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Kod da Kredyt: algorytm kontra czlowiek w etycznym scoringu
kredytowym

Wstep

Sztuczna inteligencja (Artificial Intelligence, Al) wdarla si¢ do naszego $wiata i zadomowita
si¢. w nim na dobre. Wraz z postgpem algorytmoéw uczenia maszynowego w -zakresie
doktadnosci i mocy predykcyjnych, zaawansowane systemy obliczeniowe przestaly byc¢
uzywane wylacznie do wspierania decyzji czltowieka, a zaczgly gra¢<dominujaca role
w procesie scoringu kredytowego, ktory jest niezbedny w procesie udzielania kredytow przez
banki, poniewaz pozwala na oceng zdolnosci kredytowej klientow. Tradycyjne modele, mimo
swojej prostoty i skuteczno$ci, majg pewne ograniczenia. W. ostatnich latach sztuczna
inteligencja stata si¢ waznym narzedziem w tej dziedzinie, oferujac bardziej zaawansowane
i doktadne metody oceny ryzyka kredytowego [1]. Chociaz algorytmy moga potencjalnie
poprawi¢ dostep i usprawni¢ proces udzielania kredytow, kluczowe znaczenie ma zajecie si¢
podstawowymi zagrozeniami, jakie mozna dostrzec podczas wykorzystywania tego rodzaju
rozwigzan. Nieobiektywne algorytmy moga utrwalaé. istniejace nierdwnosci spoteczne,
prowadzac do niesprawiedliwego traktowania. 1 ograniczonych mozliwosci dla
zmarginalizowanych grup. Al ma potencjat zarowno do poprawy doktadnosci oceny ryzyka
i lepszego przewidywania zdolnos$ci kredytowej, ale jednoczesnie moze tworzy¢, utrwalaé lub
wzmacniaé istniejace uprzedzenia. Obok -tego pojawiaja si¢ techniczne kwestie zwigzane
z gromadzeniem 1 przetwarzaniem danych, potencjalnym zagrozeniem bezpieczenstwa
informacji, a takze problemy z transparentnos$cig oraz odpowiedzialnoscig za decyzje
podejmowane przez algorytm...Celem niniejszego eseju jest przeanalizowanie etycznego
aspektu wykorzystywania.sztucznej inteligencji w scoringu kredytowym. Rozwazono wptyw
Al na proces oceny; przeanalizowano gldéwne wady oraz potencjalne zagrozenia rozwigzan
bazujacych na < sztucznej inteligencji, a takze rozpatrzono mozliwosci i ramy
prawno-organizacyjneetycznego stosowania Al.

Ocena scoringowa z wykorzystaniem sztucznej inteligencji

Komputeryzacja procesu scoringu kredytowego umozliwita archiwizowanie danych tysiecy
kredytobiorcéw, na bazie ktorych tworzono pewne reguty i okreslano prawdopodobienstwo
splaty rat w terminie. Sztuczna inteligencja wyniosta ten proces na wyzszy poziom,
umozliwiajac przeanalizowanie ogromnych zbioréw danych o kredytobiorcach, odnalezienie
wzorcOw i charakterystyk pozwalajacych na redukcj¢ ryzyka kredytowego po stronie banku,
czyli réwniez na zwigkszenie stabilno$ci finansowej kredytodawcy [2].

Klasyczne modele regresji sg fundamentem funkcjonowania scoringu kredytowego, poniewaz
na podstawie zestawu danych mozna okresli¢ zalezno$ci pomiedzy poszczegolnymi zmiennymi
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generujagcymi ryzyko kredytowe. Rozwinigeciem tradycyjnych modeli oceny stopnia jakoSci
kredytowej sa modele logitowe, ktore pozwalaja na okreslenie prawdopodobienstwa
niewyplacalnosci kontrahenta [1]. Zazwyczaj scoring polega na sprawdzeniu historii splat
poprzednich kredytow lub pozyczek przez kredytobiorce, a takze ocenie biezacej i przysziej
sytuacji finansowej. Analizowana jest stabilno$¢ zatrudnienia, wiek, wysokos¢ zarobkow
oraz kosztow ponoszonych przez gospodarstwo domowe, a takze status materialny
w konteks$cie zabezpieczenia kredytu. Im wiecej danych zostaje zgromadzonych, tym wigksza
szansa na poprawne oszacowanie prawdopodobienstwa niewyptacalnosci konsumenta, co moze
spowodowac decyzj¢ o odrzuceniu wniosku o kredyt [3].

