
제로샷 분류를 활용한 성별 편향 완화 성별 예측 방법 
 

김연희 1, 최병주 2, 김종길 3 
1이화여자대학교 인공지능융합전공 박사과정 

2이화여자대학교 컴퓨터공학과 교수 
3이화여자대학교 사이버보안학과 교수 

 
heedong@ewha.ac.kr, bjchoi@ewha.ac.kr, jongkil@ewha.ac.kr 

Gender Bias Mitigation in Gender Prediction          

Using Zero-shot Classification 
 

Yeonhee Kim1, Byoungju Choi2, Jongkil Kim3 
1Dept. of Artificial Intelligence Convergence, Ewha Womans University 
2Dept. of Computer Science and Engineering, Ewha Womans University 

3Dept. of Cyber Security, Ewha Womans University 

 

요       약 

자연어 처리 기술은 인간 언어의 이해와 처리에서 큰 진전을 이루었으나, 학습 데이터에 내재

한 성별 편향이 모델의 예측 정확도와 신뢰성을 저하하는 주요한 문제로 남아 있다. 특히 성별 예

측에서 이러한 편향은 더욱 두드러진다. 제로샷 분류 기법은 기존에 학습되지 않은 새로운 클래스

를 효과적으로 예측할 수 있는 기술로, 학습 데이터의 제한적인 의존성을 극복하고 다양한 언어 및 

데이터 제한 상황에서도 효율적으로 작동한다. 본 논문은 성별 클래스 확장과 데이터 구조 개선을 

통해 성별 편향을 최소화한 새로운 데이터셋을 구축하고, 이를 제로샷 분류 기법을 통해 학습시켜 

성별 편향성이 완화된 새로운 성별 예측 모델을 제안한다. 이 연구는 다양한 언어로 구성된 자연어 

데이터를 추가 학습하여 성별 예측에 최적화된 모델을 개발하고, 제한된 데이터 환경에서도 모델의 

유연성과 범용성을 입증한다. 

 

1. 서론 

자연어 처리(Natural Language Processing, NLP) 기술

은 인간 언어의 컴퓨터 이해와 처리를 목표로 하며, 

기계학습 및 딥러닝의 발전을 통해 큰 진전을 이루었

다.[1] 이러한 기술의 발전에도 불구하고, 대부분의 

NLP 연구는 영어 중심의 데이터에 치중되어 있으며, 

이는 다양한 언어에 대한 연구의 부족으로 이어져 비

영어권 언어의 연구 개발에 큰 공백을 남긴다[2][3]. 

또한, 학습 데이터에 내재한 편향은 모델의 성능에 

부정적인 영향을 미치며, 이는 특히 성별 예측에서 

문제가 두드러진다[4][5]. 현재의 성별 예측 모델은 대

부분 ‘여성’과 ‘남성’의 이분법적 분류에 의존하고 있

어, 성별을 예측할 수 없는 경우를 반영하지 못하며, 

이에 따라 성별 예측의 정확도와 신뢰성이 저하된다. 

본 연구는 제로샷 분류 기법을 활용하여 성별 편향을 

최소화하는 동시에 다양한 언어 환경에서의 모델 적

용성을 탐구함으로써, 성별 예측 모델의 정확도와 포

괄성을 향상하는 새로운 접근 방법을 제안한다. 이를 

통해 제한된 데이터셋에서도 효과적으로 작동할 수 

있는 성별 예측 모델을 개발하고, 모델의 범용성을 

검증하는 것을 목표로 한다. 

 

2. 관련연구 

2.1. NLP에서 성별 예측에 관한 연구 

성별 예측은 NLP 분야에서 중요한 연구 중 하나로, 

이에 따라 다양한 기법이 연구되고 있다. 성별 예측

은 주로 개인의 이름[6], 문장 사용 패턴[7], 어휘적 

및 문법적 특성[8]을 분석하여 성별을 추론하는 데 사

용된다. 이러한 방법들은 명확한 성별 지시자를 가진 

이름에 효과적이나, 중성적 이름이나 다양한 문화적 

맥락에서 한계를 드러낸다. 또한, 소셜 미디어 메시지 

데이터를 이용한 성별 예측 연구[9]는 비정형 데이터

에서 높은 예측력을 보이나, 특정 사용자 그룹에 한

정될 수 있다는 한계를 지닌다. 

