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Resumo: A auditoria governamental, assim como diversas areas profissionais, estd passando pelo desafio de
enfrentar um aumento significativo de informacées e dados para a avaliacdo. O enfrentamento desta questdo
encontra estratégia relevante no uso de inteligéncias artificiais. A capacidade de identificar padrdes e auto-
matizar tarefas torna o uso essencial. E neste contexto que a Controladoria-Geral da Unido (CGU) implementa
a ferramenta intitulada CGU-Insight. Como metodologia de desenvolvimento, a ferramenta utiliza modelos de
IA Generativa da OpenAl que sdo acessados por uma API. Os mddulos, por sua vez, foram implementados
com o uso de Engenharia de Prompt. O CGU-Insight utiliza, ainda, a técnica de Retrieval-Augmented Gene-
ration (RAG) para auxiliar na andlise de documentos, considerando as diversas etapas de um trabalho de
auditoria, conforme preconizado pela Orientacdo Prética de autoria da prépria CGU. O resultado obtido foi
uma ferramenta que evolui de forma consideravel a avaliacdo de documentos, ainda que existam limitagdes
técnicas a serem aprimoradas oriundas da prépria origem dos dados (incompletos, desatualizados, de baixa
qualidade, entre outros), bem como seguranca de dados e integragdo com a ferramenta comumente utilizada
para auditoria pela organizacao (e-CGU).
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1.INTRODUCAO

A auditoria interna governamental tem por
missdo avaliar a aplicagdo dos recursos publicos e
fomentar a melhoria da gestdo. Nos ultimos anos,
porém, esse trabalho vem sendo impactado pelo

Além de identificar irregularidades e propor me-
lhorias, o auditor atua em um ciclo de atividades que
compreende planejamento, execugdo, comunicagao
dos resultados e, finalmente, monitoramento. E
nessa etapa final que se verifica a efetiva agregacao

crescimento exponencial do volume de dados e do-
cumentos digitais produzidos pela Administracdo
Publica. Contratos, legislagdes, notas fiscais e re-
latérios técnicos — muitas vezes em formatos nao
estruturados — exigem triagens extensas que con-
somem tempo valioso e desviam o foco dos auditores
de anadlises estratégicas (Sun, Li, Lu & Guo, 2024).

de valor do trabalho: as recomendagdes precisam ser
acompanhadas até seu pleno atendimento. A Orien-
tagdo Pratica: Servicos de Auditoria da Controlado-
ria-Geral da Unido (CGU) destaca que, apds o envio
do relatério final, cabe a unidade auditada docu-
mentar tempestivamente as providéncias adotadas;
por sua vez, os auditores devem avaliar se essas me-

didas atendem, de forma adequada e suficiente, as
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recomendacdes emitidas — o que pode demandar
diligéncias, exames adicionais ou nova avaliagao
(Brasil, CGU/SFC, 2022). Em sintese, o desafio atual
ndo se limita a andlise inicial dos achados: esten-
de-se ao acompanhamento continuo de grandes vo-
lumes de evidéncias, dentro de prazos cada vez mais
curtos e sob pressédo por resultados robustos.

A literatura aponta que esse esforco de leitura e
classificagdo manual pode comprometer a qualidade
da auditoria, restringindo a elaboracdo de achados
e recomendagdes de alto impacto. Paralelamente,
cresce a expectativa de que as Unidades de Audi-
toria Interna entreguem resultados mais dgeis, com
maior capacidade de detectar irregularidades e gerar
valor para a Administragao.

Nesse cendrio, a Inteligéncia Artificial (IA) surge
como aliada estratégica. Modelos de linguagem,
aprendizado de mdaquina e andlise semantica ja de-
monstram capacidade de extrair informacgoes, clas-
sificar documentos e identificar padrdes suspeitos,
automatizando tarefas repetitivas sem perder pre-
cisdo (Appelbaum, 2017).

Foi justamente para responder a esses desafios
que foi desenvolvido o CGU-Insight — aplicagdo
web que integra [IA Generativa ao fluxo de audi-
toria. O sistema oferece mdédulos para andlise docu-
mental, sintese de informacgoes, geracdo de rascu-
nhos de achados e recomendacdes e avaliagdo das
providéncias da gestdo. Assim, a ferramenta entrega
insights — que o auditor revisa, valida e aperfeicoa
— liberando tempo para atividades de maior valor
agregado, como a definicdo de critérios, extensédo de
testes e interlocucdo com a administracdo auditada.

