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TOMASZ KOWALCZYK  

 

Kod da Kredyt: algorytm kontra człowiek w etycznym scoringu 

kredytowym 

Wstęp 

Sztuczna inteligencja (Artificial Intelligence, AI) wdarła się do naszego świata i zadomowiła 

się w nim na dobre. Wraz z postępem algorytmów uczenia maszynowego w zakresie 

dokładności i mocy predykcyjnych, zaawansowane systemy obliczeniowe przestały być 

używane wyłącznie do wspierania decyzji człowieka, a zaczęły grać dominującą rolę  

w procesie scoringu kredytowego, który jest niezbędny w procesie udzielania kredytów przez 

banki, ponieważ pozwala na ocenę zdolności kredytowej klientów. Tradycyjne modele, mimo 

swojej prostoty i skuteczności, mają pewne ograniczenia. W ostatnich latach sztuczna 

inteligencja stała się ważnym narzędziem w tej dziedzinie, oferując bardziej zaawansowane  

i dokładne metody oceny ryzyka kredytowego [1]. Chociaż algorytmy mogą potencjalnie 

poprawić dostęp i usprawnić proces udzielania kredytów, kluczowe znaczenie ma zajęcie się 

podstawowymi zagrożeniami, jakie można dostrzec podczas wykorzystywania tego rodzaju 

rozwiązań. Nieobiektywne algorytmy mogą utrwalać istniejące nierówności społeczne, 

prowadząc do niesprawiedliwego traktowania i ograniczonych możliwości dla 

zmarginalizowanych grup. AI ma potencjał zarówno do poprawy dokładności oceny ryzyka  

i lepszego przewidywania zdolności kredytowej, ale jednocześnie może tworzyć, utrwalać lub 

wzmacniać istniejące uprzedzenia. Obok tego pojawiają się techniczne kwestie związane  

z gromadzeniem i przetwarzaniem danych, potencjalnym zagrożeniem bezpieczeństwa 

informacji, a także problemy z transparentnością oraz odpowiedzialnością za decyzje 

podejmowane przez algorytm. Celem niniejszego eseju jest przeanalizowanie etycznego 

aspektu wykorzystywania sztucznej inteligencji w scoringu kredytowym. Rozważono wpływ 

AI na proces oceny, przeanalizowano główne wady oraz potencjalne zagrożenia rozwiązań 

bazujących na sztucznej inteligencji, a także rozpatrzono możliwości i ramy  

prawno-organizacyjne etycznego stosowania AI. 

 

Ocena scoringowa z wykorzystaniem sztucznej inteligencji 

 

Komputeryzacja procesu scoringu kredytowego umożliwiła archiwizowanie danych tysięcy 

kredytobiorców, na bazie których tworzono pewne reguły i określano prawdopodobieństwo 

spłaty rat w terminie. Sztuczna inteligencja wyniosła ten proces na wyższy poziom, 

umożliwiając przeanalizowanie ogromnych zbiorów danych o kredytobiorcach, odnalezienie 

wzorców i charakterystyk pozwalających na redukcję ryzyka kredytowego po stronie banku, 

czyli również na zwiększenie stabilności finansowej kredytodawcy [2]. 

 

Klasyczne modele regresji są fundamentem funkcjonowania scoringu kredytowego, ponieważ 

na podstawie zestawu danych można określić zależności pomiędzy poszczególnymi zmiennymi 
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generującymi ryzyko kredytowe. Rozwinięciem tradycyjnych modeli oceny stopnia jakości 

kredytowej są modele logitowe, które pozwalają na określenie prawdopodobieństwa 

niewypłacalności kontrahenta [1]. Zazwyczaj scoring polega na sprawdzeniu historii spłat 

poprzednich kredytów lub pożyczek przez kredytobiorcę, a także ocenie bieżącej i przyszłej 

sytuacji finansowej. Analizowana jest stabilność zatrudnienia, wiek, wysokość zarobków  

oraz kosztów ponoszonych przez gospodarstwo domowe, a także status materialny  

w kontekście zabezpieczenia kredytu. Im więcej danych zostaje zgromadzonych, tym większa 

szansa na poprawne oszacowanie prawdopodobieństwa niewypłacalności konsumenta, co może 

spowodować decyzję o odrzuceniu wniosku o kredyt [3]. 

