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인공지능 편향의 식별과 
조정 기술

앞으로 인공지능을 제작하거나 연계, 활용하는 기업은 인공지능 편향 및 투명성과 관련된 

국내외 정책의 영향을 받게 된다. 2018년에서 2022년 사이 과학기술정보통신부에서는 

AI 윤리 가이드라인을 제정(관계부처합동, 2021)하고 체크리스트를 공개했으며, 지난 

6월 14일에는 국가기술표준원에서 「인공지능윤리 국가표준(KS)」을 제정하기도 했다. 

KS표준에서는 인공지능 제품 및 서비스 개발 시 고려해야할 윤리적 항목과 점검방안이 

제시됐다. 이는 한국이나 특정 기관의 단일한 행보가 아니며, 세계 산업 및 경제에 영향을 

미칠 세계적인 행보에 걸맞은 단계이기도 하다. 같은 날 유럽 의회에서는 윤리적으로 문제가 

되는 AI 시스템 유형 등에 대한 규제 내용을 포함한 AI 법률 협상안이 최종 제시됐다.1

주된 내용은 성별, 인종, 국가, 장애여부 등 민감한 보호 속성으로 규정된 특성을 변수로 

사용하는 생체 인식 분류 시스템이나 재범률 예측과 같은 AI 시스템을 금지하는 것이다. 

더 나아가, 요즘 많은 AI 관련 기업이 지향하는 범용 AI(General Purpose AI)의 활용에 

있어 투명성 조건을 준수하고 저작권이 있는 데이터 정보를 공개해달라 요구했다. 이는 

사실 새로운 것은 아니다. 2018년 5월 발효돼 국내에서도 적용되는 GDPR(General Data 

Protection Regulation, 일반정보보호규정)의 연속선상에서 제시되는 정책이다. GDPR은 

정보주체가 프로파일링에 대한 반대 권리, 자동화된 의사결정의 대상이 되지 않을 권리, 

그리고 설명을 요청할 권리가 있음을 규정하고 있다. 이에 따라 최근 출시된 OpenAI의 GPT 

또한 GDPR의 필터링 대상이 됐으며, 지속적으로 개발 중인 대규모 언어모델들을 활용한 

서비스 또한 국내외적으로 AI 법률의 영향을 받게 된다.

이 글에서는 세계 여러 기업과 국가기관에서 내세우는 소위 ‘책임있는’ 인공지능의 

핵심이슈인 ‘인공지능 편향의 인식과 완화’를 다룬다. 주로 인공지능 구성 과정의 기술적 

측면에서 인식과 완화를 논의하면서 국내외에서 새롭게 요구될 인공지능윤리 영향 평가에 

대처할 기초적인 인공지능 편향완화 방안과 남은 문제들을 함께 고민하려 한다. 

 

인공지능 편향의 특성

현재 인공지능은 1950년대에서부터 계속돼 온 규칙 기반의 자동 시스템에서 ‘자율지능 

시스템(Autonomous Intelligent System)’으로 발전했다. 여기서 ‘자율’의 개념에 대해 인간의 

자유의지나 자율성과 유사한 의미로 해석하지 않도록 주의해야 한다. ‘자율지능시스템’에서 

1　 유럽 의회 Press Release, 2023년 6월 14일
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‘자율’은 외부 개입 없이 “복잡한 환경에서 복잡한 임무를 수행하기 위해, 스스로 인식하고, 

계획하고, 학습하고, 진단하고, 제어하고, 중재하고, 협업하는 등 다양한 지능적 기능들을 

가지는 시스템”으로 정의되며 시스템의 기능상 여러 수준으로 구분된다. 

이 특성이 규칙기반 자동 시스템에서는 제기되지 않았던 ‘편향’이나 ‘투명성’ 문제를 

제기하게 만든다. 필자는 정보윤리의 문제와 AI 윤리 문제를 다른 유형으로 구분한다. 

정보보안이나 프라이버시와 관련된 문제는 컴퓨터가 규칙기반의 자동시스템이든 현재 

발전된 자율시스템이든 관련 없이 제기되는 문제다. 반면 새로이 생긴 윤리적 사안은 

자율 시스템으로서의 딥러닝 기반 인공지능이 가진 특징인 ‘블랙박스’ 문제 때문에 

촉발됐으며, ‘편향’ 문제를 인지하고 조정하기 위해 투명성을 확보할 필요가 있다. 

