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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento e a implementacdo de uma solugédo baseada em
inteligéncia artificial generativa para a geracao automatizada de relatérios em processos de
prevencao a lavagem de dinheiro (PLD). A pesquisa parte da justificativa da crescente com-
plexidade regulatéria e do elevado volume de transacdes financeiras que dificultam a detecgao
manual de operac¢des suspeitas. O objetivo central foi propor uma arquitetura em nuvem, com
base em servicos da AWS e modelos de IA generativa, capaz de processar dados estrutura-
dos em formato JSON e produzir relatérios detalhados e padronizados, seguindo diretrizes do
BACEN e do COAF. A metodologia envolveu a filtragem de dados cadastrais, transacionais e
contextuais, a construgdo de prompts otimizados para interacdo com a IA e a utilizacdo de uma
arquitetura serverless com processamento paralelo de multiplos dossiés por meio do Amazon
SQS. Os resultados obtidos demonstraram que o sistema € funcional, escalavel e eficiente,
com geracao de relatérios criptografados em média de 90 segundos. Além disso, a aplicacao
contribui para reduzir a sobrecarga de analistas humanos, aumentando a eficiéncia e precisao
na analise de risco. Conclui-se que a solugéo proposta é viavel como ferramenta de apoio no
compliance financeiro, embora ainda dependa da supervisdo humana para evitar erros de inter-
pretacdo. Como trabalhos futuros, sugere-se a integragdo com modelos de detec¢do automatica
de anomalias e a adequacgao da formatacao dos relatérios ao padrao exigido pelo COAF, am-
pliando sua aplicabilidade em ambientes regulatérios. O fluxo de processamento emprega filas
assincronas para permitir a execucao paralela de multiplos dossiés, enquanto mecanismos de
criptografia garantem a confidencialidade dos documentos gerados. Foram adotadas instru¢des
especificas no prompt para evitar alucinagdes e para registrar como “ndo consultado” quaisquer
dados ausentes no JSON de entrada. Os resultados demonstraram que a solugéo € funcional,
escalavel e tecnicamente eficiente, alcangcando tempo médio de cerca de 90 segundos para
gerar relatérios criptografados e prontos para revisao. Além de reduzir a carga operacional dos
analistas, o sistema aumenta a padronizacao e precisdo das andlises, reforcando sua aplicabi-
lidade como ferramenta de apoio ao compliance financeiro.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; ia generativa; prevencao a lavagem de dinheiro.



ABSTRACT

This work presents the development and implementation of a solution based on generative arti-
ficial intelligence for the automated generation of reports in money laundering prevention (MLP)
processes. The research is justified by the increasing regulatory complexity and the high volume
of financial transactions, which hinder the manual detection of suspicious operations. The main
objective was to propose a cloud-based architecture, using AWS services and generative Al mo-
dels, capable of processing structured data in JSON format and producing detailed, standardized
reports following the guidelines of BACEN and COAF. The methodology involved filtering regis-
tration, transactional, and contextual data, designing optimized prompts for interaction with Al,
and implementing a serverless architecture with parallel processing of multiple dossiers through
Amazon SQS. The results demonstrated that the system is functional, scalable, and efficient,
generating encrypted reports in an average of 90 seconds. Furthermore, the application con-
tributes to reducing the workload of human analysts, increasing efficiency and accuracy in risk
analysis. It is concluded that the proposed solution is feasible as a support tool for financial com-
pliance, although it still requires human supervision to avoid misinterpretations. As future work,
it is suggested to integrate anomaly detection models and adapt the formatting of the generated
reports to the standard required by COAF, expanding its applicability in regulatory environments.
The processing flow employs asynchronous queues to allow parallel execution of multiple dos-
siers, while encryption mechanisms guarantee the confidentiality of the documents generated.
Specific instructions were adopted in the prompt to avoid hallucinations and to record as “not
consulted” any missing data in the input JSON. The results demonstrated that the solution is
functional, scalable and technically efficient, achieving an average time of around 90 seconds
to generate encrypted reports ready for review. In addition to reducing the operational burden
on analysts, the system increases the standardization and precision of analyses, reinforcing its
applicability as a tool to support financial compliance.

Keywords: artificial intelligence; generative ai; money laundering prevention.
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1 INTRODUCAO

A lavagem de dinheiro é um fendmeno que impacta de maneira significativa a economia
mundial e nacional, permitindo que recursos oriundos de atividades ilicitas sejam inseridos no
sistema financeiro com aparéncia de legalidade. Segundo Silva, Marques e Teixeira (2011) a
lavagem de dinheiro é feita em trés fases: colocacéao, ocultacao e integracdo, onde, em resumo,
é realizada a ingressao do dinheiro "sujo" no sistema financeiro, a ocultagcdo de sua origem e
a integracao definitiva do dinheiro no sistema como "limpo", respectivamente. Esse processo
nao apenas fragiliza a estabilidade econdmica, mas também compromete a credibilidade das
instituicoes financeiras e a integridade do sistema regulatério.

No contexto brasileiro, 0 Banco Central do Brasil (BACEN), juntamente com outras en-
tidades reguladoras, estabelece normas e diretrizes que obrigam os bancos e demais institui-
coes financeiras a monitorar, identificar e reportar operagdes, além de capacitar funcionarios e
manter registros bancarios por no minimo 10 anos, conforme previsto na Resolugcdo CMN n?®
4.970/2021 (Brasil, 2021). Tais obrigagbes reforgam o papel estratégico dessas instituicdes na
Prevencao a Lavagem de Dinheiro (PLD), ao mesmo tempo em que aumentam a complexidade
e a responsabilidade dos processos de conformidade regulatéria e controle interno. Estudos
realizados pela Comissao Europeia (2019) indicam que a implementacao de regras rigidas de
PLD, embora eficazes na detecgao de transagoes ilicitas, também impde custos significativos
de adaptacgao tecnolbgica e operacional as instituicdes financeiras.

Um dos principais desafios enfrentados por essas instituicobes é o grande volume de
dados transacionais, registrando mais de 200 bilhdes de movimentagdes financeiras no ano de
2024 (Lopes, 2025), dificultando andlises rapidas e consistentes de processos manuais. Esses
sistemas tradicionais de PLD resultam em um alto indice de falsos positivos — estimado em até
95% dos alertas gerados pelos sistemas de monitoramento (International, 2025; Google Cloud,
2023) — o que sobrecarrega equipes de compliance e gera custos operacionais elevados.

