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OsszEFoGLALO

A Pénziigyi Akcidcsoport pénzmosdssal és terrorizmusfinanszirozdssal osszefliggd orszdgvizsgélat alap-
jan lemindsitette Magyarorszdg R15-ajanldsnak (4j technoldgidk alkalmazdsa) valé megfelelését. Ezzel
parhuzamosan a Magyar Nemzeti Bank 2020-2021 kozott szdmos, Magyarorszdgon mikodd keres-
kedelmi bank esetében dllapitott meg birsigot a pénzmosds és terrorizmusfinanszirozds megel6zésével
kapcsolatos hidnyossdgok miatt. A tanulmdny hidnypé6tld elemzésként a banki kockdzatkezelés, pénz-
mosds és terrorizmusfinanszirozds megel6zésért felelds tertiletek nagymértékben kiegyensulyozatlan
adatdllomdnydn operald feliigyelt (osztdlyzds, regresszid), feliigyelet nélkiili (klaszteranalizis, anom4-
lia-észlelés) és hibrid gépi tanuldsi modelleket, alkalmazott algoritmusokat vizsgélja. A szerz6 hangsu-
lyozza, hogy nincs egyetlen idedlis algoritmus. A vélasztdst a mogdtres mikodési logika mellett szdmos
osszehasonlité tényezd tdmogatja. A modellépités az iizleti IT- és viziondrius menedzsment hibrid

szempontjainak kialakitdst igényli.
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Machinery  and
Intelligence publikdciéjanak hires tételmon-
datdval ,, Can machines think?” (Tudnak-e a gé-
pek gondolkodni?) 1950-ben ttnak inditottaa
mesterséges intelligencia és a kapcsolddé tech-
nolégidk fejlédését. Az Artificial Intelligence
(AL, tovébbiakban: mesterséges intelligencia)
az Eurépai Bizottsdg (2018) definicidjdt te-
kintve ,azokra a rendszerekre utal, amelyek in-
telligens viselkedést mutatnak ki kornyezetiik
elemzésével és bizonyos célok elérése érdekében

Turing  Computing

bizonyos foki autondmidval.” Ernyéfogalom-
ként az Al kiterjed a Machine Learning (ML,
tovébbiakban: gépi tanulds) folyamataira is
(ECB, 2020). Az ISO/IEC 38505-1:2017 a
gépi tanuldst olyan folyamatként hatdroz-
za meg, amely meglévd adwok alapjdn, algo-
ritmusok hasznalatin keresztiil lehetévé te-
szi a jovre vonatkozé el8rejelzések készitését.
A ML tehét az Al olyan részhalmazaként de-
finidlhatd, amely a nagy mennyiségii adatéllo-
mdanyokon (tovdbbiakban: Big Data) alapulva
— szoftverek, algoritmusok tanuldsi folyamata
révén — alkalmas elére beprogramozott mene-
tli feladatok végrehajtdsdra (EBA, 2020; Euro-
pean Parliament, 2020).

Az FSB (2017) a mesterséges intelligencia
banki teriileteken megjelend alkalmazdsival
osszefiiggésben a kovetkezéket emeli ki:

* front office: timogaté megolddsok (er8s
tigyfélazonositds, chatbotok, szerz8désks-
tések, piaci kereskedés, modellezés, hatds-
elemzés, egyebek),

* middle office: hitelelemzés, scoring tevé-
kenység, tigyfélmindsités, tgyfélprofil ki-
alakitdsa, egyebek,

*back office: banki kockdzatkezelési tevé-
kenység (stressztesztek, pénzmosds és ter-
rorizmusfinanszirozds megakaddlyozdsa,
megfelel8ségbiztositds, anomdlidk azono-
sitdsa, modellvaliddcid, egyebek).

Szikora és Nagy (2020) megéllapitja, hogy

az Al banki folyamatokban t6rténd alkalma-
zésa leggyakrabb az {igyfélmindsités, a hitel-
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birdlat, a személyre szabott pénziigyi szolgal-
tatdsok, a csaldsok és visszaélések felderitése/
megelézése, a szerz8dések devildgitdsa, vala-
mint a jogi dtvildgitds teriiletekre terjed ki.

A szerzd elsddleges célja a banki pénzmosis
és terrorizmusfinanszirozds megakaddlyoza-
sa teriileten alkalmazott gépi tanuldsi médok,
technikdk, algoritmusok dttekintése és alkal-
mazdsukkal, 6sszehasonlitdsukkal kapcsolatos
kévetkeztetések levondsa.