인공지능의 최종 출력은 컴퓨터 자체가 하는 일이라기보다는 인공지능이 학습하는 데이터와 

기계학습과정에서 생기는 블랙박스, 그리고 이 과정에 자동으로 데이터를 제공하는 우리 

인간, 컴퓨터 알고리즘을 조정하는 인간이 개입된 결과이다. 따라서 인공지능에 개입되는 

‘편향’이란 인공지능이 기계학습을 할 때 사용되는 데이터를 선택, 수집, 분류, 사용할 때 

그리고 알고리즘을 구성할 때 사회적으로 공평하지 않은 기준이 개입되는 것을 의미한다. 

기계학습에 사용되는 데이터는 인간이 만들어낸 데이터이며 자연스럽게 인간이 가지는 

편향이 내재해 있을 수밖에 없다. 예컨대 확증 편향(Confirmation Bias)(Gale, M. et al., 

2002)이란 심리학에서 기존의 관점을 반영하는 방식으로 데이터를 선택하고 분석하는 

편향을 의미하는데 이런 편향이 기계학습 과정에서 다른 편향과 결합해 증폭될 수밖에 

없다. 이러한 증폭 현상이 종종 언급되는 ‘필터버블 현상’(Pariser, 2011)이다. 예컨대 검색 

엔진을 사용할 때 우리가 선택한 정보와 유사한 정보가 더 많이 보이거나 관련된 광고가 내 

컴퓨터 검색 창에서 무수히 많이 보인다. 이러한 현상은 상품의 고객이 될 대상에게 맞춤형 

쇼핑정보를 제공하는 마케팅 방법으로 사용되는 반면, 소비자에게는 유용함과 동시에 

선택의 폭이 줄어드는 부작용 또한 존재한다. 

또, 타인종효과(Cross-Race Effect)(Beaupré MG, et al., 2006) 라는 사회심리학 현상 또한 

기계학습 과정을 거친 인공지능에서 보일 수 있다. ‘타인종효과’란 인간경험이 특정 인종에 

더 친숙해 타인종의 인간적 특성들을 알아차리지 못하는 현상으로 인종에 제한되지 않고 

자신에게 익숙하지 않은 대상을 잘 지각하지 못하는 현상이다. 기계학습에 사용되는 얼굴 

데이터들은 인터넷상에서도 백인 얼굴에 대한 데이터가 흑인 얼굴에 대한 데이터보다 훨씬 

많이 존재하고, 이러한 데이터에 기반한 기계학습으로 만들어진 인공지능은 상대적으로 

소수 인종의 얼굴을 잘 인식하지 못하는 경향이 있을 수밖에 없다.(Martineau, 2019) 이는 

단순히 얼굴인식에만 그치지 않고 스포츠 게임에서의 승패를 가르는 중요한 의사결정에서도 

나타날 수 있다. 볼과 스트라이크를 판정하는 야구심판의 예를 살펴보면 관련 인공지능 

시스템 구성 시 인간 야구 심판의 데이터를 사용할 수밖에 없는데, 이때 편향이 존재한다. 

스트라이크 및 볼의 판정은 일견 투수의 개인 특성과는 무관하다고 생각할 수 있다. 그러나 

야구에서 스트라이크와 볼을 판별하는 경우 본인의 판단에 영향을 미치는 요인 등에 대해 

그 원인이나 인지적 배경을 자발적으로 필터링하기는 어렵다. 편향이 개입될 수 있는 지점은 

스트라이크와 볼 간의 경계선(Borderline) 사례로 판정자가 가진 편향에 따라 판정이 달라질 

수 있다. 파슨스(Parsons, A., et al., 2011)는 MLB(Major League Baseball)의 야구 심판이 

인종과 민족이 같은 투수에게 더 관대한 판결을 내리는 편향이 있다고 분석했다. 이러한 

경향이 사실로 밝혀진 상황에서, 인간의 부정확한 판단을 보조하고자 인공지능 야구 심판을 

만들 때 사용할 데이터는 인간심판이 내려왔던 무수한 판정들이다. 이 데이터를 토대로 

인공지능 야구심판을 만든다면 인종편향적 볼-스트라이크 판정이 그대로 재현 내지 증폭될 

수밖에 없다.(김효은 2022) 

 

인공지능 구성 단계들에서 개입되는 편향들

편향은 기본적으로 데이터 자체에 내재하지만 인공지능을 구성하는 단계들 거의 모두에서 

발생가능하다. 이런 점에서 서비스 및 상품이 만들어진 후의 문제를 다루는 컴퓨터 및 정보 

윤리와 차이가 발생한다. 인공지능의 구성 단계는 ▲ 데이터 수집 단계, ▲ 라벨링과 같은 

데이터 전처리 단계, ▲ 기계학습 단계, ▲ 모델의 채택 단계 등으로 나눌 수 있으며, 각 

단계마다 편향이 개입되는 내용은 구체적으로 다음과 같다. 

