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데이터와 알고리즘은 금융 혁신 선순환 사이클에 진입
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사설인증 지급·결제계좌·통장

개인재무관리
(PFM)

오픈뱅킹
(조회, 송금)

마이데이터

데이터 알고리즘이 금융업 가치사슬의 혁신을 주도하고 비용 절감을 달성하는 시대에서
혁신 금융 서비스가 새로운 데이터를 다시 창출하고 금융의 외연을 확장하는 시대



질문
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놀랍도록 빠르게 발전하는 AI와 빅데이터, 어떤 기술에 주목해야 하는
가?

빅데이터 분석 기술과 금융 생태계의 변화는?

인공지능 도입 성공 사례는 많은데, 우리는 얼만큼 잘하고 있을까?

기술을 통한 금융업 혁신 기회는? 국내 실정에 맞는 성공사례는?

디지털 금융 시대, 기술 R&D 관점에서 어떻게 준비해야 하나?



1. 금융 데이터의 특성 (1)

6출처: McKinsey (2011), towardsdatascience.com (2018)

데이터의 정합성과 거래정보의 신뢰도가 높

음
• 금융기업 내�외부에서 분석의 니즈가 증가하고 있음

• 통신, 이커머스, SNS, 공공 등과 결합시 더욱 강력한 인사

이트

데이터의 결합성과 잠재가치가 높음

• 대부분이 정형, 관계형 데이터의 형태로 수집·저장되어

데이터의 결합성과 효율성이 높음

• 빅데이터 활용시 고 부가가치 창출 가능(McKinsey 2011)

필요시 신기술 도입에 적극적

• 고객의 정보와 자산의 보호는 가장 중요한 가치이기 때문

에 새로운 기술의 도입이 필요하다면 적극 활용하는 추세

• 예를 들어, 이상탐지(Fraud Detection) 시스템은 업계의

고급 알고리즘 도입으로 기술 수준의 상향 달성



1. 금융 데이터의 특성 (2)
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거래빈도수가 낮아 분석의 폭이 제한됨

• 예금, 여신, 보험 등 대부분의 금융활동은 거래빈도가 높

지

않아 지도학습의 레이블(label) 값으로 활용이 부적절

데이터 접근 및 확산에 법적 제약 존재

• 고객의 중요정보를 관리해야 하는 금융권 특성상 다른 업

권에 비하여 데이터 이용 정책의 허들이 높음

머신러닝 결과물 활용에 설명력 필요

• 대출신청 심사, 상품가입 심사, 신용등급 산정 등에 결정

근거를 알 수 없는 ‘블랙박스’ 모델을 바로 적용하기 어려

움



1. 금융과 데이터

2. 디지털 시대 금융권 R&D 방향성

3. 데이터의 효과적 활용을 위한 제언



2. 금융권 데이터의 활용을 위한 R&D 방향성
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데이터 재구축
(Resampling)

재현 데이터
(Synthetic Data)

설명가능한 AI
(Explainable AI)

목적 저빈도 데이터의 극복
진짜와 같은 모의 데이터의 생
성

민감할 수 있는 금융영역 학습
모델에 신뢰성과 투명성 부여

기대효과 머신러닝 예측성과 향상,
금융 데이터의 불균형성 해결

개인정보 접근과 열람 규제 극
복,
데이터의 활용도 제고

모델 개선의 명확한 근거 제공,
학습결과의 안정성 강화

예시
과대표집(Oversampling), 
과소표집(Undersampling), 
SMOTE, Tomek Links 등

베이지안 사후분포 추정,
CART 등의 비모수 기법, 
GAN 등의 생성 알고리즘

필터 시각화, 피처 중요도 분석, 
LIME, SHAP 등의 대리 모델
(Surrogate Analysis)

사례 신한금융그룹 신용정보원, KCB 신한금융그룹

� � �



� 레이블 부족 현상과 불균형 데이터의 처리
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- 데이터 불균형(Imbalanced Data): 머신러닝의 지도학습에서 분류하기 위한 각 클래스(레이블)에 해당하는
데이터의 양에 차이가 큰 경우를 뜻함