2.2. NLP에서 성별 편향 완화 연구에 관한 연구 

성별 편향 완화는 NLP 모델의 공정성과 정확성을 

높이기 위한 중요한 연구 주제이다. 연구자들은 단어 

임베딩에서 성별 편향을 감지하고 제거하는 방법[10], 

성별 중립적 임베딩을 학습하는 시도[11], 관계 추출

[12] 및 자연어 추론 분야[13]에서 성별 편향을 평가
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하고 완화하는 기법 등을 개발해 왔다. 또한, 코퍼스 

분야의 연구는 성별 정보를 문장에 추가하고 기존 모

델을 재학습시켜 편향을 완화하는 방식으로 접근한다

[14]. 이러한 접근법은 텍스트 코퍼스 내의 성별 관련 

표현을 재조정하여 기계 학습 모델이 성별 정보를 더 

균형 잡힌 방식으로 처리하도록 한다. 

2.3. 제로샷 분류 기법 

제로샷 분류(Zero-shot Classification)는 기존에 학습

한 데이터와 유사성을 바탕으로, 훈련 중에 보지 못

한 새로운 클래스를 분류할 수 있는 능력을 갖춘 기

법이다[15]. 이 방법은 주로 사전 훈련된 언어 모델을 

기반으로 하여 텍스트의 의미적 특징을 파악하고, 이

를 활용하여 분류 작업을 수행한다[16]. 제로샷 분류

의 핵심 기능은 모델이 학습 데이터셋에 직접 나타나

지 않은 새로운 클래스를 예측할 수 있게 하는 능력

이며, 이는 특히 라벨링이 어려운 데이터셋에서도 뛰

어난 성능을 발휘한다.  

 

3. 성별 편향이 완화된 성별 예측 

본 연구에서는 성별 예측의 정확성을 높이고 성별 

편향을 최소화한 성별 예측 방법을 제시한다. 본 연

구에서는 이를 위해 성별 클래스를 확장하고 데이터 

구조를 변형한 데이터를 제작하여 사용하였다. 또한, 

기존의 제로샷 분류 기법에 성별 클래스를 세분화하

고, 더욱 포괄적인 성별 카테고리를 인식할 수 있도

록 기존의 모델을 변형하여 이를 성별 예측에 적용하

였다.  

3.1. 성별 편향 완화 데이터 

성별 클래스 확장의 경우 기존의 ‘여성’과 ‘남성’의 

이분법적인 성별 분류 방식을 넘어, ‘여성’, ‘남성’, 그

리고 ‘여성 또는 남성’으로 세분화한다. 이는 성별을 

더욱 정밀하게 예측할 수 있게 하여, 문맥상 성별이 

명확하지 않은 비특정 성별의 경우에도 유연하게 성

별을 예측할 수 있게 한다. 또한, AI Hub 에서 수집한 

문장 데이터에서 단일 인물을 추출하고, 인물이 의미

하는 성별 데이터를 추가하여 데이터 구조를 변형하

였다. <표 1>은 변형된 데이터 구조를 보여준다. <표

1>과 같이, 데이터는 ‘문장’-‘문장 내 등장하는 단일 

인물’-‘인물이 해당 문장에서 의미하는 성별’로 구성

되어 성별 예측의 정확도를 높이는 데 중요한 역할을 

한다. 이렇게 생성된 성별 편향을 최소화한 한국어 

데이터를 중심으로 하여 제로샷 분류 기법을 활용한 

성별 예측 방법을 제안한다. 이와 함께, 제로샷 분류 

모델의 제한된 환경에서의 범용성을 검증하기 위해 

소량의 영어, 중국어 데이터를 제작하여 사용하였다. 

<표 2>, <표 3>, <표 4>는 각각 한국어, 영어, 중국어 

데이터 샘플을 보여준다. 이렇게 생성된 한국어 데이

터는 Base 데이터 약 12,440 개와 이를 약간 증강한 

30,053 개이며, 영어, 중국어 데이터는 각각 500 개씩 

생성되었다. 

 

 

3.2. 제로샷 분류 기반 성별 예측 모델 

변형된 접근법은 3.1 장에서 언급한 데이터를 사용

해 추가적인 특성을 학습하여 성별 클래스를 더욱 세

분화하고, 모델이 성별 예측 시 더 다양하고 포괄적

인 성별 카테고리를 인식할 수 있도록 확장한다. 이

러한 확장은 특히 다양한 문화적 및 언어적 배경을 

가진 데이터셋에서 성별을 더 정확하게 예측할 수 있

게 한다. 

