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Apr 2021 Jul 2021

개발도상국의 초음파 기반
산모·태아 건강 진단 자동화.

미국 · 유럽 저소득층
치과 임플란트 식별 · 진단 자동화.

인공지능소프트웨어개발국제인공지능대회우승

0. 보험분야에오기까지

개체명 인식기반 위험도 모델 개발.
(정확도 79 → 90 %)

인공지능기반언더라이팅자동화

Dec 2021

“인공지능 기술 활용 사례”
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Insurtech NY, Insurtech insights, 
AI/automation etc.

보험사/재보험사관계자인터뷰
및보험/인슈어텍컨퍼런스참여

(파라미터) 보험리스크모델링
프레임워크설계및트리거디자인

Jan 2022 Feb 2022

0. 보험분야에오기까지

Dec 2022

• 3D 모델링 기반 차량 파손 점검 자동화
• 노후주택 건물위험도 · 노후도 측정 자동화

인공지능대회수상

“인공지능 기반 위험도 분석”

• 데이터 수집 및 전처리 기술 개발
• 시계열 · 고객 맞춤형 트리거 설계 연구
• 인덱스형 보험금 지급 자동화 기술 연구
• 클라우드인프라서비스 Observability 

예측 기술 개발
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I. 보험 산업과 Emerging Risks

1. 보험 분야 내의 새로운 리스크

2. 사이버 공간의 리스크와 커져가는 클라우드·인터넷
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I-1. 보험분야내의새로운리스크

기후변화 블록체인및가상화폐

> 과거에 존재했지만 크기가 증가하는 리스크, 불확실성을 가진 리스크, 기술의 발달로 생기는 리스크.

사이버공간

지구온난화

이상기후

ESG

커넥티비티

클라우드

거래소

대체불가토큰디지털 전환으로 인한 리스크

새로운리스크

Reinvention Paves the Way to a Bright Future, Boston Consulting Group (2021)

Emerging risk – Conceptual definition and a relation to black swan type of events (R. Flage, T. Avan, 2015)
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I-1. 보험분야내의새로운리스크

산업의디지털전환으로인한사이버공간에서의리스크

서버/개인정보 유출

규제
회복탄력성

서버 보안

SaaS/API
3rd party

AI & RPA 기술개발
IoT 기술

전자결제
Operational 

technology/SCADA

Managing risk in digital transformation, Deloitte (2019)

데이터수집 (빅데이터) 데이터가공 서비스운용

클라우드 ·인터넷

> 클라우드는 모든 사이버 공간의 요소들을 포함하며, 인터넷은 클라우드에 연결성을 보장해주는 중요한 부분.
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I-2. 사이버공간의리스크와커져가는클라우드·인터넷

클라우드

세계 인터넷 사용 인구 비율
(World Bank, 2019)

코로나-19 이후 재택근무로 인한
세계 인터넷 커넥티비티 Dropout 심각도

(Fing, 2021)

인터넷

2022 세계 클라우드 시장
552 조원

기업 IT 지출의 51 % = 클라우드

> 클라우드는 매년 35 % 씩 빠르게 성장하는 시장이며, 인터넷은 팬데믹 이후 세계적으로 트래픽 문제 발생빈도 증가.

ITBizNews (2021) CIO (2022)
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I-2. 사이버공간의리스크와커져가는클라우드·인터넷

한국 클라우드 성장예상도
(2016-2022)

(단위: 억원)

1조
7350억원

(2022)

국내클라우드

> 국내도 기존 IT 산업, 이커머스뿐만 아니라 금융사까지 클라우드 도입 예정. 사이버 리스크 보험에 대한 수요 증가.

사이버리스크관련회사

클라우드 · 망분리 규제 완화
(2022)

이투데이 (2022)

IDC (2018)

기존 보험기업

파라미터 보험 애널리틱스

*10%

*15%

*8.3%

*7.5%

*전체 보유 보험에서 사이버 보험의 비율
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II. 인공지능 기술과 데이터 기반 리스크 모델링

1. 데이터와 인공지능: 리스크 모델링 프레임 워크 > 데이터처리/GIS/AI

2. Case study: 인터넷 커넥티비티 > 장소에 따른 경향성

3. Case study: 클라우드 커넥티비티 > 시간에 따른 경향성
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II-1. 데이터와인공지능: 리스크모델링프레임워크 – 데이터처리/GIS/AI

