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Streszczenie

Cel: Celem opracowania jest zbadanie mozliwo$ci wykorzystania duzych modeli
jezykowych (LLM) w przeprowadzaniu testéw audytowych oraz ocena ich poten-
cjatu w redukeji asymetrii informacji 1 ryzyka naduzyé¢ w relacji firma audytorska
(zaangazowana przez udzialowcdéw badanej sp6tki) — zarzad odpowiedzialny za spo-
rzadzenie badanego sprawozdania finansowego. W artykule zostaty zweryfikowane
hipotezy badawcze dotyczace wptywu generatywnej sztucznej inteligencji (Gen Al)
na doktadno$é i skuteczno$é wykrywania nieprawidlowosci finansowych w poréw-
naniu do metod tradycyjnych.

Metodyka / Podejscie badawcze: W artykule zastosowano triangulacje metod
badawczych: analize literatury, konceptualizacje problemu w oparciu o teorie agen-
¢jiikoncepcje kosztéw agencyjnych oraz badanie empiryczne typu symulacyjnego.
Badanie polegato na przeprowadzeniu oSmiu rzeczywistych testow audytowych
na prébie 167 pozycji (umoéw, faktur, zapiséw z systemoéw ksiegowych 1 innych
dokumentéw finansowych) pochodzacych ze studium przypadku w postaci miedzy-
narodowej grupy kapitalowej. Do analizy wykorzystano pie¢ modeli jezykowych
powszechnie uznawanych za kluczowe w rozwoju technologii LLM: ChatGPT,
Gemini, Microsoft Copilot, Llama oraz Claude (Benaich, 2024; Maslej et al., 2025).
Zastosowano dwuetapowa procedure badawcza: faze wstepna, z uzyciem podstawo-
wych zapytan oraz faze optymalizacji z wykorzystaniem zaawansowanej inzynierii
zapytan (ang.prompt engineering), dokonujac szczegdtowej analizy poréwnawczej
wynikow.
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Wyniki i rekomendacje: Wyniki badania wskazuja, ze ,surowe” modele LLM
w fazie wstepnej wykazuja zréznicowana skutecznoéé (od 74 do 96 proc.), przy
czym ich dzialanie jest obarczone istotnym ryzykiem halucynacji (generowania
treéci poprawnych gramatycznie i logicznie, lecz niezgodnych z faktami) i btedéw
interpretacyjnych przy analizie zlozonych klauzul prawnych. Halucynacje w tym
kontekscie réznia sie od klasycznych bledéw pierwszego 1 drugiego rodzaju, ktére
wystepuja w audycie: LLM moga generowac tresci falszywe mimo pozornej popraw-
nosci, co niekoniecznie odpowiada btednej identyfikacji nieprawidtowosci lub prze-
oczeniu w sensie statystycznym. Jednakze po zastosowaniu optymalizacji zapytan
1 doprecyzowaniu kontekstu, skuteczno$¢ modeli znaczaco wzroslta, przy czym model
Gemini osiagnal 100 proc. poprawnosci w badanej prébie. Technologia ta pozwala
na szybka analize 100 proc. populacji danych nieustrukturyzowanych, co sprzyja
wykrywaniu potencjalnych nieprawidtowoséci niewidocznych przy tradycyjnym
prébkowaniu.

Ograniczenia / Implikacje badawcze: Badanie przeprowadzono na zanoni-
mizowanych danych jednej grupy kapitalowej z branzy AGD, co moze ograniczac
uniwersalno$é wnioskéw dla specyficznych sektoréw (np. finansowego). Gtéwne
ograniczenia technologii to limity wielkoSci plikéw, kwestie poufnoéci danych oraz
ryzyko nadmiernego zaufania do wynikow generowanych przez Al.

Oryginalno$é/ warto§é: Opracowanie wypetnia luke badawcza w zakresie prak-
tycznego zastosowania GenAl w konkretnych procedurach audytowych na danych
rzeczywistych. Prezentuje dowody empiryczne na skuteczno$é inzynierii zapytan
w eliminowaniu bledéw modeli jezykowych w audycie, stanowiac wktad w dyskusje
nad przyszto$cia zawodu bieglego rewidenta.

Stowa kluczowe: duze modele jezykowe (LLM), audyt, asymetria informacji,
ryzyko naduzy¢, generatywna sztuczna inteligencja (Gen Al), teoria agencji.
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Wprowadzenie

Wspblczesny rynek ustug finansowych 1 kapitalowych charakteryzuje sie rosnacq
zlozonoscig relacji miedzy interesariuszami oraz dynamicznym przyrostem danych
generowanych przez podmioty gospodarcze. W gospodarce opartej na danych,
podstawa zaufania udzialowcéw 1 inwestoréw do zarzaddéw spotek jest rzetelnoéé
1 wiarygodnoéé prezentowanych sprawozdan finansowych. Gospodarka oparta
na danych stanowi rozwiniecie koncepcji gospodarki opartej na wiedzy, w ktorej
kluczowym zasobem staja sie nie tylko wiedza i kapitat intelektualny, lecz réw-
niez dane jako podstawowy czynnik tworzenia wartosci (OECD, 1996; European
Commission, 2020). Jednakze, naturalnie wystepujaca asymetria informacji miedzy
przedsiebiorstwem, posiadajacym pelna wiedze o swojej kondycji, a interesariuszami
zewnetrznymi, stwarza strukturalne warunki do wystepowania btednych decyzji
alokacyjnych oraz naduzy¢ finansowych.

Jednym z mechanizméw systemowych, majacym na celu redukcje tej asymetrii
1 uwiarygodnienie danych, jest niezalezny audyt finansowy. Mimo to, tradycyjne
metody audytu, oparte w duzej mierze na manualnym przegladzie dokumentacji
oraz wnioskowaniu na podstawie ograniczone]j proby badawczej, w obliczu ery Big
Data staja sie coraz mniej skuteczne i efektywne. Sa one czasochlonne, podatne
na btedy ludzkie (zmeczenie, przeoczenie) oraz subiektywizm osadu. Dodatkowo,
presja rynkowa na szybka realizacje badania 1 redukcje jego kosztéw moze skut-
kowaé obnizeniem jakosci uslug atestacyjnych, co negatywnie wptywa na zdolno$é
wykrywania oszustw ksiegowych (Knechel et al., 2013).