 

Wykorzystanie mechanizmów takich jak drzewa decyzyjne, lasy losowe lub sieci neuronowe 

ma na celu przede wszystkim zwiększenie mocy predykcyjnej modeli, co powinno przełożyć 

się na dalszą redukcję popełnienia błędu i przyznania kredytu osobie, która może mieć problem 

ze spłatą zobowiązania w przyszłości. Optymalizacja pozyskiwania informacji z dostępnych 

danych jest niezwykle dużym atutem przemawiającym za korzystaniem  

z najnowocześniejszych rozwiązań – wszak gdyby te rozwiązania nie byłyby na swój sposób 

skuteczniejsze, banki na całym świecie nie skupiałyby swojej uwagi i nie inwestowałyby 

swoich funduszy na rozwój sztucznej inteligencji [2].  

Duża zaleta modelu opartego o sztuczną inteligencję to możliwość wykorzystania danych  

z wielu różnych źródeł, także tych nazywanych „źródłami alternatywnymi”. Jest to rodzaj 

danych, który na pierwszy rzut oka może nie wydawać się ważną zmienną przy ocenie 

kredytowej, lecz przy wielowektorowej analizie może w istocie być cennym źródłem informacji 

o zachowaniu, nawykach i sposobie życia kredytobiorcy, co naturalnie przekłada się na proces 

decyzyjny. Przykładowo, analiza danych dotyczących aktywności użytkownika w Internecie 

może dostarczyć istotnych informacji na temat jego skłonności do ryzyka finansowego. Jeśli 

analiza danych alternatywnych wykaże, że kredytobiorca spędza znaczną ilość czasu  

na stronach związanych z hazardem online, może to sugerować, że część jego dochodów 

przeznaczana jest na ryzykowne formy rozrywki, co potencjalnie zwiększa 

prawdopodobieństwo problemów ze spłatą zobowiązań. Podobnie, analiza danych 

geolokalizacyjnych może ujawnić wzorce zachowań wskazujące na styl życia kredytobiorcy. 

Jeśli osoba często odwiedza ekskluzywne restauracje lub miejsca kojarzone z wysokimi 

wydatkami, a jednocześnie jej historia finansowa wskazuje na ograniczone dochody, może to 

sugerować, że regularnie wydaje więcej, niż jest w stanie zarobić, co w przyszłości może 

skutkować trudnościami w spłacie kredytu [3]. 

Zwróćmy uwagę na bardzo ważną cechę systemu scoringowego opartego na AI – bardzo silne 

oparcie w danych. Im mniej informacji, tym mniejsza siła predykcyjna modelu, co przekłada 

się na mniej precyzyjną ocenę zdolności kredytowej. Z tego wynika, że gromadzenie  

i przetwarzanie danych jest kluczowym elementem skutecznego działania takich systemów. 

Banki oraz instytucje kredytowe powinny zatem zwracać szczególną uwagę na kompletność  

i jakość danych wykorzystywanych w modelach AI. Tradycyjnie, prawdopodobieństwo 

udzielenia kredytu opiera się głównie na historii kredytowej, gdyż stanowi ona jedno  

z najbardziej wiarygodnych źródeł informacji o wiarygodności finansowej kredytobiorcy. Dane 
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alternatywne, mogą jednak stanowić pomost między historią kredytową a aktualnym 

zachowaniem finansowym danej osoby ubiegającej się o finansowanie. W kontekście bieżącej 

oceny zdolności kredytowej takie dane mogą odgrywać istotną rolę w przewidywaniu 

przyszłych zachowań. Zastosowanie danych alternatywnych pozwala bankom i instytucjom 

kredytowym minimalizować ryzyko kredytowe poprzez dokładniejszą ocenę zdolności 

kredytowej klientów. Jest to jedna z kluczowych zalet wykorzystania sztucznej inteligencji  

w scoringu kredytowym. Wykorzystanie zaawansowanych algorytmów analizy danych może 

zwiększyć trafność podejmowanych decyzji kredytowych i ograniczyć liczbę błędnych ocen 

zdolności kredytowej, co w konsekwencji prowadzi do bardziej efektywnego zarządzania 

ryzykiem instytucji kredytowej. 