Nesse cendrio, tecnologias emergentes, como a inteligéncia artificial (IA), tém se desta-
cado mundialmente como ferramentas de suporte capazes de aumentar a eficiéncia e a precisao
das anadlises de PLD, o que resultou em um aumento de 2 a 4 vezes na identificagao efetiva de
suspeitos posteriormente confirmados como envolvidos em praticas de lavagem de dinheiro em
bancos como HSBC e Bradesco, enquanto diminuiu em 60% os alertas gerados (Google Cloud,
2023). Em especial, solu¢des que integram |A a dados estruturados permitem a geragao de re-
latérios automatizados, contendo informacgdes sobre clientes, transacdes suspeitas, entidades
ou partes envolvidas e indicadores de risco, como destacado por Agarwal, Kristensen e Lu-
get (2019). Esses dados sao relevantes porque fornecem uma visdo consolidada e organizada
que auxilia os analistas na tomada de decisdo, permitem priorizar investigacdes e melhoram a
capacidade de identificar atividades potencialmente ilicitas de forma mais eficiente.
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1.1 Justificativa

A relevancia do tema é evidenciada pela crescente pressao regulatéria e pela neces-
sidade de aumentar a eficacia das praticas de compliance no setor financeiro. Como destaca
Rodrigues (2019), o compliance atua como um pilar fundamental para mitigar riscos legais, fi-
nanceiros e reputacionais, promovendo maior transparéncia e seguranc¢a nas operagbes das
instituigdes. A utilizagao da inteligéncia artificial nesse contexto apresenta um grande potencial
para aumentar a eficiéncia, reduzir custos e o tempo de trabalho dos especialistas e melhorar a
qualidade das investigacbes (Google Cloud, 2023).

O trabalho se destaca pela inovagdo ao integrar técnicas de IA generativa a uma arqui-
tetura serverless em nuvem, utilizando servigos do Amazon Web Services (AWS) como AWS
Lambda, S3, SQS e Bedrock. A escolha pela IA generativa justifica-se por sua capacidade de li-
dar com grandes volumes de dados ndo estruturados e oferecer respostas contextualizadas em
cenarios complexos (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016), enquanto a adocdo da arquitetura
serverless possibilita maior escalabilidade, resiliéncia e redu¢ao de custos operacionais (Jonas
et al., 2019), aspectos fundamentais em aplicacdes de PLD. Nesse sentido, a plataforma AWS
apresenta-se como um ecossistema consolidado e seguro, amplamente utilizado no setor finan-
ceiro por grandes empresas como MasterCard (AWS, 2023). Além disso, o foco em relatérios
automatizados pode reduzir significativamente a carga de trabalho dos analistas humanos, per-
mitindo que se concentrem em atividades de maior valor estratégico, como a andlise qualitativa
e a tomada de decisao (West, 2018).

Além disso, a automatizacao do processo de elaboracao de relatérios de PLD apresenta
beneficios significativos para as instituicoes financeiras. Ao substituir etapas manuais repetitivas
por um fluxo automatizado e padronizado, reduz-se o risco de inconsisténcias entre andlises,
minimizam-se erros decorrentes de interpretacdes subjetivas e acelera-se substancialmente o
tempo de resposta a alertas de suspeitos (Breslow et al., 2017). A automagao também diminui
custos operacionais associados ao trabalho intensivo de analistas, permitindo que esses profis-
sionais concentrem seus esforcos em atividades de maior valor estratégico, como investigacao
aprofundada, tomada de decisao e definicdo de politicas de risco (Everest Group, 2023). Dessa
forma, a solugdo proposta ndo apenas aumenta a eficiéncia e a precisdao do processo, mas
também fortalece a capacidade institucional de lidar com grandes volumes de dados em um
ambiente regulatorio cada vez mais exigente.

1.2 Objetivos

Esta secdo apresenta o objetivo geral e os objetivos especificos deste trabalho.
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1.2.1  Objetivo Geral

Desenvolver e implementar uma solugdo baseada em inteligéncia artificial generativa
para gerar relatérios automatizados de analise de risco de lavagem de dinheiro a partir de
dossiés em formato JSON utilizando-se de uma arquitetura serverless.

1.2.2 Objetivos Especificos

1. Coletar e processar dados de transac¢des bancarias em formato JSON.
2. Utilizar um modelo de |IA generativa para interpretar os dados e gerar relatérios.

3. Aplicar técnicas de engenharia de prompt para otimizar a interacdo com modelos de IA

generativa.
4. Implementar uma arquitetura escalavel em nuvem utilizando AWS.
5. Permitir o processamento paralelo de multiplos dossiés via fila SQS.

6. Validar a qualidade dos relatérios gerados com base em diretrizes do BACEN e do
Conselho de Controle de Atividades Financeiras (COAF).

1.3 Delimitacao do Tema

Este trabalho tem como foco a andlise de dossiés previamente selecionados, apds o
alerta de padrdes suspeitos. A solucao desenvolvida baseia-se em modelos de |A generativa ja
disponibilizados comercialmente, sem envolver o treinamento de modelos do zero. Além disso,
a implementagao foi realizada exclusivamente em ambiente de nuvem AWS, ndo sendo objeto
de comparagédo com outras plataformas ou provedores, apenas o detalhamento do desenvolvi-
mento e o impacto gerado por essa aplicagao.

1.4 Estrutura do Trabalho

No Capitulo 2 é apresentada a fundamentagao tedrica, na qual serdo abordados com
maior detalhamento o conceito de lavagem de dinheiro e de Prevencao a Lavagem de Dinheiro
(PLD), o funcionamento dos sistemas de monitoramento de transagdes, a aplicagédo de inteli-
géncia artificial em compliance financeiro, modelos de linguagem, o conceito de |A generativa e
as tecnologias empregadas no desenvolvimento deste trabalho.

No Capitulo 3 sera descrita a metodologia adotada, com o detalhamento da arquite-
tura da solucao, da estrutura dos dados no formato JSON, do processo de desenvolvimento
do prompt para a IA, dos servigcos da AWS utilizados, dos custos operacionais envolvidos, da
escalabilidade do sistema e das limitagdes técnicas identificadas.



13

No Capitulo 4 sdo apresentados os resultados, incluindo o funcionamento do sistema,
a qualidade dos relatérios gerados, o desempenho técnico do software, a estimativa de custos
para a empresa e algumas limitagbes observadas que impactam o funcionamento do sistema
automatizado.

No Capitulo 5 sao discutidas as consideracoes finais, destacando as contribuicées do
trabalho, as dificuldades enfrentadas e as perspectivas para trabalhos futuros.



14

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta a base conceitual necessaria para o desenvolvimento do traba-
Iho, abordando aspectos relacionados a lavagem de dinheiro, sistemas de monitoramento de
transacgdes, inteligéncia artificial (IA) aplicada ao compliance financeiro, modelos de linguagem,
arquitetura em nuvem e as tecnologias utilizadas na solugéo proposta.

2.1 Lavagem de Dinheiro e PLD (Prevencao a Lavagem de Dinheiro)

A lavagem de dinheiro € um processo pelo qual recursos obtidos de forma ilicita sdo
introduzidos no sistema financeiro de modo a aparentar origem licita (Aro, 2013). Tradicional-
mente, esse processo é descrito em trés etapas: colocacgao, ocultagio e integracdo. Tanto Silva,
Marques e Teixeira (2011) quanto Aro (2013) explicam que a fase de colocagao consiste em
inserir o dinheiro obtido ilegalmente no sistema financeiro, buscando dificultar a identificagdo de
sua procedéncia. Para isso, os valores podem ser depositados em pequenas quantias, utiliza-
dos em estabelecimentos comerciais que trabalham com dinheiro em espécie, transferidos por
intermedidrios ou registrados em nomes de terceiros, de forma a reduzir o risco de detecgéo.