Ostatnie lata przyniosty dynamiczny rozwéj generatywnej sztucznej inteligencji
(GenAl), a w szczegdlnoSci duzych modeli jezykowych (LLM — Large Language
Models). Modele te, trenowane na bardzo duzych zbiorach danych tekstowych,
posiadajg zdolnoéé przetwarzania jezyka naturalnego, rozumienia kontekstu, ana-
lizy sentymentu oraz wyciagania wnioskow logicznych. W odniesieniu do audytu,
LLM moga dokona¢ rewolucji w zakresie analizy danych nieustrukturyzowanych
—uméw, faktur, notatek z posiedzen zarzadu, czy korespondencji mailowej — ktére
stanowia, znaczng cze$¢ dowoddéw badania, a dotychczas trudno bylo zautomaty-
zowac ich analize.

W oparciu o badanie empiryczne symulujace prace audytora, w niniejszym artykule
podjeto prébe odpowiedzi na pytanie, czy GenAl moze stac sie skutecznym narze-
dziem wspierajacym bieglego rewidenta, zwiekszajac precyzje i zakres badania
oraz finalnie redukujac asymetrie informacji miedzy zarzadem, a udzialowcami.
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1. Teoretyczne podstawy badania: Teoria agencji i ryzyko
naduzy¢

Teoria agencji, ktérej fundamenty stworzyli m.in. Jensen i Meckling, opisuje relacje,
w ktorych jedna strona (pryncypat) powierza drugiej (agentowi) wykonanie zadania,
przekazujac jej czeéé uprawnien decyzyjnych. Na rynku audytorskim wystepuje
specyficzna, trdjstronna konfiguracja tej relacji. Udziatowcy (pryncypat) powierzaja,
kapital zarzadowi (agentowi), angazujac firme audytorska majaca weryfikowacé jego
dzialania (Jensen & Meckling, 1976).

Kluczowym problemem w tej strukturze jest fakt, ze firma audytorska nie wspétpra-
cuje bezposérednio z udzialowcami, lecz z zarzadem spoétki, co rodzi konflikt intereséow
1ryzyko dziatania na niekorzy$¢ inwestoréw w celu utrzymania klienta (Schaefer,
2023). Prowadzi to do powstawania kosztow agencyjnych, ktére obejmuja koszty
nadzoru (np. wynagrodzenie audytora), koszty wiazania (budowanie reputacji)
oraz koszty rezydualne wynikajace z rozbieznosci intereséw (Watts et al., 1986).

Rys. 1. Struktura kosztow agencyjnych w relacji udzialowey - firma audytorska

Koszty
nadzoru

¢  Wynajecie audytora
e Inwestycja w technologie

Koszty

. . e  Wewnetrzne standardy jakoéci
wilazania

e  Certyfikaty
e Audyty i kontrole wewnetrzne proceséw

Koszty
rezydualne

e Niedokladnie przeprowadzone badanie

e Ryzyko przeoczenia znieksztalcenia
(takze spowodowanego oszustwem)
przez audytora

Zrédto: Opracowanie na podstawie: Jensen, 1976; Damodaran, 2010; Solomon, 2020.
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W ramach teorii agencji identyfikuje sie dwa gtéwne problemy wplywajace na jakosé
audytu:

1) Selekcja negatywna (adverse selection): sytuacja, w ktorej audytorzy nie posia-
daja petnej wiedzy o dokumentach dostarczonych przez jednostke badana,
co obniza jakoé¢ weryfikacji (Jensen & Meckling, 1976; Eisenhardt, 1989).

2) Pokusa naduzycia (ang. moral hazard): zjawisko polegajace na przedktadaniu
przez audytora wlasnych intereséw nad interesy udziatowcow, np. poprzez
nieujawnianie wykrytych nieprawidlowosci w celu zachowania kontraktu
(Jensen & Meckling, 1976; Eisenhardt, 1989).

Mimo istnienia regulacji prawnych 1 standardéw etycznych, rynek audytorski cha-
rakteryzuje sie systemowymi zrédtami konfliktéw intereséw. Do najwazniejszych
naleza;
+ finansowa zalezno$§¢ od zarzadu spdtki (audytor jest optacany przez podmiot,
w ktérym przeprowadza badanie),
+ $wiadczenie ustug doradeczych réwnolegle z audytem,
* presja zarzadu na akceptacje agresywnej ksiegowosci
oraz
+ zjawisko ,familiarity threat”, czyli zbyt bliskich relacji z klientem (International
Ethics Standards Board for Accountants, 2018; DeAngelo, 1981; Frankel,
Johnson & Nelson, 2002).

Historia gospodarcza dostarcza dowodéw na negatywna materializacje tych
ryzyk. Upadek Enronu i firmy audytorskiej Arthur Andersen uwypuklit problem
braku niezaleznos$ci spowodowany §wiadczeniem ustug doradczych 1 ukrywa-
niem kreatywnej ksiegowosci. Podobne mechanizmy zadziataly w przypadku
WorldCom oraz niemieckiej spétki Wirecard, gdzie audytorzy przez lata igno-
rowali sygnaly o manipulacjach finansowych. Na gruncie polskim przykladem
jest sprawa GetBack, gdzie podwazono skutecznoéé dziatan audytora w zakresie
weryfikacji sprawozdania finansowego spétki (McLean & Elkind, 2003; Coates,
2007; Pulliam & Solomon, 2002; McCrum & Jones, 2020; Business Insider
Polska, 2020).

Podstawowym celem audytu jest dostarczenie niezaleznej opinii o sprawozdaniu
finansowym, co ma na celu uwiarygodnienie danych i redukcje luki informacyjne;j
miedzy zarzadem a udziatowcami. Mechanizmy takie jak niezaleznoé¢ weryfika-
¢ji, profesjonalny sceptycyzm oraz zgodno$é ze standardami majg gwarantowacd
jakoéé badania (Watts, 1977).

Jednakze, tradycyjny audyt posiada istotne ograniczenia, ktére uniemozliwiaja
calkowitg eliminacje ryzyka przeoczenia znieksztalcen oraz ryzyka naduzyc.
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Do gléwnych ograniczen naleza:
* testowy charakter badania (brak weryfikacji 100 proc. transakcji);
* op6znienie informacji w stosunku do zdarzen gospodarczych;
* ograniczona pewnos$cé;
* subiektywnos$¢ ocen audytora;
* inherentne ryzyko niewykrycia oszustw.