„Czarna skrzynka” 

 

Nie da się jednak całkowicie przemilczeć mniej przyjemnego aspektu korzystania z AI. Przede 

wszystkim zaznaczyć należy, że rozwiązania związane ze sztuczną inteligencją nadal są jedynie 

modelami matematycznymi. Stopień ich zaawansowania sprawia, że wydają się nam one 

lepszym i bardziej pożądanym narzędziem, które obiecuje nam większe prawdopodobieństwo 

poprawnej oceny jakości kredytobiorcy. Istnieje jednak kilka kluczowych zarzutów w stronę 

sztucznej inteligencji, które zostaną poniżej przedstawione. 

 

Pierwszym, prawdopodobnie najważniejszym oskarżeniem wobec modeli bazujących na AI 

jest paradoksalnie ich stopień zaawansowania. Istotna zaleta staje się zatem istotnym 

problemem, jeśli zwróci się uwagę na bardzo duży stopień skomplikowania i zwykle brak 

transparentności procesu generowania wyniku. W ekonomii to zjawisko określane jest „czarną 

skrzynką” i początkowo używane było w ekonomicznej teorii przedsiębiorstwa, lecz teraz 

kojarzone jest właśnie ze sztuczną inteligencją. Złożoność AI sprawia, że jest taką „czarną 

skrzynką”, do której wkłada się pewien zbiór danych, po czym zostaje wygenerowany wynik, 

jednak nie ma możliwości podejrzenia tego, co znajduje się w środku. [4]. Taki rezultat sprawia, 

że w użytkownik lub twórca takiego modelu nie ma pełnej kontroli nad wynikami, co po może 

generować błędne wyniki bez możliwości odkrycia przyczyny takiego, a nie innego werdyktu 

co do scoringu. Ponadto nie jest możliwa zewnętrzna ingerencja w „czarną skrzynkę”, co może 

być traktowane jednocześnie jako zaleta (brak możliwości bezpośredniego manipulowania 

wynikami), ale też jako wada, ponieważ dopuszcza możliwe nieetyczne i niesprawiedliwe 

klasyfikowanie kredytobiorców. 
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Rys. 1. Poglądowy schemat „czarnej skrzynki”. Źródło: opracowanie własne. 

 

O ile bezpośrednio nie jesteśmy w stanie wpływać na wynik generowany przez „czarną 

skrzynkę” (gdyż nie możemy zaglądnąć do środka), manipulacja nadal jest możliwa. Istotnym 

problemem i głównym źródłem problemów związanych z niesprawiedliwym traktowaniem 

kredytobiorców często bywa zła jakość danych wsadowych oraz treningowych. 

Jednak wykorzystanie danych alternatywnych rodzi poważne pytania natury etycznej i prawnej. 

Przede wszystkim pojawia się problem prywatności – pobieranie danych, zwłaszcza 

geolokalizacyjnych, może być postrzegane jako naruszenie prywatności kredytobiorców.  

W kontekście oceny kredytowej może to zostać uznane za nadużycie i działanie nieetyczne. 

Ponadto, dane pozyskiwane z mediów społecznościowych, takich jak Facebook, X (dawniej 

Twitter) czy Instagram, mogą dostarczać cennych informacji o stylu życia kredytobiorcy, 

jednak ich wykorzystanie również budzi wątpliwości etyczne. Analiza zdjęć i nagrań 

dokumentujących codzienne życie klienta może być uznana za przekraczającą granice 

dopuszczalnej oceny zdolności kredytowej. W kontekście analizy danych kluczowe jest 

również zrozumienie podstawowej zasady statystyki: korelacja nie oznacza przyczynowości. 

Modele AI mogą wykrywać wzorce, które są jedynie przypadkowe, co może prowadzić  

do błędnych ocen zdolności kredytowej. Poszukiwanie korelacji, które nie mają rzeczywistego 

związku przyczynowego, może prowadzić do systematycznej stronniczości w podejmowanych 

decyzjach. 