Na etapa de ocultacao, busca-se camuflar a origem dos recursos por meio de uma série
de transagbes complexas, nacionais e internacionais, que tornam dificil o rastreamento conta-
bil. Nessa fase, o dinheiro pode ser movimentado entre diversas contas, convertido em bens
méveis ou imdveis, ou mesmo em commodities como ouro e joias (Aro, 2013). O objetivo é
criar um histérico de transacdes que disfarce a verdadeira origem dos recursos, tornando sua
rastreabilidade quase impossivel para as autoridades.

Por fim, a fase de integrac@o envolve a incorporagéo do capital ja disfarcado ao sistema
econdémico, dando-lhe aparéncia de legalidade. Isso pode ocorrer por meio de investimentos
no mercado imobiliario, financeiro ou artistico, ou através de operacdes simuladas que criam
lucro aparente e justificativa para os recursos (Aro, 2013). Esse estagio pode ocorrer durante a
fase de ocultacao, ja que ambas estao ligadas a movimentacao do dinheiro dentro do sistema
financeiro. Apds essa etapa, o dinheiro pode ser utilizado livremente como se tivesse sido obtido
de forma legitima, completando o ciclo da lavagem. Contudo, vale ressaltar que nem sempre
a lavagem de dinheiro necessita dessas 3 fases para ser efetuada, como também ha outras
formas de realizar tal delito, mas ainda sim ha uma grande importancia em conhecer essas 3
fases para poder compreender como o processo de lavagem de dinheiro é realizado.

Para combater essa infragao, foi instituida no Brasil a Lei n°® 9.613/1998, complemen-
tada por resolugdes do Banco Central do Brasil (BACEN) e pela atuagcdo do COAF. A Lei n°
9.613/1998 estabelece os crimes de lavagem ou ocultagao de bens, direitos e valores, além
de dispor sobre a prevencao da utilizagdo do sistema financeiro para tais atividades e criar o
COAF como 6rgao responsavel por monitorar operacoes suspeitas (Brasil, 1998). A norma de-
fine penas de reclusdo e multa para quem pratica, auxilia ou se beneficia dessas atividades,
regulamenta medidas processuais especiais, como apreensao € alienagao de bens, e impde
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obrigacdes a pessoas fisicas e juridicas, incluindo identificacdo de clientes, manutencao de re-
gistros e comunicacao de operagdes financeiras ao COAF e as autoridades competentes (Brasil,
1998). Ela também prevé a responsabilidade administrativa das instituicdes que nao cumprirem
essas normas, com sangdes que vao de adverténcia a multa, inabilitacdo e cassacao de auto-

rizagdo para funcionamento (Brasil, 1998).

2.2 Sistemas de Monitoramento de Transacoes

As instituicoes financeiras utilizam sistemas especializados para detectar atividades sus-
peitas em transagdes bancérias. Grande parte dessas ferramentas é baseada em sistemas de
regras (rule-based), que analisam dados estruturados, como registros de transagdes, perfis
de clientes e listas de vigilancia externas, gerando alertas automaticos quando determinadas
condi¢cdes sao atendidas (Vieira, 2018). Essas regras sdo formuladas com base em requisitos
regulatoérios, dados histéricos e padrdoes conhecidos de crimes financeiros.

Esses sistemas frequentemente incluem um mecanismo de feedback para melhorar sua
eficacia ao longo do tempo. Equipes de conformidade fornecem feedback sobre a precisao dos
alertas (Vieira, 2018), que podem ser usados para refinar e atualizar as regras ou para se
adequar a certos perfis de usuarios.

Apesar de Uteis, esses mecanismos apresentam limitagdes, como o alto nimero de
falsos positivos, podendo chegar a até 95% (Google Cloud, 2023) e a necessidade constante
de intervencdo humana para validag&o. Tais fatores tornam o processo de monitoramento mais
oneroso e menos eficiente.

Além disso, as instituicdes financeiras devem adotar um programa de compliance es-
truturado, validado pela alta administracdo, com diretrizes claras, governanga formal (incluindo
diretor de Compliance/PLD e auditoria interna), avaliagdo baseada em risco e procedimentos
robustos de know your customer (KYC) com medidas reforcadas para clientes de maior risco,
como pessoas expostas politicamente (PEP) (Intelligence, 2023). O programa também inclui
treinamento continuo, canais de denlncia, monitoramento automatizado € comunicacao de ope-
racbes suspeitas ao COAF, com avaliagdes periddicas de sua efetividade (Brasil, 2022).

2.3 Inteligéncia Artificial em Compliance Financeiro

A inteligéncia artificial tem se consolidado como uma alternativa para apoiar atividades
de compliance, auxiliando na andlise de risco, na deteccao de padrbes ocultos e na automacéao
de relatérios. Ela permite a automacgéao da monitoragdo de seguranga, a identificagdo rapida
de ameacgas e a previsao de vulnerabilidades antes que danos irreparaveis sejam causados
(Inaganti et al., 2021). Além disso, a IA simplifica a gestao de compliance, alinhando automati-
camente as configuracées da nuvem aos requisitos regulatérios, como resolu¢des do COAF e
o PCI-DSS (Payment Card Industry Data Security Standard), o padrao adotado internacional-
mente para seguranca de dados de cartdes de pagamento
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A |A pode ser classificada em diferentes abordagens, como a preditiva e a descritiva.
De acordo com Inaganti et al. (2021), a IA preditiva é capaz de prever acontecimentos, como
vulnerabilidades no sistema, antes que eles ocorram. Essa antecipacdo ocorre por meio de
técnicas avangadas de machine learning (ML), um método de aprendizagem de IA, com dados
histéricos de eventos, permitindo ao sistema reconhecer padrées e os utilizando para suas
previsdes. Ja a IA descritiva utiliza-se de algoritmos para interpretar um volume de dados e
trazer informacoes relevantes sobre eles de acordo com seu contexto de uso (Meira, 2024).

2.4 Modelos de Linguagem e IA Generativa

A |A generativa, também conhecida como IA gen, é uma categoria de inteligéncia artifi-
cial capaz de gerar conteudo original, sejam eles imagens, textos, audio ou qualquer outro tipo
de midia (Stryker; Scapicchio, 2024). Esses modelos se baseam em aprendizagem profunda
(deep learning, DL), sendo inspiradas em redes neurais artificiais, que buscam imitar certos
aspectos do funcionamento do cérebro humano. Por meio da identificagao e codificacao de pa-
drdes em grandes volumes de dados, a IA generativa é capaz de compreender ao usuario e
responder a comandos em linguagem natural.

A inteligéncia artificial generativa tem como um de seus principais avangos o desenvol-
vimento das Large Language Models (LLMs), modelos de linguagem de larga escala baseados
na arquitetura Transformer (Zhao et al., 2023). Esses modelos se caracterizam pelo enorme
volume de parametros — frequentemente na ordem de dezenas ou centenas de bilhdes —, o
que possibilita um desempenho superior em tarefas de processamento de linguagem natural. O
funcionamento das LLMs envolve um pré-treinamento em extensos conjuntos de dados textu-
ais, realizado de forma auto-supervisionada, que permite a identificacao de padrdes linguisticos
complexos e a geracdo de respostas em linguagem natural de forma coerente e contextuali-
zada. A medida que a escala dos modelos aumenta, emergem capacidades adicionais, como
o few-shot learning e o in-context learning, que ampliam significativamente o potencial de apli-
cacgao da IA generativa em diferentes dominios, desde assistentes virtuais até ferramentas de
apoio a tomada de decisao.

