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문제제기 – COMPAS 재범 예측 시스템
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제기된 문제점

• 인종별 위험도 분포 차이

• 인종별 오류율 차이

https://www.propublica.org/article/machine-bias-risk-assessments-in-criminal-sentencing

https://www.propublica.org/article/machine-bias-risk-assessments-in-criminal-sentencing
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COMPAS 개발사의 반론

• COMPAS는 예측도 동등성 기준을 달성하고 있음

– 예측도동등성기준 = Risk Score가재범율을 정확하게예측하는 것 (= “Calibration” 기준)

https://www.washingtonpost.com/news/monkey-cage/wp/2016/10/17/can-an-algorithm-be-racist-
our-analysis-is-more-cautious-than-propublicas/

https://www.washingtonpost.com/news/monkey-cage/wp/2016/10/17/can-an-algorithm-be-racist-our-analysis-is-more-cautious-than-propublicas/
https://www.washingtonpost.com/news/monkey-cage/wp/2016/10/17/can-an-algorithm-be-racist-our-analysis-is-more-cautious-than-propublicas/
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COMPAS 사례 – 오류율 동등성과 예측도 동등성의 충돌

• COMPAS 개발사: 예측도 동등성을 기준으로 감사 수행

• ProPublica: 오류율 동등성 기준으로 감사 수행

False Positive Rate (FPR) = 1 – TNR

=
Labeled Higher Risk But Didn’t Re−Offend

Didn’t Re−Offend

False Negative Rate (FNR) = 1 – TPR

=
Labeled Lower Risk Yet Did Re−Offend

Did Re−Offend

False Discovery Rate (FDR) = 1 – PPV

=
Labeled Higher Risk But Didn’t Re−Offend

Labeled Higher Risk

False Omission Rate (FOR) = 1 – NPV

=
Labeled Lower Risk Yet Did Re−Offend

Labeled Lower Risk
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대표적 알고리즘 공정성 평가 지표

• 입력 변수에 대한 기준

– Unawareness 기준

• 출력 변수에 대한 기준

– 결과동등성기준 (= Demographic Parity)

– 오류율동등성기준 (= Equal Opportunity, Equalized Odds)

– 예측도동등성기준 (= Calibration)
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입력 변수 기준 – Unawareness 기준

• Unawareness 기준

– 보호속성을입력변수로 사용하지않는기준

– 어떤분류모형 𝑓𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑓𝑖𝑒𝑟 ∶ 𝑋 ⟼ ෠𝑌에대해, 𝑓가 ෠𝑌을예측하기위하여보호속성 𝐴를사용하지

않는경우 𝑓𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑒𝑟는 Unawareness 기준을충족함

• 보호 속성의 결정

– 법에명시된차별금지사유또는개인정보 보호법제의민감속성을기준으로 원용

– 법에명시되지않았더라도 일반인에 대한의견조사등을통해결정

Grgic-Hlaca et al. (2018)
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Unawareness 기준의 한계

• 실효성에 대한 비판

– 보호속성을입력에서배제하더라도, 인공지능은 다른입력변수를 통해보호속성을추론할
수있음

– 결국보호속성을입력변수로 넣은경우와 차이가없는결정을내리게됨(Gillis & Spiess, 

2020)

• 대용변수(proxy)에 의한 차별 가능성(Cofone, 2019)

– 전이(transfer) 대용변수 – 전과정보를차단하면, 흑인에대한차별이심화됨

– 축소(reducing) 대용변수 – 민족성정보를차단하면, 이름에서 민족성이드러나는 경우만차별

– 확장(expanding) 대용변수 – 임신계획여부정보를차단하면, 여성전체에대한차별심화

➔ 정보차단이의사결정에 미치는영향을전반적으로 고려해야함

• 적극적 평등실현 조치 또는 차별 감사의 제한

– 보호속성이해당보호집단에게오히려긍정적인 영향을끼치는경우도존재

– 인공지능차별감사를위해서는 보호속성정보를수집할필요도있음

• EU AI 법안제10조제5항은편향모니터링, 감지및교정목적의민감정보처리를허용

• 다만, 적절한보호조치(재사용에대한기술적제한, 최선의보안및프라이버시보호조치) 필요
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출력변수 기준 (1) 인구통계적 동등성

• 인구통계적 동등성(demographic parity, DP) 지표

– 어떤분류모형 𝑓𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑒𝑟 ∶ 𝑋 ⟼ ෠𝑌에대해, 보호속성 𝐴가 ෠𝑌와독립이어야 함

• 𝐴에속한모든 𝑎, 𝑎′에대해 𝑃 ෠𝑌 𝐴 = 𝑎 = 𝑃 ෠𝑌 𝐴 = 𝑎′ 만족

– 인구통계적 동등성, 통계적동등성, 독립성등으로도불림

– 완화된기준 - 𝜖 까지의차이를허용 (EEOC 4/5 원칙)

•
𝑃{ ෠𝑌∣𝐴=𝑎}

𝑃{ ෠𝑌∣𝐴=𝑎′}
≥ 1 − 𝜖

• 함의

– 이진분류시특정결과에해당할확률(즉, 선발률, 대출승인율)이집단별로 동등할것을요구

– 비교 – 집단별인구비례 선발을요구하는 것은아님

• (예시) 25명을선발하는데남성이 200명, 여성이 50명지원, 그중남성 20명, 여성 5명을선발 →남성
합격률과여성합격율은모두 10%로동일하므로, ‘인구통계적동등성’은 충족
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인구통계적 동등성 기준의 한계

• 법적 제한

– 인구통계적 동등성기준을충족하는 것이오히려 역차별에해당하여 직접차별금지위반가능

• 심슨 패러독스 문제

– 1973년 버클리대학대학원 성별차별사례

• 남성합격률 44%, 여성합격률 35% 불과→체계적인 성별차별을암시하는가?