MAGYARORSZAGI HELYZETKEP

A Covid-19-pandémia indukdlta digitd-
lis technoldgidk térnyerése, tovabbd a digitd-
lis éra novekvd szdma pénziigyi blincselekmé-
nyeinek hatdsdra a mesterséges intelligencia, a
gépi tanulds és kapcsolédé technolégiai meg-
olddsok — mint az Advanced Analytics (AA,
tovabbiakban: fejlett elemzési eszkdz6k) — tér-
nyerése kihivds elé dllitotta a bankszektort. En-
nek kovetkeztében a mesterséges intelligencia
és a gépi tanulds az Anti-Money Laundering
(AML, tovébbiakban: pénzmosds megeldzé-
se), Counter Financing Terrorism (CFT, to-
vébbiakban:

akaddlyozdsa),

terrorizmusfinanszirozis

pénziigyi

valamint a compliance (tovdbbiakban: jogsza-

meg-
csaldsmegel8zés,

balyi megfeleldség biztositdsa) terilleteken is
megjelent és gyorsuld iitemben fejlédik (Van
Wegberg, Oerlemans, Van Deventer, 2018;
Johari és tdrsai, 2020).

A pénziigyi rendszerek pénzmosds és ter-
rorizmusfinanszirozds céljdra valé felhasznd-
ldsdnak megelézését szdmos nemzetkozi szer-
vezet, igy az ENSZ, Financial Action Task
Force (Pénziigyi Akcidcsoport, tovébbiakban:
FATF), az Eurépai Unid, az Eurépa Tandcs, il-
letve szakértbi bizottsdga a MONEYVAL, va-
lamint szdmos nemzetkozi szervezet — igy az
IME a Vildgbank, illetve a Bdzeli Bankfel-
tigyeleti Bizottsdg — egyardnt kiemelt tigy-
ként kezeli. A pénzmosds és terrorizmusfinan-



szirozds megakaddlyozdsa tekintetében az EU
2015/849 irdnyelve mérvadénak tekinthetd, s
kiterjed a Customer Due Dilligence vizsgila-
tokra (CDD, tovabbiakban: tigyféldwvildgitds),
igy a KYI (Know Your Intermediary, tovdb-
biakban: Ismerd meg a kozvetitdd!), illetve
KYC (Know Your Customer, tovdbbiakban:
Ismerd meg az iigyfeled!) politikdkra is (BIS,
2001). A jogszabdlyi megfeleléséget biztosi-
tandd, az (EU) 2017/565 irdnyelv (2014/65/
EU irdnyelv kiegészitése) 22. cikke a szervezeti
struktirdnak és nyujtott szolgdltatdsnak meg-
feleld, testreszabott és fiiggetlen compliance
funkcié mukodtetésée és kockdzatalapd mo-
nitoring rendszer lizemeltetésée irja el8. Az
emlitett EU-irdnyelvek, szdmos egyéb jogsza-
béllyal, rendelettel és ajédnldssal egésziilnek ki
nemzetkozi és nemzeti szinten. Az EU-s szin-
tli, illetve nemzetkézi jogszabdlyok (irdnyel-
vek, rendeletek, ajdnldsok) hazai jogba torténd
dtiiltetése a Pénzmosds és a terrorizmus finan-
szirozdsa megel8zésér6l és megakaddlyozdsd-
rél sz616 2007. évi CXXXVI. térvény, illetve
a kapcsol6dé jogszabdlyok médositdsdval vald-
sul meg. A hazai implementdciét a hatdlyban
1év6, egyéb jogszabalyok és a Magyar Nemzeti
Bank (MNB) ajdnldsai tdmogatjak. A hatdlyos
hazai pénzmosds elleni szabdlyozds a Biintetd
Torvénykonyvben és a 2017. évi LIIL., a pénz-
mosds és terrorizmus finanszirozdsa megel$zé-
sérél és megakaddlyozdsdrdl sz616 torvényben
taldlhaté.

A pirizsi székhelyt — 1989-ben alapitott —
Financial Action Task Force (Pénziigyi Akci6-
csoport, tovabbiakban: FATF), kormdnyko-
zi szervezetként globdlis szinten 39 tagorszdg
pénzmosds és  terrorizmusfinanszirozds-elle-
nes tevékenységét segiti eld, amelyhez Ma-
gyarorszag az Eurdpai Bizottsag tagsgi viszo-
nydn keresztill lazdn kapcsolédik. Mikodése
a pénzmosds és terrorizmusfinanszirozds meg-
akaddlyozdsa érdekében nemzetkdzi egyiitt-
miikodések megteremtését, valamint kockd-
zatalapt megkozelitésének megfeleld ajanldsok
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kidolgozdsit és globalis szintll végrehajtdsdt cé-
lozza. Az FATF-ajdnldsoknak (R40, illetve +9
specidlis ajdnlds) torténd megfelelés valameny-
nyi FATF-tag (igy Magyarorszdg) esetében
rendszeres id6kozonként kiértékelésre keriil-
nek (FATE 2012, 2021, 2021b).