Ponadto, zjawisko pokusy naduzycia moze prowadzi¢ do nadmiernej ufnoéci udzia-
lowcedéw w opinie audytora, co paradoksalnie usypia ich czujnoéé (Dopierala, 2012;
DeFond, 2010). Przejrzystosé badania jest kluczowa wartoécig dla inwestorow,
pozwalajaca na doktadniejsze szacowanie ryzyka i egzekwowanie odpowiedzial-
noséci zarzadu. Wobec wyzwan zwigzanych z tradycyjnymi metodami testowania,
ro$nie zapotrzebowanie na wdrozenie nowoczesnych narzedzi, takich jak sztuczna
inteligencja.

Analiza literatury 1 historycznych przypadkéw naduzyé wskazuje, ze tradycyjne
metody audytowe w kontekécie teorii agencji bywaja zawodne 1 podatne na wplyw
czynnika ludzkiego oraz presje biznesowa. Istnieje zatem pilna potrzeba imple-
mentacji rozwiazan, ktore zautomatyzuja proces analizy dokumentacji i zwieksza,
niezalezno§é badania. W odpowiedzi na te wyzwania sformutowano hipotezy badaw-
cze dotyczace wplywu generatywnej sztucznej inteligencji (Gen Al) na doktadnoéé
1 skutecznoéé wykrywania nieprawidlowoéci finansowych w poréwnaniu do metod
tradycyjnych.
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2. Charakterystyka i potencjal duzych modeli jezykowych
(LLM)

Dynamiczny rozwdj technologii sztucznej inteligencji, a w szczego6lnosci duzych
modeli jezykowych (LLM — ang. Large Language Models), rewolucjonizuje meto-
dyke pracy w sektorach opartych na analizie danych, w tym w audycie finansowym.
W odréznieniu od tradycyjnych metod analitycznych, ktére koncentruja sie gtéwnie
na danych ustrukturyzowanych (liczbowych), LLM oferujg mozliwoé¢ efektywnego
przetwarzania ogromnych zbioréw danych nieustrukturyzowanych, takich jak
umowy, korespondencja czy raporty narracyjne. Niniejsza sekcja przybliza charak-
terystyke tej technologii oraz jej zastosowanie w wykrywaniu anomalii 1 redukcji
asymetrii informacji (Becker et al., 2024).

Duze modele jezykowe to zaawansowane systemy oparte na sieciach neuronowych,
trenowane na wielkich zbiorach danych tekstowych, zdolne do generowania i ana-
lizy jezyka naturalnego na poziomie zblizonym do ludzkiego. Fundamentem ich
dzialania jest architektura uczenia glebokiego opracowanego przez Google (archi-
tektura Transformer) oraz zdolno§¢ rozpoznawania kontekstu dzieki mechanizmowi
uwagl (ang. attention mechanism) — oba mechanizmy zostaly zaprezentowane
przez Vaswaniego 1 wspotautorow w 2017 roku w publikacji ,,Uwaga to wszystko,
czego potrzebujesz” (ang. ,,Attention is all you need”). Mechanizm uwagi pozwala
modelowi na identyfikacje zalezno$ci miedzy stowami w zdaniu nawet w rozbudowa-
nych fragmentach tekstu, co umozliwia glebokie zrozumienie kontekstu, niuanséw
jezykowych oraz relacji przyczynowo-skutkowych (Vaswani et al., 2017).

Proces uczenia LLM przebiega dwuetapowo:

1) faza uczenia wstepnego (ang. pre-training), w ktérej model nabywa ogdlna
wiedze jezykowa poprzez nauke na olbrzymich zbiorach danych tekstowych;

2) faza dostrajania (ang. fine-tuning) adaptujaca model do specyficznych zadan
(Raffel et al., 2020).

Istotng cecha nowoczesnych modeli jest zdolnoéé do tzw. few-shot learning, czyli
wykonywania nowych zadan na podstawie zaledwie kilku przyktadéw zawartych
w zapytaniu (ang. prompt), co znaczaco obniza bariery wdrozenia tej technologii
w specyficznych procedurach audytowych (Brown et al., 2020). Mimo imponujacych
mozliwo$ci, technologia ta obarczona jest ryzykiem tzw. halucynacji — generowania
treéci poprawnych gramatycznie 1 logicznie, lecz niezgodnych z faktami (Ji et al.,
2023). Wymaga to od audytoréw zachowania krytycznego podejécia i weryfikacji
wynikéw generowanych przez AI (Mokander i1 Floridi, 2023).

Z punktu widzenia audytu, niezwykle istotna jest umiejetno$é analizy danych
tekstowych (czesto w kilku jezykach) w formie nieustrukturyzowanej, takich jak:
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umowy, korespondencja mailowa, raporty zdarzen czy protokoly i1 notatki ze spo-
tkan. Dotychczasowe systemy analityczne pozwalaly gtéwnie na pomoc w analizie
danych liczbowych, pomijajac co do zasady dane tekstowe. Modele LLM rozszerzaja
te mozliwoséci, dzieki czemu moga przyczynic sie do zwiekszenia doktadnosci bada-
nia audytowego (Becker et al., 2024). Wspélczesny audyt, oprécz analizy danych
finansowych, w znacznym stopniu wymaga réwniez analizy rosnace) liczby doku-
mentow tekstowych. LLM dzieki zdolnoS$ci do analizy sentymentu (umiejetnoéé
polegajaca na rozumieniu intencji i tonu wypowiedzi), moga zautomatyzowac
1 uszczelnié ten proces w obszarach, ktére dotychczas wymagaty pracochlonne;j
weryfikacji manualne;.

Do kluczowych funkcjonalnoéci wspierajacych audyt w analizie jako$ciowe) naleza;

1) Ekstrakcja informacji — automatyczne wydobywanie kluczowych danych (daty,
kwoty, klauzule kar, podpisy) z dokumentéw o zréznicowanej strukturze, takich
jak faktury czy umowy. Badania wskazuja, ze modele LLM potrafia przetwarzaé
wielojezyczng dokumentacje znacznie szybciej 1 z wyzsza, precyzja niz zespoly
ludzkie (Dennis, 2024);

2) Klasyfikacja dokumentéw — przypisywanie dokumentéw zrédtowych do odpo-
wiednich kategorii badawczych, co usprawnia organizacje dowodéw badania
(Becker et al., 2024);

3) Analiza sentymentu — ocena tonu wypowiedzi w korespondencji wewnetrzne;)
lub notatkach zarzadu. Wykrycie negatywnego nacechowania emocjonalnego,
niepewnosci lub presji w komunikacji moze stanowié sygnat ostrzegawczy
(ang. red flag) wskazujacy na ryzyko naduzy¢ lub probleméw z kontynuacja
dziatalnosci (Srivastava et al., 2023);

4) Inzynieria zapytan (promptowanie, ang. prompt engineering) — mozliwo$¢ two-
rzenia specjalnych instrukeji (promptow) dla konkretnych testéw audytowych,
np. weryfikacji zgodnoéci faktur z zaméwieniami, co pozwala na standaryzacje
procedur (Moékander et al., 2023).

