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인공지능(AI)의 확산과 함께 금융 분야에서도 상품추천, 고객 응대 자동화, 이상거래탐지, 신용 심사 등 다양한 인공지

능 기반 서비스가 확대되고 있다. 하지만 데이터에 기반한 기계학습의 특성상 신뢰성과 관련된 문제 발생과 예상하지 못

한 사회적 논란도 함께 발생하고 있다. 인공지능의 효용은 극대화하고 위험과 부작용은 최소화할 수 있는 신뢰할 수 있는 

인공지능에 대한 필요성은 점점 더 커지고 있다.
이러한 배경에서 본 연구는 소비자의 금융 생활에 직접 영향을 끼치는 인공지능 기반 개인신용평가의 공정성 확보를 

위한 체크리스트 제안을 통해 인공지능 기반 금융서비스에 대한 신뢰 향상에 기여하고자 하였다. 인공지능 신뢰성의 주요 

핵심 요소인 투명성, 안전성, 책무성, 공정성 중 포용 금융의 관점에서 자동화된 알고리즘의 혜택을 사회적 차별 없이 모

두가 누릴 수 있도록 공정성을 연구 대상으로 선정하였다. 
문헌 연구를 통해 공정성이 영향을 끼치는 서비스 운용의 전 과정을 데이터, 알고리즘, 사용자의 세 개의 영역으로 구

분하고, 12가지 하위 점검 항목과 항목별 세부 권고안으로 체크리스트를 구성하였다. 구성한 체크리스트는 이해관계자(금
융 분야 종사자, 인공지능 분야 종사자, 일반 사용자)별 계층적 분석과정(AHP)을 통해 점검 항목에 대한 상대적 중요도 

및 우선순위를 도출하였다. 이해관계자별 중요도에 따라 세 개의 그룹으로 분류하여 분석한 결과 학습데이터와 비금융정

보 활용에 대한 타당성 검증 및 신규 유입 데이터 모니터링의 필요성 등 실용적 측면에서 구체적인 점검 사항을 파악하였

고, 금융 소비자인 일반 사용자의 경우 결과에 대한 해석 오류 및 편향성 확인에 대한 중요도를 높게 평가한다는 것을 확

인할 수 있었다. 
본 연구의 결과가 더 공정한 인공지능 기반 금융서비스의 구축과 운영에 기여할 수 있기를 기대한다.

주제어 : 인공지능, 신뢰할 수 있는 인공지능, 인공지능 기반 금융서비스, 인공지능 기반 개인신용평가, 
계층적 분석과정(AHP)
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1. 서론

인공지능은 전통적인 제조업뿐만 아니라 금

융, 의료, 교육, 서비스 등의 다양한 산업 분야에 

도입되어 큰 혁신을 불러일으키고 있다(이정선 

등, 2021). 그중에서도 금융 산업은 고빈도

(high-frequency) 및 고품질(high-quality)의 정제

된 데이터가 많고, 데이터 축적 속도 또한 상당

히 빨라 서비스에 인공지능을 적극적으로 도입

하고 있다(김지웅 등, 2013). 금융위원회는 금융 

업무의 특성을 반영하여 인공지능 도입 사례를 

<표 1>과 같이 세 가지로 구분하고 있다(금융위
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원회, 2021).

Front 
Office

고객 상담 자동화로 고객 편의성 증대

카카오뱅크 – 챗봇
NH 농협은행 – AI 은행원

신한금융투자 – 로보어드바이저

Middle 
Office

인공지능을 활용한 서비스 고도화 및 
비즈니스 모델 혁신

토스뱅크 – 개인신용평가모형
기업은행 – 전화금융사기 차단 앱

하나은행 – 인공지능 기반 자산관리

Back 
Office

내부적 업무 효율성 향상 및 비용 절감

국민은행 – RPA(Robotic Process 
Automation)

<표 1> 금융 분야 인공지능 도입 사례

그러나 인공지능 기술에 대한 사회적 신뢰가 

부족한 상황에서 차별과 편향 등의 문제가 발생

하고 있다(Lepri et al., 2018). 애플과 골드만삭스

가 출시한 ‘애플 신용카드(Apple Card)’가 같은 

조건을 가진 남성의 신용카드 한도를 여성 대비 

10배 이상 높게 적용한 사례가 대표적이다(KDB 

미래전략연구소, 2021; Vigdor, 2019). 이처럼 인

공지능에 대한 사회적 신뢰가 떨어지는 문제로 

신뢰할 수 있는 인공지능 기반 금융서비스의 필

요성이 커지고 있다(KDB 미래전략연구소, 2021).

이러한 배경하에 인공지능 기반 금융서비스의 

신뢰를 제고하기 위한 실용적 연구로서 ‘인공지

능 기반 개인신용평가’(Credit Scoring System, 

CSS, 이하 AI 기반 개인신용평가)의 공정성 개

선방안을 모색하고자 하였다. 개인신용평가는 

개인신용평가모형을 통해 금융 소비자의 신용정

보를 통계적으로 분석하고 신용 활동과 관련된 

신뢰도를 신용평점 형태로 산출하는 평가 방법

이다(최성민, 2020). 개인신용평가의 결과는 카

드 개설, 대출 승인 및 한도 결정 시에 기준이 되

는 자료로 활용되어 소비자의 금융 생활에 직접

적인 영향을 미치고 사회적 파급력이 크기 때문

에 연구 대상으로 선정하였다. 또한, 소비자 보

호 측면에서 개인신용평가에 가장 직접적인 영

향을 주는 공정성 개선을 목표로 하여 인공지능 

기반 금융서비스의 신뢰를 높이고자 하였다.

본 연구는 AI 기반 개인신용평가의 공정성 개

선방안으로 서비스 운용의 전 과정을 데이터, 알

고리즘, 사용자로 구분하였으며 문헌 연구를 통

해 영역별 체크리스트를 제안하였다. 제안한 체

크리스트는 점검 항목별 상대적 중요도를 도출

하여 관련 이해관계자들의 인식 차이를 확인하

기 위해 계층적 분석과정(Analytic Hierarchy 

Process, 이하 AHP)을 활용하였다. 이해관계자는 

금융 분야 종사자, 인공지능 분야 종사자, 일반 

사용자인 세 그룹으로 구분함을 통해 AI 기반 개

인신용평가에 대한 다양한 관점을 수렴하고 사

용자 친화적인 서비스 구축에 기여하고자 하였

다. 마지막으로 연구 결과는 현재 운용되고 있는 

개인신용평가 서비스와 관련해 가지는 시사점을 

실용적 관점에서 논의하였다.