 
<표 1> 변형된 데이터 구조 

 문장 인물 정답 성별 

내용 특정 언어의 한 문장 문장 내 등장하는 단일 인물 
문장 내에서 인물이  

의미하는 성별 

예시 ‘철수는 졸업을 앞두고 있다. ‘철수’ ‘여성 또는 남성’ 

 
<표 2> 한국어 데이터 샘플 
문장 인물 정답 성별 

언니의 이름은 사드나이고 저보다 4살 많습니다. 저 ‘여성’ 

AAA의 단편 공포에는 자신의 친구 실린의 아내 마리에게 매혹되는 주인공

이자 1인칭 화자인 인물이 등장한다. 
실린 ‘남성’ 

나는 그녀와 일요일 날 만날 예정입니다. 나 ‘여성 또는 남성’ 

 
<표 3> 영어 데이터 샘플 
문장 인물 정답 성별 

B is the wife of a patient discharged from Ward 81 who was 

diagnosed as confirmed on the 8th. 
B ‘female’ 

A sweet phone call between Sung Yu-ri, a member of the group 

Fin.K.L, and her husband Ahn Sung-hyun has been released. 
Sung-hyun ‘male’ 

Mental health specialists include one mental health nurse and 

two mental health social workers. 
nurse ‘female or male’ 

 
<표 4> 중국어 데이터 샘플 
문장 인물 정답 성별 

我的老公就是上班族. 我 ‘女性’ 

送给我家人和女朋友的礼物. 我 ‘男性’ 

我在棒球场的西边看到你了， 我们去那里好吗？ 你 ‘女性或男性 

 

(그림 1)은 제로샷 분류 기반 성별 예측 모델의 아

키텍처를 나타낸다. 제로샷 분류 모델은 Hugging Face

에서 제공하는 대량의 다언어 데이터를 사전 학습한 

모델인 ZS1(MoritzLaurer/mDeBERTa-v3-base-mnli-xnli), 

ZS2(MoritzLaurer/mDeBERTa-v3-base-xnli-multilingual-

nli-2mil)을 기반으로 하여, 3 장의 성별 편향 최소화 

데이터를 활용하여 추가로 학습을 진행한다. 모델은 

학습부, 입력부, 출력부로 구성되어 있으며, 학습부에

서는 성별 편향을 완화하고 예측 정확성을 높이기 위

해 추가 학습을 진행한다. 여기서 사용된 데이터는 

‘문장’과 ‘문장 내 등장하는 단일 인물’을 이어 붙인 

데이터와 ‘정답 성별’ 데이터로 구성되어 있다. 입력

부에서는 성별 예측을 위한 ‘문장’과 ‘문장 내 등장하

는 단일 인물’ 데이터를 각각 입력으로 받아들여, 추

가 학습된 제로샷 분류 모델은 입력에 대한 성별 예

측을 수행한다. 출력부에서는 최종적인 성별 예측 결

과를 제공한다. 

 

4. 실험 

4.1. 제로샷 분류 기반 성별 예측 실험 

본 실험은 제로샷 분류 기반 성별 예측 모델의 성

능을 지도 학습 모델과 비교하여 성별 예측의 정확성
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과 효과를 검증한다. 제로샷 분류 모델은 3 장에서 언 

 

 

(그림 1) 제로샷 분류 기반 성별 예측 모델 아키텍처 

급한 두 가지 사전 학습된 모델을 기반으로 한국어 

Base 데이터와 증강 데이터를 추가 학습한 후 성별 

예측을 수행하였다. 성별 예측의 정확도를 평가하기 

위해, 결정 트리, k-인접 이웃, 그래디언트 부스팅 머

신, 서포트 벡터 머신 네 가지 지도 학습 모델을 대

조군으로 사용하였다. <표 5>는 본 실험의 결과를 나

타낸다. 실험 결과, 제로샷 분류 모델(ZS1, ZS2)은 지

도 학습 모델(DT, KNN, GBM, SVM)보다 높은 정확도

를 보였다. ZS1 모델의 경우 Base 데이터에서 89.01%

의 정확도를 달성했으며, 이는 지도 학습 모델에서 

가장 높은 성능을 보인 SVM 의 77.41%보다 약 11.6% 

더 높았다. 증강 데이터에서도 ZS1 은 88.87%의 정확

도로, SVM 의 77.65%보다 11.22% 더 높은 결과를 보

였다. Macro F1 점수에서도 제로샷 모델이 지도 학습 

모델보다 우수한 성능을 나타냈다. 

 

<표 5> 제로샷 분류 모델 및  

지도 학습 분류 모델 기반 성별 예측 결과 

 

모델 

Base 데이터 증강 데이터 

Accuracy Macro F1 Accuracy Macro F1 

ZS1 89.01 88.47 88.87 88.74 

ZS2 88.76 88.21 87.93 87.76 

DT 72.57 71.67 70.69 70.41 

KNN 66.41 66.39 70.41 70.05 

GBM 73.06 70.00 70.84 70.69 

SVM 77.41 75.78 77.65 77.70 

 

