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Resumo

Este caso de ensino se propde a analisar os desafios de governanca, ética e responsabilidade
corporativa impostos pela Inteligéncia Artificial no contexto de uma relacao Principal-Agente.
A FinData Bank, uma fintech brasileira, implementou o algoritmo Enhanced Value Algorithm
(EVA) para automatizar a concessao de crédito, alcancando ganhos significativos em eficiéncia
operacional e reducdo de inadimpléncia. Contudo, a delegagao da decisdo a este agente nao-
humano revelou-se um problema de agéncia algoritmico: o EVA reproduziu e amplificou
vieses histéricos contidos nos dados, resultando na negagdo discriminatoria de crédito a
mulheres e clientes de determinadas regidoes. A CEO Helena Prado se depara com a
modificagdo dos custos de agéncia tradicionais em Custos de Agéncia Algoritmicos
(opacidade, viés e rigidez), que escapam ao controle humano e aos Sistemas de Controle
Gerencial (SCG) previamente existentes. O dilema central ¢ sintetizado pela seguinte questao:
Diante da lucratividade e eficiéncia proporcionadas pelo EVA e das crescentes dentincias de
discriminacao, deve a CEO suspender o uso desse modelo, aceitando potenciais perdas de curto
prazo, ou manté-lo ativo, assumindo o risco de crises éticas e legais que comprometem a
governanga e a responsabilidade corporativa? O estudo ¢ indicado para programas de pos-
graduagdo e graduacdo nas disciplinas de Contabilidade Gerencial, Governanca Corporativa,
Controladoria e Etica, visando o debate sobre a aplicabilidade da Teoria da Agéncia e a
necessidade de frameworks de Governanga de 1A.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Sistema de Controle Gerencial, Teoria da Agéncia.

CASO DE ENSINO

Parte 1 — O Caso
1.1 Introducao

Em 2025, a FinData Bank, uma fintech brasileira de médio porte, buscava diferenciar-
se no mercado de crédito ao consumidor e consolidar sua posi¢cdo. Sob a lideranca da CEO
Helena Prado, a empresa implementou o algoritmo Enhanced Value Algorithm (EVA),
traduzido livremente para o portugués como Algoritmo de Valor Aprimorado, para automatizar
decisdes de concessdo de crédito, reduzir inadimpléncia e eliminar vieses humanos. Assim
nasceu 0 EVA, um sistema de decisdo autonomo desenvolvido internamente para avaliar riscos
de crédito em minutos. O projeto foi celebrado internamente como um marco de inovagdo e
eficiéncia para toda a empresa.

Trés meses apds o langamento, os resultados financeiros eram positivos: a
inadimpléncia caiu 18%, o tempo de andlise de crédito foi reduzido de 3 dias para 12 minutos
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e a margem operacional aumentou 12%. O EVA parecia ser um “agente ideal” que tomava
decisdes imparciais, previsiveis, € em prol da empresa. Porém, comecaram a surgir denincias
de que o sistema negava crédito a mulheres e clientes de determinadas regides, mesmo quando
possuiam histdrico financeiro adequado. O que parecia um triunfo tecnologico se transformava
em um dilema ético e reputacional.

Casos semelhantes ja haviam chamado atengdo globalmente. Em 2018, a Amazon
suspendeu um sistema de recrutamento automatizado que discriminava candidatas mulheres,
pois o algoritmo reproduzia padrdes historicos de contratacdo predominantemente masculina.
Em 2019, o Apple Card foi acusado de oferecer limites de crédito menores para mulheres,
mesmo com histdrico financeiro semelhante ao dos homens. Ambos os episddios geraram
questionamentos publicos sobre responsabilidade, auditoria de algoritmos e transparéncia dos
modelos utilizados. A delegacao de decisdes a este sistema autdnomo, embora tenha reduzido
os custos de agéncia classicos (como os de monitoramento e o risco de desonestidade humana),
deu origem a assimetria de informagao por meio da opacidade algoritmica. O sistema criava
um novo tipo de passivo, expondo a empresa a riscos legais e de compliance que poderiam
impactar drasticamente os relatorios contdbeis de riscos € contingéncias.