2. 련 연구

개인정보 유출, 알고리즘의 편향과 차별이나 

오남용 등 인공지능 시스템(이하 AI 시스템)의 

문제들이 발생함에 따라 신뢰할 수 있는 인공지

능에 대한 필요성이 커지고 있다(과학기술정보

통신부, 2021). 인공지능의 신뢰성 구축을 위한 

핵심 요소에는 <표 2>와 같이 안전성(Safety), 책

무성(Accountability), 투명성(Transparency), 공정

성(Fairness) 등이 포함되며 인공지능 윤리 가이
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드라인이나 개발 지침 또는 연구자별로 주목하

는 관점에 차이가 있고, 지속해서 보완되고 있다

(과학기술정보통신부, 2021; 소순주, 안성진, 

2021; 양희태 등, 2018; 장용석 등, 2020). 

핵심 요소 개념 설명

안전성
Safety

인공지능의 판단 및 예측 결과로 인한 
시스템 오작동이나 부작용 등이 사용자 

환경에 악영향을 미치지 않도록 
안전하게 서비스를 유지와 관리 할 수 

있는 원칙

책무성
Accountability

인공지능 기술과 관련된 정보 공유나 
사고에 대한 책임을 명확히 정의하고, 
보상 정도를 정확히 측정해 문제의 

원인을 객관적이고 구체적으로 파악해 
그 결과를 누구에게 물어야 하는지 

등을 파악하는 책임의 원칙

투명성
Transparency

인공지능에 의해 발생하거나 발생하지 
않은 결과에 대한 이유를 명확하게 

확인할 수 있는 원칙

공정성
Fairness

인공지능의 데이터 처리 과정부터 
활용되는 과정까지 특정 개인이나 

집단에 대한 차별이나 편견이 없도록 
공정하게 보장되어야 하는 원칙

<표 2> 인공지능 신뢰성 핵심 요소 정의

네 가지 핵심 요소는 인공지능 기반 서비스의 

운용 과정 중에 고려되는 시기와 목적에 차이가 

있다. 안전성과 책무성의 경우 인공지능 활용으

로 인해 발생한 문제 상황을 대처 및 해결하기 

위한 목적에 집중되어 있다. 투명성은 서비스 배

포 이후에 사용성이나 신뢰 제고를 위해 고려해

야 하는 항목으로 안전성, 책무성, 공정성보다는 

잠재 위험성이 낮다. 공정성은 인공지능 기반 서

비스의 기획부터 배포 및 운영 단계까지의 서비

스의 전 과정에서 중요하게 작용하며 상황에 따

라 큰 사회적 파급력을 불러일으킬 수 있다. 따

라서 본 연구는 인공지능 신뢰성 구성요소 중에

서도 AI 시스템의 공정성에 집중하고자 하였다.

 AI 시스템은 인간과 달리 기본 수준의 도덕

적 인식을 의사결정에 스스로 반영할 수 없다

(McCalman et al., 2022). AI 시스템이 윤리적 기

준을 충족할 수 있게 만들기 위해서는 시스템 설

계 과정에서 반영하고자 하는 윤리적 기준을 명

확하게 정의하고 이를 시스템에 수학적으로 인

코딩하는 과정이 필요하다(Microsoft, 2020). 이

러한 배경으로 AI 시스템의 공정성을 개선하기 

위한 기술적 접근 방식의 연구들이 꾸준히 늘고 

있다. 관련 연구는 공정성을 수치로 측정할 수 

있는 모델을 개발하는 연구가 대부분이며, 공정

성 측정은 AI 시스템의 데이터와 예측 결과를 활

용해 산출하는 방식으로 이뤄진다(Li & Chignell, 

2022). 예를 들어, 대출 한도를 결정하는 AI 의사

결정 시스템에서 공정성을 ‘성별에 상관없이 동

일한 기준으로 예상 한도를 제공하는 것’으로 정

의할 경우, 남성과 여성의 한도 예측 오류율을 

비교하고 이를 공정성 개선을 위한 기준 지표로 

활용할 수 있다.

기술적 관점에서 개인신용평가모형의 공정성

을 개선한 문헌은 다음의 두 가지가 대표적이다. 

Fuster et al. (2017)은 미국의 전통적 신용평가 방

식에 인공지능이 도입되면서 나타난 사용자 인

종에 따른 금리 변화를 조사하였다. 전통적 신용

평가 방식을 활용한 주택담보대출 사례에서 흑

인과 히스패닉 사용자가 백인이나 아시안 사용

자보다 불이익을 받은 경향이 나타났으며 인공

지능의 도입으로 신용평가 결과의 공정성을 개

선할 수 있다고 밝혔다(Fuster et al., 2017). 

“Kozodoi et al. (2022)는” 관련 연구가 제안한 AI 

시스템의 목적에 따른 공정성 기준(fairness 

criterion)을 신용평가모형에 대입해 다양한 공정

성 기준을 정의하고, 공정성과 이익 사이의 상충

관계(trade-off relationship)가 어떻게 발전하는지
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에 대한 실용적 결과를 제공했다(Hardt et al., 

2016; Kozodoi et al., 2022) 이처럼 개인신용평가

모형의 공정성에 대한 선행연구는 변수를 조절

해 알고리즘의 성능을 향상하는 기술적 접근 방

식에 집중되어 있다. AI 시스템이 적용되는 분야

나 상황에 따라 상이한 공정성 정의를 적용하는 

접근 방식은 공정성을 평면적으로만 해석하게 

하고 궁극적으로 AI 시스템의 공정성을 개선하

기 위한 실용적 방안으로 활용하기에는 한계가 

있다.

인간의 도덕적 기준을 수학적으로 인코딩하는 

연구와 더불어 신뢰할 수 있는 인공지능 기반 금

융서비스에 대한 원칙이나 지침을 개발하는 사

회적 노력도 있다. 이러한 접근 방식은 알고리즘

에 집중하는 것이 아니라 AI 시스템 설계자나 운

영관리자가 인공지능 위험성을 인식하고 개선하

는 데 도움을 주는 것을 목표로 한다(McCalman 

et al., 2022). 예를 들어, 싱가포르 통화청

(Monetary Authority of Singapore, MAS)은 금융 

분야의 책임 있는 인공지능 활용을 위해 ‘FEAT 

(Fairness, Ethics, Accountability, Transparency) 원

칙’을 발표했으며, 이를 고객 마케팅과 신용평가 

서비스에 적용한 실증 사례 연구를 발표했다

(MAS, 2020). AI 시스템 설계자와 운영관리자에

게 일련의 질문과 지침이 포함된 가이드라인을 

제공함으로써 AI 시스템의 공정성을 자체적으로 

평가하고 모니터링할 수 있도록 돕는다. 국내의 

경우 2021년에 금융위원회가 ‘금융분야 AI 가이

드라인’을 발표했으며 기획 및 설계, 개발, 평가 

및 검증, 도입, 운영 및 모니터링 등의 서비스 전 

과정에서 고객 신뢰를 제고하기 위한 가이드를 

제공하고 있다(금융위원회, 2021). 하지만 아직 

서비스별로 차이가 있는 AI 활용사례 및 잠재 위

험을 고려한 구체적인 서비스별 가이드라인은 

마련되지 않은 상황이다. 인공지능 기반 금융서

비스의 안전한 활성화를 위해 전체 서비스를 아

우르는 넓은 범위의 가이드라인도 필요하지만, 

분야와 서비스의 특성에 맞춰 현업에서 적용할 

수 있는 구체적인 가이드라인도 필요하다.