Entre as LLMs mais renomadas disponiveis destacam-se o GPT-4, desenvolvido pela
OpenAl, o Claude, criado pela Anthropic, o Gemini, da Google DeepMind, o DeepSeek, da
chinesa DeepSeek Al, e o LLaMA, da Meta. Algumas dessas LLMs, como a LLaMA e o Claude,
sao integradas ao Amazon Bedrock, uma plataforma totalmente gerenciada que oferece acesso
a modelos de alto desempenho, permitindo que empresas e desenvolvedores implementem
solugdes de IA generativa de forma escalavel e segura.

2.5 Computacao em Nuvem e Arquitetura Serverless

A computacdo em nuvem é um ambiente virtualizado e gerenciado de recursos com-
putacionais, que oferece como beneficios flexibilidade, escalabilidade e disponibilidade para
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aplicacoes e servicos (Boss et al., 2007). Esse modelo possibilita que aplicagdes e servigos
sejam acessados via internete, utilizando grandes data centers e servidores poderosos, aces-
siveis a qualquer usuario com conexao e navegador. Isso possibilita a utilizacdo de servigos
de tecnologia sob demanda, como capacidade computacional, armazenamento e bancos de
dados, podendo reduzir drasticamente os custos operacionais se utilizados corretamente pela
empresa (AWS, 2025). Além disso, o cliente pode utilizar apenas o servico necessario para a
aplicacao, podendo ser eles infraestrutura como servigo (laaS), plataforma como servico (PaaS)
ou software como servigo (SaaS).

A AWS ¢ uma das principais plataformas de nuvem, oferecendo servigos variados entre
as trés categorias existentes de forma escalavel, segura e flexivel, cobrando ao usuario ape-
nas aquilo que é utilizado pelo mesmo. Isso se deve ao fato de que a AWS disponibilizar uma
arquitetura serverless, onde os desenvolvedores podem construir e executar aplicagdes sem
a necessidade de gerenciar servidores, fazendo com que os desenvolvedores possam focar
inteiramente no cédigo e na ldgica de negécios (Filho, 2023).

2.6 Tecnologias Especificas Utilizadas
O desenvolvimento do sistema fez uso de tecnologias da AWS, cada uma com uma

funcéo especifica.

» Amazon S3: servigco de armazenamento de objetos altamente escalavel da AWS, utili-
zado para armazenar e proteger dados de forma eficiente.

+ AWS Lambda: servigo de computacao serverless da AWS que executa codigo em res-
posta a eventos, como invocagdes via APl Gateway ou modificacdes em buckets S3.

* Amazon SQS: servico da AWS que permite a comunicagéo assincrona entre compo-
nentes de sistemas distribuidos por meio de filas de mensagens.

» Amazon Bedrock: acesso a modelos de IA generativa (como o Anthropic Claude) via
API, especialistas no processamento de dados e geragao de insights a partir de gran-

des volumes de informagao.

» API Gateway: servico gerenciado que facilita a criacdo e a gestdo de APls, permitindo
a criacao de endpoints para interacdo com servicos backend.

+ KMS: servico da AWS para gerenciar chaves de criptografia.

» Secrets Manager: servico da AWS utilizado para armazenar e gerenciar informacoes
sensiveis, como credenciais, tokens de autenticacdo e configuracdes de sistema.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve a metodologia utilizada para o desenvolvimento da solugao com-
binando técnicas de processamento em nuvem com modelos de linguagem generativa para a

geragao de relatorios completos de PLD.

3.1 Arquitetura da Solugao

Por questdes de privacidade, ndo foi autorizada a apresentacao do diagrama da arquite-
tura original da solugdo. Assim, a versao aqui apresentada na Figura 1 possui dados sensiveis,
como URLs de endpoints e nomes de sistemas internos, devidamente suprimidos.

Figura 1 — Arquitetura da solucéao

—————> peeneeneesoeooaas )
| AMAZON BEDROCK |

Lambda 1

v
v

X

Guard rails

Amazon APl Amazon 53 Lamhda 3 } Agente Bedrock |

Gateway
Amazon KMS @J

Amazon SQS

Fonte: Elaboracéo propria.

Usudrio

3.1.1 Fluxo de Execugéo

3.1.1.1 Requisicéo Inicial e Autoriza¢do

Para iniciar o processamento, deve ser enviada uma requisicdo POST ao endpoint do
API Gateway, contendo o identificador (ID) do dossié a ser analisado como corpo, e o token de
autorizacao (authorizationToken) como cabecalho, como mostra o exemplo a seguir:

POST https://url.com/endpoint

Headers:

authorizationToken = <token de autorizacédo>

Body:
{
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"id": "<identificador do dossié>"

Apods a requisi¢ao, a fungao Lambda 1 é invocada para verificar se o evento recebido
possui 0 campo authorizationToken como header e se seu valor é valido. Apesar da configu-
racao privada dos endpoints, essa seria uma camada adicional de segurancga, garantindo uma
restricao adicional ao acesso do sistema.

3.1.1.2 Filtro dos Dados Recebidos e Retorno do Endpoint

Com a aprovacgao da requisicao, o APl Gateway ira invocar a funcao Lambda 2, cujo
objetivo é realizar uma requisicdo GET ao endpoint do Microsservigo de Dossiés — um servico
externo ao projeto, mantido pela instituicdo responsavel — e receber como resposta o con-
tetdo completo do dossié em formato JSON. Em seguida, o contetdo bruto do JSON recebido
é filtrado entre dados “cadastrais”, “transacionais“ e “contextuais” essenciais ao caso. Paralela-
mente, os dados de bureaus de crédito sdo consultados no Bucket S3 e, caso existam, essas
informacdes sdo combinadas aos dados previamente filtrados.

Apo6s o processamento dos dados, o JSON resultante é salvo no Bucket S3 em uma
pasta dedicada a esses dados pds filtro. Se houver uma chamada repetida para um mesmo ID,
0 JSON mais recente substituira o mais antigo, que sera apagado permanentemente do sistema.
Ap6s 0 armazenamento do arquivo no Bucket S3, a fungdo Lambda envia uma resposta ao API
Gateway uma resposta contendo o status code 200 para o cliente, ou, caso ocorra alguma falha

durante este processo, ele retornara com o status code relacionado ao erro.

