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The integration of AI into education has catalyzed transformative changes, particularly in enabling customized and 
personalized learning experiences that were previously impractical in traditional classroom settings. While earlier AI 
automation systems focused on educational equality by providing uniform resources and opportunities, more recent AI-
driven customized learning systems aim to achieve educational equity by providing differentiated support tailored to 
individual needs, ensuring comparable learning outcomes across diverse student populations. However, these AI-driven 
customized learning systems can inadvertently introduce bias in both data collection and algorithmic processing, potentially 
compromising educational equity. This risk is particularly pronounced in foreign language education, where learner 
populations exhibit significant demographic and cultural diversity, increasing the potential for data bias. With the planned 
introduction of AI English digital textbooks in 2025, addressing AI bias and educational inequality becomes critical, 
particularly in English education. This study systematically examines the sources of AI bias that occur at multiple stages: 
data collection, analysis, classification, and algorithmic processing. It identifies the manifestations and implications of these 
biases in educational contexts, and proposes comprehensive solutions that include both technical and non-technical 
approaches, drawing on existing literature. It also outlines recommendations for key stakeholders -developers, educators, 
and policymakers- to ensure equity in AI-driven educational systems. 
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I. 서론  

 

디지털 전환(digital transformation)은 사회 전반에 변화와 혁신을 이끌며 교육 분야에도 지대한 

영향을 미치고 있다(Kim et al., 2018). 인공지능(AI: Artificial Intelligence)에 의한 학습 환경의 변화는 

교육 분야 핵심 관심사들 중에 하나이며, 특히, 텍스트, 이미지, 사운드, 비디오 등 새로운 콘텐츠를 

생성할 수 있는 생성형 인공지능(Generative AI)은 기술의 그 활용 범위를 더 확장시켰다. OECD는 

디지털 혁신이 교육 분야에 미치는 영향과 각국의 동향을 분석하여 그 활용 방안을 모색하기 위해 

2019년부터 매년 「디지털 교육 개관(Digital Education Outlook)」을 발간해 오고 있다. 또한, OECD는 

2021년 「국가 AI 전략 및 정책 개요(An Overview Of National AI Strategies and Policies)」 보고서에서 

AI가 빠르게 도입되는 분야에 교육을 포함하였다. 특히, OECD는 2024년 8월에 교육에서 

형평성(equity)과 포용성(inclusion)을 증진하기 위한 AI의 가능성을 탐색하고 AI 도구의 유형별 

기회와 과제를 제시한 보고서 발간하였다(Varsik & Vosberg, 2024).  

대한민국 교육부(2023)는 AI 디지털 교과서(AI Digital Textbook, AIDT)를 2025년부터 초등학교 

3~4학년, 중학교 1학년, 고등학교 1학년을 대상으로 하여 영어, 수학, 정보 과목부터 단계적으로 

도입할 계획이라고 공고했다. 교육 분야 AI 활용 관점에서 세계적으로 선제적이라고 할 수 

있으나(Varsik & Vosberg, 2024), 그만큼 교육 환경에 안착을 위해서는 다양한 도전적인 이슈가 존재할 

것으로 본다. 기존의 종이 교과서는 다수의 학생들에게 동일한 학습 콘텐츠를 전달할 수 밖에 없는 

한계로 인해 교수자가 학습자 역량에 따라 차별화된 콘텐츠를 동시에 다수의 학생들에게 제공하기 

어려웠다. 교육 분야 AI 활용의 가장 큰 장점은 개별 학습자에게 맞춤형(customized), 

개인화(personalized), 적응형(adaptive) 학습 환경을 제공할 수 있다는 점이다. 이는 “500만 개의 AI 

디지털 교과서”를 표방하는 교육부의 목표이기도 하다(Ministry of Education of Korea, 2023). 지식 수준, 

흥미, 진로와 같은 개별 학습자의 다양한 변인들을 고려한 맞춤형 학습 제공은 교육의 오랜 

숙원이었으나, 교실 현장에서는 여러 제약으로 인해 사실상 실현이 거의 불가능했다(Hong et al., 2024). 

그러나 AI 기술의 발전은 학습자 프로파일링 데이터를 이용하여 지식 추적(knowledge tracing) 방식의 

학습자 분석을 기반으로, 개별 학습자에게 최적화된 학습 콘텐츠와 학습 속도를 고려한 학습자 

맞춤형의 개인화된 학습 환경을 제공할 수 있는 길을 열어주었다(Park et al., 2024). AIDT에서는 

교사가 담당 교과의 내용을 학습 목표에 따라 재구성하여 활용할 수 있으며, 학생들은 각자의 

수준에 맞는 별도의 활동이나 추가적인 문제 풀이를 통해 개별화된 학습이 가능할 것으로 

기대된다(Hong et al., 2024; Ministry of Education of Korea, 2023).  

AI 교육시스템에서 작동하는 AI 모델의 출력 결과는 학습에 사용된 데이터에 의해 영향을 

받는다. 이러한 특성을 교육에 적용할 때, 데이터 기반 맞춤형 교육이 형평성 문제를 야기할 수 

있다는 점에 주목해야 한다. 교육에서의 형평성은 학습자가 자신의 배경이나 환경에 관계없이 

공정한 교육 기회와 자원에 접근할 수 있는 것을 의미한다. 이는 모든 학생에게 동일한 기회와 

자원을 제공하는 평등성(equality)과는 다른 개념이다. 평등성이 기회와 자원의 동일한 분배에 초점을 
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맞추는 반면, 형평성은 모든 학습자가 공정한 학습 결과를 달성하는 것을 궁극적 목표로 한다(Lee & 

Singh, 2021). 따라서 형평성의 관점에서 교육은 각 학습자의 개별적 요구와 상황을 고려하여 

성공적인 학습 성과를 달성할 수 있도록 학생 개개인의 학습 능력, 환경, 배경에 따른 차별화된 

지원을 제공하고, 이를 통해 다양한 교육적 필요와 학습 잠재력을 가진 학생들이 합리적 기준에서 

공정한 결과를 얻을 수 있도록 돕는다(Varsik & Vosberg, 2024). 이 때 공정성(fairness)은 모든 학생이 

같은 규칙과 절차에 따라 평가받고 편견 없이 동등하게 대우받는 것을 의미한다(Smith et al., 2017; 

Wong et al., 2022). 학교 교실의 예를 들면, 시험 시간에 학생 모두가 같은 시간과 규칙 아래 시험을 

치르도록 하여 동일한 조건에서 평가받을 수 있도록 하는 것이 공정성이고, 교실에서 수업을 받는 

개별 학생들이 같은 교육 자료를 제공받음으로써 동등한 학습 기회를 제공받는 것이 평등성이며, 

학습장애가 있는 학생이 다른 학생들과 동일한 학습 성과를 낼 수 있도록 추가 자원을 지원하거나 

맞춤형 학습 자료를 제공하는 것이 형평성이라 할 수 있다. 