이러한 맥락에서 서비스 확장성을 고려하여 

AI 기반 개인신용평가 서비스의 기획 및 설계부

터 사용자에게 적용되고 운영하는 전 범위에 걸

쳐 공정성을 체계적으로 개선하는 방안을 설계

하였다.

3. AI 기반 개인신용평가의 공정성 개

선을 한 방안 설계

3.1 국내 융기 의 AI 기반 개인신용평가

국내 개인신용평가는 2021년 1월 1일을 기점

으로 신용 등급제에서 신용점수제로 전면 전환

되었으며, 개인신용평가회사(Credit Bureau, CB)

가 1점부터 1,000점까지의 신용점수를 산정해 제

공하고 있다(금융위원회, 2020). 개인신용평가에 

인공지능이 도입되면서 평가 소요 시간을 단축

하고 인건비 및 사용자의 수수료 부담을 낮출 수 

있게 되었으며, 기존 신용평가모형에 비해 예측

력과 변별력이 높아졌다(Yusof Ishak Institute, 

2021; World Bank Group, 2019). 

인공지능이 도입된 개인신용평가의 가장 큰 

특성은 비금융정보(non-financial)의 활용이다(최

성민, 2020). 비금융정보란 통신 및 전기요금 납

부 이력, 온라인 쇼핑 적립 포인트, 소셜미디어

(SNS) 사용 내용 등 신용도와 연관성이 낮은 온

라인 및 오프라인의 모든 데이터를 포함하며, 비

전통적(non-traditional) 또는 대안(alternative) 정
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구분 회사 비 융정보

카드사 신한카드 휴대전화 단말기 가격, 해외 로밍 횟수, 할인 쿠폰 조회 수

핀테크
8 퍼센트 계약 단계별 사용자 체류 시간 및 클릭의 정확도, 휴대전화 주 사용 시간대

크레파스 SNS 의 소통 주기, 휴대전화 배터리 충전 주기, 문자메시지나 통화의 응답 반응 속도

인터넷 은행
카카오뱅크 카카오 T 택시 탑승 이력, 카카오 선물하기 사용 이력, 통신비 정상 납부 개월 수

토스뱅크 월세 연체 여부, 적금 가입 여부, 고객 신용카드 사용 내용, 아르바이트 이력

<표 3> 국내 개인신용평가모형에 활용되는 비금융정보

보라고 부르기도 한다(ICCR, 2018; 권영준 등, 

2011).

비금융정보를 반영한 개인신용평가모형에 대

한 기초 연구를 진행한 PERC (2006)은 개인신용

평가모형에 전기·가스 정보와 통신정보를 반영

했을 때 개인신용평가모형의 예측률이 크게 향

상했으며, 신용대출 연체율이 감소함을 밝혔다. 

이와 비슷하게 국내에서도 전기요금 정보를 반

영한 개인신용평가모형의 예측률이 향상하고 신

용대출 관련 불량 고객 수와 연체율을 감소시킨

다는 연구가 발표된 바 있다(권영준 등, 2011).

이런 현상은 특히 사회초년생, 가정주부, 학생 

등 금융 거래 내용이 부족한 ‘금융이력부족자

(Thin Filer)’에게 더 효과적으로 나타났다(PERC, 

2009). 이처럼 그간 평가 요소로 활용되지 못했

던 비금융정보를 활용할 수 있게 됨에 따라 거래 

정보(판매량, 평균 판매 금액), 평판 관련 정보

(처리 시간, 후기 및 불만 사항) 등 기업이 보유

한 데이터를 반영해 자체 개인신용평가모형을 

개발하는 기업이 늘고 있으며(BIS, 2019), 예시

는 <표 3>과 같다. 해외의 대표 사례로는 SNS 계

정 수, 계정의 사용 기간 등 소셜 네트워크상의 

평판 정보를 기반으로 소액 대출을 제공하는 미

국 회사 렌도(Lenddo)가 있다. 현재 필리핀과 콜

롬비아에서 금융 소비자 1인당 400~800달러 상

당의 대출이 이뤄지고 있으며 대출 상환율이 

95%에 달한다(전종헌, 2020). 최근 국내에서도 

비금융정보를 주로 활용하는 ‘대안신용평가’가 

非신용평가로 떠오르면서 비금융정보를 반영하

는 개인신용평가모형이 발표되고 있다(안소영, 

2021).

이러한 개인신용평가모형은 EU가 분류한 AI 

시스템 위험도의 네 단계 중 고위험(high risk)으

로 구분된다(Cornacchia et al., 2021). 이는 개인

신용평가가 소비자의 전반적인 금융 생활 영위

에 미치는 직접적인 영향력과 신용평가 서비스 

과정에 내재한 위험성 때문이다(European 

Commission, 2019). 사람이 직접 평가했던 전통

적 개인신용평가 결과를 개인신용평가모형의 학

습데이터로 활용할 경우, 특정 평가자의 의사결

정을 학습해 모형의 편향성을 유발할 수 있다는 

위험성이 있다. 또한, 알고리즘을 학습시키고 검

증하는 단계에서는 인공지능의 블랙박스 특성 

때문에 개별 변수의 영향력을 확인하기 어렵다

는 한계가 있다(Bruckner, 2018). 마지막으로 개

인신용평가모형을 배포 및 운영하는 단계에서는 

비금융정보의 활용으로 인한 개인정보 유출이나 

프라이버시 침해의 위험성이 있고 특정 사용자 

그룹에 대한 직·간접적인 차별로 이어질 수 있다

(안소영, 2021). 따라서 AI 기반 개인신용평가의 
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역 편향 설명

Data

Representation Bias
(대표 편향)

설명
모집단에서 추출된 표본 집단이 모집단의 특성을 대표하지 못해 발생하
는 편향이다.

예시
스마트폰을 통해 수집된 데이터셋은 저소득 및 고령자 인구 통계를 제대
로 포함하지 못할 가능성이 큼

Sampling Bias
(표본 편향)

설명
작위적으로 선정된 표본이 모집단을 대표하지 못할 때 발생하는 편향으
로 결과의 일반화를 발생시킬 수 있다.