3.1.1.3 Geragdo do parecer

O processamento assincrono do Parecer inicia-se com a ativagdo de um gatilho auto-
matico, responsavel por enviar os metadados do evento, como 0 nome do arquivo e o bucket de
origem, para a fila do Amazon SQS. A partir desse ponto, a fila aciona outro gatilho que invoca
a funcado Lambda 3, encarregada de consumir a mensagem, acessar o arquivo no Amazon S3
e dar inicio a montagem do Parecer. Na sequéncia, o arquivo é encaminhado juntamente com
um prompt previamente definido e a Carta Circular 4001 do Bacen, uma lista de operagdes e
situagdes que indicam potenciais indicios de lavagem ou ocultagdo de bens, direitos e valores,
bem como de financiamento ao terrorismo (Brasil, 2020) ao agente do Amazon Bedrock, que uti-
liza essas informagdes para gerar o documento completo em formato texto. Apds sua criacao,
o Parecer é criptografado por meio de uma chave gerenciada pelo AWS KMS e armazenado

novamente no Amazon S3, em uma pasta distinta.
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3.2 Estrutura dos Dados (JSON)

O arquivo JSON original usado para a analise apresenta uma extensao consideravel,
ultrapassando 20 mil linhas. Dessa forma, tornou-se necessaria a aplicacao de um filtro, de
modo que apenas os dados mais relevantes fossem direcionados ao bot. Os dados foram or-
ganizados em trés categorias principais: (i) cadastrais, que englobam informagdes especificas
do individuo investigado, como nome, idade e endereco; (ii) transacionais, referentes as opera-
coes financeiras realizadas pelo suspeito dentro do periodo de analise; e (iii) contextuais, que
contemplam tanto informagdes relativas ao periodo em exame quanto elementos externos ao
cadastro bancario, como a eventual classificagao do individuo como PEP.

A selecao dos dados submetidos ao filtro foi realizada com o apoio de um especialista em
compliance e PLD, assegurando que as informacdes mantidas fossem efetivamente Uteis para a
deteccgéao de indicios de lavagem de dinheiro. Entre os principais dados considerados destacam-
se: nome da pessoa, renda mensal declarada, volume financeiro movimentado — classificado
conforme o método utilizado (PIX, cartdo de crédito, depdsito, transferéncia bancaria, etc.) —,
periodo de analise, indicacao de eventual condicdo de PEP e histérico de bloqueios judiciais.

3.3 Desenvolvimento do Prompt para a IA

O prompt foi estruturado para orientar a geracao de relatérios detalhados acerca de
transacdes financeiras atipicas, tomando como base os dados filtrados em formato JSON e as-
sumindo a fungéo de um analista. O relat6rio deve preservar totalmente a fidelidade as informa-
¢cOes fornecidas, sem a insercdo de dados nédo consultados, os quais devem ser explicitamente
identificados como "ndo consultado". Ademais, ndo é permitido afirmar de forma categoérica a
ocorréncia de ilicitos, sendo aceitas apenas hipoteses cautelosas, devidamente acompanhadas
de justificativas detalhadas. Também foi fornecido via prompt um detalhamento sobre o formato
dos dados de entrada, bem como uma descricdo das informacdes presentes em cada campo
do JSON filtrado a fim de aprimorar o desempenho e a compreensao da |IA em relagdo as
informagdes recebidas e a tarefa a ser executada.

As instrucdes foram organizadas em dez partes, cada uma correspondente a uma secao
especifica do relatério: “Motivo da Comunicacao”, “Identificacao do Cliente”, “Relacionamento

com o Banco”, “Reputagao do Cliente”, “Periodo Analisado e Movimentagao Financeira”, “Prin-

cipais Contrapartes Identificadas”, “Sinais de Alertas Identificados”, “Consultas de Bureaus —
Contrapartes”, “Conclusdo e Recomendagéo” e “Alineas Recomendadas”. Cada uma dessas
segbes contéem orientagdes claras sobre a extragao das informagdes no arquivo JSON e a forma
adequada de apresenta-las no relatério. Além disso, foram elaborados exemplos com dados fic-
ticios ao final do prompt, a fim de padronizar a geracao do parecer e servir como referéncia para
alA.

Como parte das instrucoes fornecidas no prompt, foi estabelecida uma politica explicita

para lidar com informagdes ausentes no JSON de entrada. Sempre que um dado necessario
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para a elaboracao do relatério nao estiver presente no arquivo original, o modelo deve registra-lo
de forma clara como “ndo consultado”. Essa abordagem evita inferéncias indevidas ou alucina-
cOes por parte da IA e sinaliza ao analista humano a necessidade de verificar se a informacgao
realmente ndo existe ou se apenas nao foi incluida na base de dados utilizada. Essa tratativa
preserva a integridade dos resultados gerados e reforga o principio de que a solugéo funciona
como apoio a andlise, e ndo como substituta da validagdo humana.

3.4 Configuracao e Integracao das Solucoes AWS

+ AWS Lambda: as trés funcdes foram configuradas de forma idéntica, de modo que
todas executassem o Python 3.13 e tivessem um tempo maximo de execugao de 320
segundos.

» API Gateway: configurado com endpoints privados e apenas uma rota POST disponi-
vel.

+ Amazon Bedrock: o0 modelo do agente selecionado foi o Claude 3.5 Sonnet e foi con-
figurado com uma temperatura de 0,15, top P de 1, top K de 250 e o0 maximo de tokens
na resposta de 4096.

» Amazon SQS: a fila foi configurada no tipo padrao, com tempo de retencédo das men-
sagens de quatro dias, atraso de envio igual a zero segundos e tamanho maximo per-
mitido de 256 KB por mensagem.

» Amazon S3: o S3 possui a configuracao padrao de criagao do AWS.

+ KMS: o KMS foi configurado por uma equipe do cliente e ndo foram fornecidas infor-
magcodes sobre sua configuracao.

3.5 Meétodo de Selecao do Modelo de IA

A selecdo do modelo de inteligéncia artificial utilizado para a geragao dos relatérios foi
realizada por meio de uma analise comparativa entre diferentes Large Language Models (LLMs)
disponiveis no Amazon Bedrock. Esse processo envolveu a execucao de uma série de testes
com dossiés reais (com dados sensiveis ofuscados) com o objetivo de avaliar trés critérios
principais: (i) qualidade das respostas, (ii) consisténcia dos relatérios gerados e (iii) custo por
execucao.

Inicialmente, foram testados modelos como Claude 3 Opus, Claude 3.5 Sonnet, Llama 3
e Nova Pro, todos configurados com parametros equivalentes de temperatura e limite de tokens.
Para cada modelo, foram avaliados a estrutura do relatério gerado, a aderéncia as instrucoes
presentes no prompt, a capacidade de manter fidelidade aos dados fornecidos e o nivel de
detalhamento textual. Paralelamente, para cada execucgao, registrou-se o consumo de tokens e
o custo aproximado associado ao uso de cada modelo.
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Os testes mostraram que tanto o Claude 3 Opus quanto o Claude 3.5 Sonnet entrega-
ram relatérios de alta qualidade, com boa contextualizagéao e aderéncia as instrugées do prompt.
Porém, enquanto o modelo Opus apresentou desempenho ligeiramente superior, seu custo por
execugao era significativamente maior. J4 o Claude 3.5 Sonnet manteve excelente precisao,
consisténcia e capacidade interpretativa, com um custo muito mais baixo. Assim, o modelo se-
lecionado foi o Claude 3.5 Sonnet, por oferecer a melhor relagdo entre qualidade das respostas
e custo operacional.

3.6 Custos de Funcionamento do Sistema

A operagao do sistema implica em custos diretamente relacionados ao consumo dos
servicos da AWS. Entre os principais fatores de custo, destacam-se:

« AWS Lambda: cobranca por tempo de execuc¢éo e quantidade de invocacdes.
» API Gateway: cobranca por requisicoes recebidas.