Zastosowanie tych narzedzi pozwala na przejscie od badania wyrywkowego (prébko-
wania) do analizy pelnej populacji dokumentéw, co bezposrednio wptywa na redukcje
ryzyka przeoczenia istotnych znieksztatcen.

Jednym z najwazniejszych zastosowan LLM w audycie jest identyfikacja anomalii,
rozumianych nie tylko jako znieksztalcenia liczbowe, ale przede wszystkim jako
niespdjnosci semantyczne i narracyjne. Tradycyjne metody analityczne czesto pomi-
jaja ten aspekt. Modele jezykowe sa w stanie wykry¢ subtelne sygnaly éwiadczace
o manipulacji, takie jak:
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* sprzecznos$ci miedzy danymi finansowymi a czescig opisowa raportu rocznego
(tzw. oszustwa narracyjne);

* nagte zmiany stylu lub tonu wypowiedzi w raportach zarzadu;

* nietypowe klauzule w umowach lub brak standardowych zabezpieczen
prawnych;

* pojawienie sie stow kluczowych sugerujacych ukrywanie informacji, np. ,,nie-
zidentyfikowane”, ,,utajnione” (Crawford, 2020).

Badania Rahamana i in. (2024) dowodza, ze modele LLM potrafia zidentyfikowac
niespdjnosci w narracji korporacyjnej z wieksza dokladno$cia 1 wyprzedzeniem niz
analitycy postugujacy sie tradycyjnymi metodami. Ponizsza tabela przedstawia
poréwnanie skutecznosci réznych metod w wykrywaniu anomalii.

Tabela 1. Porownanie skuteczno$ci wykrywania anomalii finansowych

Metoda . Skuteczno§é .
. Typ anomalii 1 Uwagi
wykrywania szacowana
rreclad manualn sprzeczne niska — zalezna czasochtonna,
przegias Y stwierdzenia od osoby subiektywna
tradycyjne narzedzia® | frazy kluczowe $rednia ograniczona do pro-

stych schematéw

wymaga nadzoru
czlowieka

zmiana tonu, niespdj-

modele LLM . -
noé¢ narracji

wysoka (70-90%)

Zrédto: Opracowanie na podstawie: Becker et al., 2024; Mékander et al., 2023.

Warto podkreslié, iz wykrywanie anomalii 1 naduzy¢ bedzie najskuteczniejsze
w potaczeniu z tradycyjnymi metodami audytorskimi. Potgczenie tych dwéch podejéé
moze prowadzi¢ do kompleksowego oraz dokladnego zobrazowania potencjalnych
nieprawidlowosci.

Podsumowujac, integracja duzych modeli jezykowych z warsztatem biegltego rewi-
denta stwarza szanse na znaczace podniesienie jako$ci ustug atestacyjnych. Zdolnoéé
do szybkiej analizy kontekstowej 1 wykrywania anomalii w danych nieustruktu-
ryzowanych wypetnia luki, ktére pozostawiaja metody tradycyjne. Weryfikacja tej
tezy wymaga jednak dowodéw empirycznych.

! Szacunki oparte na literaturze: Becker et al., 2024; Mékander et al., 2023.

2 Tradycyjne narzedzia analizy danych, stuzace do wyszukiwania i filtrowania fragmentéw tekstu oraz dopasowy-
wania wzorcéw, takie jak Microsoft Excel i CaseWare IDEA.
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3. Model agencyjny na linii udzialowcy - zarzad spolki:
badanie empiryczne

Aby zweryfikowaé potencjal LLM w praktyce audytowej, zaprojektowano i prze-
prowadzono badanie symulacyjne na rzeczywistych danych. Dane wykorzystane
w badaniu empirycznym do tej pracy zostaty pozyskane od spétki dziatajacej w branzy
AGD. Spétka ta, w roku 2024, przeszta proces akwizycji, stajac sie czeécia wieksze]
korporacji. Obecnie firma prowadzi dziatalnoéé w ponad 100 krajach, posiada 18
zaktadéw produkcyjnych, w tym 11 w Europie oraz jest jednym z lideréw europe;j-
skiego rynku zaopatrujacego gospodarstwa domowe w sprzet AGD. Przedsiebiorstwo
posiada rozbudowana strukture organizacyjna w obszarze EMEA (Europa, Bliski
Wschéd oraz Afryka), w tym liczne lokalne jednostki, ktére sa odpowiedzialne
za sprzedaz, logistyke, marketing, obstuge klienta oraz serwis urzadzen. Dzialalno$é
spotki charakteryzuje sie zlozona struktura organizacyjna oraz rozbudowanymi
procesami biznesowymi 1 finansowo-ksiegowymi, ktére kazdego roku generuja
ogromne iloéci danych finansowych, jak i niefinansowych. Ze wzgledu na spelnianie
kryteriow okreslonych w ustawie o rachunkowosci, dotyczacych wielkosSci sp6tki
mierzonej poziomem zatrudnienia oraz osiaganych przychodéw, spétka podlega
obowiazkowemu corocznemu badaniu sprawozdania finansowego.

Wspélpraca z firma audytorska obejmuje coroczne badanie sprawozdania finanso-
wego oraz cykliczne testy audytowe, przeprowadzane w r6znych krajach, w ramach
zgodnosci z regulacjami SOX — Sarbanes-Oxley Act 2002. Na poczatku warto
podkreslié, 1z wszelkie dokumenty uzyte w testach audytowych zostaly w pelni
zanonimizowane, nie ujawniajac tym samym wrazliwych informacji finansowych
przedsiebiorstwa oraz danych kontrahentéw, ktore postuzyty za zrédto do badania
empirycznego. Dane do testéw audytowych zostaly wyselekcjonowane z archiwum
badan przeprowadzonych w regionie EMEA. W ramach tego regionu, kazdy kraj
reprezentowany jest przez odrebna jednostke, co zapewnia zréznicowanie badane;j
populacji. Zestaw danych zostal przygotowany wylacznie w celach badawczych,
przy zachowaniu zasad bezpieczenstwa informacji i poufnoéci.