예시
아마존의 얼굴 인식 시스템의 학습 데이터셋에 백인의 비율이 높아 유색
인종에 대한 성능이 떨어져 논란이 됨

Measurement Bias
(측정 편향)

설명
모델에서 학습시키고자 하는 특성을 측정할 수 있는 요소로 정의하고 선
정하는 과정에서 발생하는 편향이다. 

예시
과거 질병 이력, 처방 약물 등의 데이터를 통해 고위험군의 환자를 분류
하고 예상 의료비용을 예측할 때, 비용이 높게 측정되는 환자를 고위험 
환자로 분류하는 오류가 발생할 수 있음

Algorithm
Aggregation Bias

(집계 편향)

설명
개인 또는 집단의 특성이 충분히 고려되지 않은 채 학습되어 다수 집단
에 대해서만 정상적으로 수행될 때 발생하는 편향이다.

예시
라틴 아메리카계 사람들은 백인들보다 당뇨병과 관련된 합병증의 비율이 
더 높아서 당뇨병을 진단하는 AI 시스템을 구축하는 경우 데이터에 특정 
민족성이 반영되도록 하거나 모델의 활용 대상을 구분하여 구축해야 함

<표 4> 인공지능 기반 서비스에서 발생할 수 있는 데이터, 알고리즘, 사용자 영역의 편향

공정성을 개선하기 위해서는 서비스 전 과정(기

획부터 설계, 운영 및 모니터링)에 걸쳐 차별이

나 편향 같은 비합리적인 요소가 반영되지 않도

록 면밀한 검토가 필요하다.

3.2 공정한 AI 기반 개인신용평가를 한 

체크리스트 제안

공정성을 저해시키는 요인은 크게 편향(Bias)

과 차별(Discrimination)로 구분된다(Mehrabi et 

al., 2021). 차별은 의사결정을 내리는 사람이 속

해있는 사회 또는 환경에 의해 무의식적으로 학

습되는 편견이나 심리적 고정관념으로부터 발생

한다(황용석 등, 2021). 이에 비해 편향은 데이터 

수집이나 데이터 샘플링 등 기술적 관점에서 모

델을 활용하는 과정 중에 발생한다(Kozodoi et 

al., 2022). 본 연구는 연구 규모 및 범위를 고려

하여 사회심리적인 측면에서 더 광범위한 연구

가 필요한 차별요인을 제외하고 편향요인을 집

중적으로 분석하였다.

편향요인은 Suresh and Guttag (2021)의 머신러

닝 라이프사이클에 따른 편향과 Mehrabi et al. 

(2021)이 제안한 데이터-알고리즘-사용자 상호작

용 루프 모형에 따른 편향을 기반으로 데이터, 

알고리즘, 사용자 영역에 대한 9가지 편향을 <표 

4>와 같이 재구성하였다. 9가지 편향은 순위 편

향(Ranking bias), 표현 편향(Presentation bias) 등 

개인신용평가와 연관성이 낮은 편향을 제외하고 

AI 기반 개인신용평가의 특성을 반영하는 편향

을 중심으로 선정하였다.

본 연구에서는 <표 4>을 개념적 프레임워크로 

하여 개인신용평가와 관련된 연구논문, 관련 자
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역 편향 설명

Algorithm

Learning Bias
(학습 편향)

설명
모델의 학습 과정에서 테스트 데이터셋에 따라 모델의 성능 격차가 발생
하는 편향으로 모델의 목적에 따라 절충 요소가 발생한다. 

예시
Differentially private training 방식이 학습데이터의 개인 정보 보호를 강화
하지만, 모델의 성능 저하를 초래한다는 연구 발표(Bagdasaryan et al, 
2019)

Evaluation Bias
(평가 편향)

설명
모델을 평가하는 과정에서 발생하는 편향으로, 사용된 테스트 데이터셋이 
모집단의 특성을 충분히 반영하지 못하여 발생한다.

예시
대표적인 얼굴 분석 벤치마킹 데이터셋(Adience 및 IJB-A 등)이 밝은 피
부의 모집단 위주로 구성되어 유색인종에 대한 성능이 현저히 떨어져 문
제 제기(Buolamwini & Gebru, 2018)

User

Deployment Bias
(배포 편향)

설명
배포된 모델이 해결하고자 하는 문제와 실제 사용되는 방식과 다를 때 
발생한다. 최종 사용자가 의도한 대로 모델을 사용하지 않는다면 모델이 
잘 작동하지 않거나 의도되지 않은 오류를 발생시킬 수 있다.

예시
범죄자의 재범률을 예측하는 시스템의 결과는 참고 자료로써만 활용되어
야 하며, 판사가 적절한 처벌을 결정할 때 직접적으로 영향을 끼치는 자
료로 활용해서는 안 됨

Historical Bias
(역사 편향)

설명
표본 데이터의 무결성과 관계없이 이미 과거부터 사회에 존재하고 있는 
편향으로 사회적 고정관념 등으로 인해 특정 그룹에 불리하게 적용될 때 
주로 발생한다.

예시
구글의 뉴스 기사를 통해 학습된 모델이 성별에 대한 고정관념을 내포하
고 이를 영구화 한다는 문제 제기(Bolukbasi et al., 2016)

Social Bias
(사회적 편향)

설명
모델이 도출한 결과에 대한 타인의 반응 및 행동이 사용자의 판단에 영
향을 끼치면서 발생하는 편향이다.

예시
작품에 대한 평가를 진행할 때, 주변 사람들의 평가에 영향을 받아 더 낮
거나 더 높게 평가하는 상황(Baeza-Yates, 2018)

역
검 항목 & 용 편향 항목별 세부 권고안 참고문헌

데
이
터

1-1
평가 항목의 
적합성 검증

Measurement 
Bias

• 서비스의 궁극적 목적 및 타겟을 고려해 신용평가의 평가 
요소를 선정한다.

• 추상적인 개념의 평가 요소는 표본 집단에서 측정할 수 있
는 요소로 정의해야 한다.

• 선정한 평가 요소와 신용도의 상관관계를 명확히 이해하고 
평가 요소 간의 우선순위를 도출해야 한다.

 (Suresh & 
Guttag, 2021)

<표 5> AI 기반 개인신용평가의 공정성 개선 체크리스트 – 데이터 영역

료 등의 내용을 분석하고 AI 기반 개인신용평가

의 공정성 개선을 위한 데이터, 알고리즘, 사용

자 영역에 대한 체크리스트를 구성하였다. 각 점

검 항목은 AI 기반 개인신용평가의 공정성과 관

련한 자료를 그룹화하고 영역별 편향과 매칭해 

항목화하였다. 최종적으로 제안한 체크리스트는 

3개의 영역과 12개의 점검 항목 및 항목별 세부 

권고안으로 구성된다.