Wykorzystanie mechanizméw takich jak drzewa decyzyjne, lasy losowe lub sieci neuronowe
ma na celu przede wszystkim zwickszenie mocy predykcyjnej modeli, co powinno przetozy¢
si¢ na dalsza redukcje popetnienia btgedu i przyznania kredytu osobie, ktéramoze mie¢ problem
ze splatg zobowigzania w przysztosci. Optymalizacja pozyskiwania informacji z dostgpnych
danych  jest niezwykle duzym  atutem  przemawiajacym \ za  korzystaniem
z najnowoczesniejszych rozwigzan — wszak gdyby te rozwigzania nie bytyby na swoj sposob
skuteczniejsze, banki na calym $wiecie nie skupiatyby swojej uwagi i nie inwestowalyby
swoich funduszy na rozwoj sztucznej inteligencji [2].

Duza zaleta modelu opartego o sztuczng inteligencje to mozliwos¢ wykorzystania danych
z wielu roznych zrodet, takze tych nazywanych 4,Zzrodtami alternatywnymi”. Jest to rodzaj
danych, ktory na pierwszy rzut oka moze<nie wydawac si¢ wazng zmienng przy ocenie
kredytowej, lecz przy wielowektorowej analizie moze w istocie by¢ cennym zrdédtem informacji
o zachowaniu, nawykach i sposobie zycia kredytobiorcy, co naturalnie przektada si¢ na proces
decyzyjny. Przyktadowo, analiza danych-dotyczacych aktywnosci uzytkownika w Internecie
moze dostarczy¢ istotnych informacji na temat jego sklonnosci do ryzyka finansowego. Jesli
analiza danych alternatywnych wykaze, ze kredytobiorca spgdza znaczng ilo§¢ czasu
na stronach zwigzanych z-hazardem online, moze to sugerowaé, ze cze$¢ jego dochodow
przeznaczana jest ..na. ryzykowne formy rozrywki, co potencjalnie zwigksza
prawdopodobienstwo problemow ze sptata zobowigzan. Podobnie, analiza danych
geolokalizacyjnych moze ujawni¢ wzorce zachowan wskazujace na styl zycia kredytobiorcy.
Jesli osoba czgsto,odwiedza ekskluzywne restauracje lub miejsca kojarzone z wysokimi
wydatkami, a jednoczesnie jej historia finansowa wskazuje na ograniczone dochody, moze to
sugerowaé, ze regularnie wydaje wiecej, niz jest w stanie zarobi¢, co w przysztosci moze
skutkowa¢ trudnosciami w sptacie kredytu [3].

Zwr6¢my uwage na bardzo wazna ceche systemu scoringowego opartego na Al — bardzo silne
oparcie w danych. Im mniej informacji, tym mniejsza sita predykcyjna modelu, co przektada
si¢ na mniej precyzyjng ocen¢ zdolnosci kredytowej. Z tego wynika, ze gromadzenie
1 przetwarzanie danych jest kluczowym elementem skutecznego dzialania takich systemow.
Banki oraz instytucje kredytowe powinny zatem zwraca¢ szczegdlng uwage na kompletnos¢
1 jakos¢ danych wykorzystywanych w modelach Al. Tradycyjnie, prawdopodobienstwo
udzielenia kredytu opiera si¢ gltownie na historii kredytowej, gdyz stanowi ona jedno
znajbardziej wiarygodnych Zrédet informacji o wiarygodnosci finansowej kredytobiorcy. Dane
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alternatywne, mogg jednak stanowi¢ pomost migdzy historig kredytowa a aktualnym
zachowaniem finansowym danej osoby ubiegajacej si¢ o finansowanie. W kontekscie biezacej
oceny zdolno$ci kredytowej takie dane moga odgrywac istotng rolg¢ w przewidywaniu
przysztych zachowan. Zastosowanie danych alternatywnych pozwala bankom i instytucjom
kredytowym minimalizowa¢ ryzyko kredytowe poprzez dokladniejsza ocen¢ zdolnos$ci
kredytowej klientow. Jest to jedna z kluczowych zalet wykorzystania sztucznej inteligencji
w scoringu kredytowym. Wykorzystanie zaawansowanych algorytmow analizy danych moze
zwiekszy¢ trafno$¢ podejmowanych decyzji kredytowych i ograniczy¢ liczbe btednych ocen
zdolnosci kredytowej, co w konsekwencji prowadzi do bardziej efektywnego zarzadzania
ryzykiem instytucji kredytowe;j.