1.10 que é 0 CGU-insight?

O CGU-Insight é uma aplicacdo web que em-
prega modelos de Inteligéncia Artificial (IA) para
auxiliar na condugdo de auditorias, oferecendo um
conjunto de funcionalidades focadas na andlise de
documentos e geragao de insights relevantes para os
trabalhos de auditoria.

2. METODOLOGIA E FERRAMENTAS UTILIZADAS

A concepcgdo do CGU-Insight surgiu a partir de
uma iniciativa de André Luiz Monteiro da Rocha,
do Nucleo Estratégico de Andlise e Prospeccao
de Dados da CGU em Mato Grosso do Sul (NEF/
CGU-MS).

O trabalho envolveu, de forma articulada, varias
frentes:

 NEP/CGU-MS - concepcdo da solucdo, defi-
nicdo da arquitetura tecnolégica, programacao
de todo o nucleo da aplicagdo e manutencao do
backlog funcional;

¢ NEP/CGU-SC - implementacdo de mddulos
complementares e desenvolvimento relacionado
a issues especificas, como aprimoramento de
prompts e correcdo de bugs;

¢ DTI - provisdo de infraestrutura e padrdes de
seguranca da informacéo;

¢ DIE, CGATI/DG/SFC, CGU-BA - contribui¢ées
para os Mddulos ETP e TR;

¢ CGPES/DG/SFC - contribuigdes para o Médulo
Trilhas de Pessoal;

¢ Equipe multidisciplinar da CGDATA/DIE/SE,
CGPLA/SFC e regionais — apoio com discussao
técnica;

» Beta-testers de diversas unidades - validacao
dos médulos em auditorias reais.

Optou-se por uma metodologia 4gil e iterativa,
organizada em sprints mensais. O cédigo-fonte foi
mantido em repositorio Git, com cada incremento re-
gistrado como issue e submetido a pull request para
revisdo entre pares.

2.1Tecnologias Empregadas

¢ Backend: FastAPI, empacotado em contéineres
Docker.

¢ Frontend: Streamlit.

¢ Inteligéncia Artificial: modelos GPT acessados
via Azure OpenAl, combinados a RAG (Retrie-
val-Augmented Generation).

¢ Armazenamento tempordrio: Redis.

¢ Extracdo de texto: Apache Tika.

¢ Orquestragdo: Docker Compose.

2.2 Abordagens de Inteligéncia Artificial
Generativa Aplicadas

A Inteligéncia Artificial Generativa é um campo
da IA que se enquadra na subdrea do Deep Learning.
Sua principal capacidade é gerar contetido novo e
original, como texto, imagens, dudio ou cédigo, em
vez de apenas analisar dados existentes. Exemplos
notorios dessa tecnologia sdo modelos como o GPT
(da OpenAl) e o Gemini (da Google).
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2,2.11A Generativa com LLMs (GPT-40 / GPT-4.1via
Azure OpenAl)

O CGU-Insight utiliza modelos de IA Generativa
da OpenAl, como gpt-4o, gpt-4.1, que sao acessados
e integrados ao sistema por meio de uma API (In-
terface de Programacdo de Aplicativos). A ferra-
menta envia trechos de documentos ou informacgées
escritas diretamente nos campos da interface, em
texto puro, para a API do modelo. Isso permite que o
CGU-Insight aproveite o poder desses modelos para
gerar resumos, extrair informagdes-chave e auxiliar
na andlise de documentos de auditoria, sem a neces-
sidade de manter e treinar o modelo internamente. A
comunicacao via API garante que o sistema possa
enviar dados para o modelo e receber as respostas
geradas de forma eficiente.

2.2.2Engenharia de Prompt (Prompt
Engineering)

Um prompt é uma entrada (input) fornecida a um
modelo de Inteligéncia Artificial Generativa (GenAl)
que serve para guiar a sua saida (output). Essa en-
trada pode ser textual — como “Escreva um poema
sobre arvores” — ou pode assumir outras formas, in-
cluindo imagens, dudio, videos, ou uma combinacao
dessas modalidades. (Sun, Li, Lu, & Guo, 2024)

A capacidade de interagir com modelos de IA
através de prompts, especialmente com linguagem
natural, torna-os faceis de usar e flexiveis para uma
ampla gama de casos de uso. Saber como estruturar
e avaliar prompts de forma eficaz é essencial para
utilizar esses modelos, pois prompts melhores geral-
mente levam a resultados aprimorados em diversas
tarefas. (Sander Schulhoff, 2024)

A engenharia de prompt é um processo iterativo
de desenvolvimento de um prompt, que envolve a
modificagdo ou alteragdo da técnica de prompting
utilizada. E considerada uma habilidade essencial
para interagir e utilizar eficazmente os sistemas de
Inteligéncia Artificial Generativa (GenAl), como os
Modelos de Linguagem Grandes (LLMs), para obter
resultados aprimorados em diversas tarefas. (Sun,
Li, Lu, & Guo, 2024).