Az FATF-ajénldsokkal 6sszhangban, Ma-
gyarorszdg az elmdlt évtizedben sikeresen fej-
lesztette az Gsszefliggd szabalyozdsi kornyeze-
tet (FATE 2021a; Téth, 2018). Az FATF 4ltal
is elfogadott orszdgjelentés alapjén a vizsgdlc
ajdnldsok (R40) tekintetében Magyarorszdg
2019-2021 id8szakban javuldst ért el, amelyet
az 1. tdbldzat tartalmaz (FATE, 2021a).

Az FATF-ajénlésok értékelése: (C) megfelel,
(LC) tobbnyire megfelel, (PC) részben meg-
felel, (NC) nem felel meg mindsitéssel tor-
ténik. Az ajénldsok tekintetében végsé cél a
PC-mindsitésii ajdnldsok javitdsa legaldbb LC/
C-szintre, ellenkezd esetben a plendris ilés
Megfteleléségnoveld  Eljardsra  (Compliance
Enhancing Procedure, CEP) tesz javaslatot.

A 2019-es orszégmindsitést alapul véve
2021-ben a kdvetkezd valtozdsok jelentkeztek:

* teljesitettnek mindsiilnek a  kovetkezd
ajanldsok: R4, R9, R20, R29, R30;

* tdbbnyire megfelelnek a kdvetkezd ajdnli-
sok: R1, R2, R3, R5, R6, R7, R10, R11,
R12, R14, R16, R17, R19, R21, R22,
R23, R25, R26, R27, R28, R31, R33,
R34, R35, R36, R37, R38, R39, R40;

*javitand¢ teriilet: R13, R15 (dj technols-
gidk alkalmazisa), R18, R24, R32.

A szerz§ felhivja a figyelmet arra, hogy — a
mesterséges intelligencia és kapcsolédé tech-
nolégidk alkalmazdsdval 6sszefiiggésben fontos
véltozds 2019-hez képest a pénzmosds és terro-
rizmusfinanszirozds megakaddlyozdsit tdmo-
gaté — "Uj technolégiikra vonatkozé ajanlds
(R15) lemindsitése (C-mindsitésrdl PC-miné-
sitésre). Az R15-6s ajénlds célja azon 4j tech-
nolégidk banki implementdcidjdnak 6szton-
zése, amelyek felkészitik az intézményeket a
digitalis korszak ujfajta pénzmosds és terroriz-
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1. tdbldzat
MAGYARORSZAG FATF AJANLASOKNAK VALO MEGFELELOSEGE 2019-2021 K0zOTT

LC LC LC C LC LC LC PC C LC

LC LC LC C LC LC LC PC C LC
R11 R12 R13 R14 R15 R16 R17 R18 R19 R20
LC PC PC LC C LC LC PC LC C

LC PC LC PC LC LC PC LC C

R21 R22 R23 R24 R25 R26 R27 R28 R29 R30

—
(ep]

LC LC PC LC LC LC LC C C

—
(p)

LC LC PC LC LC LC LC C C

R31 R32 R33 R34 R35 R36 R37 R38 R39 R40

—
(ep)
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—
()

PC LC LC LC LC LC LC LC LC

—
(ep]

Forrds: sajat szerkesztés FATF-alapjan (2021a)

musfinanszirozdsi mddszereire, novelve ezdltal
a pénzintézetek kockdzatkezelési tevékenysé-
gének hatékonysdgit. Amint az l4thatd, az (j
technolégidk alkalmazdsdra irdnyul ajdnldsok
tekintetében Magyarorszdg teljesitménye el-
marad a vért szintt6l.

A Magyar Nemzeti Bank 2020, 2021 so-
rdn a jelentds készpénzforgalommal jéré tevé-
kenységeknél szitkséges pénzmosds-megeldzési
kontrollok (kockdzatazonositas, kezelés, folya-
matszabalyozds, bels6 ellendrzés) hatékony-
siginak ellendrzése sordn jelentés birsiggal
stjtotta azon Magyarorszdgon bejegyzett ke-
reskedelmi bankokat, amelyeknél hidnyossd-
gokat tért fel (1. dbra).

A mogottes okok koziil szdmos olyan fo-
lyamatszervezési és informdcidelemzési, jelen-
tési kotelezettségben tapasztalhat6 hibdkra ve-
zethetd vissza, amelyek kikiiszobolése humdn
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mesterséges intelligencia interakcié révén je-
lent8sen csokkenthetd volna.