- 특정 클래스가 부족할 때 생기는 문제: (1) 과대적합 발생, (2) 알고리즘이 수렴하지 않는 현상 발생

- 금융 영역에서 불균형 데이터 처리가 중요한 이유: 신뢰성 있는 타겟 오퍼 제공
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과소 추출

과대 추출

보정된 샘플원 데이터: 희소한 타겟 고객

기대효과

새로운 데이터에서는
타겟 고객의 수가
더 늘어난 효과를 보
여 기계 학습에 용이

l 일반고객
n 타겟고객

리샘플링(Resampling)과 피처 변환



� 모든 변수 사용 (Nfeatures = 744) � PCA로 차원 축소 후 주성분 추출 (Nf = 2) � 로지스틱-Lasso로 일부 제거 (Nf = 268)

� SVM-Lasso로 일부 제거 (Nf=151) � Random Forest로 일부 제거 (Nf= 221) � Extra Trees로 일부 제거 (Nf= 280)

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

LR Boost Bag RF 평균 LR Boost Bag RF 평균 LR Boost Bag RF 평균

LR Boost Bag RF 평균 LR Boost Bag RF 평균

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

LR Boost Bag RF 평균

n 원 데이터 n 리샘플링 데이터

활용사례 피처의 변환

- 타겟하고자 하는 고객이 전체 고객 모수의 2% 내외

- 불균형 데이터, 희소한 레이블로 제대로 된 학습이 불가: 예측 결과의 과도한 bias 발생

- 리샘플링 후 기존 모델 대비 예측력 최소 11%p, 최대 29%p 증가, 강건성 또한 향상

머신러닝 분류 성능 향상 예시



� 모의 데이터의 생성과 재현
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- 데이터를 생성하는 생성망(Generator)과 인풋 데이터의 진위를 판별하는 판별망(Discriminator) 2개의
심층신경망을 경쟁적으로 학습시켜 생성과 판별을 최고 수준까지 발전시키는 것을 목표로 설계

- 원 데이터의 분포를 만드는 모델을 학습하여 존재하지 않는 데이터를 생성하거나 입력값을 다른 정보로 변
환

- 금융 영역에서 모의 데이터 생성이 중요한 이유: 법적 제약 해결, 데이터의 한계 극복

* 개정된 데이터 3법(개인정보보호법, 신용정보법)은 개인정보를 식별 불가능하도록 가명화 요구
k-익명성을 준수하기 위해서 각 항목을 군집화하게 되면, 데이터 활용도가 매우 낮아지는 문제가 발생

생성모델
(Generator)

판별모델
(Discriminator)

가짜 데이터
샘플

진짜 데이터
샘플

진짜?
가짜?

진본 데이터
(x)

StyleGAN 예시(2014) 영상 데이터 생성 예시 (2017)

생성적 적대 신경망(Generative Adversarial Network, GAN)



재현 데이터 기술의 금융권 활용 예시
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활용사례1 실제와 유사한 재현 데이터 생성으로 비식별 기법의 한계 극복

- 신용정보원, 신용정보 교육용 DB 개발을 위하여 개인신용정보(대출, 연체 등)를 재현데이터로 구현(2019)

- 기대효과: 데이터 전문가 양성을 위해 가상의 데이터를 교육기관에 제공, 표본DB와 달리 교육목적 높은 활
용성

- CART 기법을 이용하여 신용 데이터 생성, 재현 자체는 완성도가 높으나 활용은 아직 초기 수준

활용사례2
개인정보 관련 법적 제약을 해결하여 양질의 금융정보를 정책 개발에 이용

- 신용평가사 KCB(코리아 크레딧 뷰로)와 제주특별자치도청, KCB 보유 신용정보와 제주도의 행정 통계데이
터를
기반으로 실제 데이터와 통계적 특성이 유사한 가상 데이터 개발 착수(2019)