1.2 Contexto do Caso

O EVA foi desenvolvido pela equipe de tecnologia da FinData Bank a partir de dados
historicos de crédito, incorporando variaveis como renda, idade, género, localizagao e historico
profissional. O objetivo era tornar o processo de concessao mais agil, previsivel e isento de
interferéncias humanas, reduzindo os custos de monitoramento tipicos da Teoria da Agéncia.
Os ganhos iniciais foram expressivos, conforme a Tabela 1.

Tabela 1

Comparacio entre indicadores antes e depois da implementaciao do EVA
Indicador lAntes do EVA Depois do EVA
Tempo médio de analise 3 dias 12 min
Inadimpléncia 6,5% 5,3%

Margem operacional 10% 12%

Créditos negados a mulheres 22% 37%

Créditos negados em regides especificas 18% 33%

Apesar da queda da inadimpléncia, sinalizando melhorias na eficiéncia, o aumento
exponencial na negacdo de crédito a mulheres e em regides especificas acendeu um alarme na
area de compliance. Em uma reunido de lideranga, a analista de crédito Maria Santos
mencionou a Livia Nogueira, Chefe de Compliance:

— “Recebi a ligacdo de uma cliente com renda alta, da regidao Sul, que foi negada. O
EVA deu um score baixo, mas no nosso sistema anterior ela seria aprovada. Ndo consigo
explicar o porqué.”.

Uma auditoria independente confirmou que o algoritmo havia aprendido e amplificado
vieses implicitos nos dados historicos: regides com maior indice de inadimpléncia
historicamente tendiam a ter mais negativas, e o algoritmo reproduziu essas desigualdades,
afetando clientes que nunca haviam apresentado risco real.

Helena Prado, CEO, se reuniu com sua equipe e disse, com expressao preocupada:
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— “A auséncia de inten¢do humana no algoritmo ndo elimina a responsabilidade ética
da FinData Bank. Rafael, o que vocé sugere? Podemos corrigir isso a tempo de evitar um
processo legal?

Rafael Torres, Diretor de Tecnologia, defendeu o sistema:

— “O EVA é um modelo de Deep Learning complexo. A explicabilidade (Explainable
Al — XAl) é limitada, e rastrear exatamente onde o viés se formou é como procurar uma agulha
num palheiro. Se desligarmos o EVA agora, perdemos 12% de margem no trimestre. Se
tentarmos retreinar o modelo, levaremos pelo menos cinco meses para garantir que ele seja
justo sem perder a precisdo.”

Por outro lado, Livia Nogueira, Chefe de Compliance, alertou:

— “Manter o sistema ativo agora, ciente das denuncias de discriminagdo sistematica,
configura uma falha grave de Governanga Corporativa. O risco de litigio é alto, e o passivo
contingente legal resultante de uma agdo coletiva por discriminagdo pode superar qualquer
ganho de eficiéncia que o EVA nos deu.”

Livia trouxe como exemplo o caso da Apple Card, mostrando para seus colegas a
polémica matéria de jornal sobre o assunto:

Figura 1

Matéria de Jornal: Algoritmos reproduzem machismo e racismo
= O GLOBO
Algoritmos reproduzem
machismo e racismo por se
basearem em praticas
discriminatorias dos
humanos

Viés sexista nos limites de crédito concedido por sistema de banco nos Estados
Unidos vai parar na Justica

sérgio Matsuura
17/11/2019 - 04:30

Suspeita de discriminacio de género na concessao de limite de crédito do Apple Card pelo Goldman Sachs e uso
de reconhecimento facial em entrevista de emprego viraram polémica nos EUA Foto: Pixabay

Fonte: Matsuura (2019)

Alguns trechos da matéria:

“Uma série de relatos em redes sociais levantou suspeitas de que o algoritmo usado
pelo banco impoe mais restrigoes a mulheres, oferecendo limites menores que os ofertados
para homens.”

O posicionamento do banco foi garantir que as “decisoes de crédito sao baseadas na
credibilidade do cliente, ndo em fatores como género, raga, idade, orienta¢do sexual ou
qualquer outra base proibida por lei”.

“A investigagdo incluiu uma revisdo de milhares de pdaginas de registros enviados pelo
Goldman e pela Apple, entrevistas com requerentes de cartoes da Apple e dados de cerca de
400 mil pessoas que pediram os cartoes no Estado de Nova York.”