AML-, CFT-VIZSGALAT ALTALANOS
FOLYAMATA ES A GEPI TANULAS
LEHETOSEGE

A névtelen és fiktiv nevekre nyitott szdmlave-
zetés elkeriilése érdekében a pénzintézetek az
tigyfelek azonossigdnak ellendrzését biztosi-
t6 szisztémat, rendszert miikddtetnek az iizleti
kapesolat létrehozdsakor és az egyedi tranzak-
cidk inditdsa sordn. A kockdzati kategdridn-
ként eltéré mérékli és rendszerességli CDD-
azonositdst végzd jelzdrendszer az tgyfél
azonossdgdnak ellendrzését kiilsé és belsd adat-
bazisok, egyéb benyujtott dokumentumok, to-
vébbd fliggetlen forrdsdokumentumok révén
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1. dbra

MBN FELUGYELETI BiRSAG MERTEKE A PENZMOSAS-MEGELOZESI SZABALYOK MEGSERTESEERT
2020-2021 KOZOTT A MAGYARORSZAGON MUKODO KERESKEDELMI BANKOKNAL

MagNet Bank Zrt.

48,2|

Unicredit Bank Hungary Zrt. "

Sberbank Magyarorszdg Zrt. 19,0|

Erste Bank Hungary Zrt. 19,0]

Raiffeisen Bank Zrt. -

Takarékbank Zrt.
OTP Bank Nyrt.
(CIB Bank Zrt.

il

K&H Bank Zrt.

(e}

10 20

Forrds: sajat Gsszedllitas

tdmogatja. Az tigyféladatok nagy mennyiségii
dllomdnya az FATF-ajdnldsoknak megfelel6en
jellemz8en olyan informécidkat tdrol, amelyek
lehetdvé teszik az tigyfelek megbizhat6 folya-
matos azonositdsit (CDD), tovdbbd a végre-
hajtott tranzakcidk vizsgélatit.

A pénzmosdsi tevékenységre utalé minté-
zatot felismerd riasztdsi modellek a gépi tanu-
lds révén képesek az tgyféladatok, tranzakei-
6s és egyéb hdttérinformidcié felhaszndldsdval
valdszinliséget tdrsitani a pénzmosds bekovet-
kezéséhez. Amennyiben az adott eseményt a
rendszer ,,gyants” cimkével jelsli, agy tovabbi
vizsgalat céljabol egy magasabb szakértdi szint-
re t6reénd delegdcié valdsul meg a folyamat-
ban (2. dbra). Amennyiben a tovdbbi szakértdi
elemzés az illetékes hatdsdg felé tovabbitandd
gyanus esetként jeloli meg az adott tigyletet,
Ugy az eset a bejelentési és egyéb compliance

MFt
30 40 50

megfeleléség biztositisa érdekében jelentésre
kertil (Jullum, Loland, Huseby, 2020).

Az alkalmazott attribGtumok kore (szabi-
lyozéi oldali informécidk, nyile kiils forrd-
sok, szakért6i ismeretek, pénziigyi bilincse-
lekmények multbeli adatai) a modellépitd
szakmai dllispontja alapjdn egyéb kiegészitd
informéciéval béviilhet a modell javitdsa célji-
bél (Rocha-Salazar, Segovia-Vargas, Camacho-
Mifano, 2021; Rouhollahi, 2021; Chen et al.,
2018). A pénzmosds megel8zése teriileten fel-
haszndlt jellemzd attribdtumokat a 2. tdblizat
szemlélteti.

Az atrribatumok korének megfelelé megvé-
lasztdsa, valamint a redunddns, irrelevans attri-
batumok eltdvolitdsa a ML-modellépités fon-
tos szakasza. Az irrelevans adatok eltdvolitdsa
javithatja az algoritmus tanuldsi pontossigit,
tovabbd csokkenheti a szdmitdsi id8igényt, va-
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2. tabldzat

AML-, CFT-JELZESRE EPITETT ML-MODELL TIPIKUS ATTRIBUTUMAI

Ugyféllel kapcsolatos attribatumok

Tranzakcidval kapcsolatos attribltumok

Egyéb attribdtumok

Kapcsolati hald

Ugyfél tipusa (jogi személy, maganszemély, egyéb)
Ugyfélszegmens

Politikai kozszerepldi statusz (PEP)

Eletkor

Allampolgarsag

Bedramld pénzeszkoz (jovedelem) forrasa

Igénybe vett terméktipus

(Gazdasagi tevékenység

Ugyfél belépésétdl eltelt id6

Uzleti jelleg adatok (tulajdonosi szerkezet, részesedések)