데이터 정보 지식 (인공지능) 분석 모형/결정기준 선정

데이터수집 (빅데이터) 데이터가공 서비스운용

보험리스크모델링프레임워크

데이터베이스
업데이트

데이터
전처리

Internal 
connection

Cloud infra
connection

weather 
condition

Elec/Internet
Outage

Time-series
financial 

transaction

3rd party
connection

고객 내부 데이터

고객 외부 데이터

과거 데이터

Server 
traffic

Content 
delivery 
network

Internal 
connection

Cloud infra
connection

weather 
condition

Elec/Internet
Outage

Time-series
financial 

transaction

3rd party
connection

고객 내부 데이터

고객 외부 데이터

Server 
traffic

Content 
delivery 
network

지도기반
AI 리스크

데이터베이스

데이터
전처리

리스크 분석

(1) 데이터처리 (2) GIS (지도 분석) (3) 인공지능/통계적 모델

현재 데이터

서비스 제안

> 데이터처리/GIS/AI
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확률 밀도

𝑋1

𝑋2

𝑋𝑁−1

𝑋𝑁

총 손실 함수 예시:

𝐿 = ෑ

𝑖

1𝑋𝑖>𝑇𝑖 ⋅ 𝑙 𝑋1, ⋯ , 𝑋𝑁

Risk 𝑖 에 대한 트리거
함수 𝑇𝑖

현재 risk 상태에서의
예상 손실

확률 밀도 추정

Risk 요소

Corpula
- Marginals 과 risk pair간 관계에 대한 충분한 정보가 있음을 가정
- 다변수 확률밀도 함수를 copular와 marginal densities 로 표현
- 데이터 분포를 위의 copular와 marginal densities를 이용하여 매칭 𝑋1

𝑋2 𝑋3

𝑋4

𝑙

𝑡

Extreme loss statistics
- Autocorrelation 계산
- Wiener-Khinchin 정리 등으로 deviation 예측
- Long-term average upcrossings 혹은 확률밀도함수의 장기간 평균 특성 예측

𝑋1 𝑋2 ⋯ 𝑋𝑁

Risk 𝑋𝑖 간
상관관계 고려

Dimension 
reduction

Discriminating 
tail events

𝑋1 ⋯ 𝑋𝑖≪𝑁

Binning

AI를 통한 risk 확률분포 혹은
손실 함수 예측

Risk 분포 및 트리거에 대한 제한
조건들을 고려한 𝑇𝑖 도출

II-1. 데이터와인공지능: 리스크모델링프레임워크

(1) 데이터처리

(3) 인공지능/통계적 모델

보험리스크모델링 - Flowchart

> 데이터 전처리, 모델링을 통한 리스트 인사이트 도출.

보험리스크모델링 – 통계적모델



14

정확한 확률 밀도 추정을 어렵게 할 수 있는 요소
• 노이즈가 배제된 이상적인 데이터셋의 부재
• Tail dependency 및 extreme events의 존재
• 매우 큰 파라미터 수 (e.g. 𝑁 ≫ 1)와 파라미터 간 복잡한

상관관계의 존재
• 큰 데이터셋 크기와 그로 인한 계산 기법 제한
⋯⋯

II-1. 데이터와인공지능: 리스크모델링프레임워크

확률 밀도

𝑋1

𝑋2

𝑋𝑁−1

𝑋𝑁

총 손실 함수 예시:

𝐿 = ෑ

𝑖

1𝑋𝑖>𝑇𝑖 ⋅ 𝑙 𝑋1, ⋯ , 𝑋𝑁

Risk 𝑖 에 대한 트리거
함수 𝑇𝑖

현재 risk 상태에서의
예상 손실

확률 밀도 추정

Risk 요소

보험리스크모델링 – 인공지능/딥러닝
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II-1. 데이터와인공지능: 리스크모델링프레임워크

보험리스크모델링 – 인공지능/딥러닝

𝑃 𝐷
𝐷: 데이터셋 집합

Sampling

𝑋1

𝑋2

𝑋𝑁

⋮
𝑋 =

Encoder 𝜃𝐸
(각 risk의 중요도

판별) Decoder 𝜃𝐷

𝑋1

𝑋2

𝑋𝑖≪𝑁

⋮
𝑌

Update 𝜃𝐸 and 𝜃𝐷
such that 𝑌 ≈ 𝑋

인공신경망을 고려하게 되는 요인:
• Large-scale 𝐷
• 매우 다양한 함수/분포에 대한 근사 가능
• Feature vectors 분석을 통한 human-interpretability 확보

이외에 tree-based 혹은 고전적인 확률 모델 또한 고려될 수 있음.