Diante das diversas acusagdes, foi aberto um processo contra a Apple Card. Embora a
empresa tenha sido inocentada no fim do processo, € possivel dizer que houve desgaste da
imagem e custos operacionais para a defesa do caso.
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Figura 1
Matéria de Jornal: Apple e Goldman sio inocentados

Ao vivo Politica ww Money Esportes Pop Viagem & Gastronomia

Apple e Goldman sao inocentados em caso sobre
discriminacao em oferta de cartoes

NY langou a investigacao no final de 2019 depois que um empresario alegar nas redes sociais que os algoritmos
do cartao da Apple cometiam preconceito de género

Por Elizabeth Dilts Marshall, da Reuters
Fonte: Marshall (2021)

Sob a perspectiva da Teoria da Agéncia, a FinData acreditava estar transferindo a
responsabilidade de decisdao para um agente confidvel, reduzindo os custos de monitoramento
e mitigando o risco de viés humano. No entanto, o que emergiu foi um problema de agéncia
algoritmica, haja vista que a empresa passou a enfrentar custos e riscos inesperados, como
éticos, legais e reputacionais. O Comité de Auditoria e Governanca, Risco e Compliance (GRC)
foi acionado para definir controles que tornassem o EVA auditdvel e transparente, mas as
solucdes nao eram simples: explicabilidade total dos algoritmos ainda ¢ limitada, e ajustes
podem levar meses. A 1A revelou um novo tipo de assimetria de informacao: uma “caixa-preta”
ininteligivel até para seus criadores, gerando custos de opacidade, viés e rigidez que escapavam
ao alcance dos Sistemas de Controle Gerencial (SGC) existentes.

1.3 Dilema do Caso

Helena Prado, CEO da FinData Bank, observava os nimeros com atenc¢ao: a eficiéncia
operacional e a lucratividade cresceram desde a implementagdo do algoritmo EVA, mas as
denuncias de discriminagao sistematica ndo podem ser ignoradas. O dilema surge de forma
clara: a empresa delegou decisdes a um agente ndo humano, o EVA, acreditando estar
eliminando vieses e reduzindo custos de agéncia, mas agora enfrenta consequéncias éticas e
sociais imprevistas e precisa decidir entre seguir utilizando esse modelo, diante da lucratividade
e eficiéncia, aceitando potenciais perdas de curto prazo, ou manté-lo ativo, assumindo o risco
de crises éticas e legais que comprometem a governanga e a responsabilidade corporativa.

O Comité de Auditoria exigiu uma resposta da FinData Bank em 48 horas. O dilema
foca na responsabilidade fiduciaria e na sustentabilidade do negocio: diante da exigéncia do
Comité de Auditoria, o compromisso com a eficiéncia operacional justifica a manutencao de
um sistema que tem imposto danos sociais e riscos reputacionais crescentes?

1.4 Fechamento do Caso

Na manha seguinte, Helena recebeu o resumo das estimativas de risco e o relatorio
parcial da Auditoria Interna, que seriam cruciais para a tomada de decisdo nas proximas 48
horas. A CEO compreendeu que o desafio ndo estava apenas em "corrigir um algoritmo", mas
em repensar a estrutura de controle gerencial da organizagao.

O algoritmo ndo possuia intengdes, apenas reproduzia o que aprendera dos dados
humanos. Ainda assim, suas decisdes produziam impactos reais sobre vidas e reputagdo da
empresa, além de criar problemas éticos, juridicos e contdbil de grandes proporcdes.

O dilema ndo era apenas sobre desligar ou manter um sistema, mas sobre redefinir os
limites da responsabilidade corporativa em tempos de inteligéncia artificial. Os custos de
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agéncia algoritmicos, de opacidade, viés e rigidez, revelavam que a efici€ncia sem governanca
ndo era sustentavel.

1.5 Anexos
Anexo I: Trecho do Relatério de Auditoria Independente
Assunto: Andlise de Explicabilidade (XAI) e Rastreabilidade do EVA

A Auditoria confirma que o EVA ¢ um modelo de Deep Learning (Redes Neurais
profundas) com alto grau de complexidade, o que configura um Custo de Opacidade. A l6gica
decisodria que levou a negacao de crédito, em aproximadamente 75% dos casos analisados, ndo
pode ser rastreada ou justificada em termos de variaveis economicas lineares.