AI Act na ratunek 

 

Unijni regulatorzy w porę dostrzegli rosnące znaczenie AI w życiu gospodarczym, dlatego  

od 2 lutego 2025 r. w życie wchodzą pierwsze przepisy uchwalonego w 2024 r. Rozporządzenia 

o Sztucznej Inteligencji, które szerzej jest znane jako AI Act. Jednym z najważniejszych celów 

tego aktu prawnego jest takie uregulowanie stosowania sztucznej inteligencji, by mogło być  

to narzędzie „zorientowane na człowieka i godne zaufania” [5].  

 

AI Act wprowadza kategoryzację systemów AI według ryzyka – od minimalnego (np. filtr 

spamowy w poczcie elektronicznej), przez ograniczone (np. chatboty), wysokie (mające 

znaczący wpływ na funkcjonowanie życia społecznego), aż do niedopuszczalnego (narzędzia 

stosujące celowe techniki manipulacyjne mogące wpływać na decyzje ludzi). Stosowanie tych 

ostatnich jest naturalnie zakazane. Jednak uwagę skupić należy na systemach wysokiego 

ryzyka, gdyż to do nich można zaklasyfikować sztuczną inteligencję prowadzącą proces 

scoringu kredytowego, ponieważ może być to uznane za system wykorzystujący profilowanie 

osób fizycznych, którzy wpływa na decyzję o przyznaniu lub odmowie kredytu [5]. 

 

Nowa regulacja przewiduje pewne restrykcje wobec systemów wysokiego ryzyka – 

najważniejszym z nich jest konieczność wdrożenia systemu zarządzania tym ryzykiem,  

co może być rozumiane jako identyfikacja i monitorowanie ryzyka, które dany model AI może 

generować dla „zdrowia, bezpieczeństwa lub praw podstawowych” ludzi z niego 

korzystających. Szczególny nacisk kładziony jest na kwestię zarządzania danymi, którymi 
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testuje się model oraz weryfikuje jego poprawność. Celem rygorystycznych testów i kontroli 

danych wejściowych powinno być ograniczenie wspomnianego wcześniej ryzyka stronniczości 

(bias) modelu AI. Akt prawny wspomina również o weryfikacji danych wyjściowych, które 

mogą mieć wpływ na dane wejściowe w przyszłości – chodzi zatem o powstrzymanie 

negatywnego sprzężenia zwrotnego, które mogłoby powodować całkowitą utratę kontroli  

nad funkcjonowaniem systemu sztucznej inteligencji. AI Act nakłada na podmioty korzystające  

z systemów AI wysokiego ryzyka konieczność zapewnienia maksymalnej przejrzystości  

(na tyle, ile to możliwe) oraz najwyższego poziomu cyberbezpieczeństwa, aby wyeliminować 

ryzyko wpływania na jakość danych przez podmioty nieuprawnione. W kontekście systemu 

scoringu kredytowego banki powinny stosować te metody również w celu minimalizacji ryzyka 

operacyjnego. 

 

Przejrzystość musi grać w tym kontekście pierwsze skrzypce, ponieważ wiąże się z nią aspekt 

odpowiedzialności. Kredytobiorca powinien mieć możliwość zrozumienia dlaczego sztuczna 

inteligencja wydała taką, a nie inną decyzję. Ponadto powinny istnieć procedury odwoławcze, 

w których kredytodawca musiałby wyjaśnić powód odmowy kredytu. To jednak ponownie 

wymusza przynajmniej poglądowe zrozumienie mechanizmu działania sztucznej inteligencji, 

co w modelu „czarnej skrzynki” jest w gruncie rzeczy niemożliwe [6]. 

 

Algorytm nie człowiek? 

 

Aby zrównoważyć ton i dopełnić analizę należy uwzględnić jeszcze jeden czynnik: człowieka 

i jego słabości. Pamiętajmy, że człowiek również może się mylić lub być stronniczy –  

czy w tym wypadku sztuczna inteligencja nie sprawdzi się lepiej? 

 

Problem wydaje się istotny, ponieważ człowiek dosyć naturalnie może „wbudować” w sztuczną 

inteligencję swoje własne uprzedzenia. Heurystyki to uproszczone mechanizmy poznawcze 

wykorzystywane w procesie podejmowania decyzji, które pozwalają na szybkie rozwiązanie 

problemów bez konieczności angażowania skomplikowanych procesów analitycznych. 