Tranzakcio tipusa

Tranzakci6ba bevont Ugyfelek nevei (kiildd, fogadé fél)
Tranzakcio gyakorisaga

Tranzakcio datuma, ideje

Tranzakcid 8sszege

Pénznem

Atlagos dsszege

Célbank

Tranzakcios kdd

Fiok (tigyfél) tipusa,

Tranzakcionyilatkozat

Termék/szolgdltatas tipusa

Féldrajzi teriilet (kitettség)

Jogi személy képviseldje

Kliensek dsszefliggd iizleti kapcsolathdldzata

Forrds: a szerz§ sajat 0sszedllitasa a feldolgozott szakirodalmak alapjén

lamint hozzdjirulhat az dsszefiiggések ponto-
sabb megéreéséhez.

OPTIMALIZACIOS PROBLEMA:
ALGORITMUSVALASZTAS ES
0SSZEHASONLITAS

A pénzintézetek a pénzmosds és terrorizmusfi-
nanszirozds megel6zése, felderitése érdekében
alkalmazott hagyomdnyos elemzd technikdk

esetében szdmos probléméval szembesiilnek:
magas IT-koleségek, erdforrds-igényes elem-
zési technikdk, magas hamis pozitiv taldlati
ardny, a blinz6k viselkedési mintdjit azono-
sité szabdlyok rugalmatlansiga, dinamizmu-
sanak hidnya (Rocha-Salazar, Segovia-Vargas,
Camacho-Minano, 2021). A hagyomdinyos
moédszerekben bekovetkezett fejlédés mogoe-
tes okaként, a szdmitdgépes teljesitmény javu-
ldsa, a mesterséges intelligencia és adatbdnya-
szat alkalmazdsdnak elterjedése, a mesterséges

Pénziigyi Szemle m2022/2



— mTANULMANYOK m

intelligencia és kapcsolédé technolégidk fejlé-
dése, tovabbd az alkalmazott jogszabdly szigo-
roddsa hazédik meg (Watkins et al., 2003).

A gépi tanulds a feliigyelt, a feltigyelet nélkii-
li megerdsité tanuldsi médszerek révén olyan
hatékony elemzési megolddst szolgltat, amely
a hagyomdnyos reldciés adatbdzisok dltal fel-
dolgozott strukcurdlt adatokon tdlmenden
(dokumentumorientdlt/NoSQL-adatbdzisok
révén) tovabb noveli az elemzéshez felhaszndl-
hat6 adatok korét. A modellépités sordn alkal-
mazott attribatum kivélasztdsdnak kulcskérdé-
se, hogy mely(ek) képes(ek) az egyes véltozék
érékeibdl més valtozdk értékeit korrekt moé-
don megbecsiilni.

A mesterséges intelligencia ernydéfogalma
ald tartozé gépi tanuldsi algoritmusok csopor-
tositdsdt a 3. dbra szemlélteti.

Modell tanuldsa esetén fontos a rendelke-
zésre dll6 adatdllomdny nagysiga, amelynek
fiiggvényében célszerti megvélasztani a tanulds
modjét, igy kijelolni a lehetséges algoritmu-
sok korét (Savage et al., 2016; Zhang, Trubey,
2019; Chen et al., 2018).

Feltgyelt gépi tanulds esetén az algoritmus
olyan tanit6 adathalmaz révén tanul, amelyek
cimkékkel rendelkeznek (példdul a multban
igazoltan pénzmosds és terrorizmusfinansziro-
zds esetek alapjdn). Az (1) klasszifikdci6 és (2)
regresszié a feliigyelt tanuldsi médszerek kozé

3. dbra
AI-ERNYOFOGALOM, ML TANITASI MODOK ES ALGORITMUSOK
Mesterséges Intelligencia
Statisztika
3 S sl S
=: =: <« =
(=] (=] @ o
s|| = &
= 2 a
S
Big Data
Osztalyozas Regresszid
o Dontési fa (DF), véletlen e Linedris regresszio
&rdfi (IEF) - NPLSF LASS0) Klaszterezés  Anomalia Asszociacio Optimalis
© Naive Bayes * Nemlinearis LD MG detektalas 5 i tevékenysé
. Leglgﬁzele’bbi szomszéd regresszio (LARS) ¢ FKE(F?]ZG‘Z%”MSH o Legkizelebbi ¢ éggrla(;zzilgbbl vélasztéys J
.?;ﬁygtzgvgiml) ének *DBCAN szomszéd modszer  0sztélyozo  Q-tanulés
(SVM? gep o Fokomponens-  »Bayes-halok (BN) » Bayes-halck o SARSA
- r elemzés (PCA) o Dontési fa, véletlen o Dontési fa DN
: mﬂ;ﬂ;@ ?%tf)k (NN) * Rejtett Markov erdd ® Tdmogatévektor- @ DDPG
o Rejtett Markov Model Model (HMM) o Tgme(:(gatovektor— gépek
(HMM) gep