Why dimension reduction?
• Redundant risk 제외 가능 (특히 𝐷가 이상적인 데이터셋이 아닐

경우, 확률분포 근사의 정확도를 개선시킬 수 있음)
• Over-parametrization을 방지하는 데에 도움
• 중요한 risk를 중심으로 보다 명확한 모델 설계 가능
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𝑃 𝐷
𝐷: 데이터셋 집합

Sampling
𝑋1

𝑋2

𝑋𝑁

⋮
𝑋 =

Encoder 𝜃𝐸
(각 risk의 중요도

판별) Decoder 𝜃𝐷

𝑋1

𝑋2

𝑋𝑖≪𝑁

⋮
𝑌

Update 𝜃𝐸 and 𝜃𝐷
such that 𝑌 ≈ 𝑋 Density 

or loss

𝑋1

𝑋2

𝑋𝑖−1

𝑋𝑖≪𝑁

If still noise is 
problematic

𝑋1

𝑋2

𝑋𝑖−1

𝑋𝑖≪𝑁Coarse density 
via binning
(e.g. in 
biostatistics)

• Tail events 혹은 extreme values 는
𝜃𝐸 ∘ 𝜃𝐷를 통해 구별 가능

• 보다 정확한 확률밀도함수 예측이
필요한 경우, 이러한 Tail events 혹은
extreme values만을 모아 online 
hard example mining 수행 가능

보험리스크모델링 – 인공지능/딥러닝

II-1. 데이터와인공지능: 리스크모델링프레임워크
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Loss, 𝑙

𝑋1

𝑋2

Individual risk

𝑋𝑖≪𝑁

𝑋𝑖−1

𝑋1

𝑋2

𝑋𝑖≪𝑁

⋮

Sampling Neural 
network

𝜃𝑙

𝑃 𝑙|𝑋, 𝐷 근사
𝐷: 데이터셋 집합

인공신경망을 고려하게 되는 요인:

• 𝑃 𝑙|𝑋, 𝐷 은 매우 복잡한 구조를 갖는다
• 최적화하기 용이하다 (𝑇𝑖에 대한 최적화 문제에도 연관)

총 손실 함수 𝐿 = ς𝑖 1𝑋𝑖>𝑇𝑖 ⋅ 𝑙 𝑋1, ⋯ , 𝑋𝑁

𝑇 최적화 문제 예시:

argmin
𝑇1,⋯,𝑇𝑖

𝑓 𝐿, 𝐿𝑡 subject to

𝑀𝑙 < 𝑙 if 0 < 𝐿
𝑊𝑗 < 𝑇𝑗 < 𝐻𝑗

𝑓: 통계적 거리
𝐿𝑡: 관측된 손실 값 (데이터)
𝑀𝑙: 트리거 작동을 위한 최소 손실
𝐻𝑗, 𝑊𝑗: 트리거에 대한 제한 조건

Adjust hyperparameters 
for better fitness

보험리스크모델링 – 인공지능/딥러닝

II-1. 데이터와인공지능: 리스크모델링프레임워크
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II-1. 데이터와인공지능: 리스크모델링프레임워크

보험리스크모델링 -지도분석

> 시계열 데이터와 공간 데이터의 효율적인 분석을 통해 리스크의 정량적·정성적 이해 및 인사이트 제공.

데이터
전처리

리스크 분석
*지도기반
AI 리스크

데이터베이스

내·외부
데이터
수집

> 데이터처리/GIS/AI (1) 데이터처리

(2) GIS (지도 분석)

(3) 인공지능/통계적 모델

(2) GIS (지도 분석)

*지도기반
AI 리스크

데이터베이스
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II-2. Case study:인터넷커넥티비티 – 장소에따른경향성

Dropout by precipitation (within 1hr) Dropout by temperature (F) Dropout by wind speed (mph)

날씨에따른인터넷연결성차이 – 미국인터넷 Dropout 요인분석

> 시계열 및 공간 데이터와 인공지능 분석으로 장소별 우세 리스크 요인 선정 가능.

Unpublished work performed by Wecover Platforms, Inc.