W celu uzyskania kompleksowej oceny mozliwoéci duzych modeli jezykowych,
do préby badawcze) wybrano dokumentacje testowa w taki sposéb, aby pokryla
kluczowe obszary dziatalnosci spétki oraz zawierata typowe audytowe procedury
weryfikacyjne. Jednoczeénie probe Swiadomie zréznicowano, aby zawierata rézno-
rodne dane zaréwno w formie jak i treéci. Analizie poddano dokumenty pochodzace
z 8 réznych testow audytowych z 4 réznorodnych audytéw finansowych oraz z 4
kontroli SOX, ktére rdznia sie miedzy soba:

* rodzajem oraz zakresem tematycznym — przetestowana proba zawiera
réznorodna dokumentacje w postaci umoéw, faktur, danych HR, polityk
wewnetrznych;

+ zrédlowym jezykiem dokumentéw — wybrana proba zawiera dokumentacje
w 4 réznych jezykach;
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* krajem pochodzenia — dobrana do préby dokumentacja pochodzi z 5 réznych
krajow;

* rodzajem audytu —uzyskana dokumentacja pochodzi z kontroli SOX, audytow
finansowych, audytu zgodno$ci oraz audytu antykorupcyjnego;

+ formatem danych, préba jest zréznicowana réwniez pod katem rodzaju doku-
mentoéw 1 zawiera PDF, e-maile, faktury, formularze, umowy, screeny z sys-
temu ksiegowego oraz tabelaryczne zestawienia.

Ta éwiadomie zréznicowana préoba ma na celu zbadanie, jak modele LLM radza
sobie z r6znymi zadaniami audytowymi, jezykami oraz rodzajami dokumentow.
W celu zapewnienia reprezentatywnosci proby oraz mozliwosci uogélnienia wyni-
kow, kazdy test audytowy zostal wybrany z odrebnego badania, przeprowadzonego
w kraju regionu EMEA, z wyjatkiem jednego badania zawierajacego audyt dwoch
panstw jednoczeénie (wybrano tutaj dwa testy, a kazdy z nich dotyczy! innego kraju).
Taka metodologia pozwala na uwzglednienie réznic kulturowych, regulacyjnych
1 operacyjnych, wystepujacych w poszczegdélnych krajach. Badanie empiryczne
zawiera testy audytowe, ktérych szczegdtowa charakterystyke opisuje Tabela nr 2.

Tabela 2. Charakterystyka testow audytowych wybranych do badania

Jezyki Rodzaj doku-

Numer testu Audytowany obszar

. . doku- mentow/ Cel testu
i zakres i rok ”
mentacji danych
Test 1 —wery- | 2023 EMEA — Niemcy | angielski, | umowy sprzedazy, | weryfikacja czy
fikacja préby | i Wlochy: sprze- wloski klauzule prawne umowa zostala
kontraktow daz bezposrednia zawarta 1 byta
do konsumenta wazna w badanym
okresie
Test 2 — wery- | 2021 EMEA — angielski | listy przewozowe, poprawnos§¢ rozpo-
fikacja préby | Jednostka sprze- potwierdzenia znania przychodu
dokumentow | dazowa w Wielkiej dostawy, daty
przewozowych | Brytanii dostawy
Test 3 — S0X 2023 — EMEA: angielski | faktury od dostaw- | weryfikuje czy dla
weryfikacja Kontrola inwentary- cow, opisy ustug lub | kazdej faktury
préby faktur | zacyjna RTP (Inv5) towardw, kwoty, o wartosci powyzej
kosztowych w Centrum Uslug daty 10 000 euro zostat
Wspdlnych w f.odzi przeprowadzony
proces ofertowa-
nia, badz istnieje
wazny kontrakt
z dostawca
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Numer testu

Audytowany obszar

Jezyki

Rodzaj doku-

. . doku- mentow/ Cel testu
i zakres irok .
mentacji danych
Test 4 — 2023 EMEA — Niemcy | angielski, | noty korygujace, analiza przyczyn
weryfikacja i Wiochy: sprze- niemiecki | faktury pierwotne, | i poprawno$ci
préby faktur | daz bezposrednia przyczyny korekt wystawionych
korygujacych | do konsumenta korekt, identyfika-
cja potencjalnych
nieprawidtowosci
w rozliczeniach
Test 5 — wery- | 2023 EMEA — System | angielski | dane z systemu, ocena zgodnosci
fikacja akcep- | zachet dla partnerow workflow akcepta- | procesu akceptacji
tacji finanso- | handlowych ¢ji, matryca akcep- | wypltat z obowia-
wych zgodnie tacji, kwoty wyplat, | zujaca procedura,
z procedura daty akceptacji weryfikacja
akceptacji i ksiegowania uprawnien oséb
akceptujacych
Test 6 -wery- | SOX 2023 — EMEA: angielski, | wnioski o zmiane ocena zasadno$ci
fikacja prébki | Kontrola rozliczenia | wloski limitu lub terminu, | i prawidtowoéci
zmian limitéw | naleznoéci OTC (AR4) zatwierdzenia, dane | zmian limitow
kredytowych | we Wloszech klientow kredytowych oraz
oraz termi- termindéw ptatnosci,
now platnosci ocena zgodnosci
klientow z polityka kredy-
towa, spotki
Test 7 -wery- | SOX 2023 — EMEA: angielski, | formularze ocena kompletno-
fikacja probki | Kontrola rozliczenia | wloski zalozenia klienta, §ci 1 poprawnoséci
poprawnosci naleznosci OTC (AR1) dokumenty reje- procesu zatozenia
zalozenia we Wloszech stracyjne, dane profilu nowego
nowego w systemie CRM klienta, weryfikacja
klienta wymaganych doku-
mentéw 1 informacji
Test 8 — wery- | 2023 EMEA — nie- umowy o prace, ocena prawi-
fikacja probki | Audyt przeciw- miecki, aneksy, dokumenty | dlowoéci udo-
zmian plac dla | dzialania korupcji francuski | potwierdzajace kumentowania
pracownikéw | itapownictwu zmiany plac, daty i wdrozenia zmian
obowigzywania w wynagrodzeniach
zmian pracownikéw, ocena

zgodnosci z umo-
wami i regulacjami
wewnetrznymi

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie zebranych danych empirycznych.

112



Wykorzystanie duzych modeli jezykowych (LLM) w audycie...