<표 5>는 데이터 영역에 대한 체크리스트로 

알고리즘의 품질에 직접적인 영향을 끼치는 데

이터를 설계·수집·가공하는 과정에서 발생할 수 

있는 편향에 대한 점검 항목으로 구성하였다. 이 
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역
검 항목 & 용 편향 항목별 세부 권고안 참고문헌

데
이
터

1-2
비금융정보 

활용의 타당성 
검증

Measurement 
Bias

• CB 사가 제공하는 신용점수 외에 비금융정보를 활용할 경
우, 신용도와의 상관관계를 확인해야 한다.

• 수집하고자 하는 비금융정보가 사용자의 프라이버시를 침
해하지 않도록 특히 유의해야 하며, 데이터의 조합이 개인 
또는 그룹을 특정할 수 있는 정보로 작용하지 않도록 모니
터링이 필요하다.

• 수집하고자 하는 비금융정보가 어느 표본 집단에서든 동일
한 조건으로 측정 가능한지 확인해야 한다.

(European 
Commission, 

2018), 
(World Bank, 

2018), 
(World Bank 
and CGAP, 

2018)

1-3

기 구축된 학습 
데이터셋에 

내재한 편향성 
확인

Measurement 
Bias

• 사람의 의사결정에 기반한 전통적 신용평가 결과를 인공지
능 모델에 학습시킬 경우, 기존 데이터에 내재한 편향성을 
확인해야 한다.

• 학습 데이터셋의 최적화를 위해 새로 수집이 필요한 데이
터와 배제할 데이터를 구분해야 한다.

(World Bank 
Group, 2019)

1-4
표본 집단 
설계의

타당성 검증

Representation 
Bias 

&
Sampling Bias

• 서비스 타겟의 특성을 고려해 표본 집단을 정의하고 균형 있
는 데이터 수집을 위한 표본 집단의 비율을 설정해야 한다.

• 타겟 및 표본 집단에서 소외되는 집단이 없는지 확인해야 
한다.

• 학습 데이터셋과 테스트 데이터셋은 위의 과정을 고려해 
동일한 방식으로 구축되어야 한다.

(Mehrabi et 
al., 2021), 
(Petrasic et 
al., 2017)

역
검 항목 & 용 편향 항목별 세부 권고안 참고문헌

알
고
리
즘

2-1
목적에 맞는 

성능 평가지표의 
최적화

Evaluation Bias

• 알고리즘 최적화를 위해 다방면을 고려한 성능 평가지표
(Evaluating Metric) 구축이 필요하다. 예를 들어, 신용점수를 
활용한 대출 심사 서비스에서 관점(사용자: 실제 받을 수 
있는 조건이지만 거절당하는 상황 우려, 금융회사: 대출을 
갚지 못하는 사람에게 대출을 승인하는 상황 우려)에 따라 
서비스를 제공하는 방식에 차이가 있을 수 있다.

• 충분히 다양한 테스트셋을 활용해 모델을 검증하고, 신용평
가 결과를 설명할 수 있는 사례를 확보해야 한다.

(FSB, 2017), 
(Petrasic et 
al., 2017)

2-2
외부 알고리즘 
적용의 적합성 

확인

Aggregation 
Bias &

Evaluation Bias

• 외부 알고리즘을 도입하려고 할 경우, 해당 신용평가모형 
구축 목적에 부합하는지 충분한 고려가 필요하다. 특히 해
외 알고리즘의 적용은 문화적 및 사회적 차이로 인하여 예
상하지 못한 결과를 유발할 수 있음을 유의해야 한다.

• 도입하고자 하는 알고리즘에 내포된 편향은 다양한 테스트
셋을 통해 적합성 및 공정성을 검증해야 한다.

(엄하늘 등, 
2020), 

(Ntoutsi et 
al., 2020), 

(World Bank 
Group, 2019)

2-3
데이터에 대한 

모델 성능 
동일성 검증

Learning Bias

• 특정 데이터에만 과적합 되어 데이터셋 별로 평가 결과가 
상이하게 나타나는 경우가 없도록 유의해야 한다.

• 모델의 학습 방향이 특정 데이터를 해석하기에 용이한 형
태로 선정되지 않도록 점검해야 한다.

• 특성이 다른 데이터로 모델을 평가할 시, 데이터별 참작이 
가능한 성능 범위를 정하여 점검해야 한다.

(Petrasic et 
al., 2017), 

(World Bank 
Group, 2019)

2-4

지속적인 
모니터링을 통한 

신규 유입 
데이터 편향성 

확인

Aggregation 
Bias

• 신용평가모형이 배포된 후, 축적되는 사용자 데이터를 학습 
데이터셋으로 활용하기 위해서는 체계적인 설계가 필요하다.

• 수집된 신용평가 결과를 실시간으로 학습시킬 경우, 특정 
집단의 데이터 비중이 커져 편향을 발생시키지 않도록 유
의해야 한다.

(Mehrabi et 
al., 2021

<표 6> AI 기반 개인신용평가의 공정성 개선 체크리스트 – 알고리즘 영역
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역
검 항목 & 용 편향 항목별 세부 권고안 참고문헌

사
용
자

3-1

신용평가모형의 
영향력 및 

사용자 반응 
모니터링

Social Bias & 
Deployment 

Bias

• 신용평가 결과가 사용자에게 공정한 수준으로 적용되는지
에 대한 검토가 필요하다.

• 신용평가 결과로 발생할 수 있는 오해 및 편향을 사전에 
방지하기 위해 심사 결과가 사용자에게 미치는 영향을 확
인하고, 사용자가 특정 평가 요소에 대해 얼마나 민감하게 
반응하는지 등의 사용자 반응에 대한 검토가 필요하다.

(Suresh & 
Guttag, 
2019), 

(World Bank 
Group, 2019)

3-2
결과에 대한 
해석 오류 및 
편향성 확인

Social Bias & 
Deployment 

Bias

• 사용자가 신용평가모형이 도출한 결과를 잘못된 기준으로 
인식하지 않도록 확인해야 한다.

• 결과에 대한 잘못된 인식으로 사용자가 의도적으로 평가 
항목(특히 비금융정보)의 조건에 맞추는 인위적인 행동을 
유발하지 않도록 유의해야 한다.

• 사용자가 요청할 경우, 신용평가 결과의 공정성에 대한 설
명을 제공할 수 있어야 한다.

(König-Kersti
ng et al,. 

2021)

3-3
신용평가모형의 
오용으로 인한 
편향성 확인

Deployment 
Bias

• 신용평가 결과는 참고용 자료로 추가적인 의사결정 과정이 
필요하며, 최종 판단의 도구로 활용되는 상황을 유의해야 
한다.