교육 분야 AI 활용의 긍정적 측면으로는 AI가 개별 학습자에게 맞춤형 교육 환경을 제공하고 

교육의 접근성과 공정성을 확대함으로써, 상대적 교육 격차와 불평등을 해소하고 교육의 형평성을 

달성하는데 기여할 수 있다(Kim & Bang, 2019; Reich & Ito, 2017). 그러나 잠재적인 우려로, AI 활용에 

따라 교육 환경에서 기존의 불평등이 강화되거나 새로운 형태의 불평등이 발생할 수 있음이 

제기되기도 한다. 예를 들어, 과소대표되는 인종과 언어, 기존에 불평등한 대우를 받던 그룹에 

대해서는 AI의 데이터에서도 이러한 편향성이 녹아 존재하게 된다(Holstein & Doroudi, 2021). 편향된 

AI가 사회적 불평등을 악화시킬 수 있다는 점이 지적된 것을 상기할 때(Lee & Singh, 2021; Varsik & 

Vosberg, 2024), AI의 교육 분야 활용에 있어서 공정성·형평성을 확보하지 못하면 기존의 사회적, 

경제적 불평등이 심화될 수 있을 것이다. 다시 말하면, AI 도구나 AI 기반 교육 자원 접근성이 AI의 

편향성(bias)으로 인해 학습자의 사회·경제적 배경이나 기타 여건과 조건에 따라 달라지게 된다면 

교육에서의 불평등을 심화하는 결과를 초래하게 된다(Ibrahim et al., 2020; Varsik & Vosberg, 2024). AI의 

편향성이 학습자 대상의 인구학적, 사회·문화적 배경에 의해 영향을 받을 수 있음을 고려할 때, AI의 

편향성은 모국어, 제2외국어, 성별, 국적, 인종, 지역, 경제적 배경 등에서 광범위한 차이가 나타나는 

언어교육 분야에 더 큰 영향을 미치게 될 것이다(Baker & Hawn, 2022).  

형평성은 교육의 핵심 가치를 실현하는 필수 요건이다. AI 기반 학습자 맞춤형 교육이 데이터와 

모델 편향성에 의해 형평성을 위배한다면 이는 교육의 가장 기본적인 가치에 반하는 상황을 

존속시켜 잠재적으로 사회적, 문화적, 경제적 문제를 양산할 수 있다. 그렇기 때문에, AIDT의 성능적 

측면과 더불어, 교육의 기본적 가치 실현에도 관심을 둘 필요가 있다. 맞춤형 교육의 과정에서 AI 

편향성 이슈가 존재함에도 불구하고 아직까지 교육 분야에서 이러한 논의가 거의 이루어지지 않고 

있다. 교육 분야 AI 활용과 관련하여 국내에 출간된 논문과 보고서의 대부분이 AI 활용의 효과성 

탐색이나 AI 윤리(AI ethics)에 집중되어 있다. AIDT가 전국적으로 도입되면 대규모 학습 데이터가 

수집될 것으로 예상되는데, 이 과정에서 지역 규모, 학습 성취도, 한국어 능력 등 다양한 요인에 

따른 데이터 편향성이 발생할 수 있다. 특히 인구가 적은 지역의 학습자들의 경우, 데이터 표본이 
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충분히 확보되지 못해 AI 시스템의 정확도가 저하될 수 있으며, 이는 해당 지역 학습자들에 대한 

교육적 불이익으로 이어질 수 있다(Lee & Singh, 2021; Varsik & Vosberg, 2024). 따라서 본 연구에서는 

기존 문헌을 바탕으로 AI 기반 학습자 맞춤형 교육시스템에서 AI의 편향성이 어떻게 발생하며, 

이로 인해 어떤 문제가 생길 수 있는지를 살펴보고, AI의 편향성을 줄일 수 있는 기술적 대안의 

방향성에 대해 논하고자 한다. 본 연구는 다음과 같은 연구 질문에 답하고자 한다. 

1. AI의 편향성이 발생되는 원인은 무엇이며, 교육 환경에서 어떠한 문제를 야기하는가? 

2. AI기반 학습자 맞춤형 교육에서 형평성 향상을 위해 편향성을 줄일 수 있는 기술적 해결 

방안은 무엇인가? 

 

 

Ⅱ. AI 기반 학습자 맞춤형 교육에서 형평성 이슈와 문제 정의 

 

교육의 형평성은 수평적 형평성과 수직적 형평성으로 구별하여 생각해 볼 수 있다(Varsik 

&Vosberg, 2024). 수평적 형평성은 교육 시스템의 각 부분에서 공정하게 자원을 제공하고 유사한 

상황에 있는 대상에게 비슷한 자원을 제공하는 것으로, 평등성에 유사한 개념이다. 수직적 형평성은 

불리한 그룹이나 학교에 그들의 필요에 따라 추가적인 자원을 제공하는 것을 의미하는 것으로, 

형평성의 특징적인 개념이다. 기존의 AI 기반 교육은 동일한 콘텐츠를 이용할 수 있는 기회를 모든 

학생들에게 제공하고자 하는 수평적 형평성에 더 초점을 맞추었으며, 그 과정에서 평등성의 실현을 

위해 교육 분야 디지털 전환을 위한 인터넷 인프라와 스마트 기기들과 같은 환경 구축에 많은 힘을 

쏟아 왔다(Lee & Singh, 2021). 그러나 <Figure 1>에서 보이듯이, 디지털 교육 환경이 구성되고 AI 

기술이 발전하게 됨에 따라, 최근에 콘텐츠 개인화가 가능한 학습자 맞춤형 교육 실현의 시도에서 

수직적 형평성 이슈가 부각되기 시작하였다(Varsik & Vosberg, 2024). 즉, 개별 학습자의 배경과 

변인에 관계없이 교육 환경과 학습 과정이 균등하게 제공되었던 이전과 다르게 AI 기반 학습자 

맞춤형 교육에서는 개별 학습자의 요구에 맞춰 맞춤형 콘텐츠를 제공받을 수 있다는 장점이 있는 

반면, 개인의 학습 이력, 성향, 국적, 거주지, 성별 등에 따라 상대적 불평등(disparity)이 발생할 수 

있는 위험성을 내포하고 있다(Kasneci et al., 2023; Kwak & Pardos, 2024). 즉, 맞춤형 콘텐츠를 제공하는 

과정에서 전체 학생들을 구분 짓는 여러 속성들(attributes)에 따라 몇 개의 집단(group)으로 혹은 

개인(person)으로 세분화하여 학습 콘텐츠를 제공할 때 형평성 이슈가 발생하게 된다.  
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Figure 1 