Wybér powyzszych testéw podyktowany byl checig reprezentacji kluczowych
obszaréw audytu, skupiono sie na najbardziej czasochtonnych zadaniach (diugie
umowy, zrzuty ekrandw) i odrzucono duze arkusze kalkulacyjne, z ktérymi obecne
modele GenAl sobie nie radza. Celowo dobrano prébe tak, aby przetestowaé doku-
menty zwiazane zar6wno ze sprzedaza, jak 1 kosztami spétki.

Do analizy poréwnawczej zawarte] w badaniu empirycznym wykorzystano pieé¢
duzych modeli jezykowych w ptatnych wersjach, reprezentujacych czotowych
dostaweow technologii sztucznej inteligencji:

* Chat GPT od OpenAl — oparty na architekturze GPT-4 jeden z pionierskich
modeli LLM charakteryzuje sie wysoka zdolno$cig rozumienia i1 przetwa-
rzania jezyka naturalnego. Model oferuje odpowiedzi na zlozone pytania,
interpretacje dokumentéw 1 wyszukiwania anomalii logicznych.

* Gemini od Google — znany z wysokiej jakosci analizy jezykowej 1 interpre-
tacyjnej, dobrze radzi sobie z interpretacja i analiza informacji zawartych
w teks$cie, obrazie oraz kodzie.

Microsoft Copilot — narzedzie §ciéle zintegrowane ze $rodowiskiem Microsoftu

1 wykorzystujace elementy czatu GPT w swojej architekturze. Oferuje

zaawansowane mozliwosci analizy tekstu i danych réwniez z dokumentéw

Word.

* Claude od Anthropic — model stworzony z my$la o bezpieczenstwie danych,
znany ze zdolnosci do prowadzenia dtugich i zlozonych konwersacji oraz
generowania spojnych tekstow.

* Llama od Mety to model wykorzystywany do analiz poréwnawczych réwniez
w mniej popularnych na $wiecie jezykach. Ze wzgledu na fakt, ze spotka
Meta nie udostepnila jeszcze modelu Llama na rynku polskim, w testowa-
niu wykorzystano platforme Abacus Al, za pomoca ktérej mozna pracowaé
na tym modelu.

Tak zréznicowany zestaw testow 1 narzedzi pozwolil na rzetelng ocene potencjatu
wykorzystania duzych modeli jezykowych w testach audytowych. Dzieki réznorod-
noéci formatow, jezykow, typow danych oraz krajow pochodzenia dokumentacji,
przeprowadzona w tej pracy analiza stanowi solidng podstawe do wyciggania
wnioskow 1 mozliwos$ci uogé6lniania wynikoéw. Wnioski z niej wyptywajace poma-
gaja w lepszym zrozumieniu potencjalu i ograniczen technologii GenAl w sek-
torze audytu finansowego oraz dostarczaja praktycznych wskazéwek na temat
efektywnego wykorzystania narzedzi Al w przyszlosci.

Badanie empiryczne przeprowadzono w dwoch fazach:

1) Faza wstepna: modele otrzymaly podstawowe zapytania (prompty) opisujace
cel testu 1 kroki testowe, bez dodatkowych wyjaénien kontekstowych;
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2) Faza optymalizacji (prompt engineering): na podstawie bledéw z fazy pierw-
szej, opracowano udoskonalone prompty, zawierajace precyzyjne instrukcje
interpretacyjne 1 ponownie przeprowadzono testy.

Wyniki generowane przez Al (status ,,zaliczone”/,niezaliczone” wraz z uzasadnie-

niem) poréwnywano z wynikami uzyskanymi tradycyjnie przez zesp6t audytowy,
przyjmujac te drugie za wzorzec poprawnosci (ang. ground truth).
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4. Wyniki badan - Faza wstepna: analiza bledow
i ograniczen

W pierwszej fazie testowania modele zostaty skonfrontowane z ,surowym” zada-

niem audytowym. Wyniki tej fazy ujawnily zaréwno duzy potencjat technologii, jak
11stotne ryzyka zwiazane z jej bezkrytycznym stosowaniem.

Tabela 3. Podsumowanie wynikéw analizy testow audytowych

Stosunek

. 3. Stosunek
odpowiedzi . 1.
odpowiedzi
Testy Testy OIS [T poprawnych
Model . odpowie-  do wszyst-
zadane odrzucone’ . . do wykona-
dzi kich zada- )
) nych testow
nych testow & o)
(w proc.) proc.
Chat GPT | 167 10 157 123 74 78
Gemini 167 - 167 161 96 96
Microsoft | o7 6 161 153 92 95
Copilot
Llama 167 40 127 124 74 98
Claude 167 10 157 153 92 97

Wstepna analiza wykazala znaczace réznice w skuteczno$ci i mozliwosciach tech-
nicznych poszczegdlnych modeli. Zestawienie wynikow dla wszystkich 167 probek
prezentuje sie nastepujaco:

* Gemini — model ten wykazal najwyzsza skutecznoé¢ techniczna 1 meryto-
ryczng. Przetworzyt 100 proc. zadanych préobek (167/167) 1 udzielit poprawnej
odpowiedzi w 161 przypadkach, co daje skuteczno$é na poziomie 96 proc. Nie
odrzucil zadnego pliku z powodu formatu czy wielkoéci.

Microsoft Copilot — osiagnat wysoka skutecznoéé merytoryczng (92 proc.),
poprawnie rozwiazujac 153 prébki. Napotkat jednak bariery techniczne —
odrzucit 6 prébek w teécie pierwszym z powodu przekroczenia limitu wielko§ci
pliku (1 MB), co w praktyce audytowej jest istotnym ograniczeniem, poniewaz
uzywane pliki majg zazwyczaj wiekszy rozmiar.

Claude — podobnie jak Copilot, osiagnal 92 proc. skuteczno$ci merytorycznej
(153 poprawne odpowiedzi), ale odrzucit 10 prébek z przyczyn technicznych.
Llama — model ten napotkal najwieksze trudnoSci z analiza plikéw w for-
macie .xls odrzucajac tacznie 40 probek. Jednak w przypadku dokumentéw

3 Liczba prébek odrzuconych ze wzgledéw technicznych.

115



Rocznik Audytu i Rachunkowosci 2025 M. Graczyk, W. Majek, P. Modzelewski

tekstowych w formacie .pdf, ktore byl w stanie przetworzy¢, jego skuteczno$é
byta imponujaca — 98 proc.

* Chat GPT - uzyskal najnizszy wynik ogélny — 74 proc. poprawnoéci (123
poprawne odpowiedzi). Model ten najczesciej popelnial bledy merytoryczne
11interpretacyjne.