Segundo (Sun, Li, Lu, & Guo, 2024) os prompts
sdo frequentemente construidos usando templates
de prompt, que sdo fungdes contendo uma ou mais
varidveis que serdo substituidas por algum tipo de
midia (geralmente texto) para criar um prompt. Por

exemplo, o template “Classifique o tweet como po-
sitivo ou negativo: {TWEET}” se torna um prompt
quando um tweet especifico é inserido em {TWEET}.

Componentes comuns de um prompt incluem:

 Papel (“Role” ou “Persona”): Atribui um papel
ou persona especifico ao GenAl, o que pode me-
lhorar a escrita e o estilo do texto. Por exemplo,
pedir para o modelo “Vocé é um assistente espe-
cialista em criar Matriz de Achado de Auditoria”.

¢ Diretiva: A intencdo central do prompt, geral-
mente na forma de uma instrugdo ou pergunta.
Pode ser explicita (como “Crie uma Matriz de
Achados”) ou implicita (como em um exemplo
de tradugao “Night: Noche Morning:”).

e Exemplos (Exemplars ou “Shots”): Demons-
tragdes que orientam o GenAl na execugdo de
uma tarefa. O “few-shot prompting” (prompting
de poucas tentativas) ¢ um paradigma onde o
GenAl aprende uma tarefa com apenas alguns
exemplos. O “one-shot prompting” (prompting
de uma tentativa) utiliza apenas um exemplo.

e Informagbées Adicionais: Contexto extra que
pode ser incluido no prompt para auxiliar o
GenAl

e Instrugées de Estilo: Modificam o estilo da
saida, e ndo sua estrutura, por exemplo, “Es-
creva um paragrafo claro e conciso”.

e Formatacdo de Saida: Instrucdes para que o
GenAl gere informagbes em formatos especi-
ficos, como CSVs ou Markdown.

Os mddulos do CGU-Insight foram implemen-
tados com o uso de Engenharia de Prompt e utili-
zagao dos componentes citados.

2.2.3 Gera¢ao Aumentada por Recuperacao (RAG)

Modelos de linguagem em larga escala pré-trei-
nados, como GPT-40 e outros, armazenam conhe-
cimento factual em seus parametros apos a fase de
treinamento, mas sua capacidade de acessar e ma-
nipular esse conhecimento é limitada, levando a um
desempenho inferior em tarefas intensivas em co-
nhecimento em comparagdo com arquiteturas espe-
cificas para essas tarefas. Eles também podem néo
conseguir expandir ou revisar facilmente sua me-
moria e podem produzir “alucinagées”. (Lewis, 2020)

RAG, que significa Retrieval-Augmented Gene-
ration (Geragdo Aumentada por Recuperagdo), é uma
técnica que combina a memoria paramétrica (conhe-
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cimento aprendido nos pesos do modelo) de um mo-
delo de linguagem pré-treinado com uma memoria
nao-paramétrica explicita (conhecimento recuperado
de uma base de dados ou documentos externos, que
é acessada por meio de um mecanismo de recupe-
ragdo). (Lewis, 2020).

2.2.4Etapas

Desde o inicio até o MVP, transcorreram apro-
ximadamente 12 meses. O processo seguiu quatro
etapas recorrentes:

¢ Mapeamento de casos de uso prioritarios (ana-
lise documental, geracdo de achados, monitora-
mento de recomendacgdes);

¢ Prototipagem rdpida em Streamlit para validar
fluxos diretamente com auditores;

e Integragdo incremental de componentes de IA
generativa, afinando prompt engineering, mé-
tricas de qualidade e tempo de resposta;

e Testes em auditorias reais, que orientaram
ajustes finos, inclusao de novas funcionalidades
e corre¢des de seguranca.