• 사용자에게 신용평가 결과에 대한 활용 가이드를 제공하여 
사용자가 정확한 신용평가의 목적을 이해하도록 도와야 한다.

(World Bank 
Group, 2019)

3-4
사회적 요인의 
변화에 따른 

지속적 유지보수

Social Bias & 
Historical Bias

• 신용평가모형의 개발 중 예상하지 못해 발생한 변수에 대
한 지속적인 모니터링이 필요하다.

• 문화적 및 환경적 변화에 따라 추가로 확장되는 데이터에 
대한 유지보수가 진행되어야 한다.

(Ntoutsi et 
al., 2020), 
(Suresh & 

Guttag, 2019)

<표 7> AI 기반 개인신용평가의 공정성 개선 체크리스트 – 사용자 영역

영역에서는 데이터 설계자가 평가 항목 선정에 

대한 타당성을 명확하게 정의하고, 데이터를 설

계 및 수집하는 과정 중에 소외되는 집단이 없도

록 면밀하게 점검해야 한다.

<표 6>은 알고리즘 영역에 대한 체크리스트로 

개인신용평가모형을 구축·학습·검증하는 과정에

서 발생할 수 있는 편향을 중심으로 구성하였다. 

이 영역에서 모델 개발자는 ‘정확도’와 ‘공정성’ 

같은 상충관계를 신중하게 고려하고 어떤 데이

터로 검증하더라도 모든 표본 집단이 수용할 수 

있는 결과를 도출할 수 있도록 평가지표를 최적

화해야 한다.

<표 7>은 사용자 영역에 대한 체크리스트로 

개인신용평가모형을 배포 및 운영하는 단계에서 

발생할 수 있는 편향을 중심으로 구성하였다. 이 

영역에서 서비스 운영자는 신용평가 결과가 사

용자와 데이터에 미치는 영향력을 관찰하여 발

생할 수 있는 편향과 오류를 방지하고자 하는 노

력이 필요하다.

4. 제안한 체크리스트에 한 AHP 

분석

4.1 분석 모델 설계

본 연구는 AI 기반 개인신용평가의 공정성에 

대한 여러 관점의 의견을 합리적으로 포용하기 

위해 금융 분야 종사자, 인공지능 분야 종사자, 

일반 사용자로 분류한 이해관계자를 대상으로 



김하영ㆍ허정윤ㆍ권호창

268

특성 구분 체
이해 계자별

융 분야 종사자 인공지능 분야 종사자 일반 사용자

성별
남자
여자

14 명
13 명

7 명
1 명

5 명
4 명

2 명
8 명

연령
20 대
30 대

40 대 이상

9 명
14 명
4 명

1 명
3 명
4 명

3 명
6 명
0 명

5 명
5 명
0 명

종사 분야 / 직업

IT / 전산
소비자 및 데이터
핀테크 서비스
창구 및 출납

2 명
2 명
3 명
1 명

모델 개발 및 연구
데이터 수집

8 명
1 명

대학원생
회사원
전문직
무직

6 명
2 명
1 명
1 명

종사 경력
1~5 년

6~10 년
10 년 이상

11 명
3 명
3 명

3 명
2 명
3 명

8 명
1 명
0 명

-

<표 8> 설문 응답자 특성

AHP 분석을 진행하였다. AHP는 목표 달성을 위

해 다수의 기준 간 상대적 중요도와 우선순위를 

산정하는 기법으로 의사결정 과정에서 정량적 

요소와 정성적인 요소를 동시에 객관화하고 체

계화하는 방안으로 활용된다(Saaty, 1994). 특히 

이해관계자를 금융서비스의 특성을 잘 이해하는 

금융 분야 종사자, AI 모델 구축과 관련해 전문

적 배경지식이 있는 인공지능 분야 종사자, AI 

기반 개인신용평가 서비스의 잠재적 고객인 일

반사용자로 구분하고 인식 차이를 확인함을 통

해 사용자 친화적인 AI 기반 개인신용평가 설계

에 도움을 줄 것으로 판단하였다. 설문은 체크리

스트에서 세부 권고안을 제외한 3개 영역과 12

개 점검 항목을 클라우드 사회과학 연구 자동화

(Social Science Research Automation, SSRA)가 제

공하는 9점 척도 쌍대비교(pairwise comparison) 

방식으로 구성하였다. 설문은 총 27명(금융 분야 

종사자 8명, 인공지능 분야 종사자 9명, 일반 사

용자 10명)이 참여하였고 응답자 특성은 <표 8>

과 같다. 이창효 (2000)에 따르면 실무지식이나 

전문적 경험이 있을 때 AHP의 표본 크기를 

10~15명 내외로 하는 것으로 알려져 있다. 본 연

구에서는 설문 참여자가 현업 종사자이면서 관

련 서비스에 대한 이해(금융 분야 종사자-AI 시

스템, 인공지능 분야 종사자-AI 기반 개인신용평

가)가 있어야 한다는 제약으로 설문 참여자 확보

에 어려움이 있어 전문가 그룹인 금융 분야 종사

자와 인공지능 분야 종사자의 표본 크기가 권고

안보다 다소 작았지만, AHP 결과의 신뢰성을 보

장할 수 있는 수준의 일관성 비율은 확보하였다.

4.2 결과

AHP 결과의 신뢰성 확보를 위해서는 일관성 

검증이 필수적이다(Saaty, 1994). 이를 위해 일관

성 지수(Consistency Index, CI)를 임의 지수

(Random Index, RI)로 나눠 계산한 일관성 비율

(Consistency Ratio, CR)을 도출하고 일관성 비율

이 0.1 이하일 때 설문 응답을 신뢰할 수 있다고 

판단한다(Saaty, 1990). 본 연구의 전체 CR은 

0.00157이며, 각 영역의 일관성 비율은 데이터

(0.00290), 알고리즘(0.00178), 사용자(0.00210)로 
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역 체 융 분야 종사자 인공지능 분야 종사자 일반 사용자

데이터 0.466 0.406 0.586 0.418

알고리즘 0.317 0.375 0.232 0.343

사용자 0.217 0.220 0.182 0.239

<표 9> 영역별 상대적 중요도 비교

역

요도

(A)

검 

항목

체 융 분야 종사자
인공지능 분야 

종사자
일반 사용자

역별 

요도(B)

통합 

요도

(A*B)

통합

우선순
요도 우선순 요도 우선순 요도 우선순

데
이
터

0.466

1-1 0.294 0.137 1 0.165 1 0.127 3 0.118 1

1-2 0.197 0.092 5 0.079 6 0.111 4 0.082 8

1-3 0.258 0.120 2 0.066 8 0.211 1 0.108 3

1-4 0.250 0.117 3 0.096 4 0.137 2 0.109 2

알
고
리
즘

0.317

2-1 0.271 0.086 7 0.130 2 0.053 9 0.083 7

2-2 0.145 0.046 10 0.048 10 0.025 12 0.067 10

2-3 0.299 0.095 4 0.114 3 0.060 7 0.107 4

2-4 0.285 0.090 6 0.083 5 0.094 5 0.086 6

사
용
자

0.217

3-1 0.155 0.034 12 0.044 11 0.027 11 0.031 12

3-2 0.347 0.075 8 0.076 7 0.058 8 0.088 5

3-3 0.300 0.065 9 0.058 9 0.061 6 0.072 9

3-4 0.198 0.043 11 0.042 12 0.036 10 0.049 11

<표 10> 통합 중요도를 적용한 이해관계자별 점검 항목 중요도 및 우선순위

설문 결과에 대한 신뢰성을 확보하였다. 