»Czarna skrzynka”

Nie da si¢ jednak calkowicie przemilcze¢ mniej przyjemnego aspektu korzystania z Al. Przede
wszystkim zaznaczy¢ nalezy, Ze rozwigzania zwigzane ze sztuczng inteligencja nadal s jedynie
modelami matematycznymi. Stopien ich zaawansowania sprawia,~ze wydaja si¢ nam one
lepszym i bardziej pozadanym narzedziem, ktore obiecuje nam.wigksze prawdopodobienstwo
poprawnej oceny jakosci kredytobiorcy. Istnieje jednak kilka kluczowych zarzutow w strone
sztucznej inteligencji, ktore zostang ponizej przedstawione.

Pierwszym, prawdopodobnie najwazniejszym oskarzeniem wobec modeli bazujacych na Al
jest paradoksalnie ich stopien zaawansowania. Istotna zaleta staje si¢ zatem istotnym
problemem, jesli zwréci sie uwage na bardzo duzy stopien skomplikowania i zwykle brak
transparentnos$ci procesu generowania wyniku. W ekonomii to zjawisko okreslane jest ,,czarng
skrzynka” i poczatkowo uzywane:byto-w- ekonomicznej teorii przedsiebiorstwa, lecz teraz
kojarzone jest wlasnie ze sztuczng inteligencja. Ztozono$¢ Al sprawia, ze jest taka ,,czarng
skrzynkg”, do ktorej wktadasi¢ pewien zbidr danych, po czym zostaje wygenerowany wynik,
jednak nie ma mozliwo$ci pedejrzenia tego, co znajduje si¢ w srodku. [4]. Taki rezultat sprawia,
ze w uzytkownik lub tworca takiego modelu nie ma pelnej kontroli nad wynikami, co po moze
generowac bledne wyniki bez mozliwosci odkrycia przyczyny takiego, a nie innego werdyktu
co do scoringu.Ponadto nie jest mozliwa zewngtrzna ingerencja w ,,czarng skrzynke”, co moze
by¢ traktowane jednoczesnie jako zaleta (brak mozliwosci bezposredniego manipulowania
wynikami), \ale.tez jako wada, poniewaz dopuszcza mozliwe nieetyczne i niesprawiedliwe
klasyfikowanie kredytobiorcow.

Czarna

Dane wejsciowe Dane wyjsciowe

Skrzynka




Rys. 1. Pogladowy schemat ,,czarnej skrzynki”. Zrdédto: opracowanie wilasne.

O ile bezposrednio nie jesteSmy w stanie wptywa¢ na wynik generowany przez ,,czarng
skrzynke” (gdyz nie mozemy zagladna¢ do $rodka), manipulacja nadal jest mozliwa. Istotnym
problemem i gléwnym zrodtem problemow zwigzanych z niesprawiedliwym traktowaniem
kredytobiorcow czesto bywa zta jakos¢ danych wsadowych oraz treningowych.

Jednak wykorzystanie danych alternatywnych rodzi powazne pytania natury etycznej i prawne;j.
Przede wszystkim pojawia si¢ problem prywatno$ci — pobieranie danych, zwlaszcza
geolokalizacyjnych, moze by¢ postrzegane jako naruszenie prywatnosci kredytobiorcow.
W kontekscie oceny kredytowej moze to zosta¢ uznane za naduzycie i dziatanie nieetyczne.
Ponadto, dane pozyskiwane z medidw spoteczno$ciowych, takich jak Faceboek, X (dawniej
Twitter) czy Instagram, moga dostarcza¢ cennych informacji o stylu zycia kredytobiorcy,
jednak ich wykorzystanie réwniez budzi watpliwosci etyczne. Analiza zdje¢ 1 nagran
dokumentujacych codzienne zycie klienta moze by¢ uznana za przekraczajaca granice
dopuszczalnej oceny zdolnosci kredytowej. W kontekScie analizy danych kluczowe jest
réwniez zrozumienie podstawowej zasady statystyki: korelacja nie oznacza przyczynowosci.
Modele Al moga wykrywaé wzorce, ktore s3 jedynie przypadkowe, co moze prowadzi¢
do btednych ocen zdolnosci kredytowej. Poszukiwanie Korelacji, ktore nie maja rzeczywistego
zwigzku przyczynowego, moze prowadzi¢ do systematycznej stronniczosci w podejmowanych

decyzjach.

