizicima povezanim sa primenom ove tehnologije.
Konacno, istrazivanje o percepcijama i o¢ekivanjima zainteresovanih strana o upotrebi Al u
reviziji moze pruziti dragocen uvid u usvajanje ove tehnologije i faktore koji uticu na njeno
prihvatanje.
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Tako mozda jo$ nece doci do radikalne promene, uloga revizora ¢e nastaviti da se menja
tokom vremena. Ovo se moze pripisati tehnoloskoj strani gde se razvoj kontinuirano razvija i
razli¢iti delovi procesa revizije uskoro ¢e biti automatizovani, dok ce za realizaciju potpuno
funkcionalne tehnicke integracije trebati neko vreme. Automatizacija procesa revizije ¢e doneti
promene u normalnom procesu revizije, kao §to je vreme provedeno u reviziji. To c¢e biti
prednost za sve zainteresovane strane u industriji jer se veruje da automatizacija ne smanjuje
zaposlenost u sektoru revizije. Revizori i Al mogu efikasno da se dopunjuju. Vestacka
inteligencija bi bila fokusirana na ekstrakciju podataka, dok bi se revizori koncentrisali na
analizu podataka 1 donoSenje odluka. Revizori mogu da usmere viSe vremena da se konsultuju sa
klijentima nudeci im vecu vrednost za novac i vreme.

Studije koje su koriScene u analizi pruzaju sveobuhvatno razumevanje uticaja vestacke
inteligencije i masinskog ucenja na raseljavanje posla i mogucnosti zapoSljavanja. One isti¢u da
¢e potencijal za raseljavanje poslova verovatno biti znacajan, posebno za niskokvalifikovane i
rutinske poslove. Medutim, one takode sugeriSu da Al 1 maSinsko ufenje imaju potencijal da
stvore nove mogucnosti zapoSljavanja i povecaju produktivnost. Sinteza pregleda literature
pokazuje da je uticaj veStacke inteligencije 1 masinskog uCenja na zapoSljavanje slozen i
viSestruk. Na njega utiCe niz faktora kao Sto su brzina tehnoloskog napretka, sposobnost radnika
da se prilagode novim tehnologijama i specificne industrije 1 zanimanja koja su pogodena.
Takode je vazno napomenuti da nalaze ovog pregleda literature treba razmotriti u kontekstu
ograni¢enja koriScenih studija, kao $to su njihov fokus na razvijene zemlje i kratkoro¢ni uticaj na
zapoSljavanje. Pregled literature sugeriSe da iako vesStacka inteligencija i masinsko ucenje imaju
potencijal da stvore nove mogucnosti zaposljavanja i povecaju produktivnost, oni takode imaju
potencijal da dovedu do znacajnog izmestanja poslova, posebno za niskokvalifikovane 1 rutinske
poslove. Stoga je vazno razumeti implikacije ovih tehnologija na radnu snagu i razmotriti
politike koje mogu ublazZiti negativan uticaj veStacke inteligencije i maSinskog ucenja na
pomeranje posla dok maksimiziraju njihove potencijalne koristi.

Na osnovu pregleda literature na temu ,,Uticaj veStacke inteligencije 1 maSinskog ucenja
na premeStanje posla i mogucnosti zaposljavanja“, postoji nekoliko oblasti za buduca
proucavanja koje bi mogle da pomognu u daljem razumevanju implikacija ovih tehnologija na
radnu shagu:

1. Dugoroc¢ni uticaj: Dok pregled literature pruza dobro razumevanje kratkorocnog
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uticaja veStaCke inteligencije i maSinskog uéenja na raseljavanje posla i mogucnosti
zapos$ljavanja, potrebno je viSe istrazivanja da bi se razumele dugoro¢ne implikacije ovih
tehnologija. Ovo bi moglo da ukljuci studije koje prate uticaj vestacke inteligencije i masinskog
ucenja tokom niza godina kako bi se bolje razumela putanja promene.

2. Zemlje u razvoju: Pregled literature se prvenstveno fokusira na uticaj veStacke
inteligencije i masinskog ucenja na razvijene zemlje, a potrebno je viSe istrazivanja da bi se
razumele implikacije ovih tehnologija na zemlje u razvoju. Ovo bi moglo ukljuditi studije koje
ispituju specifi¢ne izazove i mogucnosti sa kojima se suocavaju zemlje u razvoju u smislu
raseljavanja poslova i mogucnosti zaposljavanja.