[그림 1] 인공지능의 구성 단계 

데이터 전처리

•데이터 청소

•데이터 편집

•데이터 라벨링

•데이터 정리

학습 데이터수집 데이터

(정제 데이터)(원시 데이터)
AI 학습 AI 활용

* 출처: 김효은 2021의 그림 차용
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  데이터 수집 단계에서의 편향

인공지능 구축의 첫째, 둘째 단계인 데이터 수집과 전처리는 인공지능 구성 과정에서 80%를 

차지한다고 할 정도로 큰 비중이며 사람이 대부분 개입하므로 사람의 편향이 그대로 전이 

및 반영된다. 따라서 차후 단계들에서 사후 조치를 취하는 방법보다 기계학습의 원재료를 

다루는 단계에서 조정하는 것이 편향완화의 효과가 높다고 알려져 있다. 이제는 많이 알려진 

구글 포토서비스에서 흑인의 얼굴을 고릴라라고 인식한 2015년의 사례는 흑인 얼굴 이미지 

수의 부족으로 발생했고, 이러한 사례에는 인종뿐만 아니라 소수자 성(Gender), 나이, 

장애여부, 가족 형태, 국가, 민족, 군 복무 여부 등 다양한 보호 속성(Protected Attributes) 

범주가 포함된다. 보호 속성이 적용돼 인공지능의 인식에서 정확도 저하와 편향을 일으키는 

대상은 명시적으로 보이는 얼굴뿐만 아니라 국가마다 다르게 표현되는 모든 대상, 예컨대 

가구 인식 인공지능(Vries et al., 2019)에서도 관찰된다.   

  데이터 라벨링 과정에서의 편향

데이터 라벨링에서의 편향은 부적절한 도메인 지식으로 잘못 라벨링하거나, 라벨된 

데이터들에서 라벨 종류 간의 양이 비대칭적일 때 발생할 수 있다. 라벨링(Labelling)은 

이미지, 영상, 텍스트 등 수집한 원데이터를 인공지능이 학습할 수 있도록 목적에 맞게 

분류해 주석을 다는 작업이다. 텍스트의 경우 글의 내용이나 인공지능 활용 목적에 따라 

고난도의 개념 이해 및 미묘한 맥락 파악이 필수적이기에 특정 분야에 대한 지식, 즉 도메인 

지식이 요구된다. 예를 들어 20~30대 연령층에서 주로 사용하는 신조어가 포함된 글을 

기계가 이해 가능하도록 라벨링해야 한다. 언어처리를 하는 인공지능을 구성할 때 글의 

특성에 따라 맥락을 잘 이해할 수 있는 사람들이 라벨링의 일을 담당해야 한다. 

적절한 도메인 지식을 갖추지 않은 사람이 라벨링을 하게 되면 데이터 편향으로 인해 최종 

구축된 인공지능 시스템의 의사결정 문제가 생길 가능성이 있고 그 정확도 또한 낮아진다. 

또, 여러 유형의 라벨 간에 비율 차이가 크면 기계학습에서 균형 잡힌 학습이 불가능해 최종 

구축되는 인공지능 시스템의 특정 목적을 달성하기 어려워진다. 즉, “인공지능 시스템은 

기술뿐만 아니라 사용자들, 영향받는 이들, 배포된 환경 모두를 포함한다.”(Microsoft, 2021)  

  모델링 단계에서의 편향

인공지능 구축에 필요한 기계학습을 위해서는 예측 정확도 및 성능을 높이기 위해 변수를 

튜닝하는 작업을 진행해야 한다. 모델링 단계에서의 편향은 ▲ 인공지능이 예측하고자 하는 

목표와 관련성이 없거나 적은 변수가 포함돼 있을 경우, ▲ 중요도가 상대적으로 낮은 변수에 

높은 가중치가 주어진 경우, ▲ 데이터셋에 인종, 젠더, 나이 등에서 불균형한 데이터가 있는 

경우 발생할 수 있다. 전처리 단계에서 언급한 ‘보호 속성’들이 특정 속성과 통계적 종속성을 

가지는 경우 편향이 생긴다. 종종 언급되는 미국의 재범예측 인공지능 컴파스(Compas)는 

백인이나 부자보다는 흑인이나 빈민촌 거주자들, 그리고 남성의 재범률을 더 높게 판정해 

변수 및 가중치 설정에 편향이 있는 것으로 분석됐던 사례이다.(Tan, et al., 2017) 이 같은 

사례는 인공지능 면접과 같은 여타의 다양한 평가 시스템에서도 나타날 수 있다.   