Al Act na ratunek

Unijni regulatorzy w porg dostrzegli rosnace znaczenie Al w zyciu gospodarczym, dlatego
od 2 lutego 2025 r. w zycie wchodzg pierwsze przepisy uchwalonego w 2024 r. Rozporzadzenia
o Sztucznej Inteligencji, ktdre szerzej jest znane jako Al Act. Jednym z najwazniejszych celow
tego aktu prawnego jest takie uregulowanie stosowania sztucznej inteligencji, by moglo by¢
to narzedzie ,,zorientowanena.cztowieka i godne zaufania” [5].

Al Act wprowadza kategoryzacje systemow Al wedlug ryzyka — od minimalnego (np. filtr
spamowy W poczcie elektronicznej), przez ograniczone (np. chatboty), wysokie (majace
znaczacy wptyw na funkcjonowanie zycia spotecznego), az do niedopuszczalnego (narzedzia
stosujgce celowe techniki manipulacyjne moggce wpltywac na decyzje ludzi). Stosowanie tych
ostatnich jest naturalnie zakazane. Jednak uwage skupi¢ nalezy na systemach wysokiego
ryzyka,~gdyz to do nich mozna zaklasyfikowa¢ sztuczng inteligencj¢ prowadzaca proces
scoringu kredytowego, poniewaz moze by¢ to uznane za system wykorzystujacy profilowanie
0s0b fizycznych, ktorzy wplywa na decyzje o przyznaniu lub odmowie kredytu [5].

Nowa regulacja przewiduje pewne restrykcje wobec systemOéw wysokiego ryzyka —
najwazniejszym z nich jest konieczno$¢ wdrozenia systemu zarzadzania tym ryzykiem,
co moze by¢ rozumiane jako identyfikacja i monitorowanie ryzyka, ktére dany model Al moze
generowa¢ dla ,zdrowia, bezpieczenstwa lub praw podstawowych” ludzi z niego
korzystajacych. Szczegdlny nacisk ktadziony jest na kwesti¢ zarzadzania danymi, ktorymi
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testuje si¢ model oraz weryfikuje jego poprawnos¢. Celem rygorystycznych testow i kontroli
danych wejsciowych powinno by¢ ograniczenie wspomnianego wczesniej ryzyka stronniczosci
(bias) modelu Al. Akt prawny wspomina rowniez o weryfikacji danych wyjsciowych, ktore
mogag mie¢ wplyw na dane wejSciowe w przysztosci — chodzi zatem o powstrzymanie
negatywnego sprzezenia zwrotnego, ktore mogloby powodowaé catkowita utrate kontroli
nad funkcjonowaniem systemu sztucznej inteligencji. Al Act naktada na podmioty korzystajace
z systemoéw Al wysokiego ryzyka konieczno$¢ zapewnienia maksymalnej przejrzystosci
(na tyle, ile to mozliwe) oraz najwyzszego poziomu cyberbezpieczenstwa, aby wyeliminowac
ryzyko wplywania na jako$¢ danych przez podmioty nieuprawnione. W kontekscie systemu
scoringu kredytowego banki powinny stosowac te metody réwniez w celu minimalizacji ryzyka
operacyjnego.

Przejrzystos¢ musi gra¢ w tym konteksScie pierwsze skrzypce, poniewaz wigze si¢ z nig aspekt
odpowiedzialno$ci. Kredytobiorca powinien mie¢ mozliwos$¢ zrozumienia dlaczego sztuczna
inteligencja wydata taka, a nie inng decyzje. Ponadto powinny istnieé procedury odwotawcze,
w ktorych kredytodawca musialby wyjasni¢ powdd odmowy kredytu. To jednak ponownie
wymusza przynajmniej pogladowe zrozumienie mechanizmu'dzialania sztucznej inteligencji,
co w modelu ,,czarnej skrzynki” jest w gruncie rzeczy niemozliwe [6].

Algorytm nie czlowiek?

Aby zrownowazy¢ ton i dopehni¢ analiz¢ nalezy uwzgledni¢ jeszcze jeden czynnik: cztowieka
1 jego stabosci. Pamietajmy, ze czlowiek rowniez moze si¢ myli¢ lub by¢ stronniczy —
czy w tym wypadku sztuczna inteligengja nie sprawdzi si¢ lepiej?