Com essa abordagem, o CGU-Insight evoluiu de
uma prova de conceito para uma aplicacdo web, dis-
ponivel para qualquer auditor interessado em testar
a solugdo. Hoje, o sistema oferece sugestdes e insi-
ghts — como rascunhos de achados, recomendacdes
e resumos de documentos — mas a decisdo final e o
aperfeicoamento permanecem 100% sob responsa-
bilidade do auditor.

3.RESULTADOS E IMPACTOS OBTIDOS

O CGU-Insight utiliza a técnica de Retrieval-Aug-
mented Generation (RAG) para auxiliar na andlise
de documentos em diversas etapas do trabalho de
auditoria, como a verificacdo do atendimento a reco-
mendacoes, a avaliagdo de Estudos Técnicos Preli-
minares (ETPs) e Termos de Referéncia (TRs), além
da analise de trilhas de pessoal.

Um exemplo prético ocorre quando o gestor
responde a uma recomendagdo no sistema e-CGU.
Nesse processo, ele preenche informacées sobre o
cumprimento ou ndo da recomendac¢éo e anexa do-
cumentos comprobatdrios. O CGU-Insight, por meio
de integracdo com a API do sistema e-CGU, acessa
a tarefa correspondente, realiza o download dos ar-
quivos anexados, extrai seu contetudo textual e con-

verte trechos do texto (chamados chunks) em vetores
de embeddings, que sdo armazenados em um banco
de vetores.

Durante a andlise, o sistema realiza uma busca
semantica nesse banco, recuperando apenas os tre-
chos mais relevantes dos documentos para compor
uma resposta fundamentada. Essa abordagem per-
mite ao modelo gerar respostas mais precisas, anco-
radas nos dados fornecidos pelos proprios gestores.

3.1Vantagens do uso de RAG

A utilizacdo da técnica RAG no CGU-Insight
oferece algumas vantagens para a andlise de do-
cumentos de auditoria. Primeiramente, a principal
delas é a precisdo e a confiabilidade das informa-
¢Oes. Ao ancorar as respostas em trechos extraidos
diretamente dos documentos anexados pelos ges-
tores, o sistema reduz o risco de alucinagdes — in-
formagdes inventadas pelos modelos de linguagem
— e garante que cada andlise seja baseada em evi-
déncias reais.

Essa abordagem de busca e recuperagao de tre-
chos relevantes também garante a fundamentagdo
e a rastreabilidade das respostas, permitindo que o
auditor saiba exatamente de onde a informacéo foi
retirada. Isso é fundamental para a transparéncia e a
validacgao do trabalho de auditoria.

Além disso, o RAG aumenta a eficiéncia e a
contextualizacdo da andlise. Em vez de processar
documentos inteiros, o sistema recupera apenas os
trechos mais relevantes para a pergunta ou tarefa em
questdo. Isso ndo so acelera o processo, poupando
o tempo do auditor que teria que ler manualmente
longos documentos, como também fornece um con-
texto preciso para o modelo, que pode gerar res-
postas mais focadas e detalhadas.

Essa técnica torna o processo de andlise esca-
lavel, permitindo que o sistema lide com um volume
crescente de documentos de forma rapida, ja que a
busca semantica em bancos de vetores é extrema-
mente eficiente.

Por fim, a abordagem otimiza o uso do modelo de
linguagem, reduzindo custos e recursos computacio-
nais ao evitar que o modelo precise ler e processar
arquivos extensos, tornando a andlise mais pratica e
econdmica para a instituigao.
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3.2Limitacoes do RAG

Apesar das grandes vantagens, a implementacao
do RAG também apresenta algumas limitacdes que
precisam ser consideradas.

Uma das principais limitaces é a dependéncia
da qualidade dos dados de origem. Se os docu-
mentos anexados pelos gestores forem de baixa
qualidade, estiverem incompletos, desatualizados
ou contiverem informagoes incorretas, o sistema de
RAG simplesmente ird recupera-las e o modelo pode
gerar respostas baseadas nesses dados falhos.

Outro ponto critico é o processamento de docu-
mentos complexos. Se os arquivos forem PDFs com
tabelas, imagens, layouts inconsistentes ou estru-
turas complexas, a extragao de texto pode ser com-
prometida, resultando em “chunks” incompletos ou
sem sentido. Se a informacé&o nao for extraida corre-
tamente, a busca e a geragdo da resposta serdo afe-
tadas negativamente.

Além disso, a eficicia da recuperagdo seman-
tica pode ser um desafio. O sistema pode ter difi-
culdade em diferenciar significados semelhantes de
uma mesma palavra ou em encontrar nuances em
topicos muito especificos. Isso pode levar a recu-
peragdo de trechos que ndo sdo os mais relevantes,
fazendo com que o modelo gere uma resposta incom-
pleta ou menos precisa do que o esperado.