+ Amazon Bedrock: custos mais significativos, devido ao consumo de tokens na gera-
cao de relatérios detalhados.

» Amazon SQS: custo proporcional ao nimero de mensagens enfileiradas e transferén-
cias de dados.

» Amazon S3: armazenamento dos arquivos JSON filtrados e pareceres.

» KMS: cobranga pela quantidade de operagdes de criptografia/descriptografia.

Embora o custo exato dependa do volume de dossiés processados, estima-se que a
maior parcela esteja concentrada no uso do Amazon Bedrock, dada a alta complexidade das
respostas geradas pelos modelos de linguagem.

3.7 Limitagcoes Técnicas

» Devido a limitacao de 4096 bytes por bloco de dados criptografado, o contetdo é seg-
mentado em mudltiplos trechos, com delimitadores especificos (“|”) inseridos entre os
blocos criptografados para manter a continuidade do arquivo.

» O tamanho do arquivo JSON original influencia diretamente o tempo necessario para
a filtragem dos dados, de modo que quanto maior o JSON, maior serda o tempo de

processamento.

» Caso haja qualquer modificagcdo nos dados ou na estrutura do JSON original, € neces-
sario atualizar o prompt do agente e os dados a serem filtrados pela Lambda 1.
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* Devido a utilizacdo do modelo Claude 3.5 Sonnet nos Bedrock Agents, existe uma limi-
tacéo padrao da AWS de 50 requisi¢cdes por minuto para interagdes com esse modelo.
Trata-se de uma restricdo externa ao projeto; entretanto, na pratica, esse limite ndo
impacta o funcionamento da solucdo, uma vez que o tempo médio de geracao de cada
relatorio (média de 90 segundos) distribui naturalmente as requisi¢oes, impedindo que
o sistema atinja esse teto.

* No caso de reprocessamento de um JSON com o mesmo ID, o fluxo do sistema nao
serda interrompido, sendo armazenado ao final apenas o resultado correspondente ao

processamento mais recente.
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4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da implementacao e execucao da
solugéo proposta.

4.1 Funcionamento do Sistema

O funcionamento do sistema pode ser descrito de forma pratica a partir da interacéo do
usuario com a plataforma. Para iniciar a analise, o usuario envia uma requisicao ao endpoint dis-
ponibilizado pelo API Gateway, contendo o identificador do dossié a ser processado e um token
de autorizagao valido. A partir desse ponto, todo o processamento ocorre de forma automatica
e orquestrada pelos servicos da AWS, sem necessidade de intervencao manual.

O processo completo, desde a submissao até a geracao do relatério, leva em média 90
segundos, e resulta em um documento criptografado, armazenado com segurancga e acessivel
apenas para usuarios autorizados. A Figura 2 apresenta um trecho do relatério gerado pelo
sistema com dados ficticios utilizado como exemplo, que pode ser consultado pelo Apéndice A.

Figura 2 — Sec¢édo 2 do relatério gerado (dados ficticios e ofuscados)

2. Identificagdo do (Cliente

Fernando De Oliveira Batista, CPF- 33 anos, nascido em 87/83/1991. Nome da m3e: Maria Antdnia De Oliveira
Batista. Endereco n3o informado. Profissdo ndo informada. Renda declarada de R$ 7.000,00 mensais. Renda presumida de R%
1.550,80 (fonte Serasa, referente a 82/2822).

Participagdo societdria:

1) 1RMa05 A 08RA ConsTRUTORA E EMPREITEIRA LTDA, cnPl NN constituids em 26/06/2023, faturamento presumido anual
de R$ 83.386,00. Endereco: RUA DOZE DE OUTUBRO, 15, NOSSA SENHORA APARECIDA, MANHUACU/MG, CEP 36904299.

2) vercuLos BatIsTa LTDA, chel |, -orstituida em 28/68/2024, faturamento presumido anual de R$ 82.000,00.
Endereco: RUA DOZE DE OUTUBRO, 15, NOSSA SENHORA APARECIDA, MANHUACU/MG, CEP 36984299,

Vinculo empregaticio:

1) ws meLo empReITEIRA, ChP) [, -crisszo em 12/63/2014, demisszo em 12/09/2014.

2) 1RMA0S A 0BRA CONSTRUTORA E EMPREITEIRA LTDA, cNPJ [N, :dnissio em 27/66/2023, sem data de demissdo
informada.

3) vercuros BatIsta LToaA, cved [, -cniss3o em 28/08/2024, sem data de demiss3o informada.

Informagc3o sobre Bolsa Familia ndo consultada.

Fonte: Elaboracéo propria.

Observacao: Os dados utilizados nesta imagem sao inteiramente ficticios
e foram gerados exclusivamente para fins académicos e de demonstracao.
Qualquer semelhanca com pessoas, instituicoes, transagdes ou situagdes re-
ais € mera coincidéncia.

4.2 Relatorios Gerados

O relatério gerado pela solugdo segue uma estrutura padronizada em dez seg¢bes, cada
uma responsavel por organizar diferentes aspectos da analise. A seguir, apresenta-se um re-
sumo de cada secao:

1. Motivo da Comunicacao — Indica a razao que levou a geracao do relatério, podendo
incluir movimentacoes financeiras incompativeis com o perfil declarado, operacdes de
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alto valor ou frequéncia incomum, transacfes com contrapartes suspeitas ou qualquer
outro indicio de atividade atipica identificado pelas regras de monitoramento.

2. ldentificacao do Cliente — Reune informagbes cadastrais, idade, vinculos empregati-
cios e participacoes societarias. Sao incluidos dados como nome, CPF, data de nasci-
mento, empresas das quais o cliente participa e vinculos trabalhistas.

3. Relacionamento com o Banco — Descreve o historico do cliente junto a instituigao,
incluindo abertura de contas, status cadastral e vinculos como representante legal.

4. Reputacao do Cliente — Analisa possiveis indicios de risco relacionados ao cliente,
como status de Pessoa Politicamente Exposta (PEP), processos judiciais, contratos
publicos e mengdes na midia. Quando ndo ha dados disponiveis, registra-se explicita-
mente “n&o consultado”.

5. Periodo Analisado e Movimentacao Financeira — Apresenta um resumo quantitativo
das transacgoes, incluindo totais de crédito e débito, saldo final, bem como a distribuigao
por tipo de operacao (PIX, TED, boletos, entre outros).

6. Principais Contrapartes Identificadas — Lista as contrapartes mais relevantes nas
operacoes financeiras, com valores movimentados, frequéncia de transagdes e analise
de possiveis riscos, como transferéncias recorrentes entre familiares ou empresas de
fachada.

7. Sinais de Alerta Identificados — Expde indicios que justificam maior atengdo, como
incompatibilidade entre renda e movimentagdes, relacdes com contrapartes de risco e
inconsisténcias geograficas nas operagoes.

8. Consultas de Bureaus — Contrapartes — Traz resultados de consultas externas so-
bre as contrapartes envolvidas, informando, por exemplo, se sdo PEPs, se possuem
processos judiciais ou se foram citadas em noticias negativas.

9. Conclusao e Recomendac¢ao — Resume os principais achados da analise, classifica
o risco (baixo, médio ou alto) e apresenta recomendacdes praticas, como solicitar es-
clarecimentos adicionais ao cliente ou comunicar o caso ao COAF.