Problem wydaje si¢ istotny, poniewaz cztowiek dosy¢ naturalnie moze ,,wbudowac¢” w sztuczna
inteligencj¢ swoje wlasne uprzedzenia. Heurystyki to uproszczone mechanizmy poznawcze
wykorzystywane w procesie_podejmowania decyzji, ktére pozwalaja na szybkie rozwigzanie
problemow bez koniecznosci angazowania skomplikowanych procesOw analitycznych.
Zamiast przeprowadzania pelnego przetwarzania danych, heurystyki polegaja na skrdtach
mys$lowych, ktére pozwalaja na efektywne dotarcie do satysfakcjonujacego rozwigzania.
Czgsto jednak, niestety, rozwigzanie to nie jest w petni poprawne, co akurat w kontekscie tak
waznej 1zeczy,jak scoring kredytowy, ma ogromne znaczenie. Jesli ludzki werdykt co
do zdolnosci kredytowej moze by¢ zaburzony poprzez tego rodzaju stronniczosc,
implementacja i kontrola nad modelem Al silg rzeczy moze by¢ znieksztatcona poprzez te same
uproszczenia. Ludzkie heurystyki i uprzedzenia sa zwykle ukryte - w zwigzku z tym samo
zwickszenie $§wiadomos$ci uprzedzen nie zapewnia nad nimi pelnej kontroli. Heurystyki
1 uprzedzenia, zardwno te wynikajace z ludzkich, jak 1 algorytmicznych tendencji, majg istotny
wplyw na proces oceny kredytowej. Kluczowe dla poprawy doktadnosci 1 sprawiedliwosci
scoringu kredytowego jest zrozumienie oraz redukcja tych uprzedzen [7][8].

Na horyzoncie pojawia si¢ rowniez problem natury systemowej — brak danych dla niektérych
grup spotecznych lub etnicznych. Brak danych w historii kredytowej powoduje efekt
negatywnego sprzezenia zwrotnego. Im krotsza historia kredytowa danej grupy spotecznej, tym
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trudniej jest sztucznej inteligencji prognozowaé¢ odpowiednig warto$¢ scoringu kredytowego,
a co za tym idzie, decydowac o akceptacji lub odrzuceniu wniosku kredytowego. W rezultacie,
osoby te majg mniejsze szanse na otrzymanie kredytu, poniewaz ich oceny sg niedostateczne.
To z kolei prowadzi do pogorszenia ich historii kredytowej, co niewatpliwie utrudni uzyskanie
finansowania w przysztosci. Zjawisko to prowadzi do zawgzenia ,,okienka kredytowego” dla

tych grup [9].

Jednakze, jesli algorytmy bytyby zasilane odpowiednimi danymi, ich moc predykcyjna
powinna by¢ taka sama dla réznych grup spotecznych — taki stan mozna nazwaé wzglednie
sprawiedliwym. Problem lezy w systemowym braku dost¢pnych danych oraz w zwigkszonej
awersji do ryzyka, ktora jest naturalnie obecna w ludzkiej psychice. To uprzedzenie dotyczy
réwniez pracownikow sektora bankowego, ktorzy moga postrzega¢ osoby z-pewnych grup
etnicznych lub spotecznych jako gorszych kredytobiorcow. W wyniku tego “ich scoring
kredytowy moze by¢ nizszy, a wnioski 0 kredyt czg¢sciej moga by¢ odrzucane. Tego typu
postawy maja istotny wpltyw nie tylko na proces pozyskiwania informacji o potencjalnych
kredytobiorcach, ale rowniez na dane wsadowe 1 treningowe wykorzystywane przez algorytmy.
W takim przypadku niezwykle wazne jest, by wykorzystywane dane byly jak najbardziej
kompletne, przejrzyste i poprawne.

Problem ten pokazuje, ze w sytuacji braku danych zardwno cztowiek, jak 1 model moga mie¢
trudno$ci z prawidlowym prognozowaniem. Mimo Zze sztuczna inteligencja ma potencjat
do lepszej predykeji, brak danych pozostaje jednym z kluczowych wyzwan w wykorzystaniu
Al w bankowosci. Ponadto, brak zaufania sektora-bankowego do pewnych grup spotecznych,
wynikajacy z awersji do ryzyka czy uprzedzen, skutkuje brakiem dostepu do kredytu, co z kolei
utrudnia dalsze starania o finansowanie.w przysztosci. RoOwniez tutaj pojawia si¢ etyczny
dylemat przy wykorzystywaniu<sztucznej inteligencji, poniewaz systemowy problem braku
danych w naturalny sposob, opisany-wczesniej, ostabia moc predykcyjng modelu, zwtaszcza
w przypadku przypadkow ekstremalnych lub calkowicie nowych. Z drugiej strony,
w przypadku braku odpowiednich danych, cztowiek réwniez statby przed sporym wyzwaniem,
aby, wykorzystujac wlasne doswiadczenie, sprawiedliwie oceni¢ jako$¢ kredytobiorcy.