Zamiast przeprowadzania pełnego przetwarzania danych, heurystyki polegają na skrótach 

myślowych, które pozwalają na efektywne dotarcie do satysfakcjonującego rozwiązania. 

Często jednak, niestety, rozwiązanie to nie jest w pełni poprawne, co akurat w kontekście tak 

ważnej rzeczy, jak scoring kredytowy, ma ogromne znaczenie. Jeśli ludzki werdykt co  

do zdolności kredytowej może być zaburzony poprzez tego rodzaju stronniczość, 

implementacja i kontrola nad modelem AI siłą rzeczy może być zniekształcona poprzez te same 

uproszczenia. Ludzkie heurystyki i uprzedzenia są zwykle ukryte - w związku z tym samo 

zwiększenie świadomości uprzedzeń nie zapewnia nad nimi pełnej kontroli. Heurystyki  

i uprzedzenia, zarówno te wynikające z ludzkich, jak i algorytmicznych tendencji, mają istotny 

wpływ na proces oceny kredytowej. Kluczowe dla poprawy dokładności i sprawiedliwości 

scoringu kredytowego jest zrozumienie oraz redukcja tych uprzedzeń [7][8].  

 

Na horyzoncie pojawia się również problem natury systemowej – brak danych dla niektórych 

grup społecznych lub etnicznych. Brak danych w historii kredytowej powoduje efekt 

negatywnego sprzężenia zwrotnego. Im krótsza historia kredytowa danej grupy społecznej, tym 



 

6 

 

trudniej jest sztucznej inteligencji prognozować odpowiednią wartość scoringu kredytowego,  

a co za tym idzie, decydować o akceptacji lub odrzuceniu wniosku kredytowego. W rezultacie, 

osoby te mają mniejsze szanse na otrzymanie kredytu, ponieważ ich oceny są niedostateczne. 

To z kolei prowadzi do pogorszenia ich historii kredytowej, co niewątpliwie utrudni uzyskanie 

finansowania w przyszłości. Zjawisko to prowadzi do zawężenia „okienka kredytowego” dla 

tych grup [9]. 

Jednakże, jeśli algorytmy byłyby zasilane odpowiednimi danymi, ich moc predykcyjna 

powinna być taka sama dla różnych grup społecznych – taki stan można nazwać względnie 

sprawiedliwym. Problem leży w systemowym braku dostępnych danych oraz w zwiększonej 

awersji do ryzyka, która jest naturalnie obecna w ludzkiej psychice. To uprzedzenie dotyczy 

również pracowników sektora bankowego, którzy mogą postrzegać osoby z pewnych grup 

etnicznych lub społecznych jako gorszych kredytobiorców. W wyniku tego ich scoring 

kredytowy może być niższy, a wnioski o kredyt częściej mogą być odrzucane. Tego typu 

postawy mają istotny wpływ nie tylko na proces pozyskiwania informacji o potencjalnych 

kredytobiorcach, ale również na dane wsadowe i treningowe wykorzystywane przez algorytmy. 

W takim przypadku niezwykle ważne jest, by wykorzystywane dane były jak najbardziej 

kompletne, przejrzyste i poprawne. 

Problem ten pokazuje, że w sytuacji braku danych zarówno człowiek, jak i model mogą mieć 

trudności z prawidłowym prognozowaniem. Mimo że sztuczna inteligencja ma potencjał  

do lepszej predykcji, brak danych pozostaje jednym z kluczowych wyzwań w wykorzystaniu 

AI w bankowości. Ponadto, brak zaufania sektora bankowego do pewnych grup społecznych, 

wynikający z awersji do ryzyka czy uprzedzeń, skutkuje brakiem dostępu do kredytu, co z kolei 

utrudnia dalsze starania o finansowanie w przyszłości. Również tutaj pojawia się etyczny 

dylemat przy wykorzystywaniu sztucznej inteligencji, ponieważ systemowy problem braku 

danych w naturalny sposób, opisany wcześniej, osłabia moc predykcyjną modelu, zwłaszcza  

w przypadku przypadków ekstremalnych lub całkowicie nowych. Z drugiej strony,  

w przypadku braku odpowiednich danych, człowiek również stałby przed sporym wyzwaniem, 

aby, wykorzystując własne doświadczenie, sprawiedliwie ocenić jakość kredytobiorcy. 