o | ogisztikus regresszio

Forrds: sajat dbra, EBA (2020) riport alapjan
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sorolandd. A felhaszndlt adatbdzisbél mintd-
zatok alapjdn tanitott modell (algoritmus) ké-
pes megfeleld pontossdggal el8re jelezni egy uj,
még nem ismert objektum (input, X) osztdly-
ba tartozdsit (output, Y) vagy azt, hogy mi-
lyen ismérvekkel, tulajdonsdgokkal fog rendel-
kezni: (V) = f(X).

A gyants tranzakcidk cimkézése feliigyelt
tanulds esetén jellemzden szakértdk segitségé-
vel, vagy cimkéz8 médszerek (példdul Snorkel-
modell) révén valésul meg.

Cimkézési példa bizonyos tranzakci6tipus,
tranzakci6dsszeg célorszdg alapjdn:

ase when Transaction_Type = Payment
transfer' and Transaction_Amount > x then
True’

when Country_Code in ('Ethiopia’, 'Kenya')
and Transaction_Amount > x then "True’
else False' and as Suspicious

ahol a felsorolt orszdgok az FATF-feketelistdn
1év6 orszdgai koziil keriiltek kivdlasztdsra, illet-
ve x az adott pénznemben denomindlt fizets-
eszkdz kockdzati kiiszob szempontbdl megha-
tarozott limit értéke.

Felugyelet nélkiili tanulds esetén az algo-
ritmus automatikusan alakit ki osztdlyokat az
alapjdn, hogy elére nem ismert osszefiiggése-
ket, asszocidciés kapcsolatokat és dontési stra-
tégidkat képez az adathalmazban felismert 6sz-
szefiiggések, mintdzatok alapjdn. Ellentétben a
feligyelt tanuldssal, ez esetben nincs elére ki-
jelolve, hogy a minta adatbdzis adott objektu-
ma mely kritériumok alapjdn keriil csoporto-
sitdsra. Vagyis, az objektumok nincsenek elére
felcimkézve, azok cimkézését az algoritmus az
adatbdzisban feltdre (rejtett) mintdzatok alap-
jan végzi. Jellemzd feligyelet nélkiili médsze-
rek: (1) klaszteranalizis, (2) anomaliaészlelés.
Az adott lizleti probléma specifikdldsdt kove-
téen az algoritmusvdlasztdshoz a felhaszndlé
a rendelkezésre 4116 adatok korét (adatmeny-

B TANULMANYOK #—————————

nyiség), struktirdjdt, a kiugré adatokat (ano-
malidk) sokasdgon beliili ardnydt (esetszdm)
tekintetbe véve dénthet. Dontését tovabbd a
modellépitést koveten kiértékelési eszkdzok
tdmogathatjdk. A kiillonb6z8 gépi tanuldsi al-
goritmusok eltéré bemeneti adatformdtumot
és attribitumvdlasztdst igényelnek. Az eltérd
ML-tanuldsi folyamatok indukdljék, hogy az
adott algoritmus tanuldsi folyamata, adatfel-
haszndldsa eltérd az adott probléma megolddsa
érdekében (ldsd 3., 4., 5. tdbldzat).

A 3., 4., 5. tabldzat alapjén megdllapithaté,
hogy az osztdlyozdsi médszer sordn alkalma-
zott tipikus algoritmusok a kévetkez8k: logisz-
tikus regresszid, legkozelebbi szomszéd méd-
szer, (mesterséges) neurdlis hdlézatok, Naive
Bayes, dontési fa, (illetve valtozatai: XGBoost,
pGBRT, FP-growth, véletlenerdé-modell),
SVM, Bayes logisztikus regresszi6, Bayesian
network. Mig a regressziés eljrdsok tekinte-
tében: a Maximum Likelihood logisztikus reg-
resszid, keriilt a vizsgdle szakirodalmi mintdn
alkalmazisra. A klaszteranalizis sordn a kovet-
kez8 algoritmusok alkalmazdsa figyelhetd meg:
K-kozép mddszer, neurdlis hdlézatok, Neural
Gas, SOM-algoritmus. Anomidlia detekticié
sordn pedig az iForest algoritmus keriilt alkal-
mazdsra a vizsgalt forrdsokban.