각 이해관계자 그룹의 영역별 중요도는 <표 

9>와 같다. 전체 그룹의 우선순위는 ‘데이터

(0.466)’, ‘알고리즘(0.317)’, ‘사용자(0.217)’ 순으

로 나타났다. 이해관계자별 중요도는 전체 그룹

의 결과와 비슷하지만, 인공지능 분야 종사자의 

데이터 영역 중요도(0.586)가 다른 영역에 비해 

높게 나타났다. 점검 항목의 통합 중요도는 각 

영역의 중요도와 영역별 점검 항목의 중요도를 

통해 <표 10>과 같이 산출하였으며, 통합 중요도

를 적용한 점검 항목의 우선순위는 <그림 1>과 

같다. 이해관계자별로 중요도 차이가 적은 항목

은 2-4, 3-4, 3-3 순으로 나타났으며 대부분 사용

자 영역에 속한다는 공통점이 있다. 한편 이해관

계자별로 뚜렷한 차이를 보인 점검 항목은 1-3, 

2-1, 2-3으로 특히 금융 분야 및 인공지능 분야 

종사자의 차이가 두드러지게 나타났다.
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<그림 1> 영역별 점검 항목의 우선순위를 반영한 계층도

4.3 논의

본 연구에서는 현업에서 활용 중인 AI 기반 

개인신용평가 서비스와 관련해 연구 결과가 가

지는 실용적인 시사점을 논의하고자 하였다. 다

양한 관점을 수용하고 상대적 중요도를 유의미

하게 활용하기 위해 이해관계자 그룹별로 비슷

하거나 차이를 보이는 점검 항목을 통합 중요도

의 평균값인 0.083을 기준으로 세 가지 유형으로 

분류해 분석을 진행하였다.

◆ 제1유형 : 모든 그룹에서 0.083 이상의 중요도

를 받은 점검 항목

◆ 제2유형 : 한 그룹을 제외하고 0.083 이상의 

중요도를 받은 점검 항목

◆ 제3유형 : 모든 그룹에서 0.083 미만의 중요도

를 받은 점검 항목

<표 11>의 점검 항목인 1-1과 1-4는 모든 이해

관계자가 가장 큰 관심을 나타낸 부분이다. 두 

항목의 공통점은 데이터를 설계하는 단계에서 

고려되어야 하는 요소이면서 신용평가 결과에 

가장 직접적인 영향을 미치는 기준으로 작용한

다는 특징이 있다. 따라서 개인신용평가모형을 

위한 데이터를 설계하는 과정에서 중요하게 다

뤄지고 있는지에 대한 점검이 필요하다.

역
검 
항목

체
융 분야 
종사자

인공지능 
분야 종사자

일반 사용자

데이터

1-1 0.137 0.165 0.127 0.118

1-2 0.092 0.079 0.111 0.082

1-4 0.117 0.096 0.137 0.109

알고
리즘

2-4 0.090 0.083 0.094 0.086

<표 11> 제1유형 점검 항목의 상대적 중요도

<표 11>의 점검 항목 1-2에 대한 금융 분야 종

사자와 일반 사용자의 상대적 중요도가 기준점

(0.083)에서 떨어지지만, 그 차이가 미세하고 현

재 국내에서 비금융정보를 활용하는 대안신용평
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가가 떠오르고 있는 만큼 모든 이해관계자가 관

심을 가지고 주목한 부분으로 해석할 수 있다. 

비금융정보는 대출 신청 시 클릭의 정확도, 월세 

연체 여부 등 신용도와 연관성이 적은 항목들이 

대부분이기 때문에 이에 대한 타당성 검증이 중

요하게 고려되어야 할 필요가 있다.

<표 11>의 점검 항목 2-4는 모든 이해관계자

가 주목하였으며 신규 유입 데이터의 모니터링

을 고려한 점검 항목이다. 이는 모든 이해관계자

가 추가되는 데이터를 계속 학습해가는 머신러

닝의 특성을 이해하고 있다는 것을 설명하고, 개

인신용평가모형의 배포 이후에도 지속적인 모니

터링이 중요하게 고려가 필요할 것으로 해석할 

수 있다. 따라서 개인신용평가모형이 모든 사용

자에게 공정한 결과를 제공하기 위해 서비스의 

모든 과정에서 데이터의 편향성을 세심하게 살

피는 지속적인 모니터링이 필요하다.

역
검 
항목

체
융 분야 
종사자

인공지능
분야 종사자

일반 
사용자

데이터 1-3 0.120 0.066 0.211 0.108

알고
리즘

2-1 0.086 0.130 0.053 0.083

2-3 0.095 0.114 0.060 0.107

<표 12> 제2유형 점검 항목의 상대적 중요도

<표 12>의 점검 항목 1-3에 대해 인공지능 분

야 종사자는 높은 관심을 보였지만 금융 분야 종

사자는 크게 주목하지 않았다. 이는 전통적 신용

평가방식에 대한 금융 분야 종사자의 높은 신뢰

가 반영된 것으로 해석할 수 있으며, 개인신용평

가모형에 대한 신뢰도가 전통적 방식과 차이가 

있을 수 있음을 내포한다. 인공지능 도입에 따른 

신용평가 방식 또는 개인신용평가모형의 종류에 

따른 사용자 신뢰도 변화를 확인하는 연구가 필

요하다.

<표 12>의 점검 항목인 2-1과 2-3은 인공지능 

분야 종사자를 제외한 이해관계자가 유의미한 

관심을 보였는데 특히 금융 분야 종사자가 높이 

평가했다. 이러한 현상은 각 이해관계자의 업무

적 특성에 기인하여 발생한 현상으로 해석할 수 

있으며, 추후 연구에서 각 이해관계자의 사용 경

험 분석을 통한 검증이 필요하다.