– 여성지원자들은 경쟁률이높은학과에지원하였기 때문인것으로드러남

➔ 단순히외견상드러나성별에 따른합격률 격차만으로차별적 관행을추론할수없음

• 부정적 데이터의 역사적 누적 가능성

– 충분한자격을갖추지못한지원자들이 선발되면 해당집단에 대해부정적데이터가 누적될
우려

• 역사적 차별 시정 비용 부담의 문제

– 결과동등성충족위해발생하는비효율성(추가적 교육필요성등)의비용부담

– 결과동등성기준을적용함으로써 불합격하게 되는다수집단구성원의피해가능성
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조건부 인구통계적 동등성

• 조건부 인구통계적 동등성 기준

– 비차별적인 설명요인에의한차등적결과는허용

– 해당요인을통제한상태에서 조건부로결과동등성이달성될 것을요구

• 예시

– 버클리대학원입학률성별격차 – 비차별적매개변수인 '지원학과'를구분하여 성별합격률
비교

– 보험료에서의 성별격차

• 운전경력연수를비차별적인매개변수로고려

• 동일한운전경력연수를가진사람들간에비교하였을때성별간보험료격차여부를비교

• 만약여성이평균적으로운전경력연수가적다면전체집단에대해서는여성의보험료가더높을수도
있으나, 조건부인구통계적동등성기준에서는이러한격차를허용함

• 한계 – 비차별적 설명요인 설정의 어려움

– 어떠한요인은비차별적이고, 어떠한요인은차별적인지 개별변수마다판단하기어려움



12

출력변수 기준 (2) 오류율 동등성

• 예시 사례

– 회사의직원출입구에얼굴인식 서비스를이용하여 직원인지여부를 인식

– 인공지능은 다른피부색의직원에대해서로다른오류율을보임

– 파란피부를가진직원 – 평균적으로 100번통과시 90번통과, 10번거절(위음성율 10%)

– 나머지피부색을 가진직원 – 100번통과시 99번통과, 1번거절(위음성율 1%)

• 의의

– 어떤분류모형 𝑓𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑒𝑟 ∶ 𝑋 ⟼ ෠𝑌에대해, 보호속성 𝐴가진정한목표변수값 𝑌를조건으로 ෠𝑌

과독립인 경우 𝑓𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑓𝑖𝑒𝑟는오류율동등성을 충족함

– 위음성율(FNR)의 동등성과 위양성율(FPR)의 동등성으로구분

– 위음성율(FNR)의 동등성을 ‘기회 균등(Equal Opportunity)’ 조건이라고도 함

– 양자모두를요구하는기준을 ‘분리성’ 조건또는 Equalized Odds 조건이라고도 함
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오류율 동등성의 한계

• 법적 정당화 근거의 불명확성

– 기존차별금지법제에 비추어해당기준이어떻게 정당화될수있는지명확하지않음

• 데보라헬먼 – “오류율동등성지표만으로알고리즘이공정하거나, 불공정한지결정되지않음”

• 평가 데이터 구축의 문제

– 오류율동등성기준은평가데이터를 기준으로오류율을 측정하여집단간비교

– 정확한평가데이터구축이어려운경우가 많음

• 예 – 선별적라벨문제

• 실무 구현상의 한계

– 다양한보호속성 간의충돌문제

• 싱가포르통화청감사사례 - 성별에대한오류율동등성충족시교육변수에대한오류율격차증가

– 단일문턱값원칙위배가능성

• Hardt, Price & Srebro (2016)은오류율동등성준수를 위해집단간상이한문턱값을설정

• 법적으로집단간상이한문턱값을결정하는것이명시적으로금지되는사례

• 그렇지않다고하더라도직접차별금지원칙위반가능성
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출력변수 기준 (3) 예측도 동등성

• 예시 사례

– 의료보험회사가 환자의 건강위험도를 평가하여예방적조치를 취하고자함

• 고위험군환자를식별하여더자주검진을받도록함으로써질병을조기에발견하도록함

– 고위험으로 예측된흑인은백인에비해더건강상태가나쁜경우가더잦다는문제발견

– “고위험” 흑인환자는 1년내입원이필요한질병이발견될확률은 20%

– “고위험” 백인환자는 1년내입원이필요한질병이발견될확률이 10%

• 의의

– 어떤분류모형 𝑓𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑒𝑟 ∶ 𝑋 ⟼ ෠𝑌에대해, 보호속성 𝐴가 ෠𝑌을조건으로 진정한목표변수값 𝑌