Transition from Equality to Equity in the AI-driven Learning Systems 

 

AI 기반 학습자 맞춤형 교육에서 콘텐츠의 개인화를 위해서는 학생 개별 정보와 학습 분석이 

필요하다(Chen et al., 2020). 이 때, 학습 과정 및 결과 데이터 자체에 편향성이 포함되어 있거나 

데이터를 처리하는 알고리즘에 편향성이 있는 경우에 형평성 문제, 특히 수직적 형평성 문제를 

일으킬 수 있다(Suresh & Guttag, 2021). AI 시스템에서 편향성은 측정과 오류의 통계적 편향부터 

모델이 각 그룹에 대해 수행 시 발생하는 불균형, 결과의 체계적인 편향, 그리고 모델 결과가 

해석되고 적용되는 과정에서 발생하는 불균형적 영향과 차별에 이르기까지 다양하게 

나타난다(Baker & Hawn, 2022, p. 1055). Holstein과 Doroudi(2021)는 AI(AIEd)가 교육 불평등을 야기하는 

이유를 1)전반적인 사회-기술 시스템 설계에 내재된 요인들, 2)역사적 불평등을 반영하는 데이터셋의 

사용, 3)기계 학습과 자동화된 의사결정을 주도하는 기본 알고리즘에 내재된 요인들, 4)자동화된 

의사결정과 인간의 의사결정 사이의 복잡한 상호작용을 통해 나타나는 요인들로 분석하였다. 

대표적인 AI의 편향성으로는 과거의 차별적 관행이 데이터에 반영되는 역사적 편견 편향, 특정 

그룹이 과대 또는 과소 대표되어 발생하는 표본 편향, 데이터 수집방법이나 도구가 특정 그룹에게 

불리하게 작용하는 측정 편향, 데이터를 결합·요약할 때 차이점이 무시되는 집계편향, AI모델 자체가 

특정 패턴을 강화하는 알고리즘 편향 등이 있다(Chouldechova & Roth, 2020; Suresh & Guttag, 2021; Zou 

& Schiebinger, 2018). Sha 외(2022)에 따르면, 교육에서 수집된 학습자 데이터는 성별, 인종, 지역 

등에서 실제 사회 데이터와 차이가 나는 “클래스 불균형(class imbalance)” 문제를 발생시키고, 이 

문제는 다시 알고리즘의 편향성 문제로 이어지며, 결국에서는 교육에서의 형평성과 공정성을 

해치는 결과를 초래한다(Idowu et al., 2024; Plaza et al., 2020). 즉, 실제 인간사회에서는 모든 그룹이 

같은 비율로 구성되어 있지 않기 때문에(예: 인종, 지역), 어떤 그룹의 데이터는 다른 그룹에 비해 

적거나(분포 편향, distribution bias), 데이터셋 내에서 특정그룹의 예측이 더 어렵거나 쉬워지는 

문제(난이도 편향, hardness bias) 등이 발생할 수 있다. 그 결과, 교육 시스템에서 학습 데이터를 

바탕으로 한 예측 모델이 학생들의 학습 경로를 결정하는 데 사용될 때, 특정 그룹(예: 저소득층 
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학생이나 비영어권 학생)에 대한 학습 지원이 부족하게 된다. 즉, AI 시스템의 편향성으로 인해 이 

그룹에 대한 예측 정확도가 떨어지게 되고, 교육현장에서 이들을 위한 교사의 적절한 개입이나 

처치가 적시에 이루어지지 못하여 불이익을 당할 수 있다(Barbosa et al., 2020; Cavalcanti et al., 2020).  

학습 과정 및 결과 데이터 자체에 편향성이 있는 경우 뿐만 아니라, AI 시스템 설계나 구현 과정, 

의사결정을 포함하는 알고리즘에서도 편향성이 발생할 수 있다(Baker & Hawn, 2022). 이러한 가능성의 

대표적 예로는 과적합(overfitting), 최적화(optimization), 피드백 루프(feedback loop) 등이 있다. 

과적합은 모델이 훈련데이터에 너무 잘 맞춰져 있거나 지나치게 특화되어 새로운 데이터에 대한 

일반화 능력이 저하되는 경우를 말한다(Salman & Liu, 2019). 최적화는 모델의 성능을 최대화하고 

설정한 목표를 극대화하기 위해 매개변수를 조정하는 과정으로  목적 함수에 따라 일부의 데이터 

특성이나 문제에 과도하게 집중되어 발생한다.  피드백 루프란 머신러닝 시스템이 편향된 데이터를 

학습할 때 발생하는데, 편향된 입력 데이터가 모델의 학습에 영향을 미쳐서 편향된 결과가 

나타나고 그 결과가 다시 시스템에 입력되면서 편향이 지속적으로 강화되는 현상을 말한다(Stray, 

2023).  

AI 기반 학습자 맞춤형 교육을 제공하기 위해서는 학습자 데이터의 수집, 분류, 비교·분석과 

이에 근거한 의사결정까지 다단계의 복잡한 과정을 거치게 되는데, 이때, 각각의 과정에서 데이터나 

알고리즘의 편향이 발생할 위험이 점차 증가하게 된다(Suresh & Guttag, 2021). AI 기반의 자동화된 

학습 콘텐츠 제공 기능은 동등한 교육 기회와 자원 제공의 차원에서 평등성에 위배되지 않았지만, 

AI 기반 학습자 맞춤형 교육에서는 의도하지 않게 내재된 데이터나 알고리즘 편향에 의해 형평성을 

저해할 위험성이 증가된다(Lee et al., 2024). 즉, AI 기반 학습자 맞춤형 교육 시스템의 개발과 

도입에는 성능 평가와 함께 다양한 관점에서의 형평성 연구가 필요하며 형평성 향상을 위해 

기본적으로 편향성 완화나 설명가능성 등을 실현할 수 있는 기술적 논의가 있어야 함을 알 수 있다.  