스무 가지 유형의 계산 가능한 인공지능 공정성과 한계

인공지능 구성의 어떤 단계에서든 편향이 있다고 인식하고 이를 완화 및 조정하려면 그 

근거로서 공정성 기준을 필요로 한다. 그런데 공정성이란 그 맥락과 의미가 다양하다. 

심리적, 윤리적 차원에서 등가교환적 정의문제인 ‘형평(Equity)’은 사실 차원에서 거론되는 

‘평등(Equality)’으로 다 설명할 수 없다. 또 분배의 공정성만 보더라도 동등하게 분배하는 

‘객관적 평등’, 기여도에 따른 분배인 ‘상대적 평등’, 개인의 필요에 따르는 ‘주관적 평등’, 

비용에 따른 ‘서열적 평등’, 그리고 ‘기회의 평등’으로 구분된다.(Eckhoff, 1974) 이 개념들은 

‘필요’라는 상황맥락(Deutsch, 1975)과 균형을 맞추는 것 또한 고려해야 한다.  

이렇듯 다양한 공정성의 맥락을 기준으로 삼아 인공지능 속 편향성을 판단하려면 

통계적으로 계산이 가능해야 할 것이다. 이를 위해 최근 등장한 컴퓨터 기반 기술분야가 

기계학습과 관련된 ‘공정한 인공지능’이다. ‘공정한 인공지능’의 기술적 의미는 인공지능 

모델의 최종 판단결과가 인종, 성별과 같은 특정 보호 특성들에 종속변수가 되지 않도록 

무관하게 제시되는 기술이다. 대표적 예로 열두 종류의 통계지표를 활용 및 조합해 작성한 

20가지의 공정성 유형이 정의되고 있다.
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[표 1] 통계적 공정성의 유형