3. Sektori i zanimanja: Pregled literature sugeriSe da Ce se uticaj vestacke inteligencije |
masinskog ucenja na raseljavanje posla i mogucnosti zapoSljavanja razlikovati od sektora i
zanimanja. Potrebno je viSe istrazivanja da bi se razumele specificne implikacije ovih tehnologija
za razli¢ite industrije 1 vrste poslova.

4. Obrazovanje 1 vestine: Pregled literature sugeriSe da obrazovanje i nivo vestina mogu
uticati na uticaj veStacke inteligencije i maSinskog ucenja na raseljavanje posla i mogucnosti
zapoSljavanja. Vise istrazivanja je potrebno da se razume kako razli¢iti programi obrazovanja i
obuke mogu pripremiti radnike za promenljivo trziSte rada.

5. Politika: Pregled literature sugeriSe da mogu postojati politike koje mogu da ublaze
negativan uticaj vesStaCke inteligencije 1 masSinskog ucenja na pomeranje posla dok maksimiziraju
njihove potencijalne koristi. Potrebno je viSe istrazivanja da bi se razumele najefikasnije politike
za reSavanje implikacija vesStacke inteligencije 1 maSinskog ucenja na radnu snagu.

6. Interdisciplinarni pristup: Pregled literature oslanja se na studije iz razli¢itih oblasti
istrazivanja kao $to je ekonomija
U anketiranju je ucestvovalo n =188 (58,8%) ispitanika muskog pola i n =132 (41,3%) ispitanika
zenskog pola. Srednja vrednost zastupljenosti po polu je 1.41 a standardna devijacija .493.

Empirijskim istrazivanjem koje je sprovedeno za potrebe ove doktorske disertacije bilo je
analizirano ukupno 320 upitnika. U istrazivanju je ucestvovalo najvise ispitanika starosne grupe
26-35 godina n=110 (34,4%), a najmanje iz starosne grupe 56-65 godina n=15 (4,7%). Srednja
vrednost zastupljenosti po starosnoj strukturi je 2,43 dok je standardna devijacija .1186.
Istrazivanjem je bilo obuhvaceno najvise ispitanika sa viSom/visokom Skolskom spremom n=134
(41,9%), a najmanje sa doktoratom n=16 (5,0%) i osnovnom Skolom n=4 (1,3%). Srednja
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vrednost zastupljenosti po stepenu obrazovanja je 3,03 dok je standardna devijacija .878.
Hipoteti¢ki okvir za istrazivanje u ovom radu odreden je jednom opstom i tri posebne
hipoteze.
Opsta hipoteza HO: Ukoliko organizacija primenjuje dostignuéa Al i ML utoliko su vece
mogucnosti da dostigne uskladenost praksi interne revizije sa tehnologijom koja se razvija
Posebne hipoteze:
HI1: Ukoliko su u organizaciji ostvarene automatizacija 1 osnazivanje radne snage u reviziji,
utoliko ¢e uticaj veStaCke inteligencije na poboljSanje kriterijuma kvaliteta revizije biti pozitivniji
H2: Ukoliko su menadZeri stvorili organizaciono okruzenje sa atributima kao §to su posvecenost,
pristup, sposobnost 1 razvoj vestina utoliko ¢e veStacka inteligencija pozitivnije funkcionisati u
oblasti interne revizije
H3. Ukoliko organizacije kontinuirano azuriraju primenu Al u reviziji utoliko ¢e biti
konkurentnije na globalnom trZistu
Unutra$nju saglasnost skale testirali smo uz pomo¢ Crombach alphe. Kronbahov
koeficijent alfa 0=.891 pokazuje visoku vrednost unutraS$nje saglasnosti skale i potvrduje da su
varijable dobro odabrane i skala zadovoljava istrazivacki zadatak.
Dalji postupak uklju¢ivao je testiranje subskale koju smo sastavili od varijabli izabranih za
testiranje opste hipoteze 1 posebnih hipoteza. Te varijable su:
P1. Da Ii se slazete sa tvrdnjom da organizacije u poslovanju treba da primenjuju dostignuca Al i
ML?
P2. Da li se slazete sa tvrdnjom da organizacije treba da nastoje da dostignu uskladenost praksi
interne revizije sa tehnologijom koja se razvija?
P3. Da li se slazete sa tvrdnjom da organizacije treba da nastoje da osnaze radnu snagu u sektoru
revizije?
P4. Da i se slazete sa tvrdnjom da radna snaga upoznata sa procesom automatizacije doprinosi
pozitivnijem kvalitetu revizije?
P5. Da li se slazete sa tvrdnjom da su menadzeri najodgovorniji za stvaranje organizacionog
okruzenja sa atributima kao $to su posvecenost, pristup, sposobnost i razvoj vestina?
P6. Da li se slaZzete sa tvrdnjom da samo ako je organizaciona klima adekvatna veStacka
inteligencija ¢e pozitivnije funkcionisati u oblasti interne revizije?
P7. Da li se slaZete sa tvrdnjom da organizacije moraju kontinuirano aZuriraju primenu Al u
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reviziji zbog ubrzanih tehnoloskih promena?
P8. Da li se slazete sa tvrdnjom da se konkurentnost na globalnom trziStu ostvaruje samo
implementacijom apdejtovanih dostignuca u oblasti AI?