Nie mozna réwniez pomina¢ kwestii celowej dyskryminacji. W sytuacji pogarszajacej si¢
kondycji finansowej banku lub instytucji kredytowej moze dochodzi¢ do celowego zaostrzenia
kryteriow.oceny zdolno$ci kredytowej, co prowadzi do wigckszej selektywnosci w udzielaniu
kredytow. “Taka praktyka moze prowadzi¢ do nieswiadomego poglebiania nieréwnosci
spolecznych oraz wykluczenia kredytowego okreslonych grup klientow. Zwlaszcza, jezeli
kryteria sg zaostrzane w sposob niejawny lub nietransparentny — potencjalni kredytobiorcy
moga czuc si¢ oszukani, co podwaza zaufanie do instytucji finansowe;.

Oszustwo kredytowe — etyka kontra ryzyko

Osobna kwestig jest tez potencjalna nieuczciwo$¢ kredytobiorcy, ktéra rowniez powinna by¢
brana pod uwage. Zgodnie z raportem CorelLogic, w Stanach Zjednoczonych w drugim
kwartale 2024 roku jeden na sto dwadziescia trzy wnioski hipoteczne zawierat lub mogt



zawiera¢ oznaki oszustwa, takie jak podawanie nieprawdziwych informacji lub podszywanie
si¢ pod inng osobe [10].

W polskim kodeksie karnym istnieje artykut 297, ktory w §1 wskazuje, ze: ,,kto, w celu
uzyskania dla siebie lub kogo innego, od banku [...] albo od organu lub instytucji
dysponujacych srodkami publicznymi - kredytu, pozyczki pieni¢znej, porgczenia, gwarancji,
akredytywy, dotacji, subwenciji, [...], przedktada podrobiony, przerobiony, poswiadczajacy
nieprawde albo nierzetelny dokument albo nierzetelne, pisemne o$wiadczenie dotyczgce
okolicznosci o istotnym znaczeniu dla uzyskania wymienionego wsparcia finansowego |..];
podlega karze pozbawienia wolnosci od 3 miesiecy do lat 5 [11]. Ten przepis kodeksu obrazuje
ryzyko, ze potencjalni kredytobiorcy moga $wiadomie wprowadzaé¢ bank lub instytucje
kredytowa w btad, podajac nieprawdziwe informacje w sktadanym wniosku-kredytowym.
A na tym polu mozna wykaza¢ si¢ kreatywnoscig - przyktadem takich”dzialan moze by¢
zanizanie wysoko$ci zobowigzan poprzez ukrywanie aktywnych. kredytow, zawyzanie
deklarowanych dochodéw czy tez przedstawianie fatszywych dokumentow potwierdzajacych
zatrudnienie i wynagrodzenie, na przyktad w celu poprawienia czg¢$ei scoringu weryfikujacej
wyzsza stabilno§¢ zarobkow (gtownie mowa o umowie onprace na czas nieokreslony).
Co istotne, odpowiedzialnos$¢ ta nie jest uzalezniona od tego, ¢zy wniosek kredytowy zostat
zaakceptowany — samo usitowanie uzyskania finansowaniana podstawie fatszywych danych
stanowi naruszenie przepisdw. Pomijajac juz nawet aspekt prawny i konsekwencje dla oszusta,
nalezy zauwazy¢, ze tego typu dzialania moga. prowadzi¢ do bitgdnej oceny zdolnosci
kredytowej, a tym samym zwigkszac ryzyko kredytowe po stronie instytucji finansowej [12].

Taki stan prawny podkresla zatem, jak istotnym aspektem podczas oceny zdolnosci kredytowe;j
jest mozliwo$¢ weryfikacji prawdziwesci danych przedstawianych przez kredytobiorce.
Pojawia si¢ zatem pytanie, czy w takiej Sytuacji zasadne jest korzystanie z rozwigzan opartej
o sztuczng inteligencje. Al moze wspiera¢ banki w wykrywaniu przypadkéw podawania
nieprawdziwych danych przez kredytobiorcow — wracamy zatem do tematu wykorzystywania
danych alternatywnych oraz bardziej efektywnej analizie danych historycznych. Modele Al
z wigksza precyzja powinny identyfikowa¢ nietypowe wzorce w dokumentacji lub wykrywacé
niespdjnosci pemiedzy informacjami przedstawionymi przez klienta a danymi dostepnymi
w innych bazach. Deklarowane przez wnioskodawce dochody mogg by¢ zestawione z jego
rzeczywistg aktywnosciag finansowa, co pozwala na doktadniejszg oceng prawdopodobienstwa
niewyptacalnosci.