10. Alineas Recomendadas — Relaciona as alineas aplicaveis da Circular n® 4001 do
Banco Central do Brasil, justificando cada recomendagéo de acordo com as evidéncias
observadas no caso.

4.3 Desempenho Técnico

A solugdo mostrou um bom desempenho técnico, apresentando uma taxa de sucesso
de 91% e um tempo médio de execucdo de aproximadamente 90 segundos, podendo variar de
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acordo com o tamanho do dossié processado e da necessidade de retries. A Figura 3 apresenta
a distribuigdo dos resultados, destacando a proporgao de relatérios gerados corretamente e os
casos em que a auséncia de algum dado importante impossibilitou a analise completa.

Figura 3 — Precisdo da IA

Precisdo da IA

Erro por falta de dado importante
9%

Taxa de sucesso
91%

Fonte: Elaboracao propria.

Essa performance permitiu que o tempo total de envio de um relatério ao COAF fosse
reduzido para menos de uma hora, enquanto anteriormente o processo completo levava mais
de 3 horas por relatério. A Figura 4 apresenta a comparagao direta entre o tempo de elabora-
¢ao manual e o tempo de geragdo automatica, evidenciando o ganho expressivo de eficiéncia
proporcionado pela automagao.

Vale ressaltar que os relatérios gerados pela solugao ainda precisam passar por revisao
de um especialista em PLD, que também deve enquadra-los na formatacdo adequada para
envio, antes de serem considerados prontos.

Além disso, a arquitetura foi testada para processar até 50 dossiés simultaneamente, uti-
lizando o0 Amazon SQS como mecanismo de fila, sem comprometer significativamente o tempo
médio de processamento individual. Esses testes demonstraram que o sistema mantém a es-
tabilidade e a confiabilidade mesmo sob carga elevada, distribuindo adequadamente as tarefas
entre os workers disponiveis.

O registro de execugao revelou que, em alguns casos, foi necessario realizar retries
automaticos devido a falhas temporarias ocasionais, decorrentes da sobrecarga da IA. Apesar
dessas ocorréncias, a estratégia de retry garantiu a conclusdo bem-sucedida da grande maio-
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Figura 4 — Comparacao de tempo: Humano x IA
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Fonte: Elaboracao propria.

ria dos dossiés, reforgando a robustez do sistema frente a interrupgdes eventuais ou picos de
demanda.

4.4 Analise de Custos

O custo de utilizagao do sistema estéa diretamente relacionado a complexidade e a capa-
cidade do modelo empregado. A maior parte do gasto é originada pelo uso do Claude 3.5 Son-
net, que permite processar grandes volumes de dados e gerar relatérios detalhados, e a grande
quantidade de tokens gerados para a construgédo do relatorio. Além disso, o custo por execugao
pode variar conforme a quantidade de dados analisados em cada solicitacao, tornando o valor
total proporcional a frequéncia e ao tamanho das analises realizadas. Dessa forma, os cus-
tos apresentam uma relagéo direta com o volume de processamento exigido, sendo possivel
estimar despesas futuras com base na quantidade de execucbes planejadas.

Essa previsibilidade nos custos € uma vantagem do sistema em relagdo a analise ma-
nual. Fatores como variagdo na carga de trabalho, necessidade de horas extras em periodos de
alta demanda ou indisponibilidade temporaria de analistas podem aumentar significativamente
os gastos. Dessa forma, embora mais baratos em condi¢gdes normais, os custos manuais séo

menos constantes e mais dificeis de estimar com antecedéncia.
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4.5 Limitacoes Observadas

» Os relatérios gerados por este software ndo substituem o trabalho do especialista, e
sim servem como ferramenta para agilizar e facilitar o trabalho do mesmo.

+ A qualidade dos relatérios gerados depende principalmente do JSON enviado, sendo
proporcional a qualidade dos dados presentes nesse JSON e de sua estrutura.

» Ainda ha o risco de ocorrer alucinagdes na IA, ou seja, a geracao de informagdes que
n&o constam nos dados fornecidos.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

O presente trabalho apresentou o desenvolvimento de uma solug¢do para apoio ao pro-
cesso de Prevencao a Lavagem de Dinheiro (PLD), utilizando Inteligéncia Artificial e servigos
em nuvem da AWS. O sistema foi capaz de demonstrar que a |A pode, de fato, ser utilizada para
gerar relatérios automatizados a partir de dados estruturados, proporcionando maior eficiéncia
no processo de andlise quando comparado aos métodos exclusivamente manuais.

Os resultados obtidos mostraram que a arquitetura proposta é funcional, escalavel e efi-
ciente, permitindo o processamento paralelo de multiplos dossiés por meio do uso do Amazon
SQS e da execucao de funcées em AWS Lambda. A integracdo com o Amazon Bedrock viabi-
lizou a geracao de relatérios em linguagem natural, contendo informagdes Uteis para analistas
de compliance, incluindo identificagdo de contrapartes, sinais de alerta e alineas do BACEN
aplicaveis.

O sistema apresentou-se como uma solugao pratica e inovadora para o setor financeiro,
principalmente pela sua capacidade de unir automacao, inteligéncia artificial e computagcao em
nuvem. Entretanto, também se constatou que sua eficiéncia depende diretamente da qualidade
e estruturacao dos dados de entrada, uma vez que informagdes incompletas ou inconsistentes
podem comprometer os resultados. Além disso, vale ressaltar que a solugao ndo possui capa-
cidade de detectar padrdes de risco por conta propria, limitando-se a interpretar e relatar os
dados fornecidos.

Outro ponto importante € que, embora a IA tenha se mostrado eficaz, ainda existe o risco
de erros, omissdes ou interpretagdes equivocadas, o que refor¢a a necessidade de superviséo
humana. Dessa forma, a solugdo deve ser compreendida como uma ferramenta de apoio, e ndo
como substituta do analista especializado.

5.1 Trabalhos Futuros

Para a continuidade e evolucao deste projeto, algumas melhorias podem ser exploradas:

* Integracdo com sistemas de detecgcao automatica de padrdes suspeitos, utilizando mo-
delos de aprendizagem de maquina capazes de identificar anomalias em grandes vo-
lumes de transacdes.

» Implementagédo de uma interface web para facilitar o upload de dossiés e a visualizagédo
de relatérios por usuarios nao técnicos.

» Adequacao da formatagédo dos relatérios gerados para seguir o padrao exigido pelo
COAF, garantindo conformidade com as normas de reporte e facilitando a integracao
com sistemas regulatérios.

» Expansao da arquitetura para lidar com volumes ainda maiores de dossiés, explorando
particionamento de dados e novas estratégias de paralelismo.
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Observacao: Os dados utilizados neste relatério sdo inteiramente ficticios
e foram gerados exclusivamente para fins académicos e de demonstragao.
Qualquer semelhanca com pessoas, instituicoes, transagdes ou situagdes re-
ais é mera coincidéncia.

Relatério de Comunicacao de Transacoes Atipicas

1. Motivo da Comunicacéao

A transacgao realizada pelo cliente Fernando De Oliveira Batista, CPF ***.*** ***-** foi sinalizada
por movimentagao financeira possivelmente incompativel com o perfil declarado. O evento ocor-
reu em 14/02/2025 e a regra acionada foi “Movimentagdes aparentemente incompativeis com o
perfil”.