 

 

III. 편향성과 형평성 이슈 사례 분석 

 

AI 기반 학습자 맞춤형 교육은 개별 학생의 학습이력 데이터를 실시간으로 분석하고 그에 

맞는 학습 자료를 제공하는 방식으로 작동된다.  이 과정에서 학생들의 다양한 배경과 학습 

능력에 맞는 공정한 기회와 자원이 제공되지 못할 때 형평성 문제가 발생한다. 앞에서 설명한 

바와 같이 AI 기반 교육 시스템을 사용하는 과정에서 형평성 문제가 데이터의 편향성과 

알고리즘의 편향성에서 촉발될 수 있음을 인지할 때, 우리나라의 교육 현장의 시나리오나 사례 

연구를 통해 기술적으로 실현해야 하는 형평성 보장의 범위와 함께 이에 영향을 주는 편향성에 

대해 살펴볼 필요가 있다. 교육에서의 데이터 편향성은 데이터 수집에서 학습자 분석, 개별 

맞춤형 학습을 결정하는 전 과정에서 발생할 수 있는데(Suresh & Guttag, 2021), 대표적인 사례는 

다음과 같다. 첫째, 교육용 AI 시스템이 훈련되는 데이터가 특정 집단을 불균형적으로 반영할 

경우에 데이터 편향이 발생한다. 예를 들어, AI가 주로 고소득층이나 특정 인종이나 지역의 
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데이터를 기반으로 학습하면, 다양한 학생 집단을 충분히 대표하지 못한다. 이로 인해 AI가 

소수자 그룹을 정확하게 평가하지 못하게 되는 문제가 생긴다. 고소득층 학교는 디지털 학습 

도구에 대한 접근성이 더 확보되기 때문에 이들의 학습 데이터가 많이 수집되는 반면, 저소득층 

학교는 데이터가 부족할 수 있다. 또한, 인구밀집도가 큰 대도시 지역의 학생들에 대한 데이터는 

많이 수집되고, 농촌 지역의 학생 데이터는 부족할 수 있다. 이런 경우에 저소득층 학생들이나 

농촌 학생들의 성적과 학습 패턴에 대한 데이터 부족으로 인해 고소득층 지역이나 대도시 

학생들에 비해 이들에 대한 예측 정확도가 떨어지게 된다. 실제로, 교사 인터뷰를 통해 조사한 

Holstein과 McLaren외 (2019)의 연구에 의하면 AI시스템이 특정학생 그룹에 대해 부정확하거나 

불공정한 평가를 내릴 수 있는 우려가 있는 것으로 나타났다.  

둘째, AI 시스템이 편향이 존재하는 기존의 데이터만을 학습할 경우, 데이터에 녹아 있는 

역사적 편향을 그대로 학습하게 된다(Suresh & Guttag, 2021). 그러므로, 편향성이 있는 과거의 학습 

기록이나 성적 데이터를 사용하면 이 데이터는 기존의 사회적 불평등을 반영하게 될 가능성이 

커진다(Lee & Singh, 2021). Alesina 외(2024)의 연구에 의하면, 교사들의 고정관념이 학생들의 평가에 

영향을 미쳐서 이민자 학생들이 대해서는 더 부정적인 평가를 하는 것으로 나타났다. 이와 같이 

인간이 수행하는 평가에 편견이나 고정관념이 개입되는 것은 드물지 않는 일인데, 성별이나 

인종에 따라 평가 기준이 달랐던 이러한 과거 데이터가 AI에 그대로 사용될 경우에 AI는 이 

차별적 패턴을 반복하게 된다. 이런 맥락에서 Perry(2019)의 연구에서도 AI의 활용이 교육에서의 

형평성을 높이기 보다는 오히려 흑인과 라틴계 학생들과 같은 특정 인종에 대한 기존의 편견을 

심화시킬 수 있음을 지적하고 있다.  

셋째, 훈련 데이터의 편향성 때문에 실제 학습자 데이터 간 불일치가 발생하여 특정 그룹의 

학습자들에게 불리한 결과를 초래할 수 있다. Meaney와 Fikes(2019)는 MOOC와 같은 

가상학습공간(Virtual Learning Environment, VLE)의 학습분석 설계를 조사해본 결과, VLE을 활용하는 

학습 플랫폼이 학습자들의 초기 패턴을 기반으로 학습코스를 설계하였다는 것을 발견하였다. VLE 

시스템은 초기에 학습 준비도와 동기가 높은 선도적 학습자들의 행동패턴을 기반으로 설계되었다. 

그러나 이후 유입된 학습자들은 상대적으로 학습자원과 준비도가 부족했음에도 불구하고, 

시스템은 이들의 특성을 반영하지 못했다. 결과적으로 이 시스템은 고학력자와 학습 환경에 

익숙한 학생들에게 유리하게 작용한 반면, 추가적인 학습 지원이 필요한 저학력 학습자들에게는 

적절한 학습 경험을 제공하지 못하는 한계를 보였다. 

마지막으로, 데이터 자체 또는 그 처리 과정에서의 편향 이외에 알고리즘을 최적화하는 

과정에서도 편향이 발생할 수 있는데, 이 또한 학습자 간 불평등을 초래하게 된다. 그 예로, 

표준화 시험을 최적화하는 과정에서 창의성이나 비판적 사고 같은 인지능력이 간과되어 불리한 

결과를 받는 학습자가 발생할 수 있다(Baker & Hawn, 2022; Holstein, Wortman, et al., 2019). 다른 

사례로 AI 피드백 루프를 들 수 있다. AI 시스템에서의 피드백 루프는 AI의 예측이나 추천이 

학생의 행동을 변화시키고 이 변화된 행동이 다시 AI의 판단에 영향을 미치는 순환적 과정으로 
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확대되는데, 교육 사이클에서 이 과정은 환류효과(washback effect)와 유사한 형태의 결과를 가져올 

수 있다. 즉, AI가 특정 학생을 저성과자로 분류하면 교사는 그 학생에게 덜 도전적인 과제를 

제공하게 되고 이로 인해 그 학생의 성과가 실제로 낮아져서 AI의 초기 분류가 강화되어 결국 그 

학생에게 불리한 결과를 초래하게 된다(Yu et al., 2017).  