A 3., 4., 5. tabldzatbdl kitlinik, hogy a ML-
modellek teljesitményéreékelése  jellemz8en
valamely teljesitményindikdtor alapjdn, illet-
ve szakértd validdciéjan keresztiil valésul meg
(teljesitményindikdtor-oszlop).

Tekintve, hogy a 3., 4., 5. tdbldzatban sze-
repld algoritmusok és eredmények az alkal-
adatbdzisok, modellépitési
(adattisztitds, parametrizcid, egyebek) elté-

mazott eljards
rést mutat, igy a tdbldzatokban szerepld algo-
ritmusok eredményének Osszevetése nem le-
hetséges, az ugyanis feltételezné az azonos
adatbdzison valé futtatds lehetéségée. Ugyan-
akkor képet szolgdltatnak a pénzmosds és ter-
rorizmusfinanszirozds teriileten alkalmazott

megolddsok széles spektrumdrdl.
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KOVETKEZTETESEK

A szerzd felhivja a figyelmet arra, hogy nincs
egyetlen idedlis algoritmus. Lényegében min-
den algoritmussal készitett el6rejelzés felfogha-
t6 egy optimalizdldsi problémaként, mivel egy
adott célfiiggvény optimalizaldsa a cél. Az algo-
ritmusvalasztds a megoldandé probléma vizsgd-
lata alapjdn toreénik. Mig a linedris regresszi6s
modell célja az elbrejelzések és a tényleges ér-
wék kozotti (négyzetes) eltérés minimalizdldsa,
addig az SVM-algoritmus linedris kategorizd-
ldst hajt végre a hipersikon egy elvdlaszté sik
segitségével, amelynek eredményeképpen ka-
pott margd (vagyis az elvélaszté sikkal parhuza-
mos hipersikkal meghatdrozott tér, amely nem
tartalmaz tanitd adatpontokat) a lehetd legna-
gyobb. A véletlenerd-modellben 1évé fiigget-
len dontési fék egy véletlenszerti mintdt alapul
véve hozzdk meg egyéni dontésiiket, amelyek
végiil tobbségi szavazds révén megadjik a klasz-
szifikdcids probléma megolddsit. Mig a Naiv
Bayes osztdlyozé6 a bemeneti vektorértékek
alapjén kalkuldlja az adat osztdlyba tartozdsi-
nak val6szinGségét.

Tobb lehetséges megoldds esetén az egyes
algoritmusok hatékonysdginak mérése és osz-
szehasonlitdsa a kovetkezd kritériumok alap-
jdn lehetséges:

(1) id6beli komplexitds (betanitdshoz sziik-
ségbe vett id8,

(2) végrehajtasi id8szitkséglet,

(3) memoria igény/tirigény sziikségesség
(futds sordn szikséges memoria),

(4) parhuzamos miveletvégzés (tobb miive-
let egyidejli végrehajtdsa, tobb gépen vald fut-
tatds) lehetdsége,

(5) parametrikussdg,

(6) linearitds.

A 6. tdbldzat a véletdenerds-modell, a leg-
kozelebbi szomszéd moédszer, az SVM, K-ko-
z€p ¢és a linedris regresszi6 algoritmus emlitett
tényez8k mentén torténd Osszehasonlitdsde
tartalmazza.

Pénziigyi Szemle m2022/2

Megjegyzendd, hogy a tiblézatban pirhu-
zamos miveletvégzés szempontjibdl ,nem”
értékkel jelole algoritmusok esetében szdmos
moédszer létezik a parhuzamos miveletvégzé-
si képesség kialakitdsdhoz.

A vizsgdle algoritmusok 8sszehasonlitdsdt
alapul véve elmondhatd, hogy az iizleti cél, to-
vébbd az algoritmus mégottes elméleti vonat-
kozdsainak &sszhangja, a rendelkezésre 4llé
adatdllomdny mindsége egymdstdl elidegenit-
hetetlen kérdéskorként jelentkeznek. Az algo-
ritmusok elérejelzésének kombindcidja (hibri-
dizici6, ensemble modellek) a varianciahiba
trade off csokkentésén és az eldrejelzési pon-
tossdg javitdsdn keresztiil megbizhaté megol-
ddst kindlhat az egyoldalt elemzés elkeriilése
érdekében. Ugyanakkor figyelembe kell venni,
hogy nem eredményez automatikusan maga-
sabb teljesitmény(i, pontossdgt modellt.