O cliente possui renda mensal declarada de R$ 7.000,00, mas movimentou R$ 710.886,70 em
entradas e R$ 770.336,60 em saidas em um periodo de 6 meses, 0 que parece ser incompativel

com seu perfil financeiro.

2. Identificagéo do Cliente

* Nome: Fernando De Oliveira Batista

o CPF: *** *ok so_xx

+ ldade: 33 anos, nascido em 07/03/1991

* Nome da mae: Maria Anténia De Oliveira Batista

» Enderego: ndo informado

* Profissdo: ndo informada

» Renda declarada: R$ 7.000,00 mensais

« Renda presumida: R$ 1.550,00 (fonte Serasa, 02/2022)

Participacao societaria:

1. IRMAOS A OBRA CONSTRUTORA E EMPREITEIRA LTDA, CNPJ ** *** **x/sxxx_sx | oongti-
tuida em 26/06/2023, faturamento presumido anual de R$ 83.386,00. Endereco: Rua Doze
de Outubro, 15, Nossa Senhora Aparecida, Manhuacu/MG, CEP 36904-299.

2. VEICULOS BATISTA LTDA, CNPJ ** *** ***/x=+x_x* constituida em 28/08/2024, faturamento
presumido anual de R$ 82.000,00. Enderego: Rua Doze de Outubro, 15, Nossa Senhora
Aparecida, Manhuagu/MG, CEP 36904-299.
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Vinculo empregaticio:

1. WS Melo Empreiteira, CNPJ **. > > /=" admissdao em 12/03/2014, demissao em
12/09/2014.

2. IRMAOS A OBRA CONSTRUTORA E EMPREITEIRA LTDA, CNPJ ** *** ***/x***_*x  aqmis-
sdo em 27/06/2023, sem data de demissao.

3. VEICULOS BATISTA LTDA, CNPJ ** *** *#**/x**_**  admissdo em 28/08/2024, sem data de
demissao.

Informagéao sobre Bolsa Familia ndo consultada.

3. Relacionamento com o Banco

O cliente mantém relacionamento com o Banco desde 24/07/2022.

» Conta de pagamento (ID 80454482), titular, status “STANDARD”.
» Representante legal de conta de pagamento (ID 6701efb55d7c49f0aa0c51c2) desde
05/10/2024.

4. Reputacao do Cliente

PEP: ndo consultado.

Doacdes eleitorais: ndo consultado.

Contratos publicos: ndo consultado.

Processos judiciais: nao foram encontrados.

Reportagens relevantes: ndo foram encontradas.

5. Periodo Analisado e Movimentacao Financeira

Periodo: 18/08/2024 a 14/02/2025 (6 meses)

« Crédito: R$ 710.886,70
« Débito: R$ 770.336,60
 Total: R$ 1.481.223,30
+ Saldo final: R$ 17,18 (em 14/02/2025)

Distribuicao por meio:
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Crédito: R$ 535.046,48 (75,26%) via PIX (32 transacdes)
Crédito: R$ 175.800,00 (24,73%) via TED (2 transacdes)
Crédito: R$ 40,22 (0,01%) via outros meios (6 transacoes)
Débito: R$ 674.687,74 (87,58%) via PIX (57 transacoes)
Débito: R$ 90.200,00 (11,71%) via TED (1 transagao)

Débito: R$ 5.449,23 (0,71%) via outros meios (14 transacgoes)

. Principais Contrapartes Identificadas

Crédito:

R$ 151.900,00 (21,37%) — 2 transacdes via PIX de Natanael Rodrigues Gomes (CPF
***.***.***_**)-

R$ 133.300,00 (18,75%) — 1 transacao via TED de Ledir José de Souza (CPF *** *** ***.**),
R$ 77.887,00 (10,96%) — 2 transacdes via PIX de Veiculos Batista LTDA (CNPJ ** *xx *xx/x*xx.
**).

R$ 68.000,00 (9,57%) — 3 transacdes via PIX de Fernando Oliveira Batista (CPF *** *** ***-*¥),
R$ 58.000,00 (8,16%) — 3 transacdes via PIX de Fernanda de Oliveira Batista (CPF ***.*** ***-
**).

R$ 57.175,00 (8,04%) — 10 transagdes via PIX de Fernando de Oliveira Batista (CPF

*kk kkk kkk **)

R$ 46.591,48 (6,55%) — 2 transagdes via PIX de M13 Café (CNPJ *» *** xx*/xxxxx),

Débito:

7

R$ 412.700,00 (53,59%) — 3 transagbes via PIX para Localiza Rent a Car SA (CNPJ
**.***.***/****_**).

R$ 225.000,00 (29,22%) — 2 transagodes via PIX para Companhia de Locacdo das Américas
(CNPJ **.***-***/****_**)-

. Sinais de Alerta ldentificados

Movimentacbes possivelmente incompativeis: volume de transacdes superior a renda decla-
rada.

Relagdo com contrapartes de risco: transagbes de alto valor com empresas de aluguel de
veiculos.

Analise geografica: operagdes em Manhuag¢u/MG e Belo Horizonte/MG sem justificativa clara.
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8. Consultas de Bureaus — Contrapartes

Natanael Rodrigues Gomes (CPF ***.*** ***.**): PEP: ndo é PEP. Processos judiciais: nao
encontrados. Midia negativa: ndo encontrada.

Localiza Rent a Car SA (CNPJ **.*** ***=***.**): Informag¢des nao consultadas.

9. Conclusao e Recomendacao

Resumo: movimentacao superior a renda declarada, transagées de alto valor com locadoras de
veiculos sem justificativa econdmica clara, indicando possivel atividade ilicita.

Classificacao: Alto risco.
Recomendacoées:

1. Solicitar esclarecimentos ao cliente sobre origem dos recursos e transagdes com locadoras.
2. Considerar comunicagado ao COAF devido as movimentacdes atipicas.

10. Alineas Recomendadas

A. IV-a) (Codigo 1045): Movimentacdo de recursos incompativel com patriménio, atividade
econdmica ou ocupacgéao profissional. Justificativa: movimentou R$ 1.481.223,30 em 6 me-
ses, valor muito superior a renda declarada.

B. IV-c) (Cédigo 1047): Movimentacao de recursos de alto valor, de forma contumaz, em bene-
ficio de terceiros. Justificativa: transferéncias PIX elevadas para locadoras, totalizando R$
637.700,00.

C. IV-e) (Codigo 1049): Movimentacao significativa em conta até entdo pouco movimentada.
Justificativa: depdsitos expressivos via PIX e TED, incluindo R$ 133.300,00 de uma Unica
fonte.

D. IV-m) (Cddigo 1057): Contas com créditos e débitos via instrumentos ndo caracteristicos
para ocupagao do cliente. Justificativa: transagbes de alto valor com empresas de aluguel
de veiculos.

E. IV-n) (Cédigo 1058): Recebimento de depdsitos de diversas origens sem fundamentagao
econbémico-financeira. Justificativa: depositos de multiplas fontes sem justificativa compativel
com perfil.
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