Znow jednak tak prostolinijne rozwigzanie rozbija si¢ o kwestie etycznego korzystania z takich
narzgdzi podczas scoringu kredytowego. Pojawia si¢ pytanie, w jakim stopniu mozna
zaakceptowac inwigilacj¢ klientow 1 analize ich danych w imi¢ redukcji ryzyka. Zbyt inwazyjne
techniki mogg bowiem prowadzi¢ do sytuacji, w ktorej sztuczna inteligencja zamiast wspiera¢
proces decyzyjny, stanie si¢ narz¢dziem naruszajagcym prywatnos$¢ klientow. Ponadto, nalezy
pamigtac, ze podobnie jak cztowiek, Al moze popetnia¢ bledy, a ich konsekwencje mogg by¢
istotne — od nieuzasadnionego odrzucenia wniosku kredytowego po bezpodstawne oskarzenie
klienta o prob¢ oszustwa. Zasadne staje si¢ zatem opracowywanie i ciagle ulepszanie ram
prawnych oraz dobrych praktyk, ktore moglyby okresla¢ mozliwe granice wykorzystywania
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sztucznej inteligencji w procesie oceny jakosci kredytowej kredytobiorcy. W zwigzku z tym
kluczowym wyzwaniem pozostaje znalezienie odpowiedniego balansu pomiedzy
wykorzystaniem nowoczesnych technologii a konieczno$cig ochrony praw konsumentow.
Kompromisem w tej kwestii byloby ustanowienie odpowiednich granic lub ram, w ktérych
mozna wykorzysta¢ dane alternatywne lub inne informacje pomocne do wykrycia
i zapobiegania oszustwom. Przy odpowiednim etycznym zapleczu Al moze by¢ cennym
sojusznikiem dla sektora bankowego.

Whioski | podsumowanie

W dobie rosnacej cyfryzacji i automatyzacji proceséOw finansowych, banki coraz czesciej
siggaja po sztuczng inteligencj¢ w celu optymalizacji swojej dziatalno$ci;-w.tym takze
w aspekcie scoringu kredytowego, ktory jest jednym z fundamentow. efektywnego
funkcjonowania podmiotow z sektora bankowego. Chociaz wykorzystanie Sztucznej
inteligencji niesie ze sobg liczne korzysci, takie jak zwigkszona efektywnos¢ czy mozliwosé
analizy ogromnych zbioréw danych w krotkim czasie, istotne jest, aby instytucje kredytowe
zachowaty odpowiedni balans i przede wszystkim sprawiedliwie rozsadzaty, komu nalezy si¢
finansowanie. Przede wszystkim, jesli bank korzysta z Al do scoringu kredytowego, powinien
traktowac to jako istotne narz¢dzie wspomagajace decyzje,-ale nadal narzgdzie. Ze wzgledu
na to, jak istotna w skali makroekonomicznej jest akeja kredytowa sektora bankowego, Al nie
powinien by¢ wyrocznig analizujaca zdolnos$¢ kredytows. Modele sztucznej inteligencji, mimo
swojej skutecznosci i wysokiego stopnia zaawansowania, moga czasem popeiniaé bledy
lub dziata¢ w sposob nieprzewidziany. Wrzwigzku z tym ostateczna decyzja powinna zawsze
naleze¢ do czlowieka, ktory jest w_stanie uwzgledni¢ niuanse sytuacji finansowej klienta
oraz jego indywidualne okolicznosei —.nie wszystkie przypadki moga by¢ poprawnie
zinterpretowane przez sztuczng inteligencje. Obok tego jednym z kluczowych wyzwan jest
opracowanie technologicznej konfiguracji, ktora pozwoli na wykorzystanie systemu Al w taki
sposob, aby wspomagal, a nie zastepowat ludzka, czesto ekspercka, wiedze.