A auditoria realizada demonstrou que o modelo ¢ inerentemente resistente a
transparéncia (“caixa-preta”) e que a implementacdo de um Framework de Explicabilidade de
IA (XAI) exigira o desenvolvimento de novos controles machine-centric, que, conforme a TI,
demandarao tempo e investimento significativos.

A caracteristica intrinseca de complexidade do modelo configura um alto Custo de
Rigidez. O modelo nao ¢ facilmente ajustavel. Qualquer correcdo de viés sem a perda de
precisdo operacional exige um retreinamento completo € monitoramento continuo, estimado
em 5 meses.

Anexo II: Projecao de Risco e Custo de Agéncia Algoritmico (Estimativas do Comité de
Auditoria

A tabela a seguir fornece a projecao financeira dos custos e riscos envolvidos na decisao
de Helena Prado elaborados pelo Comité de Auditoria.

Tabela 2
Projecao Financeira dos Custos e Riscos
Dimensio Critica (Custo de Agéncia Meétricas Financeiras Risco / Impacto Gerencial
Algoritmico) [Estimadas (Préximos 6
meses)
Viés (Manter EVA Ativo, ciente do Projecdo de Passivo IAumento do Custo Residual e falha
problema) Contingente Legal (Multase |de Responsabilidade Fiduciaria e
IAcdes Coletivas), o que Governanga Corporativa.
equivale de 15% a 25% do
EBITDA anual.

Rigidez (Suspensdo Imediata do EVA) Projegdo de Queda da Margem |Custo de Oportunidade / Aumento
Operacional de 12% para 8% |temporario dos Custos de
no 1° trimestre (Retorno ao Monitoramento humano.
processo manual).

Opacidade (Inicio do Plano de Corregdo  [Custo Estimado para Custo de Vinculo e

Técnica) Framework XAI e Contratagdo [Monitoramento (Investimento em
de Especialistas (3-6 meses) o [infraestrutura de Governanga de IA).
que equivale a R$ 4,5 milhdes.

Parte 2 — Notas de Ensino
2.1 Fontes de dados

O caso foi desenvolvido com base em uma constru¢do ficticia (FinData Bank e o
modelo EVA) para contextualizar o dilema. O dilema central, no entanto, ¢ inspirado em
eventos reais € de dominio publico, como os problemas enfrentados pela Amazon em seu
sistema de recrutamento e as acusagdes de discriminag¢do de género contra a Apple Card na
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definicao de limites de créditos. O embasamento tedrico se apoia na Teoria da Agéncia (Jensen
e Meckling, 1976) e, adicionalmente, por literatura contemporanea sobre os custos de agéncia
algoritmicos (opacidade, viés e rigidez), que surgem na delegacdo de decisdes a sistemas
auténomos.

2.2 Objetivos educacionais
Este caso visa desenvolver a capacidade analitica e de tomada de decisdo do discente,
com foco nos seguintes objetivos:
1) Analise critica da aplicabilidade e dos desafios da Teoria da Agéncia quando o agente
¢ um sistema de Inteligéncia Artificial;
2) Identificagdo e discussdo aprofundada dos custos de agéncia algoritmicos (opacidade,
viés e rigidez) gerados por sistemas de decisdo autdonomos;
3) Avaliagdo da adequagdo e das limitagdes dos SCG tradicionais diante da assimetria de
informagdo causada pela "caixa-preta" da IA; e
4) Reflexdao e proposicado de mecanismos de governanga e accountability para mitigar
riscos éticos, legais e de reputacao corporativa na delegacdo de decisdes para agentes
IA.

2.3 Questoes para discussao proposta aos discentes
Propde-se as seguintes questoes para discussdo com os discentes:

1) Como a implementagdo do modelo EVA transformou a relagdo Principal-Agente na
FinData Bank? O EV A pode ser considerado um ““agente ideal” que resolve os conflitos
de interesses ou ele apenas criou um novo tipo de problema de agéncia?

2) Descreva e analise os principais custos de agéncia algoritmicos (opacidade, viés e
rigidez) presentes no caso. De que forma esses custos se manifestam nos indicadores
de desempenho e nas observagdes éticas apresentadas pela CEO Helena Padro?