KONKLUZIO

A pénzmosis és terrorizmusfinanszirozds meg-
elézése teriileteken alkalmazott gépi tanuldsi
modellek validdciéja sordn a humdn eréforrds
nélkiilozhetetlen. Ugyanakkor a gépi tanuldsi
modellek jelent8sen hozzdjarulnak a munka-
id§ felszabaditdsdhoz, a munkaerd munkavég-
zésének tdmogatdsdhoz. Nincs egyetlen idedlis
algoritmus. Az tizleti szempont, az IT-teriilet,
tovabbd a viziondrius menedzsment egyiitt-
mikddésébdl szdrmazdé hibrid nézépont fi-
gyelembevétele clengedhetetlen eléfeltétele a
ML-modellek folyamatba torténd integrci-
4jdnak és sikeres hasznositdsdnak. Az algorit-
musok kozotti vélasztdst az egyes algoritmu-
sok mogottes elméleti vonatkozdsai, tovabbd
egyéb Osszehasonlitdsul szolgdlé fakrorok ta-
mogatjdk. Hangstlyozandé ugyanakkor, hogy
a modellépités jelentds részét (mintegy 80 szd-
zalékat) kitevd adatel8készitési munkdlatok is
jelentdsen befolydsolhatjdk a kapott elérejel-
zési eredményeket. Szakteriilet fligg8en eltérd



B TANULMANYOK ————

Slgaur

SnyLIaWeIRY

WwaN

wx[(u=19)lo
(W>T9+w>u)o
(qesse|
[9Uls|Zsg)lepe
qqoAbey
(w>xu=79*1)0

safeg aniey

BLIRZS Y0A[B1ZS0 19

BUIRZS ¥8181ZSR|Y - 70

BLUEZS %0I0}43A OjeboWe).S

NZSSOY QP! 1Se}jUe) "BUIBZS X} 1S3IUQP ./

01ZUBWID/RLIBZS ¥OUIQZWS) |9l YOIep. Z8 1

SuBauI suBaul SiBauI
SMyLjaLEIRY SMyjLjaLEIRY SyLjaleIRd

wap wap Wwap

Auosaeye fuosaee fuosee

(w>0)o (w)o (w)o

(w>o)o (w)o (w)o
(uosizeqiepe siy PIAQI 8lapI

03194) Op! 1SeHEUBIO9N  |spyeyaiBan ‘NzssOY

0PI ISe)UE) AUOSIE|Y Auoygiey ‘plAy alap! 1seyue|
(wxu)o (w>u)o [(w +u);wjg

o1zssalhal o1zssalhal

smyjnzsifio] sueaur

$917594197S Jples :SBi0-

BLIEZS 01opI8)!

abgsA

Ul g} ISgluQp -1og

BUIBZS YOPIZSIOZS -y

(81919Weled Sg1BIUNG 0JBl UBIBSA SB|0J0SA SaAg)) Jajguweled ISglalung .4

(j8ulay)
SIIpaul|WaN/sLBauI

snyLiaweled way

waN

Auosoee

(2o

(Ww=s)o

NZsSoy 9p! 1Sglue)
ug)asa 4 sebew
(/)0 Blw ‘uglase
d Auosoefe (g, u)o

BgsiAuuaLwepe Zew|eyepe gyuel .U

YQZOXIBAQN B 18S31PIAQI %0Z8AUS) 1[BuZSeY|a) UBQIeZe|qe) Y :SgzAba/bayy

Siiaul|waN SIiaul|WwaN
snyiiowesed waN  snyjaeled wa

uabj uabj
(wxu)o (1=100)0
(wxu)o (1>10a)0
NSSe| U9Iase NSSe| UgIase

S9|9AB1BaW %03 sg|aAb1ibaW %03
(wxu=y)o (1 *w>(u)boj*u)o

SejLiaul
BessnyjLaweey

S9z09N19|9AN W
Soweznyled

Augbue|

op! Iseleya1baA

Selixa|duwioy
OplIseyue]

1efjuodwazs
Se)I|uoseyazssQ

NYrdVTV 10ZIANIL SYLIXTTdINON ISYLINYZS YSYLITNOSYHIZSSO YOSNINLIYODTY LL0LZSYTYAIN

18221q81 9

=
v

|

2

Pénziigyi Szemle m2022/2



— mTANULMANYOK m

mértékd az adott optimalizdciés problémédhoz
kapcsolédé események részardnya a sokasdgon
beliil, amelynek fiiggvényében a modellezd el-
térd gépi tanuldsi mddszer (felugyels, feliigye-
let nélkiili, megerdsitd tanulds), illetve algorit-
mus alkalmazdsa mellett donthet.

LIMITACIO

A vizsgéle szakeeriilet esetében alkalmazotr -
pikus algoritmusok &sszehasonlitdsdra valds
banki adatbdzis felhaszndldsdn keresztiil a ta-
nulmdny folytatdsaként keriilhet sor. m
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