와독립인 경우 𝑓𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑓𝑖𝑒𝑟는예측도동등성을 충족

– 양성예측도동등성과음성예측도동등성으로 구분

– 집단캘리브레이션 조건과동등함

• 평가대상에대해어떤확률을부여하는인공지능에있어, 인공지능이예측한확률이실제예측된집단
에대해결과가발생한비율과일치할것을요구

• 예시 – 재범위험성예측알고리즘이 500명에재범확률 0.2를부여함. 만약 500명중약 100명이실제
로재범을저질렀다면, 인공지능이산출한재범확률 0.2는신뢰할수있는예측에해당함.
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예측도 동등성 달성 실패 사례

• 의료 위험 점수 – Obermeyer et al (2019)

– 의료위험점수 – 위험점수가높은의료보험가입자에게 예방적조치를취하는제도

– 동일한의료위험점수에대해흑인의건강상태가나쁨

– 지출의료비를기준으로 하여의료위험점수를산정함으로써 예측도동등성실패발생
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예측도 동등성의 한계

• 차별 보존적 특성

– 인공지능을 개발하거나 도입하는주체가차별시정을위한추가적개입을하지않더라도 예측
도동등성 기준은자동적으로 충족될수있음

• 다만, 적절한목표변수를설정한것이전제되어야함

– 단순히예측도동등성을 보장하는것만으로는 인공지능의 공정성이보장되지 않음

• 예시 - 예측된소득수준을이용하여공공서비스나복지혜택대상자를선정하는경우

• 만약인종이나성별에따른소득분포에심각한차이가 있고, 그결과해당인공지능은결과동등성이나
오류율동등성조건을중대하게위배하고있을수있음

• 이경우, 인공지능이예측도동등성을준수한다고하더라도, 그활용이규범적으로정당화되지못할수
있음

Barocas, Hardt & Narayanan (2022)
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불가능성 정리와 공정성 지표 선택 논쟁

• 불가능성 정리

– Barocas, Hardt, & Narayanan (2022) - 출력변수에 대한공정성기준중 (i) 결과동등성, (ii) 오
류율동등성, (iii) 예측도동등성은원칙적으로 동시에충족하는 것이불가능함

• 예외 – (1) 각집단간기본비율이동일한경우(즉, 원래집단간아무런차이가없는경우) (2) 알고리즘
이완벽한예측을하는경우는위불가능성정리가성립하지않고여러공정성기준을동시에충족가능

• 공정성 지표 선택 논쟁

– 결과 동등성 지지 견해 – 공정성지표는차별시정적 역할을해야함

• Wachter et al. (2021), Hertweck et al. (2021)

– 예측도 동등성 지지 견해 – 사회적 불평등을시정하는것도중요하지만, 이는다른정책수단을
활용해수행해야 함

• Hedden (2021) – 인공지능에대해서는확률을정확히예측하는것만을요구해야함

– 오류율 동등성 지지 견해 – 오류율 동등성을다른지표의한계를극복한절충안으로 고려

• Zafar et al. (2019) – 오류율동등성을 “차등적부당대우”를막는것으로개념화

• 결과동등성으로인한역차별문제를피할수있는장점을지적
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기존 공정성 지표의 한계

• 비교 대상의 결여

– "감사대상인공지능이 공정한가" → "감사대상인공지능이 대안과비교하여 더공정한가?" 

– 인간심사자또는종전알고리즘과의 비교평가가필요

• 절대적 평가 기준의 부재

– 기존지표는통계적정확성지표의상대적 동등성만을고려하고, 그절대적 수준을고려하지
못함

• 위음성율 A 집단 30%, B 집단 25%, 차이 5%

• 위음성율 A 집단 8%, B 집단 3%, 차이 5%

– 인공지능의 성능개선을통해공정성지표가개선될수있음을염두에두어야함

• 불균등 원인의 미고려

– 예측대상집단간노이즈의차이가 집단간성능격차의원인으로지적되고 있음

– 품질이더욱우수한데이터를 수집함으로써 예측정확도를개선하는 것이해법으로 고려되어
야함

• 인공지능 활용 개인·조직에 대한 미고려

– 이용자가해당모형의예측을 어떻게활용하는지에 대한고려가필요

– 모형예측에대한과의존이문제되는 경우와이를전혀신뢰하지못하는경우는모두문제임
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대안적 공정성 심사 방안

• 인간 평가자 또는 종전 인공지능과의 비교 검증

– 인공지능공정성 감사시비교대상인인간평가자또는대안적모형을선정하여비교

• 예측 값의 불확실성과 신뢰 구간의 제시

– 예측값이불확실하다면 인간의사결정자가 해당사실을반영할수있어야함(아래 그림참조)

– 통계학적가설검정방법론을 적용하는방법도고려가능

• 이해관계자의 참여 및 숙의

– 불공정한인공지능이라도 피해를받을개인에적정한보상을제안하고 도입할가능성이있음

– 인공지능감사시관련이해관계자의 참여와숙의과정을포함하는것이바람직함
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