Unutrasnju saglasnost odabrane subskale testirali smo, takode, uz pomo¢ Crombach
alphe. Kronbahov koeficijent alfa 0=908 pokazuje izuzetno visoku vrednost unutrasnje
saglasnosti subskale i potvrduje da su varijable dobro odabrane, odnosno da su istrazivacka
pitanja pogodna za testiranje postavljenih hipoteza.

Ovime su zadovoljeni zahtevi istraZzivackog zadatka jer rezultat testiranja ukazuje na to
da su stavovi ispitanika koji su prikazani u subskali u korelaciji sa postavljenim hipotezama.
Kronbahov koeficijent alfa predstavlja prose¢nu korelaciju izmedu vrednosti na skali. Iznos tog
pokazatelja krece se izmedu 0 1 1, pri ¢emu veci broj pokazuje ve¢u pouzdanost, kao §to je slucaj
kod ovog primera provere pouzdanosti skale. Preporucuje se da se ne prihvata pouzdanost manja
od 0.7, u nasem slucaju vrednost je .908. U slucaju kada je mali broj vrednosti varijabli testiranih
na skali (manji od 10), u ovom slucaju testirali smo 8 varijabli, postoji moguénost da Kronbahov
koeficijent alfapokaze manju vrednost od preporucene. Tada se predlaze izracunavanje srednje
vrednosti korelacije izmedu svakog para vrednosti. Optimalna srednja vrednost korelacije
izmedu parova vrednosti na skali iznosi izmedu 0.2 1 0.4.

Podaci prikazani u tabeli Pojedina¢na statistika (M; SD) za subskalu vidimo da su srednje
vrednosti korelacije testiranih varijabli u trazenom rasponu, odnosno krecu se od 2.89 do 3.38.

Na osnovu statisticke obrade testiranih varijabli zaklju¢ili smo da je generalna hipoteza:
HO. Ukoliko organizacija primenjuje dostignuc¢a Al i ML utoliko su ve¢e moguénosti da dostigne
uskladenost praksi interne revizije sa tehnologijom koja se razvija, potvrdena.

Na osnovu statisticke obrade testiranih varijabli zakljucili smo da je prva posebna
hipoteza: H1. Ukoliko su u organizaciji ostvarene automatizacija i osnazivanje radne snage u
reviziji, utoliko ¢e uticaj veStacke inteligencije na poboljSanje kriterijjuma kvaliteta revizije biti
pozitivniji, potvrdena.

Na osnovu statisticke obrade testiranih varijabli zakljucili smo da je druga posebna
hipoteza H2: Ukoliko su menadZeri stvorili organizaciono okruzenje sa atributima kao Sto su
posvecenost, pristup, sposobnost i razvoj vestina utoliko ¢e vestacka inteligencija pozitivnije
funkcionisati u oblasti interne revizije, potvrdena.

Na osnovu statisticke obrade testiranih varijabli zakljucili smo da je tre¢a posebna
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hipoteza: H3. Ukoliko organizacije kontinuirano azuriraju primenu Al u reviziji utoliko ¢e biti

konkurentnije na globalnom trzistu, potvrdena.
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