Ha também o risco de descontextualizagdo, onde
um trecho relevante é recuperado, mas a falta de con-
texto ao redor desse trecho pode fazer com que o mo-
delo o intérprete de forma errada.

Ademais, sistemas RAG podem ser vulnerdveis
a falhas de conteudo, onde o usudrio faz uma per-
gunta cuja resposta simplesmente ndo existe na
base de documentos. Nesses casos, o ideal seria que
o modelo de IA generativa informasse que nédo tem
a resposta, mas existe o risco de que ele tente criar
uma resposta plausivel, mas incorreta, apenas para
nédo “admitir” a falta de informacao.

3.3 Processamento Assincrono

No CGU-Insight, o processamento de arquivos e
a interagdo com o modelo de IA sio feitos de forma
assincrona. Assim, apds enviar uma solicitacdo, o
usudrio pode continuar utilizando o sistema en-
quanto a analise ocorre em segundo plano, rece-
bendo a resposta em poucos instantes.

Esse modelo foi adotado devido ao grande vo-
lume de dados e a complexidade das anadlises, que
envolvem extracdo de texto e criagdo de vetores de
embeddings. Se o processamento fosse imediato, o
sistema ficaria sobrecarregado e pouco responsivo.
A execucgdo assincrona permite atender simultane-
amente varios usudrios, mantendo estabilidade, ra-
pidez e uma experiéncia de uso fluida.

3.3.1Modulos do CGU-Insight

As funcionalidades do sistema sdo organizadas
em modulos, o que possibilita expansao gradual:

e Recomendacoes — avalia o cumprimento de re-
comendacoes de auditoria.

e Achados de Auditoria - registra e organiza os
achados identificados.

e Matriz de Achados - estrutura as constatagoes
em um documento unico (critérios, evidéncias,
causas e efeitos).

e Supervisdo - apoia a andlise de papéis de
trabalho.

» Estudo Técnico Preliminar (ETP) - avalia es-
tudos técnicos preliminares de contratagdes, ini-
cialmente de TIC.

e Termo de Referéncia (TR) - analisa TRs de
contratagdes, também com foco inicial em TIC.
¢ Trilhas de Pessoal — apoia auditorias sobre pa-

gamentos e registros de servidores.

3.3.2Modulo Recomendagoes

Permite verificar o atendimento de recomenda-
¢oes por duas formas:

e Via API do e-CGU, acessando diretamente ta-
refas e documentos anexos;

e Por parametros manuais, em que o auditor in-
sere dados da recomendagédo e, se necessario,
complementa com arquivos de apoio.

3.3.3 Modulo Matriz de Achados

Apoia a elaboracdo da matriz de achados, do-
cumento que organiza as constatagdes da auditoria
de forma sintética e estruturada. Os campos dispo-
niveis incluem questdo e subquestdo de auditoria,
descricdo sumadria, critério, condicdo, evidéncias,
causas, efeitos, boas praticas, recomendacodes e be-
neficios esperados. O preenchimento é flexivel e pode
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ser exportado para planilhas, agilizando relatérios.

3.3.4 Modulo Achados de Auditoria

Permite importar uma matriz ja elaborada (em
formatos como PDF, DOCX ou XLSX) para gerar
automaticamente achados de auditoria. Essa auto-
magdao reduz o esforgo manual e auxilia na produgao
de relatérios técnicos.

3.3.5Modulo Supervisao

Suporta a avaliagdo de documentos-chave da au-
ditoria, como documento de entendimento, matriz de
riscos e controles, planejamento e plano amostral.
Aceita diversos formatos e facilita o acompanha-
mento da conformidade dos trabalhos.

3.3.6 Modulo Estudo Técnico Preliminar (ETP)

Destina-se a andlise de estudos técnicos prelimi-
nares que embasam contratagdes. Inicialmente, con-
templa contratagées de Tecnologia da Informacao,
mas poderd ser expandido para outras dreas.

3.3.7Modulo Termo de Referéncia (TR)

Verifica a adequacéo dos TRs as exigéncias le-
gais e normativas. O modulo assegura que o docu-
mento contenha informagées essenciais, como ob-
jeto, prazos, fundamentacéo e referéncia ao ETP.

