Bortom namn pa ett papper - Upptack risk

Hur hittar vi det viktiga | de stora datamangderna
vi har idag?
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Fokus

Al/ML i relation till regulatoriska krav och regelefterlevnad

Forutsattningar for att kunna anvanda en ML-modell

0 3 Vad finns att upptacka i de stora datamangderna?
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Penningtvattsarbetet utgar fran risk och
validering

Al-Act reglerar teknikanvandningen av Al men inte vilka krav
som finns sett till penningtvattsregelverk. Daremot ger den
tydlighet i hur Al-stéd fér anvandas i kdnsliga sammanhang sa
som finansiell brottsbekampning

AML-R kraver transparens, sparbarhet och kontroll vilket staller
hdga krav pa anvandning av Al och ML och gor blackbox svart
- Du maste kunna férklara din modell

AML-R skarper kraven och likriktar penningtvattsarbetet och Al-
Act tydliggdr kraven pa teknikanvandning. Gors detta ratt
kommer de som inkluderar Al i sitt AML-arbete ha en fordel

2030 kommer 70% av alla AML-arenden att utredas,
rapporteras och hanteras genom maskin-maskin interaktioner Framtid
mellan Al-agenter hos banker och tillsynsmyndigheter*

*Kalla: Gartner
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WHERE ARE WE HEADING?
The evolution of Artificial Intelligence PHYSICAL Al

Al that "Acts”

Humanoid robots and
autonomous machines

AGENTIC Al
Al that "Executes”

Performs digital tasks autonomously

GENERATIVE Al

Al that " Creates”
PERCEPTUAL Al Text, images, video, music, and code.

Al that "Understands”

Language, speech, images, patterns, and data.
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© Trendbracer Henrik Larsson Broman
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Forutsattningar

—  Datakvalitet

- Avgorande for att fa modeller att ge
ett sa korrekta resultat som mgjligt
- Underlattar validering av modellerna

=  Modell och modellinlédrning

- Val av modell avgor
- Trana
- Dokumentation och validering

> Val av killor

- Vilka data kallor har vi tillgang till
- Vilka datakallor kan vi anvanda

-  Struktur
- Talamod och tillgang till data
- Repetitiv inlarning och utvardering
- Var 6ppen for resultatet




Vilken typ av data ger lampligt val av
ML-modell

—  Strukturerad, tabulir och seriell

9 Skillnader finns mellan transaktionsdata och kunddata

-  Foljer en tidslinje

-> Mojligt att dela upp i flera dimensioner
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Vart val av modell
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eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) som ar en tradbaserad
ensemble-modell dar flera beslutstrad viktas iterativt for 6kad precision

Anpassad for AML-data och fungerar val pa tabular data med
icke-linjara samband och overlappande variabler

Kontrollerar 6veranpassning genom regularisering och
boosting-strategi minskas risken for overfitting i komplexa monster

Skalbar och produktionsredo med stod for parallellisering
(CPU/GPU) gor modellen effektiv att driftsatta operativt

Forklarbar modell dar feature importance och SHAP majliggor analys,

validering och tillsynsdialog
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eXtreme Gradient Boosting (XGBoost)
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Modellen ger sparbarhet och kan indikera
vilka larm som ska utredas forst for att
effektivera AML-arbetet

Bekraftar och forstarker redan etablerad 6vervakning

Modellen identifierar det enskilda fallet och hur manga kunder
forhaller sig till varandra

For det enskilda fallet indikera om kunden bor utredas och ocksa
ge en utredningsprioritering
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Med mal att bli ett praktiskt verktyg

> Fortsatta trana modellen och lata den tranas pa mer och
annorlunda data

2> Modellen optimeras nar den anvands

> Anvandas for prioritering, transaktionslarm, klustring
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PRIORITERING

ARENDENR

#FRD-2026-0875

#LST-2026-0112

#KYC-2026-1840

#KYC-2026-1847

#FRD-2026-0893

#KYC-2026-1838

#FRD-2026-0887

#KYC-2026-1845

#REG-2026-0445

#KYC-2026-1843

Group
Screening

Regeltraff

Kontoovertagande

Sanktionslista traff

Misstanke verklig huvudman

PEP-traff

Organisation forandring

Kontokompr

Periodisk granskning

Belopp och antal

Ny kund

SENAST ANDRAD




Du ar inte battre an ditt data. Sakerstall hog datakvalitet och utga fran det ni redan vet om era kunder och dess beteenden

Applicera en ML-modell med malet att forenkla och prioritera men inte ska losa och automatisera alit

Modellvalidera och beskriv din modell val - dokumentera

Upptack den verkliga risk som uppstar efter din kunds beteenden

Reglera anviandning genom avtal och samverkan for att fa pa plats ett effektivare AML-arbete!
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Sandra Madstedt
Business Unit Manager CM1

Sandra.madstedt@softronic.se

Tel: 070-881 31 53

Marten Seger
AML Specialist CM1

marten.seger@softronic.se

Tel: 070-934 33 68
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