교육 분야에서 AI는 언어교육에도 큰 영향을 주어 언어교육의 방식과 학습 시스템 구현에도 

변화를 이끌어내고 있다. AI 번역 및 문법교정 도구, 대화형 챗봇 등의 활용은 영어가 모국어가 

아닌 학습자들이 정보와 지식을 이해하고 전달함에 있어서 접근성을 크게 높이는 긍정적인 

결과를 가져왔으며, 영어 뿐만 아니라 다양한 언어 간 장벽을 낮추는데 기여하고 있다(Warschauer 

et al., 2023). 그러나 언어교육의 특성상 학습 대상의 배경, 인종, 학교급, 지역, 언어 등과 같은 

다양한 변인이 내재되어 데이터와 알고리즘에서의 편향에 대한 가능성이 더 높아질 수 있음을 

짐작할 수 있고, 실제로 Baker와 Hawn(2022)는 AI 시스템에 특정 언어에 대한 편견과 편향이 

존재한다고 보고하였다. Sha 외(2021)의 연구에서는 학습자가 게시판에 올린 글의 언어가 

영어인지의 여부에 따라 AI(Automatic Classifiers)가 학습자의 게시물을 불공정하게 자동분류를 

하는 것으로 드러났다. Naismith 외(2018)의 연구에서는 어휘 수준을 측정하는 일반적인 지표가 

모국어 화자에게 더 적합한 단어 목록을 바탕으로 개발되었기 때문에 제2언어 학습자에게는 

적합하지 않거나 불리하게 작용하는 것으로 나타났다. 

언어교육에서 관심을 받고 있는 AI 기반 학습과 평가도구에 대한 연구에서도 AI의 이점과 

한계에 대한 논의가 이어지고 있다. Holmes(2023)는 AI의 활용이 더 객관적이고 일관적인 

평가결과를 제시하여 평가의 공정성을 높일 수 있다고 주장하였다. 그러나 다른 연구에서는 AI가 

학습자의 언어능력을 평가할 때 학습자의 인종, 문화적 배경, 작문 스타일 등에 따라 편향성이 

나타나는 것으로 조사되었다. Bridgeman 외(2012)의 초기 연구에 의하면, ETS에서 도입한 자동 

쓰기평가 시스템인 E-Rater를 조사한 결과, 인간 평가자(human rater)의 평가에 비해 중국인과 

한국인 피평가자들에게 더 높은 점수를 부여하고 아랍과 힌두 학습자에게는 상대적으로 낮게 

편향되어 채점한 것으로 나타났다. Ramineni와 Williamson(2018)의 연구에서도 E-Rater가 인간 

평가자의 평가에 비해 아프리카 미국인 학습자들에게 더 낮은 점수를 부여한 것으로 조사되었다. 

또 다른 연구에서 SpeechRater 시스템이 외국어 의사소통능력을 평가할 때 특정 모국어 그룹의 

피평가자들을 더 높거나 낮게 평가하는 것으로 나타났다(Wang et al., 2018). 외국어 학습에서 널리 

사용되고 있는 AI 챗봇에서도 대화 과정에서 다양한 편견이 나타났는데, 이는 문화적 다양성에 

대한 인식과 이에 대한 특정 그룹에 대한 데이터 부족에 의한 것으로 볼 수 있다(Holmes, 2023).  

 

 

Ⅳ. 기술적 해결 방안에 대한 탐구 

 

AI 기반 학습자 맞춤형 교육 시스템을 개발하는 과정에서 데이터와 알고리즘의 편향성을 
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완화하고 형평성을 실현하기 위한 다양한 방법이 존재할 수 있다. 앞에서 언급한 내용들을 

바탕으로, 훈련 데이터가 특정 집단을 불균형적으로 반영한 경우, 평가 기준이 달랐던 과거의 

학습 이력에 대한 데이터만 사용한 경우, 개발에 사용된 데이터와 실제 학습자의 데이터 간 

불일치가 큰 경우, 알고리즘 최적화나 AI 시스템에 대한 피드백 루프에 의한 편향이 발생하는 

경우에 대해 고민해 볼 수 있다.  

훈련 데이터가 특정 집단을 불균형적으로 반영한 경우는 데이터 다양성을 충분히 확보하여 

AI가 특정 집단을 과소평가하거나 과대평가하지 않도록 할 수 있다. 데이터 다양성을 확보하기 

위해서는 데이터 수집 단계에서 다양한 인종, 성별, 나이, 사회경제적 배경, 지역적 특성을 가진 

인구 집단을 포함해야 한다(Baker & Hawn, 2022). 또한, AI 모델이 특정 집단을 중심으로 

최적화되지 않고 전체 집단에 공정하게 동작할 수 있도록 보장해야 한다. 이를 위해 무작위 

샘플링을 통한 데이터 수집보다는 인구통계 데이터를 기반으로 대표성이 부족한 그룹을 

인위적으로 더 포함할 수 있도록 하는 가중치 샘플링(weighted sampling)을 사용하는 것도 한 

방법이다. 이와 함께 편향된 데이터를 교정하기 위해 소수 집단의 데이터를 인위적으로 생성하여 

증강하는 방법도 활용할 수 있다(Jiang & Pardos, 2021; Zanna & Sano, 2024). 예를 들어, 한부모가정, 

탈북자가정 등의 소외계층에 대한 데이터를 의도적으로 더 많이 수집하거나 데이터를 증강시킬 

수 있다. 이때 인구통계학적 데이터 수집과 처리가 맞춤형 교육에 대한 전체 변인들을 대변하는 

것이 아니기 때문에, AI 기반 학습자 맞춤형 교육을 위해 콘텐츠를 개인화하는 과정에서 사용된 

파라미터(parameters)들을 포함한 속성들(attributes)로 다양성에 대한 형평성 이슈를 시뮬레이션 

하는 것이 도움이 될 수 있다(Jiang & Pardos, 2021). 간단하게는 데이터셋이 속성들에 의해 

그룹화된 특정 집단을 과소대표하거나 과대대표하고 있는지 통계적으로 데이터 불균형 상태를 

살펴볼 수 있기도 하다. 단, 효과적인 분석을 위해서는 형평성 평가를 위한 지표(metric)에 대한 

연구가 선행될 필요가 있다. 현재까지 알려진 교육에서의 AI 데이터 편향성을 줄이기 위한 

지표로는 대표적으로 Area Between Receiver Operating Characteristic Curves (ABROCA; 서로 다른 

인구집단 간 모델 성능 차이를 평가하는 지표), Area Under the Curve(AUC) Gap (다중 하위 그룹 간의 

성능 격차를 포착하여 비이진적 형평성을 평가하는 지표), Model Absolute Density Distance (MADD; 

예측 성능과 독립적으로 모델의 차별적 행동을 분석할 때 사용되는 지표) 등이 있다.  