- 기대효과: 개인정보의 유출 우려 없이 연구 활용, 공공정책 개발에 활용

- 성별 연령 자택주소 소득 개인 고 제주도 전입인구 특성 분석, 도내 인구 구조적 변화와 영향도 파악



� 설명가능한 기계학습
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- 알고리즘이 도출한 결과에 대하여 설명 가능한 근거나 해석력을 보장하여 신뢰성과 투명성을 강화하려는
기술,
미국 DARPA에서 제안한 XAI 프레임워크가 대표적(2017)

- Element AI, “설명가능한 AI 기술은 특히 금융 영역에서 높은 가치를 지닌다. 왜냐하면 금융 데이터의 낮은
신호 대 잡음비(signal-to-noise ratio)가 기계 학습에 인간의 피드백을 강하게 필요로 하기 때문” (2020)

- 금융위, “인공지능이 도출한 결과에 대해 객관적 설명이 가능한 ‘설명가능한 AI’에 대한 기준 정립” 요구(20
20.7)

* 개정된 신용정보법(2020.8.5 시행)에서는 AI 등을 활용한 자동화 평가 결과에 대해 설명을 요구하고
이의를 제기할 수 있는 프로파일링 대응권을 도입(제36조의 2)

허스키를 늑대로 잘못 분류한 알고리즘의 판단근거를 확인했더니
개의 생김새가 아니라 눈이 쌓긴 배경을 근거로 지목

문서의 주제를 예측한 근거를 도식화 했더니 판단은 동일하게 맞추었
지만
정확도가 더 높게 나온 알고리즘의 설명성이 더 낮은 것으로 확인됨

출처: Riberio et al. (2016)

기계학습에서의 설명가능성(Explainable AI, XAI)



AI와 XAI의 개념 비교

15출처: DARPA (2017)

• 결론을 내린 이유가 이해된다
• 왜 아닌지 이해된다
• 성공한 이유를 알 수 있다
• 실패한 이유를 알 수 있다
• 신뢰할 수 있다
• 에러가 난 이유를 알 수 있다

• 왜 이런 결론을 냈지?
• 왜 다른 것은 안되지?
• 어떻게 성공한 거지?
• 어떻게 실패한 거지?
• 이를 신뢰해도 되나?
• 에러를 어떻게 수정하지?

XAI의 기대효과
- 신뢰도 확보
- 컴플라이언스 요구 충족 (규제 대응)
- 학습결과의 일반화
- 머신러닝 모델의 개선
- 판단 과정의 편향 발견
- 새로운 지식을 가설로 검증
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설명 가능한 AI 적용 예시
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VAR 0

VAR 1

VAR 2

VAR 3

VAR 4

VAR 5

VAR 6

VAR 7

VAR 8

VAR 9

VAR 10

소득구간 1 소득구간 2 소득구간 3

참고: 발표 시점 현재의 내용이며 진행중인 프로젝트일 경우 세부 내용은 바뀔 수 있음

활용사례 Explainable AI 

- 레이블 값이 있는 28만 명 고객 대상으로 머신러닝을 이용하여 예측 소득 구간을 학습

- 소득 구간별로 변수의 기여 효과 계산을 돕는 SHAP 알고리즘을 적용하여 시각화

- [그림] Top 11 변수가 등급 결정에 미친 영향력 분포: 등급에 따라 영향을 미친 피처 순위와 방향, 크기가 상이함
을 발견

모델 개선 포인트

변수
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3. 데이터의 효과적 활용을 위한 제언

19

분석의 활용

분석 과

정

분석 준비
STEP (1)

STEP (2)

STEP (3)

데이터 중심 3개의 톱니바퀴는 불가분

- 데이터 지원 역할

- 데이터 분석 역할

- 데이터 활용 역할



(1) 조직 차원의 투자와 리스크 균형 추구

20

(1)

(2)

(1)

(3)

출처: Deloitte (2018)