Nie mniej istotnym elementem wdrazania Al w bankowosci jest odpowiednie przygotowanie
pracownikow do pracy z tymi narz¢dziami. Osoby korzystajace z systemow Al powinny
regularnie przechodzi¢ szkolenia z zakresu analizy danych Zzrédtowych oraz obstugi modeli
sztucznej inteligencji. Edukacja ta powinna koncentrowa¢ si¢ nie tylko na technicznych
aspektach funkcjonowania Al, ale takze na zagadnieniach zwigzanych z interpretacjag wynikéw
i minimalizacja ryzyka btednych decyzji. Szkolenia pozwolg pracownikom lepiej rozumieé
sposOb dzialania modeli, co przelozy si¢ na wigksza S$wiadomos$¢ ich ograniczen
oraz potencjalnych putapek zwigzanych z automatyzacjg procesu decyzyjnego. Szkolenia
pozwalajace pozna¢ (chociazby przyblizong) mechanike dziatania systemu Al moze pomdc
pracownikom zwroci¢ uwage na wilasne uprzedzenia i zredukowac stronniczo$¢ podczas
podejmowania decyzji o udzieleniu kredytu. Chodzi przeciez rowniez o aspekt moralnosci,
ktorego przy tak waznej analizie nie powinno si¢ pomijac.

Kolejnym kluczowym aspektem jest jakos¢ danych wykorzystywanych zaré6wno do szkolenia
modeli Al jak 1 w bieZacej pracy operacyjnej banku. Bank powinien zwraca¢ szczegdlng uwage
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na zrodta, z ktérych pochodza dane, oraz na ich jakos¢ 1 aktualno$¢. Modele Al sg tak dobre,
jak dane, na ktoérych zostaly wytrenowane — btgdne lub niekompletne dane sprawiaja, ze nawet
najlepszy dostepny system oparty na sztucznej inteligencji moze generowaé nierzetelne wyniki.
Dlatego konieczne jest regularne audytowanie i monitorowanie jakos$ci danych oraz unikanie
sytuacji, w ktorych system mogltby nieswiadomie utrwala¢ istniejace nierdwnosci spoteczne
czy dyskryminacyjne wzorce. Ponadto instytucje kredytowe powinny uwzgledni¢ problem
systemowego braku danych do modelowania wartosci scoringu kredytowego dla mniej
licznych lub mniej uprzywilejowanych grup spotecznych. Jednym z mozliwych rozwigzan jest
proba gromadzenia jak najwigkszej ilosci informacji, na przyktad poprzez dobrowolne ankiety,
od potencjalnych kredytobiorcéw (oczywiscie w granicach ustalonych przez ramy etyczno-
prawne), ktore w przysztosci moglyby by¢ wykorzystane do algorytmicznej oceny.

Wdrazanie sztucznej inteligencji w r6znych sektorach dziatalno$ci operacyjnejbanku powinno
odbywac¢ si¢ w sposdb przemyslany i zgodny z zasadami etyki. W tym eelu konieczne jest
utworzenie wyspecjalizowanej komorki zajmujacej si¢ etyka stosowania ‘Al. Taki zespo6t
powinien mie¢ na celu nie tylko monitorowanie zgodnos$ci dzialanbanku z obowigzujacymi
regulacjami prawnymi, ale takze analizowanie wptywu stosowanych algorytméw na klientow
oraz spoleczenstwo. Dzialania te powinny obejmowaé m.in. przeprowadzanie audytow
algorytmow, opracowywanie wewnetrznych standardéw dotyczacych przejrzystosci decyzji
podejmowanych przez Al oraz ocen¢ potencjalnych-zagrozen zwigzanych z automatyzacja
procesow bankowych. Powinno réwniez by¢ odpowiedzialne (zapewne wraz z inng jednostka
wewnetrzng) za skargi 1 odwotania od decyzji przeprowadzanych wylacznie przez sztuczng
inteligencje, jesli mechanizm zostal wdrozony wuinstytucji kredytowe;.

Podsumowujac, banki korzystajace ze sztucznej inteligencji w scoringu kredytowym i innych
obszarach dziatalnos$ci powinny<podej$¢ do tego zagadnienia w sposéb rozsadny, ale przede
wszystkim sprawiedliwy. Rozwigzania oparte o Al moga by¢ potgznym narzedziem
wspierajacym analize stopnia. jakosci kredytowej, ale nie powinny w petni zastepowac
ludzkiego osadu. Kluczowe znaczenie ma takze dbatos¢ o jako§¢ danych, wlasciwe szkolenie
pracownikow oraz stworzenie mechanizmow i ram prawnych nadzorujacych etyczne aspekty
stosowania Al.Tylko takie podejScie pozwoli na pelne wykorzystanie potencjalu nowych
technologii przy jednoczesnym minimalizowaniu ryzyka blednych decyzji i ich negatywnych
konsekwencji'dla klientéw oraz catego sektora finansowego. Pamigtajmy, ze to technologia jest
dla czlowieka, a nie odwrotnie.
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