3.3.8 Modulo Trilhas de Pessoal

Suporta auditorias transversais na folha de pa-
gamento federal, verificando conformidade de ru-
bricas e cadastros de servidores. A andlise depende
da integragdo via API com o e-CGU, a partir da qual
os resultados podem ser consultados diretamente no
sistema.

3.4 0s Desafios da Integracao

O CGU-Insight foi projetado para atuar como
uma ponte, integrando a Inteligéncia Artificial Ge-
nerativa ao Sistema e-CGU. Essa arquitetura, no en-
tanto, apresenta desafios importantes que precisam
ser gerenciados para garantir a eficicia e a segu-
ranca da ferramenta.

O principal desafio é a seguranca de dados. Ao
processar os arquivos dentro do préprio ambiente
do CGU-Insight, a plataforma visa proteger infor-
macdes sensiveis. Isso evita que os documentos de
auditoria sejam enviados diretamente para os servi-

dores externos dos modelos de linguagem, minimi-
zando o risco de exposicdo de dados confidenciais.
No entanto, essa abordagem exige um ambiente de
processamento robusto e seguro, com protocolos
de criptografia e acesso restrito para garantir que
as informacgdes sejam manipuladas com a maxima
protecao.

Outro ponto é a complexidade técnica da inte-
gracdo. O CGU-Insight precisa manter uma comuni-
cacgdo estdvel e confidvel com o Sistema e-CGU por
meio de endpoints de API. Qualquer instabilidade
nessa conexdo pode interromper o fluxo de trabalho,
impactando a andlise de documentos.

Além disso, a plataforma deve ser capaz de lidar
com a variedade de formatos de documentos e a
quantidade de dados gerados no e-CGU, exigindo
um sistema de extragdo e vetorizacdo de conteudo
eficiente. A manutencdo e a evolugdo continua
dessas APIs também sdo desafios, pois qualquer
atualizacdo em um dos sistemas pode exigir adap-
tagdes no outro para garantir a compatibilidade e o
bom funcionamento da integragéo.

3.5 0s Proximos Passos

O CGU-Insight é uma ferramenta em constante
evolucgao, e seu futuro é focado em ampliar sua atu-
acdo para cobrir a maior parte das fases de uma au-
ditoria. O objetivo é que a plataforma se torne um
apoio integral para o auditor, com mddulos especi-
ficos para cada etapa do processo.

Isso inclui a andlise de riscos, ajudando a iden-
tificar dreas de maior vulnerabilidade antes mesmo
do inicio dos trabalhos. Além disso, a ferramenta
auxiliard no planejamento de auditoria, sugerindo
caminhos e focos de andlise. Durante a execucao,
o CGU-Insight continuard a apoiar na analise docu-
mental, como ja faz.

Paralelamente a essa expansdo de funcionali-
dades, a integracao de mecanismos de seguranga se
manterd como uma prioridade absoluta. Conforme a
ferramenta se torna mais integrada e lida com mais
dados confidenciais, a garantia da seguranca das
informacdes e a protecdo contra acessos nao autori-
zados se tornam cada vez mais fundamentais para a
sua evolucao e adogao.
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4. CONSIDER{\G&ES FINAIS E PRINCIPAIS
CONTRIBUICOES

Em suma, o CGU-Insight representa um avanco
significativo no campo da auditoria governamental,
atuando como um catalisador de eficiéncia e quali-
dade. Ao automatizar a andlise de documentos por
meio de moddulos especializados e da tecnologia
de IA Generativa, o sistema ndo apenas agiliza ta-
refas que antes eram manuais e demoradas, como
também eleva a precisdo das andlises ao ancorar
suas respostas em evidéncias documentais con-
cretas, utilizando a técnica de RAG.

Apesar de desafios inerentes, como a depen-
déncia da qualidade dos dados de origem e a com-
plexidade da integragdo tecnoldgica, a arquitetura do
CGU-Insight — com seu processamento assincrono
e foco na seguranga — demonstra um planejamento
robusto e escalavel.

Olhando para o futuro, a evolucédo da ferramenta
para cobrir todas as fases da auditoria, do planeja-
mento a supervisio, promete transformad-la em um
apoio integral para o auditor. O compromisso con-
tinuo com a seguranc¢a de dados e aprimoramento
tecnoldgico consolidard o CGU-Insight como uma
peca-chave na modernizacdo da fiscalizagcdo pu-
blica, permitindo que a CGU atenda a crescente de-
manda por resultados tempestivos e de maior valor
para a sociedade.
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