전략적 중요성의 인식 잠재 리스크의 평가

Q. 기업의 전반적인 비즈니스 성공에 AI의 중요성은?

AI 기술을 성공적으로 도입한 금융회사*는 AI 투자의 중요성과 리스크를 동시에 인지

* 서베이에 응답한 1,100개의 미국 기업 중 206개의 금융회사만을 추려 보고서로 발간
이 중 AI 도입 수준과 AI 투자의 재무적 성과를 바탕으로 선두주자(30%), 추종자(43%), 초보자(27%) 3개의 그룹으로 나누어 정리

선두기업은 추종기업보다 4배 더, 초보기업보다 12배
더

AI 투자의 치명적인 전략적 중요성을 인지

선두기업의 2/3 정도가 AI와 관련된 잠재 리스크가
매우 혹은 극도로 걱정된다고 강조

Q. 기업의 AI 기술 투자에 대한 리스크는?



참고) 
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(3)

(1)

우려되는 리스크 사항 AI 기술 포트폴리오

Q. AI 투자 관련 우려되는 최대 3가지 리스크는?

출처: Deloitte (2018)

Q. 조사 대상 금융기관 중 사용한다고 응답한 기술과
비중

• 머신러닝 (70%)
- 현금흐름 예측과 고객의 지출 및 저축 습관에 대한 사전 조언
- 신용점수 개발, 고급 신용 모델 구축
- 머신러닝 기반의 상권 분석 서비스 제공
- 조기 사기 탐지

• 자연어 처리 (60%)
- 정보 검증, 사용자 식별, 승인을 위해 문서 파악
- 언더라이팅 효율성 개선
- 디지털 음성비서, 고객 질의의 이해

• 딥러닝 (52%)
- 보험금 청구 문서를 읽고 청구건의 긴급성, 심각성, 컴플라이
언스 순위를 매김

- 혁신적인 트레이딩 및 투자 전략의 개발

• 컴퓨터 비전 (58%)
- 운전자의 주의 수준 분류 후, 안전 운전자 대상 낮은 보험료

제안
- 은행 ATM과 같은 환경에서 생체인식 보안체계 구축



(1)

(3)

(1)

(3)

(2) 데이터 팀의 과학적이고 지속적인 소통
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머신러닝의 자동화(AutoML)

인풋 데이터 학습의 자동화(전이학습, 강화학습 등)

현실 적용 가능성과 금융업 규제 특성을 고려한 모델 평가

데이터 분석가의 신뢰성 있는 모델 평가 역량과 해석이 중요

일률적인 판단보다 도메인과 맥락을 고려한 가치 평가와 의사
결정

예) 마케팅

(1)

(3)

분석 결과의 평가 분석 결과의 설득

금융 데이터 분석가는 도메인 지식이 요구됨

경영진의 52%는 데이터를 이해할 수 없어서
보고서를 기각한다고 답변

54%의 비즈니스 리더는 데이터 분석 능력이
자신들의 의사결정을 개선시킬 수 있다고 응답

자사 데이터에 대한 신뢰 부족으로 규제 처벌의 위협
이
증가하고 있다고 생각하는 조직의 수

* CMMI Institute 서베이 응답 (2020)



(1)(1)

(3) 발빠른 디지털 전환을 위한 데이터 거버넌스 개념의 확장
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ü 데이터 모델

ü 데이터 품질관리

ü 데이터 호환성

ü 데이터 주기 관리

ü 데이터 정책, 표준화 체계 등

(1)ü 안정적인 데이터와 모델 서빙(serving)

ü 데이터 파이프라인 일원화, 동기화

ü 현업 사용자도 필요할 때 원하는 데이터를 검색, 활용할 수 있어야
함(Self-service Analytics)

ü 언제든 데이터에서 가치를 발견할 수 있도록 하는 유·무형 체계의
총칭

IT 중심 데이터 거버넌
스 디지털 데이터 거버넌스

사용자 중심의 데이터 거버넌스 포털 및 프로세스 보완으로 데이터 인텔리전스 내재화