Nie można również pominąć kwestii celowej dyskryminacji. W sytuacji pogarszającej się 

kondycji finansowej banku lub instytucji kredytowej może dochodzić do celowego zaostrzenia 

kryteriów oceny zdolności kredytowej, co prowadzi do większej selektywności w udzielaniu 

kredytów. Taka praktyka może prowadzić do nieświadomego pogłębiania nierówności 

społecznych oraz wykluczenia kredytowego określonych grup klientów. Zwłaszcza, jeżeli 

kryteria są zaostrzane w sposób niejawny lub nietransparentny – potencjalni kredytobiorcy 

mogą czuć się oszukani, co podważa zaufanie do instytucji finansowej.  

Oszustwo kredytowe – etyka kontra ryzyko 

Osobną kwestią jest też potencjalna nieuczciwość kredytobiorcy, która również powinna być 

brana pod uwagę. Zgodnie z raportem CoreLogic, w Stanach Zjednoczonych w drugim 

kwartale 2024 roku jeden na sto dwadzieścia trzy wnioski hipoteczne zawierał lub mógł 
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zawierać oznaki oszustwa, takie jak podawanie nieprawdziwych informacji lub podszywanie 

się pod inną osobę [10]. 

W polskim kodeksie karnym istnieje artykuł 297, który w §1 wskazuje, że: „kto, w celu 

uzyskania dla siebie lub kogo innego, od banku […] albo od organu lub instytucji 

dysponujących środkami publicznymi - kredytu, pożyczki pieniężnej, poręczenia, gwarancji, 

akredytywy, dotacji, subwencji, […], przedkłada podrobiony, przerobiony, poświadczający 

nieprawdę albo nierzetelny dokument albo nierzetelne, pisemne oświadczenie dotyczące 

okoliczności o istotnym znaczeniu dla uzyskania wymienionego wsparcia finansowego […], 

podlega karze pozbawienia wolności od 3 miesięcy do lat 5” [11]. Ten przepis kodeksu obrazuje 

ryzyko, że potencjalni kredytobiorcy mogą świadomie wprowadzać bank lub instytucję 

kredytową w błąd, podając nieprawdziwe informacje w składanym wniosku kredytowym.  

A na tym polu można wykazać się kreatywnością - przykładem takich działań może być 

zaniżanie wysokości zobowiązań poprzez ukrywanie aktywnych kredytów, zawyżanie 

deklarowanych dochodów czy też przedstawianie fałszywych dokumentów potwierdzających 

zatrudnienie i wynagrodzenie, na przykład w celu poprawienia części scoringu weryfikującej 

wyższą stabilność zarobków (głównie mowa o umowie o pracę na czas nieokreślony).  

Co istotne, odpowiedzialność ta nie jest uzależniona od tego, czy wniosek kredytowy został 

zaakceptowany – samo usiłowanie uzyskania finansowania na podstawie fałszywych danych 

stanowi naruszenie przepisów. Pomijając już nawet aspekt prawny i konsekwencje dla oszusta, 

należy zauważyć, że tego typu działania mogą prowadzić do błędnej oceny zdolności 

kredytowej, a tym samym zwiększać ryzyko kredytowe po stronie instytucji finansowej [12]. 

Taki stan prawny podkreśla zatem, jak istotnym aspektem podczas oceny zdolności kredytowej 

jest możliwość weryfikacji prawdziwości danych przedstawianych przez kredytobiorcę. 

Pojawia się zatem pytanie, czy w takiej sytuacji zasadne jest korzystanie z rozwiązań opartej  

o sztuczną inteligencję. AI może wspierać banki w wykrywaniu przypadków podawania 

nieprawdziwych danych przez kredytobiorców – wracamy zatem do tematu wykorzystywania 

danych alternatywnych oraz bardziej efektywnej analizie danych historycznych. Modele AI  

z większą precyzją powinny identyfikować nietypowe wzorce w dokumentacji lub wykrywać 

niespójności pomiędzy informacjami przedstawionymi przez klienta a danymi dostępnymi  

w innych bazach. Deklarowane przez wnioskodawcę dochody mogą być zestawione z jego 

rzeczywistą aktywnością finansową, co pozwala na dokładniejszą ocenę prawdopodobieństwa 

niewypłacalności. 