3) O SCG da FinData Bank nao foi eficaz para monitorar o EVA. Quais mecanismos de
controle sdo necessarios para mitigar a assimetria de informacdo gerada pela “caixa-
preta” algoritmica e garantir que os objetivos €ticos da empresa sejam atingidos?

4) Considerando a urgéncia imposta pelo Comité de Auditoria (48 horas) e os indicadores
de desempenho, incluindo o Anexo II (Projecao de Risco), elabore um Plano de Acdo
Imediato para Helena Prado. Analise o trade-off entre a manutencdo do EVA e a
suspensdo do EVA. Justifique sua recomendacdo sob a 6tica da Governanca de IA, da
responsabilidade fiduciaria e do potencial impacto nos relatorios contabeis de
contingéncias.

2.4 Embasamento tedrico para sustentacio do caso
2.4.1 Teoria da Agéncia e Sistema de Controle Gerencial

Com base na Teoria da Agéncia, a empresa ¢ entendida como um "nexo de contratos"
focado na relagdo em que um principal delega autoridade a um agente. Essa relagdo ¢
inerentemente complexa devido a dois fatores: (a) a assimetria de informacao — o agente possui
conhecimento privado inacessivel ao principal; e (ii) o conflito de interesses — surge quando o
agente, buscando maximizar sua propria utilidade, adota objetivos que divergem dos interesses
do principal (Jensen & Meckling, 1976).

Essa divergéncia de interesses gera os chamados custos de agéncia, que representam
uma perda de valor para o principal. Tais custos sdo classificados em trés tipos: (a)
monitoramento — gastos do principal para controlar o comportamento do agente; (b) concessao
de garantias contratuais; e (c) perda residual — a redu¢do no bem-estar do principal que persiste
mesmo apos a aplicagdo de mecanismos de controle e sinalizagdo (Jensen & Meckling, 1976).



16 e 17

Evento Online @congresso.cinco

Neste contexto, os Sistemas de Controle Gerencial (SCG), que emergem como o
principal mecanismo organizacional para mitigar os custos de agéncia (Anthony &
Govindarajan, 2008). Por meio de sistemas de mensuragdo de desempenho, planejamento,
orcamento e sistemas de incentivo, os SCG influenciam o comportamento humano, reduzindo
a assimetria de informagdo e assegurando que as agdes individuais, pautadas em metas
pessoais, também ajudem a cumprir as metas da organizacdo, alinhando, desse modo, os
interesses do agente com os do principal (Anthony & Govindarajan, 2008).

Contudo, Chenhall (2003) destaca que ¢ improvavel que os conceitos de SCG abordem
questdes contemporaneas pertinentes, sem estimar as mudangas e condigdes historicas
organizacionais. Desse modo, ¢ possivel asseverar que conceitos sao transitorios € dinamicos,
devendo ser estabelecidos e revisados de acordo com a realidade apreendida temporalmente do
objeto/fendomeno a que se referem. Uma mudanga recente e muito relevante no controle
organizacional ¢ o emprego de algoritmos para tal fim. Nesse sentido, autores como Schildt
(2017), Cheng e Foley (2019) e Avelar et al. (2022) apontam que ha um aumento de decisdes
baseadas em algoritmos pelas organizagdes para tornar o trabalho mais eficiente mediante
mecanismos de automacao.

2.4.2 A Delegacao a Inteligéncia Artificial: Um Novo Paradigma de Agéncia

A crescente autonomia dos sistemas de A, que evoluem de meros executores de tarefas
para tomadores de decisdo, posiciona-os como uma nova categoria de agente na teoria
organizacional (Shrestha et al., 2019). Este fenomeno, denominado "gestdo algoritmica",
utiliza algoritmos para monitorar, alocar tarefas e direcionar a forca de trabalho (Schildt, 2017;
Oliveira & Avelar, 2023), prometendo ganhos de eficiéncia e objetividade supostamente livre
de vieses. A delegagao de poder a esses agentes nao humanos, no entanto, desafia diretamente
os pilares da Teoria da Agéncia, que analisa os conflitos de interesse na relacao entre
"principal" e "agente" (Eisenhardt, 1989; Jensen & Meckling, 1976).