AI 모델 학습을 위해 충분히 크고 편향되지 않은 데이터셋을 얻는 것은 어렵다. 최근에는 

작은 데이터 세트와 잠재적으로 편향된 사전 학습된 모델만 사용하여 AI 모델의 편향을 제거하는 

여러 방법을 사용하는 포괄적인 접근 방식이 연구되었는데, 이는 데이터 분할, 로컬 학습 및 

정규화된 미세 조정을 통해 사전 학습된 모델의 역편향으로 여러 모델을 학습하여 잠재적으로 

역편향된 모델을 얻고 모든 모델에 앙상블 학습을 사용하여 편향되지 않은 예측을 하는 

방법이다(Radwan et al., 2024). 평가 기준이 달랐던 과거의 학습 이력에 대한 데이터만 사용한 

경우는 최신의 데이터로 AI 모델을 재학습시킴으로써 그 편향성을 일부 완화할 수 있다. 그러나, 

동일한 입력에 대한 AI 모델의 출력 결과는 그 AI 모델이 학습한 데이터에 의해 영향을 받기 
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때문에, 의도한 것과 다르게 한 그룹의 편향성을 완화하기 위해 최신의 데이터를 사용하는 것이 

다른 그룹의 편향성을 악화시키는 상황을 초래할 수 있다. 그렇기 때문에 최신의 데이터로 AI 

모델을 학습하기 전에 다양한 집단들 사이의 형평성을 사전에 평가해 볼 필요가 있으며 이를 

근거로 하여 데이터셋 조정이 필요할 수 있다(Yang, et al., 2022; Zanna & Sano, 2024).  

앞에서 설명한 것과 같이 데이터 다양성 확보와 최신화를 통해 편향성을 완화하고 형평성을 

향상시킬 수 있지만, 특정 입력에 대한 시스템 출력의 결과를 비교·분석하여 형평성을 평가하고 

AI 시스템을 모니터링 해볼 수 있다. 이는 개발에 사용된 데이터와 실제 학습자의 데이터 간 

불일치가 큰 경우에도 활용이 가능할 것이라 본다. 개념적으로 AI 모델이 인종, 성별, 지역 등의 

속성에 따라 분류된 각 그룹에 대해 동등한 예측 성능을 제공하는지를 평가해볼 수 있다. 입력 

데이터 � 에 대한 AI 모델의 예상 출력 결과를 ����� , 속성에 따라 분류된 � 개 그룹의 출력 

결과를 ����� �
 = 1, . . , �� 라고 할 때, 예를 들어, ������ − ������ 과 같이 참조값과 각 그룹의 

출력값을 비교할 수 있고 ������ − ������ �� ≠ �, � = 1, . . , �, � = 1, . . , ��와 같이 서로 다른 각 그룹의 

출력값을 비교하는 방식을 고려해볼 수 있다. 참조값과 각 그룹의 출력값을 비교하는 방식은 

∑ ������ − ������� 와 같이 전체 그룹에 대해 순차적으로 상대적 비교가 가능하나 �����의 추정이 

중요하다. 서로 다른 각 그룹의 출력값을 비교하는 방식은 단순하나 속성에 따라 분류된 그룹의 

수(� )가 증가할수록 그 복잡성이 증가하게 된다. 알고리즘에 손실 함수(Loss Function)을 추가하여 

두 그룹간 차이를 줄이는 방식으로 AI 모델의 성능 평가를 추가할 수 있다. 형평성 평가 

시뮬레이션에서 결과 비교값의 차이가 기준치( Φ )를 넘길 때, 즉, ������ − ������ > Φ 나 ������ −

������ > Φ일 때 알람이 있도록 설정할 수 있다. 입력값 사이의 벡터 거리와 출력값 사이의 벡터 

거리를 측정하여 비교하는 방법으로 비슷한 특성과 학습 이력을 가진 학생들이 유사한 결과를 

받는지 살펴보는 방법으로 확장하여 구성해볼 수 있다.  

AI 시스템은 형평성을 고려하여 맞춤형 콘텐츠 제공하는 기능을 갖겠지만, 그룹 간 상황에 

따라 불평등에 따른 그 영향 정도가 다르게 된다. 추가적인 연구를 통해 불평등 영향(Inequality 

Impact)을 추정하여 형평성 기준에 반영해볼 수 있다. 평등한 기회 제공과 함께, 예측 

형평성(predictive equity) 측면에서 각각 그룹에 소속된 학생들의 예측된 학업 성취도가 실제 

성취도와 얼마나 일치하는지 살펴봄으로써 형평성 평가 성능 개선이 가능하다.  

 

 

Ⅴ. AI 활용에 따른 형평성에 대한 논의 

 

AI는 교육 현장의 기존 질서를 새롭게 하는 혁신 도구가 될 것이라는 예측에서 우리는 기대와 

우려의 양면을 본다. 최근 우리나라에서는 AIDT 도입을 앞두고 AI의 교육적 활용에 대한 효과성 

연구가 활발히 진행되고 있다. 그러나 이러한 연구들이 주로 AI 기술 활용을 통한 학업 성과 

향상에만 초점을 맞추고 있어서 AI가 교실 환경과 전반적인 교육 생태계에 미치는 영향에 
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대해서는 간과하고 있다(Varsik & Vosberg, 2024). AI 기술의 발전으로 AI는 단순한 교수-학습 보조 

도구를 넘어서 데이터를 기반으로 학생들의 학습과 평가를 지원하며 인간의 교육 활동을 지원할 

수 있다(Kim & Bang, 2020). 그 과정에서 AI 시스템 도입에 교육의 형평성과 공정성을 고려하여 

학생들 사이의 불평등을 줄이고 교사들의 무의식적 편견이 발생하지 않도록 함으로써(Holstein & 

Doroudi, 2021), 교육 분야 AI 활용에 따른 잠재적인 문제들을 사전에 방지하고 교육 현장을 더 

민주적인 환경으로 개선할 수 있을 것으로 기대된다.  