Znów jednak tak prostolinijne rozwiązanie rozbija się o kwestie etycznego korzystania z takich 

narzędzi podczas scoringu kredytowego. Pojawia się pytanie, w jakim stopniu można 

zaakceptować inwigilację klientów i analizę ich danych w imię redukcji ryzyka. Zbyt inwazyjne 

techniki mogą bowiem prowadzić do sytuacji, w której sztuczna inteligencja zamiast wspierać 

proces decyzyjny, stanie się narzędziem naruszającym prywatność klientów. Ponadto, należy 

pamiętać, że podobnie jak człowiek, AI może popełniać błędy, a ich konsekwencje mogą być 

istotne – od nieuzasadnionego odrzucenia wniosku kredytowego po bezpodstawne oskarżenie 

klienta o próbę oszustwa. Zasadne staje się zatem opracowywanie i ciągłe ulepszanie ram 

prawnych oraz dobrych praktyk, które mogłyby określać możliwe granice wykorzystywania 
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sztucznej inteligencji w procesie oceny jakości kredytowej kredytobiorcy. W związku z tym 

kluczowym wyzwaniem pozostaje znalezienie odpowiedniego balansu pomiędzy 

wykorzystaniem nowoczesnych technologii a koniecznością ochrony praw konsumentów. 

Kompromisem w tej kwestii byłoby ustanowienie odpowiednich granic lub ram, w których 

można wykorzystać dane alternatywne lub inne informacje pomocne do wykrycia  

i zapobiegania oszustwom. Przy odpowiednim etycznym zapleczu AI może być cennym 

sojusznikiem dla sektora bankowego. 

Wnioski i podsumowanie 

 

W dobie rosnącej cyfryzacji i automatyzacji procesów finansowych, banki coraz częściej 

sięgają po sztuczną inteligencję w celu optymalizacji swojej działalności, w tym także  

w aspekcie scoringu kredytowego, który jest jednym z fundamentów efektywnego 

funkcjonowania podmiotów z sektora bankowego. Chociaż wykorzystanie sztucznej 

inteligencji niesie ze sobą liczne korzyści, takie jak zwiększona efektywność czy możliwość 

analizy ogromnych zbiorów danych w krótkim czasie, istotne jest, aby instytucje kredytowe 

zachowały odpowiedni balans i przede wszystkim sprawiedliwie rozsądzały, komu należy się 

finansowanie. Przede wszystkim, jeśli bank korzysta z AI do scoringu kredytowego, powinien 

traktować to jako istotne narzędzie wspomagające decyzje, ale nadal narzędzie. Ze względu  

na to, jak istotna w skali makroekonomicznej jest akcja kredytowa sektora bankowego, AI nie 

powinien być wyrocznią analizującą zdolność kredytową. Modele sztucznej inteligencji, mimo 

swojej skuteczności i wysokiego stopnia zaawansowania, mogą czasem popełniać błędy  

lub działać w sposób nieprzewidziany. W związku z tym ostateczna decyzja powinna zawsze 

należeć do człowieka, który jest w stanie uwzględnić niuanse sytuacji finansowej klienta  

oraz jego indywidualne okoliczności – nie wszystkie przypadki mogą być poprawnie 

zinterpretowane przez sztuczną inteligencję. Obok tego jednym z kluczowych wyzwań jest 

opracowanie technologicznej konfiguracji, która pozwoli na wykorzystanie systemu AI w taki 

sposób, aby wspomagał, a nie zastępował ludzką, często ekspercką, wiedzę. 