Analiza przyczyn bledéw w fazie wstepnej pozwolita zidentyfikowaé kluczowe sta-
boéci ,,surowych” modeli LLM w zastosowaniach audytowych. Najwiecej probleméw
sprawil test pierwszy (weryfikacja kontraktéw), ktéry wymagat analizy prawne;.
Do kluczowych stabosci mozna zaliczy¢:

1) Problem interpretacji klauzul

W teécie pierwszym, modele mialy problem z interpretacja klauzul o automatycz-
nym odnowieniu umowy.

o Gemini w trzech przypadkach uznalo test za negatywny, argumentujac,
ze brak jest dowodu na to, ze umowa nie zostala wypowiedziana, mimo ze sama
umowa zawierala klauzule o automatycznym przedtuzeniu. Jest to przyktad
nadmiernej ostroznoséci, ktora generuje falszywe alarmy (wynik falszywie
dodatni w kontekécie wykrycia bledu).

o Chat GPT w pieciu przypadkach popetnit btedy. W prébce 24 uznat umowe
za wazna, (,wynik zaliczony”), mimo ze nie pokrywala ona calego badanego
okresu. Model halucynowal, uznajac, ze czeSciowe pokrycie okresu jest wystar-
czajace, co jest fundamentalnym bledem w audycie.

o Claude réwniez w 3 przypadkach btednie ocenit waznosé uméw, ktére zaklta-
daty ich automatyczne odnowienie.

2) Problem dowodéw alternatywnych:

W tescie drugim (dotyczacym dokumentéw przewozowych) zadaniem byto potwier-
dzenie dostawy. Czeé¢ dokumentéw nie miata podpisu klienta (co mogtoby zostaé
uznane za btad), ale audytorzy dysponowali alternatywnym dowodem w postaci
zrzutu ekranu z systemu logistycznego klienta. Modele w fazie wstepnej czesto
ignorowaly te alternatywne dowody, sztywno trzymajac sie instrukeji o ,,podpi-
sie na dokumencie”, co skutkowato bledna ocenag ,niezaliczone” dla poprawnych
transakcji.

3) Ryzyko wyniku falszywie dodatniego (btad I rodzaju):

Najbardziej niebezpiecznym zjawiskiem zaobserwowanym w fazie wstepnej byto
uznawanie przez modele prébek wadliwych za poprawne. Chat GPT w calej probie
uznat 19 prébek niepoprawnych za poprawne. W audycie oznacza to ryzyko niewy-
krycia istotnego znieksztalcenia (ryzyko przeoczenia), co jest znacznie grozniejsze
niz falszywy alarm wymagajacy dodatkowej weryfikacji.
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Powyzsza analiza wynikéw testow prowadzi do wniosku, ze wykorzystanie
modeli LLM w audycie wymaga nadzoru czlowieka 1 walidacji przeprowadzonych
wynikéw oraz, ze modele nie moga w pelni zastapié¢ profesjonalnego osadu do$wiad-
czonego audytora. Konieczna byta tez kolejna faza testowania — optymalizacja.
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5. Faza optymalizacji i wyniki koncowe - rola inzynierii

zapytan

Na podstawie analizy btedéw z fazy pierwszej, przeprowadzono drugg czesé badania
empirycznego, wykorzystujac techniki inzynierii zapytan (prompt engineering).
Opracowano zestaw doprecyzowanych instrukcji, ktére miaty na celu wyelimino-
wanie niejednoznaczno$ci 1 narzucenie modelom logiki audytorskie;.

Tabela 4. Zestawienie sformulowan stuzace optymalizacji zapytan audytowych

Przyczyna Propozycja optymalizacji
1 Kazde z narzedzi wskazalo inne Wyjaénij dla wynikéw negatywnych tok
probki jako negatywne. rozumowania.
2 Chat GPT oraz Claude dla uméw Dla uméw z automatycznym przedtuzeniem
z automatycznym odnowieniem uznaj, ze Umowy sa, wazne.

uznaly, ze nie mamy pewnosci
czy umowa nie zostala zerwana
wezesnie;j.

3 Chat GPT oraz Llama uznaly, Umowa musi pokrywac caly okres badany.
ze umowa przedtuzona miesci sie
w okresie badanym gdzie w prak-
tyce nie obejmowata go calego.

4 Chat GPT i Llama uznaly podpis Podpis klienta znajduje sie¢ w dokumencie
dostawcy za podpis klienta. W pozycji 24.

5 Gemini nie uznato potwierdzenia Jesli mamy potwierdzenie z systemu
z systemu wewnetrznego klienta wewnetrznego klienta i zawiera ono numer
za wystarczajacy dowdd. 1 date dostawy zgodne z danymi w dokumen-

tach spdtki uznaj, ze jest to prawidlowe.

6 Copilot nie uznat korekty sprzedazy | Jesli mamy potwierdzenie korekty sprzedazy
na podstawie zrzutéw ekranu z SAP | na zrzucie ekranu z SAP, ktére dotyczy tego
za wystarczajacy dowdd. samego albo nastepujacego miesiaca uznayj,

ze jest to prawidtowe.

7 Chat GPT, Gemini oraz Llama dla | W przypadku kosztow sadowych uznaj test
prébki, ktéra dotyczyta postepowa- | jako niedotyczacy (N/A).

nia sadowego uznaly, ze test jest
niezaliczony.

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie: wynikéw testéw modeli LLM.
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Zastosowanie zoptymalizowanych zapytan przynioslto skokowa poprawe wynikow,
szczegblnie w testach, ktore wezeéniej sprawialy trudnosci.

Tabela 5. Podsumowanie wynikow analizy testow audytowych po optymalizacji zapytan*

Stosunek
od;:)ov::zim Stosunek
Testy Poprawne pop odpowiedzi
Testy . nych
odrzu- odpowie- poprawnych
zadane _ . do wszyst-
cone’ dzi . do wykonanych
0 P testow (w proc.)
nych testow proc.
(w proc.)
Chat GPT | 167 10 157 127 76 81
Gemini 167 - 167 167 100 100
Microsoft | 107 g 161 160 96 99
Copilot
Llama 167 40 127 127 76 100
Claude 167 10 157 157 94 100

Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie zebranych danych empirycznych

Oto, jak w fazie optymalizacji radzily sobie poszczegdlne modele:

* Gemini — pelna skutecznoéé. Po optymalizacji model Gemini osiagnat 100 proc.
skutecznos$ci. Poprawnie zweryfikowat wszystkie 167 probek we wszystkich
8 testach. Wyeliminowano wszystkie btedy interpretacyjne dotyczace umoéow
1dowodow alternatywnych. Model ten wykazat sie najwieksza elastycznoscig
adaptacji do nowych instrukcji.