Essa mudanca reconfigura a percep¢do de risco na delegacdo, com estudos

demonstrando uma preferéncia maior por delegar decisdes a agentes de IA do que a humanos,
especialmente em cenarios de alta complexidade ou perdas potenciais (Candrian & Scherer,
2022). A principal justificativa para essa confianga ¢ a percep¢ao de que a IA nao possui "agao
intencional" nem "motivos autointeressados", eliminando o temor do principal de ser traido ou
explorado por um agente oportunista. Essa visdo € corroborada por outros autores, que sugerem
o potencial da IA para aprimorar a governanga e mitigar fraudes, atuando como um agente de
controle percebido como mais confidvel (Rehman, 2022).
No entanto, essa aparente confiabilidade mascara uma nova classe de riscos sist€émicos e nao
intencionais, que emergem mesmo quando a [A opera conforme o projetado (Tamo-Larrieux,
2021). Esses riscos originam-se em um conjunto de fatores interligados: (i) Mecanismos
internos da tecnologia — modelos de aprendizado de maquina, como redes neurais profundas,
operam como uma ‘“‘caixa-preta”, baseando decisdes em correlagcdes complexas que dificultam
a transparéncia, previsibilidade e justificativa (Shrestha et al., 2019; Tamo-Larrieux, 2021); (ii)
Ambiente social e dados de treinamento — como aprendem a partir de dados historicos, os
algoritmos incorporam vieses e desigualdades estruturais ja presentes na sociedade, podendo
reproduzir ou mesmo intensificar praticas indesejadas (Tamo-Larrieux, 2021); e (iii) Forcas
econdmicas e organizacionais — a busca por eficiéncia e reducdo de custos favorece a adog¢ao
de sistemas algoritmicos rigidos, projetados para condi¢des especificas, mas com baixa
capacidade de adaptacdo a mudancas ambientais, eventos inesperados ou contextos distintos
daqueles para os quais foram treinados (Schildt, 2017).

Assim, governanca da Inteligéncia Artificial (IA) apresenta desafios centrais em ética,
transparéncia e imparcialidade, exigindo que as organizagdes invistam em qualificacdo
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profissional, infraestrutura tecnologica e politicas claras para mitigar riscos (Oliveira & Avelar,
2023). Partindo desse cendrio, o presente caso levanta a hipdtese de que a delegagdo de decisoes
a sistemas de IA gera novas formas de custos de agéncia, as quais coexistem com as tradicionais
e demandam adaptagdes nos SCG. A literatura sobre o tema aponta trés dimensdes centrais
para esses novos custos: (a) Custos de opacidade — derivam da natureza "caixa-preta" de muitos
sistemas de IA, cuja logica decisoria complexa dificulta a transparéncia, a auditoria e a
justificativa das decisdes (Shrestha et al., 2019; Tamo-Larrieux, 2021). Essa incapacidade de
escrutinio gera incerteza e impede que gestores compreendam ou corrijam falhas no raciocinio
algoritmico, criando um risco de perda de controle sobre processos criticos; (b) Custos de viés
— referem-se aos custos tangiveis e intangiveis que surgem de decisOes algoritmicas
sistematicamente injustas ou discriminatorias (Barocas & Selbst, 2016; Tamo-Larrieux, 2021).
Além dos gastos com remediacdo dos sistemas, esses custos englobam severos riscos legais e
reputacionais. Casos como a investigacdo do Apple Card por suposto viés de género e o
abandono do algoritmo de recrutamento da Amazon, que penalizava curriculos de mulheres,
sao exemplos emblematicos (Weizenmann, 2025); e (¢) Custos de rigidez — resultam da
dificuldade dos modelos em se adaptar a mudangas contextuais. Um exemplo notorio ¢ a falha
do algoritmo da Zillow que, treinado em um mercado imobilidrio aquecido, manteve a
supervalorizacao de imoveis durante a desaceleracao do setor, o que gerou perdas de milhdes
de dodlares. O excesso de foco em rotinas otimizadas também pode induzir a rigidez estratégica,
limitando a capacidade de inovagao (Schildt, 2017; Weizenmann, 2025).