 

Nie mniej istotnym elementem wdrażania AI w bankowości jest odpowiednie przygotowanie 

pracowników do pracy z tymi narzędziami. Osoby korzystające z systemów AI powinny 

regularnie przechodzić szkolenia z zakresu analizy danych źródłowych oraz obsługi modeli 

sztucznej inteligencji. Edukacja ta powinna koncentrować się nie tylko na technicznych 

aspektach funkcjonowania AI, ale także na zagadnieniach związanych z interpretacją wyników 

i minimalizacją ryzyka błędnych decyzji. Szkolenia pozwolą pracownikom lepiej rozumieć 

sposób działania modeli, co przełoży się na większą świadomość ich ograniczeń  

oraz potencjalnych pułapek związanych z automatyzacją procesu decyzyjnego. Szkolenia 

pozwalające poznać (chociażby przybliżoną) mechanikę działania systemu AI może pomóc 

pracownikom zwrócić uwagę na własne uprzedzenia i zredukować stronniczość podczas 

podejmowania decyzji o udzieleniu kredytu. Chodzi przecież również o aspekt moralności, 

którego przy tak ważnej analizie nie powinno się pomijać.  

Kolejnym kluczowym aspektem jest jakość danych wykorzystywanych zarówno do szkolenia 

modeli AI, jak i w bieżącej pracy operacyjnej banku. Bank powinien zwracać szczególną uwagę 
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na źródła, z których pochodzą dane, oraz na ich jakość i aktualność. Modele AI są tak dobre, 

jak dane, na których zostały wytrenowane – błędne lub niekompletne dane sprawiają, że nawet 

najlepszy dostępny system oparty na sztucznej inteligencji może generować nierzetelne wyniki. 

Dlatego konieczne jest regularne audytowanie i monitorowanie jakości danych oraz unikanie 

sytuacji, w których system mógłby nieświadomie utrwalać istniejące nierówności społeczne 

czy dyskryminacyjne wzorce. Ponadto instytucje kredytowe powinny uwzględnić problem 

systemowego braku danych do modelowania wartości scoringu kredytowego dla mniej 

licznych lub mniej uprzywilejowanych grup społecznych. Jednym z możliwych rozwiązań jest 

próba gromadzenia jak największej ilości informacji, na przykład poprzez dobrowolne ankiety, 

od potencjalnych kredytobiorców (oczywiście w granicach ustalonych przez ramy etyczno-

prawne), które w przyszłości mogłyby być wykorzystane do algorytmicznej oceny. 

Wdrażanie sztucznej inteligencji w różnych sektorach działalności operacyjnej banku powinno 

odbywać się w sposób przemyślany i zgodny z zasadami etyki. W tym celu konieczne jest 

utworzenie wyspecjalizowanej komórki zajmującej się etyką stosowania AI. Taki zespół 

powinien mieć na celu nie tylko monitorowanie zgodności działań banku z obowiązującymi 

regulacjami prawnymi, ale także analizowanie wpływu stosowanych algorytmów na klientów 

oraz społeczeństwo. Działania te powinny obejmować m.in. przeprowadzanie audytów 

algorytmów, opracowywanie wewnętrznych standardów dotyczących przejrzystości decyzji 

podejmowanych przez AI oraz ocenę potencjalnych zagrożeń związanych z automatyzacją 

procesów bankowych. Powinno również być odpowiedzialne (zapewne wraz z inną jednostką 

wewnętrzną) za skargi i odwołania od decyzji przeprowadzanych wyłącznie przez sztuczną 

inteligencję, jeśli mechanizm został wdrożony w instytucji kredytowej.  

Podsumowując, banki korzystające ze sztucznej inteligencji w scoringu kredytowym i innych 

obszarach działalności powinny podejść do tego zagadnienia w sposób rozsądny, ale przede 

wszystkim sprawiedliwy. Rozwiązania oparte o AI mogą być potężnym narzędziem 

wspierającym analizę stopnia jakości kredytowej, ale nie powinny w pełni zastępować 

ludzkiego osądu. Kluczowe znaczenie ma także dbałość o jakość danych, właściwe szkolenie 

pracowników oraz stworzenie mechanizmów i ram prawnych nadzorujących etyczne aspekty 

stosowania AI. Tylko takie podejście pozwoli na pełne wykorzystanie potencjału nowych 

technologii przy jednoczesnym minimalizowaniu ryzyka błędnych decyzji i ich negatywnych 

konsekwencji dla klientów oraz całego sektora finansowego. Pamiętajmy, że to technologia jest 

dla człowieka, a nie odwrotnie. 
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