Claude i Llama — modele te réwniez osiagnely 100 proc. poprawnosci w préb-
kach, ktére byly w stanie technicznie przetworzy¢ (odpowiednio 157 1 127
prébek). Inzynieria zapytan skutecznie wyeliminowata ich wczeéniejsze btedy
merytoryczne.

Microsoft Copilot — osiagnat 99 proc. skutecznoéci (160/161 prébek), popet-
niajac tylko jeden btad. Nadal jednak borykat sie z ograniczeniem wielko§ci
plikéw.

Chat GPT — mimo poprawy, model ten nadal wykazywat pewne problemy.
Jego skutecznoéé wzrosta z 74 do 89 proc. (w teécie pierwszym), ale w skali
wszystkich testéw nadal popetnial btedy, wykazujac tendencje do halucyno-
wania przy bardzo zltozonych dokumentach prawnych.

4 Podsumowanie przedstawiono w oparciu o wszystkie testy od 1 do 8.
5 Liczba prébek odrzuconych ze wzgledéw technicznych.
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Symulacje pokazujg, ze modele LLM moga by¢ warto§ciowym narzedziem wspiera-
jacym audytora, szczegdlnie w analizie dokumentéw tekstowych. Ich skutecznoéé
zalezy jednak od jakoSci i sposobu sformulowanego zapytania.

W podsumowaniu analizy warto rOwniez zaznaczy¢, ze uznanie przez modele LLM
prébki niepoprawnej za poprawna stwarzalo ryzyko przeoczenia btedu przez audy-
tora analizujacego wyniki testu. Sytuacje te podsumowuje tabela nr 6.

Tabela 6. Podsumowanie rzetelno$ci weryfikacji modeli LLM

AL [BEliLd Rzetelno$é weryfi-

kacji (w proc.)

Testy zadane niepoprawnej
za poprawna

Chat GPT 167 19 89
Gemini 167 - 100
Microsoft Copilot 167 1 99
Llama 167 1 99
Claude 167 2 99

Zrédto: Opracowanie wlasne na podstawie: wynikéw testéw modeli LLM.
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6. Dyskusja: Szanse i wyzwania dla profesji

Wyniki badania empirycznego prowadza do waznych wnioskéw dotyczacych przy-
sztosci audytu w kontekscie wykorzystania sztucznej inteligencji. Szanse 1 wyzwania
mozna przyporzadkowac do trzech kategorii.

1. Redukcja asymetrii informacji.

Zdolnoé¢ modelu Gemini do bezblednej analizy 167 dokumentéw w czasie nieporéw-
nywalnie krétszym niz praca czlowieka (analiza dokonana przez modele jezykowe
zajmuje kilka minut, analogiczna analiza dokonana przez biegtego rewidenta — kilka
godzin lub nawet dni) wskazuje na nadchodzaca, potencjalna zmiane paradygmatu
audytu. Zamiast bada¢ prébe obejmujaca 5-10 proc. dokumentéw, audytorzy wypo-
sazeni w LLM beda mogli weryfikowac¢ 100 proc. transakcji. To drastycznie zmniej-
sza pole do ukrywania naduzy¢ przez zarzady (agentdéw) i dostarcza udziatowcom
(pryncypatom) znacznie pewniejsza informacje o stanie sp6iki.

2. Wykrywanie anomalii jako§ciowych.

Badanie potwierdzito, ze LLM sg szczegélnie skuteczne w wykrywaniu anomalii
w danych tekstowych (np. brakujace klauzule RODO, zmiany w szablonach uméw),
ktére sg trudne do wychwycenia przy masowym, manualnym przegladzie, zwlasz-
cza w kontekécie ograniczonych mozliwos$ci utrzymywania uwagi przez cztowieka.

3. Wyzwania implementacyjne.

I) Zalezno$c¢ od jako$ci zapytania. Badanie dowiodto, ze jakoéé pracy Al jest
bezposrednig pochodng jako$ci promptu. Biegly rewident musi sta¢ sie
ekspertem w komunikacji z modelem (,,inzynierem promptow”), precyzyjnie
definiujac kryteria badania.

II) Ryzyko halucynacji. Przypadek Chat GPT, ktory ,zmy$lal” poprawnosé
umoéw, pokazuje, ze Al nie moze dziataé bez nadzoru. Konieczna jest
weryfikacja wynikéw przez czlowieka i jego udzial w procesie (koncepcja
,human-in-the-loop”), szczegdlnie w bardziej ztozonych przypadkach, ktore
moga budzi¢ watpliwosci.

III) Kwestie techniczne 1 prawne. Ograniczenia wielkoéci plikow (Copilot)
oraz problemy z analiza formatu xls (Llama) wskazuja, ze obecne narze-
dzia wymagaja, jeszcze rozwoju lub integracji ze specjalnymi systemami
audytowymi. Ponadto, przesylanie poufnych danych klientéw do publicz-
nych modeli rodzi pytania o bezpieczenstwo danych 1 zgodnoéé z RODO
1 artykutem 54 Rozporzadzenia Parlamentu Europejskiego 1 Rady (UE)
2016/679 (GDPR).

121



Rocznik Audytu i Rachunkowosci 2025 M. Graczyk, W. Majek, P. Modzelewski

Podsumowanie

Wdrozenie duzych modeli jezykowych do warsztatu narzedzi biegltego rewidenta
wydaje sie nieuniknionym kierunkiem rozwoju profesji. Technologia ta, jak wykazato
badanie na przykltadzie modelu Gemini, osiagneta juz poziom dojrzalosci pozwa-
lajacy na wspieranie efektywnoséci cztowieka, a w niektérych obszarach nawet jej
przewyzszanie (masowa analiza dokumentéw).

LLM oferuja realng szanse na redukcje luki oczekiwan (expectation gap) 1 asymetrii
informacji na rynku. Pozwalaja na przesuniecie érodka ciezkoéci pracy audytora
z pracochlonnej, manualnej weryfikacji dokumentéw na analize ryzyk, ocene
osadow kierownictwa 1 interpretacje wynikéw dostarczanych przez systemy Al
Warunkiem sukcesu jest jednak §wiadome wdrazanie tych narzedzi, z uwzgled-
nieniem konieczno$ci optymalizacji zapytan oraz zachowania krytycznego nadzoru
nad wynikamai ich pracy.
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