교육에서의 디지털 형평성(digital equity)은 학생들이 디지털 기술, 기술 습득, 활용 및 태도에 

있어 공정성과 형평성을 촉진하는 것을 의미한다(Varsik & Vosberg, 2024). 과거에 디지털 

격차(digital divide)에 의해 디지털 형평성이 훼손될 수 있음에 대한 우려가 있었던 것처럼, 

최근에는 AI 격차(AI divide)가 새로운 교육 불평등의 원인으로 떠오르게 되었다. 인터넷 접근성이 

낮거나 저소득층에 속한 학생들, 또는 AI 리터러시(AI literacy)가 부족한 학생들은 AI 기술을 

충분히 활용하지 못해 교육 기회에서 소외될 위험이 있으며 이는 교육 불평등을 더욱 증대시킬 

수 있다(Bulathwela et al., 2024; Reich & Ito, 2017). AI 시스템에 사용되는 데이터와 알고리즘은 다양한 

이유로 편향이 발생할 수 있으며, 이는 특정 학습자들에게 불평등과 불공정을 야기할 수 

있다(Chouldechova & Roth, 2020; Suresh & Guttag, 2021). 편향을 갖는 AI 모델에 의해 학습자들은 

학업 성적 뿐만 아니라 진로, 학습 동기, 자기효능감 등 사회·정서적 측면에서 부정적 영향을 

받게 된다. AI 기술 개발이 주로 선진국과 중국 등 일부 국가에 집중되고 있는 현실은 개인 간 

격차를 넘어 국가 간 경제적 불균형을 심화시킬 가능성 또한 크다(Varsik & Vosberg, 2024). 더욱이, 

AI 격차는 기존의 디지털 격차와는 본질적으로 다른 양상을 보일 것으로 예측된다. 디지털 

격차가 주로 인터넷 접근성이나 하드웨어 기기 보유 여부와 관련된다면, AI 격차는 데이터의 

대표성, 알고리즘의 공정성, AI 리터러시 등 훨씬 더 복잡하고 다층적인 요인들로 구성되기 

때문이다. 이러한 AI 격차의 복잡성은 그 해결 방안 또한 단순하지 않을 것을 시사한다. 따라서 

AI 격차 해소를 위해서는 기술적 접근 뿐만 아니라 정책적, 교육적, 그리고 윤리적 차원에서의 

종합적인 노력이 요구된다.  

모든 학생들이 동일한 콘텐츠를 이용하는 상황에서는 불공정한 상황이 발생하더라도 모두가 

함께 적응하거나 문제 발견시 의견 합치에 의해 빠르게 해결하려는 노력을 하기 때문에 

긍정적이던 부정적이던 평등하다. 그러나, 형평성의 관점에서 학습자 맞춤형 콘텐츠를 이용하는 

학생들은 상대적 불평등 상황을 인식하지 못할 가능성이 크며, 누군가 이러한 문제를 

인식하였다고 해도 이를 시정하기에 교육 기관의 조사와 해결 방안 강구에 많은 노력과 시간이 

필요하다. 특히, 불평등의 입장에 놓인 대상이 소외계층일 경우에 이를 개선하기는 쉽지 않다. 

데이터의 검증이 어려울 뿐 아니라, 해당 소외계층의 데이터를 교체나 증식하는 과정에서 AI 

모델 전체에 영향을 주게 되어 또다른 소외계층 집단의 불평등이 발생시킬 수 있기 

때문이다(Knox et al., 2019; Suresh & Guttag, 2021). AI 기반 학습자 맞춤형 교육 프레임 내에서는 

데이터와 알고리즘을 다루는 과정 중 편향성 발생은 피하기 어렵고 따라서 형평성 문제는 
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필연적으로 -보이거나 보이지 않거나- 발생하게 된다.  

AI 기반 학습자 맞춤형 교육에서 형평성을 향상하기 위해서 우선적으로 데이터 구축 단계에서 

데이터의 품질과 다양성을 확보해야 한다. 이를 위해서는 다양한 인구통계학적 특성을 반영한 

데이터셋을 구축하고, 학습 데이터의 대표성과 포괄성을 확보하여 특정 집단이 과대 또는 

과소대표되지 않도록 해야 한다(Eden et al., 2024; Holstein & Doroudi, 2021).  AI가 학습하는 데이터는 

시간이 지남에 따라 현재의 그것과 다를 수 있다. 따라서 데이터 수집 및 모델 학습 과정에서 

지속적인 모니터링과 업데이트를 통해 데이터의 다양성과 공정성을 유지해야 할 필요가 있다. 

데이터 사용 후 그 성과와 결과를 분석하여, 부족한 부분을 다시 보완할 수 있는 피드백 루프를 

구축해야 한다. 특정 시점에서 수집한 데이터만을 사용하는 것이 아니라, 주기적으로 데이터를 

갱신하여 최신 데이터를 반영하고, 사회적 변화나 인구학적 변동을 추적하여 모델의 성능과 

공정성과 형평성을 개선해야 한다(Knox et al., 2019). AI 알고리즘은 통상 복잡하고 불투명하여 

블랙박스로 여겨지는데, 교육의 형평성을 향상시키기 위해서는 알고리즘 설계 및 개발 

단계에서부터 공정한 매트릭스(예: fairness toolkits)를 도입해야 한다. 이때 다양한 이해관계자(교사, 

학생, 학부모, 교육전문가)를 참여시켜 편향 여부를 지속적으로 점검하고, 이해관계자들이 

알고리즘을 이해할 수 있도록 투명하고(transparent) 설명가능(eXplainable)하도록 설계하여 한다(Lee 

& Singh, 2021).  AI 기반 학습자 맞춤형 교육에서 편향성으로 인하여 형평성이 크게 훼손되는 경우 

일정 수준까지만 맞춤형 서비스를 제공하는, 즉 개인화 맞춤형 서비스의 범위를 다소간 제한하여 

부정적 효과를 낮추는 방법도 고려할 수 있다.  