유형 종류 수학적 의미

예측

기반

집단 공정성 집단별 긍정적 예측값을 할당받을 확률이 동일

조건부 통계적 동등성
특정 데이터 속성을 통제했을 경우 그룹별로 긍정적 예측값을 

할당받을 확률이 동일

예측 

및 

실제

결과 

기반

예측적 동등성/결과적 동등성 긍정적 예측값의 비율이 집단 간에 실제로 동일

위양성율

(False Positive Error Rate) 균형
위양성 예측값을 할당받을 확률

위음성율

(False Negative Error Rate) 균형
위음성 예측값을 할당받을 확률

동등 확률
예측값 기반 양성예측도(PPV, Positive Predictive Value)와 

음성예측도(NPV, Negative Predictive Value)의 동등

조건부 사용 정확도 동등성
예측값 기반 양성예측도(PPV, Positive Predictive Value)와 

음성예측도(NPV, Negative Predictive Value)의 동등

전체 정확도 동등성
위양성(False Positive)과 위음성(False Negative)의 

비율이 집단 간 동일

대우 동등성
위양성(False Positive)과 위음성(False Negative)의 

비율이 집단 간 동일

예측

확률 

및 

실제

결과

기반 

테스트 공정성 (조건빈도) 
예측된 확률 점수에 대해 보호집단과 비보호집단의 피험자가 

실제 양성일 확률이 동일할 때

Well-Calibration

예측된 확률점수에 대해 보호집단과 비보호집단의 피험자가 

양성에 실제로 속할 확률이 같아야 할 뿐만 아니라 예측된 

확률점수와도 같을 때 

양성 집단에 대한 균형
보호 그룹과 비보호 그룹의 양성 클래스를 구성하는 피험자가 

동일한 평균 예측 확률 점수 S를 갖는 경우 

음성 집단에 대한 균형
보호집단과 비보호집단 모두에서 음성인 피험자는 평균 예측 

확률 점수가 동일해야 함

유사성

기반

인과적 차이
정확히 동일한 속성을 가진 두 주제에 대해 동일한 분류를 

생성할 때

블라인드(Unaware)를 통한 공정성 의사 결정 과정에서 민감한 속성이 명시적으로 사용되지 않을 때

인식을 통한 공정성 유사한 개인이 유사한 분류를 가질 때

인과

추리

반사실적 공정성 예측된 결과가 보호된 속성의 자손변수에 의존하지 않는 경우 

미해결된 차별없음
보호된 속성에서 예측된 결과까지의 경로가 존재하지 않는 

경우 

대리차별금지
보호된 속성에서 대리 변수에 의해 차단되는 예측된 

결과까지의 경로가 없는 경우 

공정한 추론 인과 관계 그래프의 경로를 정당 혹은 부당한 것으로 분류 

* 출처: 김효은(2021)에서 Verma et al., 2018을 표로 정리한 것을 재인용

이렇게 많은 의미의 공정성이 제기되는 배경은 [표 1] 예측 기반 유형에 ‘집단 공정성’이라고 

표현되는 통계적 균등성(Statistical Parity)이 표준적 기준이 될 수 없기 때문이다. 예컨대 

A 집단과 B집단은 샘플에 있어 양성으로 예측될 확률이 애초부터 동일하지 않을 수 있다. 

그렇다면 이 차이는 두 집단에 있어서 위양성(실제는 음성인데 양성으로 예상한 경우)과 

진양성(예상과 결과가 모두 양성인 경우) 비율의 차이를 만든다. 이 경우 두 집단의 통계적 

균등성 거리를 측정하면, 결과적 균등함 여부를 알 수는 있으나 과정상 공정함이 고려되지 

않는다. 따라서 통계적 균등성 수치 자체로 공정함을 판단하기 어려우며, 때때로 통계적 

균등성이 오히려 알고리즘의 정확도를 낮추는 결과(Menon, 2018)를 가져온다. 

통계적 균등성이 유일한 공정성 측정치가 될 수 없기에 베르마와 루빈(2018)은 통계적 

지표들을 활용 및 조합해 [표 1]과 같이 다양한 공정성 정의를 정리했다. 다만 이러한 

공정성의 다양한 정의를 동시에 충족하기는 어려우며 서로 상충하는 특징이 있다. 특정 

상황에 하나의 공정성 계산을 적용한다 해도, 절차적 공정성 등을 함께 고려해 최종 공정성 

여부를 판단해야 한다. 그리고 상황에 따른 맥락들을 고려하면 더 많은 종류의 공정성 

개념이 구성될 수 있다. 또한, 각각의 스무 가지 공정성 기준들은 자체적으로 더 잘 사용되는 

맥락이 있는 등 각기 장단점이 존재하며, 각 기준에 대한 연구자들의 평가 또한 상이하다. 

즉, 완벽하게 이상적인 공정성이라는 유일한 기준은 존재하지 않는다. 그러므로 해당 상황의 

맥락에서 고려해야 할 부분이 정량적, 통계적으로 계산 가능하지 않은 경우에는 정성적 

분석을 필수적으로 병행하고, 이를 통해 해당 인공지능 및 데이터의 편향 여부를 결정해야 

한다.    

인공지능 편향완화 기술 

앞서 살펴보았듯 편향은 인공지능 구성 단계(전처리 단계, 

처리 중 단계, 처리 후 단계)마다 내재할 수 있다. 편향의 

완화방법 또한 각 단계마다 적용할 수 있는 여러 방법이 

존재하고, 지속적으로 개발 중에 있다. 특히 전처리 단계에서 

적용하는 완화방법이 효율적인데, 예컨대 맥락 속에서 

의미를 파악해야 하는 텍스트를 벡터로 처리하는 과정에서 

선제적으로 편향을 인지하고 조정한다면 기계학습을 거쳐 

증폭되는 것을 방지할 수 있다.  
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  전처리(Pre-Processing) 단계에서의 편향완화