20

II-3. Case study:클라우드커넥티비티 – 시간에따른경향성

월별 경향성 – 성장기업의 클라우드 사용량
(OTT 앱 사용량)

일일 경향성 - 시간별 클라우드 사용량
(커피 주문 앱)

업종에 따른 경향성
(주류 vs 식사 서비스 사용량)

시간별업종별인터넷연결성차이 – 클라우드사용량요인분석
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> 시계열상 예상피해 리스크 높은 해상도로 분석 가능. 성장성이나 업종을 고려한 예상피해 리스크 실시간 분석 가능.
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III. 인덱스 기반 트리거 설계와 기술의 기대 효과

1. 인덱스 기반 트리거 설계

2. 모의 실험: 인터넷 서비스 제공자 (ISP) 커버리지 보험
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III-1. 인덱스기반트리거설계

데이터 정보 지식 (인공지능) 분석 모형/결정기준 선정

데이터수집 (빅데이터) 데이터가공 서비스운용

보험리스크모델링프레임워크

> 데이터처리/GIS/AI

데이터
전처리

Internal 
connection

Cloud infra
connection

weather 
condition

Elec/Internet
Outage

Time-series
financial 

transaction

3rd party
connection

고객 내부 데이터

고객 외부 데이터

과거 데이터

Server 
traffic

Content 
delivery 
network

Internal 
connection

Cloud infra
connection

weather 
condition

Elec/Internet
Outage

Time-series
financial 

transaction

3rd party
connection

고객 내부 데이터

고객 외부 데이터

Server 
traffic

Content 
delivery 
network

지도기반
AI 리스크

데이터베이스

데이터
전처리

리스크 분석

(1) 데이터처리 (2) GIS (지도 분석)

현재 데이터

데이터베이스
업데이트

서비스 제안

(3) 인공지능/통계적 모델
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III-1. 인덱스기반트리거설계

인공지능과데이터기반접근방식을통한
인덱스기반트리거설계

프로텍션 갭 축소 효과 인덱스형 보험
인지도 증가

베이시스 리스크 /
부적절한 트리거

디자인

인덱스형 보험
인식 부족

@InsTech 2022

인덱스형보험이널리사용되지못하는이유 효율적인인덱스기반트리거설계의예상효과

인덱스형보험에
대한인식부족

베이시스리스크/
트리거

지수설정의
어려움

비용과 유통

규제 및 보험 사기

> 인공지능과 데이터를 기반으로한 기존 인덱스형 보험의 한계점 보완 및 도입 촉진.
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III-1. 인덱스기반트리거설계

데이터 정보 지식 (인공지능) 분석 모형/결정기준 선정 서비스 제안

데이터수집 (빅데이터) 데이터가공 서비스운용

보험리스크모델링프레임워크

데이터
전처리

Internal 
connection

Cloud infra
connection

weather 
condition

Elec/Internet
Outage

Time-series
financial 

transaction

3rd party
connection

고객 내부 데이터

고객 외부 데이터

과거 데이터

Server 
traffic

Content 
delivery 
network

Internal 
connection

Cloud infra
connection

weather 
condition

Elec/Internet
Outage

Time-series
financial 

transaction

3rd party
connection

고객 내부 데이터

고객 외부 데이터

Server 
traffic

Content 
delivery 
network

지도기반
AI 리스크

데이터베이스

데이터
전처리

리스크 분석

(1) 데이터처리 (2) GIS (지도 분석)

현재 데이터
인덱스 기반
트리거 설계데이터베이스

업데이트

인덱스 기반
트리거의

사용 확대

+ 서비스 제안(3) 인공지능/통계적 모델> 데이터처리/GIS/AI
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Fresh delivery
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Online shop

11:20 ~ 12:45 (85분)
Downtime!

III-2. 모의 실험: 인터넷 서비스 제공자 (ISP) 커버리지 보험

• 2021년 10월 25일, 
KT 통신장애로 인한 통신 서비스 마비

프로텍션갭축소효과: KT 인터넷 서비스 제공자 다운타임 사례

보상 모델 트리거 보상액 추산 피해액 프로텍션 갭 = | 피해액 – 보상액 |

KT 통신 장애 85 분 x 10 배
(10배 보상안)

1,000원 ~ 10,000원 (중소상인– 자영업자 매출액 기준)

• 전주 대비 40만원 이상 매출 감소

• 익일 대비 25만원 이상 매출 감소

(보상안 대비 최소 24배 ~ 최대 400배 차이)
24만원 ~ 40만원 차이

인덱스형
보험

인공지능 기반 트리거 설계

(업종, 시간, etc.)