A introducao da IA no centro da tomada de decisao gera uma dualidade para o controle
gerencial: embora a gestdo algoritmica prometa maior objetividade e eficiéncia (Schildt, 2017),
os custos de agéncia algoritmicos, especialmente os de opacidade e viés, podem reintroduzir a
necessidade de supervisao e revisao e julgamento qualitativo e subjetivo humano.

2.5 Disciplinas sugeridas para o uso do caso

Tendo em vista a abordagem central da Teoria da Agéncia, Sistemas de Controle
Gerencial e Governanga de IA, a aplicagdo deste caso ¢ sugerida para os programas de pos-
graduacao e graduacao em Administracdo e Contabilidade nas disciplinas de Contabilidade
Gerencial e Controladoria, Teoria da Contabilidade, Sistemas de Informagio Contabil, Etica e
Responsabilidade Social Corporativa, Governanga Corporativa ¢ Gestao de Riscos, dentre
outras.

2.6 Sugestio de plano de aula

A aplicagdo do caso de ensino no decorrer de 3 aulas de 50 minutos cada garante
profundidade e compreensao dos conceitos abordados, permitindo aos discentes a oportunidade
de refletir, discutir e aplicar o conhecimento de forma pratica e critica, conduzindo-os a
proposicao de solugdes complexas.

Tabela 3

Sugestio Plano de Aula

Aula(Tépico |Atividade e Contetido

1*  |Abertura do INesta aula, os discentes serdo apresentados a Teoria da Agéncia Classica, focando na

aula |Caso: Agéncia [assimetria de informagdo e nos custos de agéncia. O docente ird provocar a discussio
Classicae A |sobre como a IA (agente ndo-humano) é percebida como uma solugdo para os problemas
de agéncia humana (redugdo de viés e custos de monitoramento). O caso FinData Bank
sera introduzido neste contexto.

2% |DesenvolvimentoO docente apresenta o caso e os dados do EVA. Os discentes, divididos em grupos, irdo
aula |do Caso: Custos |debater e formular as respostas as Questdes 1 e 2, focando na identificagdo dos Custos de
|Agéncia Algoritmicos (opacidade, viés e rigidez) e como eles se manifestam nos
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|Algoritmicos ¢ [indicadores de negagdo de crédito. Um representante de cada grupo apresentara as
SCG conclusdes.

3* |Fechamento do |A discussdo sera centrada na falha do SCG tradicional (Questao 3) e na urgéncia da
aula Caso: decisao da CEO (Questdo 4). O foco ¢ o debate sobre a Governanga de IA ¢ as
Governanga e [implicacdes de responsabilidade corporativa. Os grupos deverao consolidar um Plano de
Plano de A¢ao |Agdo Imediato para o Comité de Auditoria (suspender/revisar o EVA), justificando a
decisdao em termos de mitigag@o de riscos e alinhamento ético.

2.7 Sugestiao de respostas das questoes
Abaixo seguem as sugestdes de respostas as questdes apresentadas no caso:

1) Como a implementacdo do modelo EVA transformou a relagao Principal-Agente na
FinData Bank? O EVA pode ser considerado um ‘“agente ideal” que resolve os conflitos de
interesses ou ele apenas criou um novo tipo de problema de agéncia?

Resposta sugerida: O EVA nao se configurou como um agente ideal. Embora tenha
reduzido o tempo de andlise e a inadimpléncia, ele substituiu os conflitos de agéncia
tradicionais por um Problema de Agéncia Algoritmico. O agente humano (o analista de crédito)
foi substituido por um agente autonomo, o EVA, que impds uma nova assimetria de
informacao, a "caixa-preta". O Principal perdeu a capacidade de monitorar totalmente as agdes
do agente EVA, gerando custos nao mais ligados a desonestidade humana, mas ao viés,
opacidade e rigidez algoritmica

2) Descreva e analise os principais custos de agéncia algoritmicos (opacidade, viés e
rigidez) presentes no caso. De que forma esses custos se manifestam nos indicadores de
desempenho e nas observagoes éticas apresentadas pela CEO Helena Padro?