탈편향(Debias) 알고리즘이라고 칭해지는 전처리 단계에서의 편향완화는 임베딩구조에서 

조정하는 방법과 반사실적 인과를 만들어내 조정하는 방법이 있다. 임베딩 구조에서 

편향을 조정하는 방법을 적절히 이해하려면 텍스트 데이터의 임베딩 구조를 알 필요가 

있다. 자연언어를 디지털로 처리할 때는 워드임베딩(Word Embedding)의 방법을 활용해 

벡터로 표현한다. 이때 텍스트 데이터에 편향이 내재돼 있다면, 이후 기계학습으로 

데이터를 훈련시켜 함수를 파악하는 과정에서 편향이 증폭된다. 따라서 이후 단계보다는 

전처리 단계에서 편향을 완화하는 작업이 효율적이다. 워드임베딩의 한 방법인 

워드투벡(Word2Vec)은 인공신경망 기법을 활용해 어휘를 일정한 길이의 벡터로 표시하는 

방법으로 가장 많이 사용되므로 대표적 예시로 활용할 수 있다. 워드투벡 방법의 기본 

가정은 ‘분포가설(the Distributional Hypothesis)’로 표현되는데“한 단어의 의미는 그것이 

동반하는 것들을 통해 알 수 있다.”(You shall know a word by the company it keeps.)(Firth, 

1957)는 의미이다. 이 방법은 저차원에서 단어의 의미를 여러 차원 공간에 분산해 표현하기 

때문에 단어 간 유사도를 맥락의 의미 손실 없이 기계 안에서 빠르게 계산할 수 있게 한다. 

유사 의미를 가진 단어들 주변에는 유사한 의미를 가진 어휘들이 있는 구조이다. 예를 들어 

‘코로나 감염병’이란 단어는 ‘백신’, ‘방역’, ‘선별진료소’ 등의 단어들과 함께 출현하는 횟수가 

다른 단어들보다 많다. 

워드투벡 등 맥락을 반영하도록 만들어진 텍스트 데이터 안에 편향이 있다면, 편향과 관련된 

단어들은 벡터 구조 안에서 서로 가까운 거리로 표현된다. 많이 인용되는 사례를 보면, 벡터 

구조 안에서 ‘비서’는 ‘남성’보다는 ‘여성’이나 ‘여자’에 한층 더 가까운 거리에 위치해있다. 

이러한 거리는 인공지능이 텍스트를 출력할 때 반영되므로 

편향을 그대로 내보이게 된다. 

이런 구조에서 일견 가장 간단해 보이는 편향완화방법은 

언어벡터 구조상에서 보호 속성과 특정 속성 간의 연결, 

예컨대 ‘비서’와 ‘여성’ 사이의 연결을 끊는 것으로 보일 

수 있다. 하지만 텍스트의 경우, 데이터 구조상 여러 개념 

벡터들이 복잡하게 상호 관련돼 있어서 편향된 관계속성을 

완전히 삭제하지 못한다.(Barocas et al., 2017) 예컨대, 

‘여성’ 벡터와 ‘비서’ 벡터는 직접적으로 관련 없어 보이는 

거주지나 주민번호 벡터와도 텍스트 데이터 구조 안에서 

연결돼 있다. 그래서 ‘여성-비서’ 연결고리를 삭제해도 여성과 관련되는 주민번호 특성이나 

거주지 등의 연관정보는 여전히 ‘여성’을 간접적으로 ‘대리’해서 나타내게 된다.(따라서 

‘대리 속성(Proxy Attributes)’이라고 일컬어짐) 만약 이러한 대리속성을 포함하는 

모델을 기계학습에서 활용할 경우, 편향은 여전히 발생할 수 있다. 대리속성이 내부에 

남아 있고 이로 인한 편향이 발생하기 때문에 이를 ‘대리 차별(Proxy Discrimination)’ 

이라 칭한다.(Prince., et al., 2019) 이러한 현상은 널리 알려진 재범 예측률 인공지능에서 

유색인종뿐만 아니라 ‘남성’과 ‘재범률 높음’과의 연결성이 높다고 보는 것에도 마찬가지로 

적용된다. 이러한 언어모델 구조 자체의 특성 때문에 편향 제거보다는 ‘완화’가 현실적 

차선책이다.   

다른 방법으로는 임베딩 구조에서 중립적인 단어에 해당하는 벡터가 특정 단어와 편향적인 

거리를 갖지 않도록 동등화(Equalize)하는 방법이 있다. 예를 들어 ‘비서’라는 중립적 

단어를 ‘여성’과 ‘남성’이라는 보호 속성 관련 단어 모두에 동일한 거리를 가지게끔 조정하는 

것이다.(Bolukbasi et. al., 2016) 이 방법의 부작용은 특정 목적의 시스템에서는 중요한 

구분까지 제거할 수 있다는 점이다. 즉 공정성을 확보하는 방향이 정확도와 상충(Accuracy-

Fairness Tradeoff)하는 경우이다. 특정 목적의 시스템에서는 ‘아버지’의 의미가 가지지 

않는 의미를 ‘어머니’ 표현이 가질 수 있는데, 이 경우 ‘어머니’에 가중치를 더 부여해 모델을 

구성할 수 있다. 이런 모델이 편향을 가진다고 보기보다는 특정 목적의 시스템에 맞게 

설계됐다고 볼 수 있다. 