(1) 업종 무관한 커버리지
(2) 인공지능 리스크 분석을
통한 업종에 따른 커버리지

최대 보장 한도 (𝐶𝑀𝐴𝑋) 내,
손실 배용 계산법에 따른 보상금 지급

• 파라메터 기반 손실비용 계산법

𝑀 = min 𝑡𝑠׬
𝑡𝑒 𝐶 × 𝐿 𝑡; 𝜃, 𝜏, 𝛼 𝑑𝑡 , 𝐶𝑀𝐴𝑋 , 

𝑀 = 예상 보상액

𝑡𝑠 = 다운타임 시작 시각

𝑡𝑒 = 다운타임 종료 시각

𝐶 = 보상 인자

𝐶𝑀𝐴𝑋 = 최대 보상액 한계

𝑁 = 고려된 리스크 인자 개수

where 𝐿 𝑡; 𝜃, 𝜏, 𝛼 =ෑ

𝑖=1

𝑁

𝒾𝜏𝑖 𝛼𝑖 𝑙 𝑡; 𝜃 .

𝐿 𝑡; 𝜃, 𝜏, 𝛼 = 예상 총 손실 함수

𝒾𝜏 𝛼 = 트리거 함수

𝑙 𝑡; 𝜃 = AI를 통한 손실 함수

𝜃 = 손실 함수 파라미터

𝜏𝑖 = 트리거 제한 조건

𝛼𝑖 = 트리거 함수 파라미터
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• 통신 3사 가입자 분포*

통신 3사 무선통신
유선통신

총합
초고속인터넷 인터넷 전화 시내 전화

KT 17,535,517 9,462,788 3,189,261 9,948,220
40,135,786

( 38.68%)

SKT 29,605,754 6,565,128 1,754,978 1,899,291
39,825,151

(38.38%)

LG U+ 15,020,915 4,714,043 3,571,331 486,395
23,792,684

(22.93%)

총합 62,162,186 20,741,959 8,515,570 12,333,906 103,753,621

*2021년 10월 기준 (과학기술정보통신부)

• 소상공인 종사자 수**

**2020년 기준 (중소벤처기업부)

업종별 제조업 도/소매업
숙박/

음식점업
교육

서비스업
예술/스포츠/

여가업
수리/기타
서비스업

기타산업 총합

사업체수 [천개] 369 915 710 133 97 302 376 2,902

종사자수 [천명] 1,118 1,557 1,301 256 149 396 796 5,573

통신 3사 기준,

KT 로 인해 피해를 받은 가입자는

전체 가입자 중대략 40% 에 달함.

모든 소상공인 종사자 기준,

대략 2,155 천명의 종사자가

KT 인터넷서비스 중단으로 인하여

금전적 피해를 입었을 것으로 추정됨.

프로텍션갭축소효과: KT 인터넷 서비스 제공자 다운타임 사례

III-2. 모의 실험: 인터넷 서비스 제공자 (ISP) 커버리지 보험
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• 소상공인업종별평균매출액 (사고시간대: 11시 20분 ~ 12시 45분; 85분)

*2021년 11월 16일 (민생희망본부)

0

200,000

400,000

600,000

800,000

1,000,000

1,200,000

1,400,000

1,600,000

1,800,000

도/소매업 숙박 / 

음식점업

교육

서비스업

예술 / 스포츠 / 여가업

평
균
매
출
액

[
₩

 ]

10/18(월) 사고시간대 10/25(월) 사고시간대

- 98만원
(89%감소)

- 17만원
(63%감소)

- 53만원
(34%감소)

- 78만원
(78%감소)

기존의 인덱스형 보험은

‘통신장애 시간’ 이라는 트리거에 의해서만

활성화되며 정해진 보상금을 지급함.

하지만, 업종및운영시간에따라

소상공인의피해액은매우상이함.

III-2. 모의 실험: 인터넷 서비스 제공자 (ISP) 커버리지 보험

프로텍션갭축소효과: KT 인터넷 서비스 제공자 다운타임 사례

도/소매업 숙박/음식점 교육서비스 스포츠/여가

사고 발생 1주일 전 사고 발생 (10/18)

평
균

매
출

액
(원

)

> 즉, 기존 인덱스형 보험의 경우, 가입자의 업종과 같은 개인화 (Customization) 를 고려하지 않음.
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III-2. 모의 실험: 인터넷 서비스 제공자 (ISP) 커버리지 보험

(1) 개인화가고려되지않은인덱스형보험

k. 이익 [천원]
(d – g – i)

l. 이익비율 [%]
(k / d)

52,688,800 5.73%

• 평균 손실액인 60만원가량을업종과관계없이모두에게지급.
• 전체 누적 보험금 대비이익비율 5%.