그러나 기술적 해결책만으로는 교육에서의 편향성, 형평성, 공정성 문제를 완전히 해결할 수 

없다.  AI 도구의 효과는 사용자의 사용 방식에 따라 크게 달라질 수 있다. 따라서 AI 도구의 

이점을 최대화하기 위해서는 교사의 역할이 중요하다. AI는 교육에 큰 잠재력을 가지고 있지만, 

그 잠재력을 실현하기 위해서는 신중한 접근과 지속적인 연구, 그리고 교사들의 적극적인 노력이 

필요하다. AI가 이미 깊숙이 교육에 들어온 현재, 실제 현장에서 학습자와 직접 상호작용을 하고 

많은 교수적 결정을 내려야 하는 교사가 AI 격차나 불형평성에서 발생할 수 있는 차별과 

부정적인 영향을 최소화하고 공정성과 형평성을 유지해야 할 책임을 맡게 된다. 그러므로 교사는 

AI 시스템에서 발생할 수 있는 편견과 편향성에 대해 인식하고 대처할 수 있는 역량을 강화해야 

한다. 이에 Deng과 Zhang(2023)은 21세기 교육에서 필요한 다양한 교사 역량을 강조하는 기존의 

TPACK(Technological Pedagogical Content Knowledge) 모형에서 교사의 윤리 역량까지 포함한 

TPCEK(Technological Pedagogical Content Ethical Knowledge) 모형을 제안하였다. AI 시대의 교육에서 

TPCEK 영역의 교사 역량은 필수적이며, 이를 개발하기 위해 포괄적이고 지속적인 교사 연수가 

요구된다. 

Unterhalter(2009)는 교육의 형평성을 사회 정의 실현, 경제적 효율성 향상, 사회통합 촉진, 

개인의 삶의 질 향상, 그리고 지속가능한 발전을 위한 필수 요소로 보았다. Unterhalter에 따르면 

교육의 형평성은 단순히 교육 분야의 문제가 아닌 사회 전체의 발전과 정의를 위한 핵심적인 
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요소인 것이다. 더 나아가 Ladson-Billings(2006)는 교육의 형평성 달성 실패를 후세대에 대한 

부채로 규정하고, 이를 역사적, 경제적, 사회정치적, 도덕적 부채로 분류하였다. Ladson-

Billings(2006)는 이러한 다양한 형태의 부채가 누적되어 현재의 교육 불평등을 야기했다고 

주장하였다. 교육에서의 불평등은 복합적인 원인으로 발생하고, 본 연구에서 설명한 바와 같이 AI 

기반 학습자 맞춤형 교육에서는 그 원인이 더욱 복잡하기 때문에, 교육의 형평성 달성을 위해서는 

문제에 대한 근본적인 접근과 함께 교육의 접근성, 참여, 결과 등에서 다차원적인 노력이 

요구된다(Darling-Hammond, 2001; Unterhalter, 2009).  

 

 

Ⅵ. 결론 

 

AI 기술 발전에 의해 학생들의 소수 집단 또는 개인 맞춤형 서비스가 가능해짐에 따라 

교육의 평등성 뿐 아니라 교육의 형평성 문제는 시급하게 짚어보아야 할 주제가 되었다. 이에 

본 연구는 기존 문헌연구를 바탕으로 AI 기반 학습자 맞춤형 교육에서의 형평성 문제를 

살펴보고 AI 편향성이 발생할 수 있는 원인과 결과, 교육현장에서의 사례를 조사하였다. 연구 

결과, AI 기반 학습자 맞춤형 교육에서는 여러 단계에서 다양한 원인으로 데이터와 알고리즘 

편향성이 발생할 가능성이 존재하였고, 실제로 이런 사례들이 교육현장에서 나타나고 있음을 

발견하였다. 본 연구에서는 AI 기반 학습자 맞춤형 교육을 제공 시 발생할 수 있는 AI 

편향성을 완화시키거나 예방할 수 있는 기술적, 기술외적 해결방안을 제시하였다. 자동화와 

교육의 평등성을 강조했던 기존의 AI 서비스에서 발생하는 편향은 전체 대상이 모두 영향을 

받았지만, 특정 학습자나 그룹에 맞춤형 학습을 목적으로 한 AI기반 교육시스템에서는 

소수집단에 발생하는 형평성 문제를 발견하기 어려우며 이를 개선하기도 쉽지 않다. 학습 효과 

향상을 위해 맞춤형 학습을 제공하는 것은 교육적 이점이 있으나, AI 기반 교육시스템에서의 

상대적 불평등을 줄이기 위해 형평성에 대한 모니터링이 필요하다.  

AI는 교육 현장에서 맞춤형 학습을 통해 교육의 형평성을 높일 수 있는 잠재력을 지닌 

동시에, 데이터와 알고리즘의 편향성으로 인해 오히려 불평등을 심화시킬 수 있는 양면성을 

가지고 있다. AIDT 도입을 앞둔 우리나라 교육계는 이러한 AI의 특성을 인지하고, 데이터 축적 

과정에서 발생할 수 있는 편향성을 지속적으로 검증하고 최소화하기 위한 체계적인 연구와 

대응이 필요하다. 또한 교육 구성원 모두가 AI의 객관성에 대한 맹신을 경계하고, 그 한계를 

명확히 인식해야 한다. AIDT의 도입을 앞두고 현재는 AIDT의 교실현장 적용과 학습효과성에 

주의가 집중되어 있으나, 편향성 문제는 언제든지 일어날 수 있는 일이므로, 도입 초기부터 

기술적으로, 그리고 정책적으로 이를 막을 수 있는 방법을 모색해야 한다.  

본 연구는 AIDT가 2025년에 도입되어 현장에서 활용될 때 발생할 수 있는 중요한 주제인 

AI 기반 학습자 맞춤형 교육에서의 형평성과 편향성에 대해 화두를 던졌다는 점에서 그 의의가 

있다. 연구의 제한점으로는 아직 학습자 데이터가 존재하지 않아서 실제 데이터를 기반으로 AI 



 
Junseong Bang, Sangmin-Michell Lee 83 

 

 

편향성을 조사하지 못했다는 점이다. AI 기반 교육에서의 교육 형평성은 중요한 주제이므로, 

향후 과제에서는 실제 학습자 데이터가 확보된 이후에 데이터와 알고리즘을 분석하고 현장 

조사를 해서 편향성을 줄이고 형평성을 향상시키는 실질적인 방안을 마련해야 한다. 또한 AI 

기반 학습자 맞춤형 교육이 시스템적으로 제공될 수 있도록 형평성을 평가할 수 있는 지표와 

알고리즘 개발이 필요하다. 지표 개발을 위해서는 다양한 속성에서의 학습자 집단 연구가 

수행되어야 할 것이다.  
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