또 다른 방법은 반사실적 텍스트나 영상 데이터를 활용하는 것이다. 이 방식의 편향완화 

방법은 보호/민감한 속성이 가상적 상황에서 바뀌더라도 시스템의 의사결정은 동일하도록 

조정해 편향이 작동되지 않도록 한다.(Chiappa et al., 2019) 그럼에도 데이터 하위범주 

내에서 데이터의 양적 불균형이 발생해 편향이 생길 수 있다. 특정 집단의 데이터가 

부족하면 기계학습에서 주요하게 파악하는 분류의 정확도가 낮아지고 결과적으로 의도치 

않은 간접 차별이 나타날 수밖에 없기 때문이다. 이런 양적 비율의 불균형 문제는 특정 집단 

혹은 관련 집단들의 샘플 크기를 늘려 해결할 수 있다. 따라서 편향완화는 인공지능 구성 

과정의 각 단계에서 질적, 양적 차원 모두를 검토해 진행해야 한다. 

   

  처리 중(In-Processing) 및 처리 후(Post-Processing) 단계에서의 편향완화

모델링 단계의 편향완화를 위해 많이 알려진 방법은 적대적 학습의 방법을 사용하는 

것이다. 적대적 학습방법은 ‘적대적 공격(Adversarial Attack)’, 즉 시스템이 싫어할만한 
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데이터를 만들어내는 방법으로 데이터에 인위적 조작을 가해 인공지능 모델의 성능을 

높이는 방법이다. 사람이 인지할 수 없을 정도의 작은 교란(Perturbation) 샘플을 만들어내 

인공지능의 판단을 흐리게 만들고 그를 극복하면서 기계학습의 분류 성능을 높이고 모델을 

최적화할 수 있다. 보호 속성의 소수자 집단에 해당하는 흑인종이나 연장자 연령의 집단 

등에 나타난 편향이 학습데이터에 있다고 가정할 때, 이를 토대로 기계학습을 진행하면 이 

편향을 그대로 반영할 수밖에 없다. 반면 적대적 학습방법을 사용하면 보호 속성 집단에 대한 

변수, 예측 변수, 그리고 적대적 공격자 모두를 동시에 학습하는데, 이때 적대적 공격자는 

보호 속성인 흑인 집단의 주민번호뿐만 아니라 대체 특성인 우편번호까지 모델링하기 

시작한다. 그리고 이러한 적대적 공격자의 시도능력을 최소화하는 프레임워크가 적용된다. 

(Zhang et al., 2018) 이 방법은 다양한 유형의 공정성에 적용할 수 있다는 장점을 가진다고 

평가받는다. 이외에도 구글, 링크드인(Linkedin) 등은 오픈소스 공정성 도구를 제공해 

편향완화를 보조한다.   

앞서 전처리나 처리 중 단계에서 데이터 수집, 라벨링 등에서 발생하는 편향을 모두 검토하고 

조정한다 해도 비의도적으로 생겨나는 편향이 있을 수 있다. 이 경우 데이터 처리 단계나 

기계학습 과정에서 인지가 불가능해 영향을 주지 않는 것처럼 보이지만, 출력 결과 단계에서 

이해관계자에게 영향을 주게 된다. 예측 이후 단계에서 편향을 완화하는 방법은 기계 

학습에 사용된 데이터와 분류기는 변화시키지 않고 결과의 임곗값을 선택한 공정성 기준에 

맞춰 조정하는 방식이다. 

예컨대, 전세자금 대출 대상자를 결정하는 모델을 만든다고 가정하면, 일반적으로 이미 

경제력을 구축해온 중년층을 선호하는 모델이 될 수 있다. 이러한 편향을 완화하고자 후처리 

기술을 사용하면, 만들어진 분류 모델을 그대로 유지하면서 대출 대상자 전체 수락률이 모든 

세대에 공평하도록 결과를 조정할 수 있다. 조정하는 방식으로는 해당 작업의 특정 목표에 

따라 공정성의 정의 중 적절한 것을 선택하고, 관련된 집단 공정성이나 개인 공정성의 

지표에 따라 조정한다.(Lohia et al., 2019) 이러한 후처리 방법은 전처리나 처리 중에 편향을 

완화하는 방법처럼 굳이 모델 안을 들여다볼 필요가 없다는 편리성이 있다. 또한 인공지능의 

블랙박스 특성으로 인해 그 원인을 정확히 추정하기 어렵다는 난점 또한 후처리 단계에서는 

문제가 되지 않는다. 이외에도 다양한 방법들은 아래의 표와 같으며, 공정성 기준 간의 충돌 

문제, 편향완화와 시스템정확도의 조화 문제 등을 해결하기 위한 방법들(Barocas et al., 

2017)이 개발되고 있다.