f. 보상금 [천원] g. 총 보상금 [천원]
(e x f)

h. 총 보상금 비율 [%]
(g / d)

i. 운용 비용 [천원] j. 운용 비용 비율 [%]
(i / d)

611.00 797,477,200 86.67% 70,000,000 7.61%

a. 종사자 수 [천명] b. 월 보험료 [천원] c. 가입 개월 d. 누적 보험금 [천원]
(a x b x c)

e. 종사자 중 KT 가입자 (40 %)
(a x 0.4)

3,263 23.5 12 920,166,000 1,305.20

업종 (1) 도/소매업 (2) 숙박/음식점업 (3) 교육 서비스업 (4) 예술/스포츠/여가업 총합계 (1 + 2 + 3 + 4)

a. 피해 종사자 수 [천명] 622.8 520.4 102.4 59.6 1,305.2

b. 총 피해액 [천원] 610,344,000 88,468,000 54,272,000 46,488,000 799,472,000

c. 총 보상액 [천원] 380,530,800 317,964,400 62,566,400 36,415,600 797,477,200

d. 프로텍션 갭 [천원]
( abs(b – c) )

229,813,200 229,496,400 8,294,400 10,072,400 477,676,400

• 프로텍션갭:피해액과보상액차이

> 업종과 상관 없는 보상액으로 인해 업종별 프로텍션 갭이 크게 존재함. 

*(1) 도 / 소매업, (2) 숙박 / 음식점업, (3) 교육서비스업, 그리고 (4) 예술 / 스포츠 / 여가업
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k. 이익 [천원] l. 이익비율 [%]

(1) (2) (3) (4) (1) (2) (3) (4)

66,290,613 7.13%

f. 보상금 [천원] g. 총 보상금 [천원] h. 총 보상금 비율 [%] i. 운용 비용 [천원] j. 운용 비용 비율 [%]

(1) (2) (3) (4) (1) (2) (3) (4) (1) (2) (3) (4) (1) (2) (3) (4) (1) (2) (3) (4)

980.5 167.6 528.0 700.0 793,658,388 85.34% 70,000,000 7.53%

a. 종사자 수 [천명] b. 월 보험료 [천원] c. 가입 개월 d. 누적 보험금 [천원] e. 종사자 중 KT 가입자 (40 %)

(1) (2) (3) (4) (1) (2) (3) (4) (1) (2) (3) (4) (1) (2) (3) (4) (1) (2) (3) (4)

1,557 1,301 256 149 37.0 7.75 22.0 28.0 12 928,949,000 622.8 520.4 102.4 59.6

• 프로텍션갭:피해액과보상액차이

업종 (1) 도/소매업 (2) 숙박/음식점업 (3) 교육 서비스업 (4) 예술/스포츠/여가업 총합계 (1 + 2 + 3 + 4)

a. 피해 종사자 수 [천명] 622.8 520.4 102.4 59.6 1,305.2

b. 총 피해액 [천원] 610,344,000 88,468,000 54,272,000 46,488,000 799,472,000

c. 총 보상액 [천원] 610,655,400 87,215,788 54,067,200 41,720,000 793,658,388

d. 프로텍션갭 [천원]
( abs(b – c) )

311,400 1,252,212 204,800 4,768,000 6,536,412

• 업종에 따라 적합한 보험을 가입하여최적화된보상금을지급.
• 전체 누적 보험금 대비이익비율 7%로이익비율개선.

III-2. 모의 실험: 인터넷 서비스 제공자 (ISP) 커버리지 보험

(2) 인공지능기반개인화가고려된인덱스형보험

> 업종에 따른 보상액으로 인해 업종별 프로텍션 갭이 상당량 감소.

*(1) 도 / 소매업, (2) 숙박 / 음식점업, (3) 교육서비스업, 그리고 (4) 예술 / 스포츠 / 여가업
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데이터 + 인공지능 + 인덱스형트리거설계

데이터
전처리

리스크 분석
*지도기반
AI 리스크

데이터베이스

내·외부
데이터
수집

인덱스 기반
트리거 설계

인덱스 기반
트리거의

사용 확대

사이버리스크 높은 불확실성과 중요도를 가진, 새로운 영역의 리스크. 클라우드와 연결성.

인공지능기반
리스크분석

빠르고 유연한 리스크 모델링 프레임워크.

인덱스형
트리거설계

프로텍션 갭 축소 및 인덱스 보험의 인지도 증가.
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