역
검 
항목

체
융 분야 
종사자

인공지능 
분야 종사자

일반 
사용자

알고
리즘

2-2 0.046 0.048 0.025 0.067

사용자

3-1 0.034 0.044 0.027 0.031

3-2 0.075 0.076 0.058 0.088

3-3 0.065 0.058 0.061 0.072

3-4 0.043 0.042 0.036 0.049

<표 13> 제3유형 점검 항목의 상대적 중요도

<표 13>의 점검 항목인 3-1과 3-4는 서비스가 

배포된 이후에 확인할 수 있다는 공통점이 있다. 

배포 이후의 점검 항목에 대한 관심도가 낮은 것

은 역으로 제1유형에 나타난 것과 같이 모든 이

해관계자가 배포 이후의 과정보다 모델 설계의 

초기 과정을 더욱 중요하게 고려하고 있음을 한 

번 더 확인시켜준다.

흥미롭게도 <표 13>의 점검 항목 3-2에 대해 

일반 사용자만 높은 관심을 보였는데 이 패턴이 

점검 항목 3-3에서도 비슷하게 나타났다. 이는 

한도 결정, 대출 승인 등의 의사결정 시 신용점

수가 중요하게 작용한다는 배경하에 AI 시스템

으로 인한 불이익을 받지 않을까 하는 사용자의 

불안 심리가 작용한 것으로 해석할 수도 있으며, 
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이 부분에 관해서는 향후 연구를 통한 추가 검증

이 필요하다.

5. 결론

본 연구에서는 공정한 개인신용평가모형의 구

축과 관리 과정을 점검하기 위해 활용할 수 있는 

체크리스트를 제안하였다. 체크리스트는 문헌 

연구를 바탕으로 데이터, 알고리즘, 사용자의 3

개 영역으로 구분하여 12가지 점검 항목과 항목

별 세부 권고안으로 구성하였다. 체크리스트의 

점검 항목별 상대적 중요도와 관련 이해관계자

들의 인식 차이를 확인하기 위해 AHP 분석을 진

행하였으며, 분석 결과를 기반으로 실제 신용평

가 서비스의 전 과정을 고려하여 시사점을 도출

하였다.

본 연구의 의의는 다음과 같다. 첫째, 체크리

스트를 AI 기반 개인신용평가 서비스의 기획, 설

계, 운영, 모니터링까지의 전 과정을 고려해 체

계적으로 제안하였다. 둘째, AHP 분석은 이해관

계자를 세분화해 진행함을 통해 AI 기반 개인신

용평가에 대한 인식 차이를 확인하고 다양한 관

점을 수렴해 사용자 친화적인 서비스 구축에 기

여하고자 하였다. 셋째, 현업에서 활용 중인 AI 

기반 개인신용평가 서비스에 관련해 연구 결과

가 가지는 실용적인 시사점을 구체적으로 논의

하였다. 마지막으로 제안한 체크리스트가 신뢰

할 수 있는 인공지능 기반 금융서비스 구축을 위

해 모델을 개선하는 정량적 방식 이외에 정성적

으로 참고할 수 있는 기초자료로 유용하게 활용

될 수 있을 것으로 기대한다.

본 연구는 학술적, 실무적 의의와는 별개로 다

음과 같은 한계점이 있다. 첫째, 연구 규모와 범

위를 고려하여 AI 시스템의 공정성을 저해시키

는 요인인 편향과 차별 중에서도 편향요인에 대

한 분석이 집중적으로 이뤄졌다. 따라서 AI 시스

템의 공정성에 대한 전체적인 측면을 고려하지 

못했다는 한계가 있다. 둘째, 연구 대상이 국내

의 AI 기반 개인신용평가이지만 실제 산업 환경

을 고려한 조사 없이 문헌을 중심으로 참고하였

다는 한계점이 있다. 

향후 연구에서는 현장 조사를 통해 운용 중인 

AI 기반 개인신용평가 서비스의 현황을 파악하

고 국내 금융서비스의 특성을 고려하여 체크리

스트의 효용성을 검증하고자 한다. 또한, 실제 

서비스에 대한 소비자의 신뢰 및 인식을 확인하

고 설명 가능한 인공지능 관점에서의 고객 경험 

개선안을 연구하고자 한다.
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Abstract

A Checklist to Improve the Fairness in AI 

Financial Service: Focused on the AI-based 

Credit Scoring Service

1)

HaYeong Kim*ㆍJeongYun Heo**ㆍHochang Kwon***

With the spread of Artificial Intelligence (AI), various AI-based services are expanding in the 

financial sector such as service recommendation, automated customer response, fraud detection 

system(FDS), credit scoring services, etc. At the same time, problems related to reliability and unexpected 

social controversy are also occurring due to the nature of data-based machine learning. The need Based 

on this background, this study aimed to contribute to improving trust in AI-based financial services by 

proposing a checklist to secure fairness in AI-based credit scoring services which directly affects 

consumers’ financial life. Among the key elements of trustworthy AI like transparency, safety, 

accountability, and fairness, fairness was selected as the subject of the study so that everyone could enjoy 

the benefits of automated algorithms from the perspective of inclusive finance without social discrimination. 

We divided the entire fairness related operation process into three areas like data, algorithms, and user areas 

through literature research. For each area, we constructed four detailed considerations for evaluation 

resulting in 12 checklists. The relative importance and priority of the categories were evaluated through 

the analytic hierarchy process (AHP). We use three different groups: financial field workers, artificial 

intelligence field workers, and general users which represent entire financial stakeholders. According to the 

importance of each stakeholder, three groups were classified and analyzed, and from a practical perspective, 

specific checks such as feasibility verification for using learning data and non-financial information and 

monitoring new inflow data were identified. Moreover, financial consumers in general were found to be 

highly considerate of the accuracy of result analysis and bias checks. We expect this result could contribute 

  * AHLab, Dept. of Smart Experience Design, Graduate School of Techno Design, Kookmin University
 ** Corresponding author: JeongYun Heo

AHLab, Dept. of Smart Experience Design, Graduate School of Techno Design, Kookmin University
77 Jeongneung-ro, Seongbuk-gu, Seoul, Republic of Korea
Tel: +82-2-910-5824, E-mail: yuniheo@kookmin.ac.kr

*** Trans Media Institute, Sungkyunkwan University



인공지능 기반 금융서비스의 공정성 확보를 위한 체크리스트 제안: 인공지능 기반 개인신용평가를 중심으로

Bibliographic info: J Intell Inform Syst 2022 September: 28(3): 259~278  277

to the design and operation of fair AI-based financial services.

Key Words : Artificial Intelligence(AI), Trustworthy AI, AI-based Financial Service, AI-based Credit 

Scoring Service, Analytic Hierarchy Process(AHP)
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랩을 운영하고 있다. 주요 관심 분야는 디자이너 관점에서의 인간중심의 인공지능(AI)활
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