    

[표 2] 편향완화 방법들

데이터 

차원
완화 방법 종류 방법

시스템

훈련

데이터 

편향완화

최적화된 전처리

(Optimized Pre-Processing)
훈련 데이터의 특징과 라벨을 수정 

가중치 재할당

(Reweighing) 
훈련 데이터의 가중치를 수정 

이질적인 영향 제거

(Disparate Impact Remover)
그룹 공정성을 개선하기 위해 특성값을 편집

공정한 표상 학습

(Learning Fair Representations)

보호 속성에 대한 정보를 난독화해 공정한 

표현을 학습

분류기의 

편향완화

적대적 편향성 제거

(Adversarial Debiasing)

 적대적 기술을 사용해 예측에서 정확도를 

최대화하고 보호 속성의 증거를 감소시킴

편견 제거자

(Prejudice Remover) 

학습 목표에 차별을 인식하는 정규화 항을 

추가

메타 공정 분류기

(Meta Fair Classifier) 

공정성 메트릭을 입력의 일부로 사용하고 

해당 메트릭에 최적화된 분류기를 적용 

예측에서의

편향완화

거부 옵션 분류

(Reject Option Classification)
분류기에서 예측을 변경

보정된 균등 배당률 후처리

(Calibrated Equalized Odds Post-

Processing)

공정한 출력 레이블로 이어지는 보정된 

분류기 점수 출력을 최적화

균등 배당률 후처리

(Equalized Odds Post-Processing)
최적화 체계를 사용해 예측된 레이블을 수정

집단 

특권/

비특권

집단 간

차이

통계적 parity 차이

(Statistical Parity Difference)

특권집단에 비해 비특권 집단이 받은 유리한 

결과의 비율차이

평등한 기회의 차이

(Equal Opportunity Difference)
비특권:특권 집단의 진양성 비율의 차이

평균 배당률 차이

(Average Odds Difference)

비특권: 특권 집단 간의 위양성 비율(위양성/

음성)과 진양성 긍정 비율(진양성/양성)의 

평균 차이

이질적 영향

(Disparate Impact)

특권 집단의 비특권 집단 대비 유리한 결과의 

비율

데이터셋

유클리드 거리

(Euclidean Distance)
두 데이터셋의 샘플 간의 평균 유클리드 거리

마할라노비스 거리

(Mahalanobis Distance)

두 데이터셋의 샘플 사이의 평균 

Mahalanobis 거리

맨해튼 거리

(Manhattan Distance)
두 데이터셋의 샘플 사이의 평균 맨해튼 거리

개인 개인
부품색인

(Theil Index)
개인에 대한 혜택 할당의 불평등 측정
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맺음말

인공지능 편향을 인지하고 완화하고자 할 때 인공지능 편향이 나타난 사례를 아는 것은 

도움이 될 수 있지만, 편향을 인식하고 완화할 방향을 생각해 내기에는 불충분하다. 

인공지능에서 주요한 비중을 차지하는 데이터 전처리와 기계학습을 이해하고, 그 

과정에서 편향이 개입되는 지점을 인지하는 것이 중요하다. 이를 파악하는데 중점이 

되는 것은 인간 사회차원에서 벌어지는 인공지능 사용 후의 결과 및 영향이 아니다. 앞서 

인공지능을 만드는 데 사용하게 되는 원료인 데이터가 어떻게 처리되는지, 기계학습이 

대략 어떤 과정을 거치는지를 기초적인 차원이나마 아는 것이 필요하다. 이러한 인식과 

교육은 개발자에게만 요구되는 것이 아니라 한 회사 및 기관의 의사결정자, 대표자, 그리고 

사용자에게도 필요하다. 일반인들이 인공지능의 설계, 제작에 참여하지 않더라도, 인공지능 

기반의 시스템이 내리는 의사결정에 크게 영향을 받게 된다. 따라서 인공지능의 구성과정을 

최소한이나마 이해하고 편향이 개입되는 방식과 조정 가능성을 인지해, 개인 차원에서는 

권리를 지키고 사회적 차원에서는 지속가능성을 상호 도모할 필요가 있다. 
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