Resposta sugerida: Os custos de agéncia algoritmicos sdo os passivos gerados pela
delegacdo a sistemas auténomos:

a) Opacidade (caixa-preta): Manifesta-se na incapacidade do Comité de Auditoria de
entender completamente a logica de decisdo do EVA. Nao ¢ possivel rastrear o porqué de um
crédito ser negado, dificultando a correcao e a responsabilizagdo.

b) Viés: O algoritmo foi treinado com dados histdricos que ja continham desigualdades
sociais. Ao reproduzir esses padrdes, ele amplificou a discriminac¢do. Isso se manifesta no
aumento drastico da negacdo de crédito a mulheres (de 22% para 37%) e em regides especificas
(de 18% para 33%).

c¢) Rigidez: Manifesta-se na dificuldade de ajustar o sistema rapidamente. Rafael Torres,
Diretor de Tecnologia, sugere que os ajustes podem levar meses, enquanto o0 EVA continua a
causar danos €éticos e reputacionais.

3) O SCG da FinData Bank nao foi eficaz para monitorar o EVA. Quais mecanismos
de controle sdo necessarios para mitigar a assimetria de informagao gerada pela “caixa-preta”
algoritmica e garantir que os objetivos éticos da empresa sejam atingidos?

Resposta sugerida: O SCG tradicional da FinData Bank foi ineficaz no monitoramento
do EVA. O SCG ¢ focado em agdes humanas e estruturas claras, mas a opacidade da IA ("caixa-
preta") impediu o monitoramento eficaz, transformando os ganhos de eficiéncia em riscos de
passivos. Para mitigar a assimetria algoritmica, ¢ necessaria a implementac¢ao de um framework
de Governanga de IA. Mecanismos de controle essenciais incluem:
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a) Auditoria Continua: Monitoramento automatizado em tempo real do desempenho do
EVA em métricas de justica e ndo apenas de eficiéncia (inadimpléncia);

b) Explicabilidade (XAI): Criacdo de relatérios técnicos sobre os fatores que mais
influenciaram as decisdes, buscando trilhas de auditoria que, mesmo que ndo sejam
transparentes por completo, permitam a detec¢do de anomalias e vieses; €

c¢) Transparéncia de Dados: Garantia de que os dados utilizados no treinamento sejam
revisados e corrigidos para eliminar vieses historicos antes de serem reintroduzidos no modelo.

4) Considerando a urgéncia imposta pelo Comité de Auditoria (48 horas) e os
indicadores de desempenho, incluindo o Anexo II (Proje¢do de Risco), elabore um Plano de
Acdo Imediato para Helena Prado. Analise o trade-off entre a manuten¢do do EVA ¢ a
suspensao do EVA. Justifique sua recomendagdo sob a otica da Governanca de IA, da
responsabilidade fiduciaria e do potencial impacto nos relatérios contabeis de contingéncias.

Resposta sugerida: O Plano de Ac¢do deve priorizar a responsabilidade fiduciaria e a
mitigacdo do Custo Residual, que, conforme o Anexo II, pode ser de 15% a 25% do EBITDA,
ou seja, muito significativo. Dessa forma, tem-se a seguinte proposta:

a) Imediatamente, implementar um processo de participagdo humana ativa para todas
as negagoes de crédito emitidas pelo EVA, especialmente aquelas envolvendo grupos
vulneraveis (mulheres e regides especificas). O EVA se mantém ativo, mas a decisdo final de
negacao de crédito retorna ao analista humano.

b) Emitir nota publica transparente ao mercado e stakeholders reconhecendo a detecgao
de vieses sistematicos e anunciando a suspensao do processo de decisdo autonoma (Agéncia
Hibrida) até a conclusao do re-training do modelo.

c) Aprovar o investimento de R$ 4,5 milhdes para o Framework XAl
e retraining (Custos de Vinculo e Monitoramento, Anexo II).

A proposta acima parte do entendimento de que manter o EVA totalmente ativo, ciente
dos vieses sistematicos, configura uma falha de Governanga e maximiza o Custo Residual
(risco de multas e acdes). A perda imediata de margem operacional (Custo de Oportunidade) ¢
um custo de monitoramento e vinculo temporario, necessario € menor do que o potencial
passivo legal. A suspensao/intervencdo humana (Agéncia Hibrida) € o tinico caminho imediato
para restaurar o alinhamento ético e demonstrar compromisso com a accountability
corporativa, evitando o agravamento da crise de reputagao.
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