4.2. 모델 범용성 검증 실험 

본 실험은 제로샷 분류 기반 성별 예측 모델의 범

용성을 평가하기 위해 한국어, 영어, 중국어 데이터를 

사용하여 제로샷 분류 모델(ZS1, ZS2)에 추가 학습시

켜 성별 예측을 수행하였다. <표 6>은 본 실험의 결과

를 나타낸다. 실험 결과, 제로샷 분류 모델은 한국어, 

영어, 중국어 데이터에서 높은 정확도를 유지했다. 특

히, 중국어 데이터에서는 최대 88%의 높은 정확도를 

보여주었으며, 이는 언어의 특성과 데이터의 단순성

이 모델 성능에 긍정적인 영향을 미친 것으로 분석된

다. 실험을 통해, 제로샷 분류 모델은 제한된 데이터

양에서도 일관된 성능을 보여주어, 다언어의 소량 데

이터에서도 효과적인 성별 예측이 가능함을 입증했다. 

 

<표 6> 다언어 및 소량의 데이터 환경에서의  

제로샷 분류 모델 성별 예측 결과 

 

모델 

한국어 데이터 영어 데이터  중국어 데이터 

Accuracy Macro F1 Accuracy Macro F1 Accuracy Macro F1 

ZS1 80 80.83 80 78.75 86 83.34 

ZS2 78 77.47 78 76.68 88 85.73 

 

4.3. 실험 분석 및 한계 

본 실험은 제로샷 분류 기반 성별 예측 모델의 성

능과 범용성을 평가하는 데 주안점을 두었다. 실험은 

지도 학습 분류 모델과의 성능 비교를 통해 제로샷 

분류 모델의 정확성과 효율성을 측정하고, 한국어, 영

어, 중국어 데이터를 활용하여 제로샷 분류 모델이 

다양한 언어 환경에서도 효과적으로 성별을 예측할 

수 있는지 검증하였다. 실험 결과, 제로샷 분류 모델

이 지도 학습 모델에 비해 높은 성능을 보이며, 소량

의 다양한 언어 데이터 환경에서도 일관된 예측 성능

을 보여주었다.  

제로샷 분류 기법의 이러한 능력은 특히, 학습 데

이터양이 제한된 환경에서 중요한 의미가 있다. 실험

에서는 한국어, 영어, 중국어 데이터 각각 500 개씩만

을 사용했음에도 불구하고, 모델은 비교적 높은 정확

도와 Macro F1 점수를 달성했다. 이 결과는 제로샷 분

류 모델이 제한된 데이터 환경에서도 효과적으로 예

측을 수행할 수 있음을 입증하며, 데이터 부족 문제

를 겪고 있는 비영어권 언어 연구에 있어 중요한 해

결책을 제시한다. 

실험 결과를 통해 성별 클래스 불균형과 클래스 중

첩 문제가 예측 성능에 영향을 주는 것으로 확인되었

다. 성별 클래스 불균형은 특정 성별 클래스의 데이

터양이 다른 클래스에 비해 상대적으로 많거나 적을 

때 발생하는 문제이다. 또한, ‘여성’ 클래스를 ‘남성’ 

클래스로, 또는 그 반대로 잘못 분류된 결과도 확인

되는데, 이는 사전 학습 데이터에 내재된 성별 편향

의 영향과 성별 클래스 불균형이 모델의 예측 성능에 

영향을 준 것으로 해석된다. 클래스 중첩 문제의 경

우, ‘여성 또는 남성’ 클래스가 ‘여성’이나 ‘남성’ 클래

스로, 또는 그 반대로 잘못 분류된 경우를 의미하는

데, 이는 모델이 ‘여성 또는 남성’ 클래스를 충분히 

이해하지 못했음을 시사한다. 이에 대한 대응으로, 성

별 클래스의 데이터 비율을 조정하여 데이터셋 내에
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서 균형을 맞추고, 다양한 성별 클래스 표현 방식을 

탐색할 필요가 있다. 이를 통해 모델이 각 성별 클래

스를 보다 효과적으로 인식하여, 결과적으로 성별 예

측의 정확성을 높일 수 있을 것으로 예상된다. 

 

5. 결론 

본 연구는 자연어 처리 분야에서 성별 예측과 성별 

편향의 완화를 목표로 진행되었다. 기존의 연구들이 

주로 영어 데이터에 집중됐지만, 본 연구는 한국어를 

포함한 다양한 언어 데이터의 활용에 중점을 두었다. 

이 연구는 더 포괄적이고 정확한 성별 예측을 가능하

게 하는 제로샷 분류 기반 모델을 제안하였으며, 이 

모델의 성능을 다양한 언어 및 제한된 데이터 환경에

서 검증하였다. 

연구 결과, 제안한 모델은 제한된 데이터 환경에서

도 높은 정확도를 유지하며, 다양한 언어 데이터에서 

성별을 효과적으로 예측할 수 있음을 입증하였다. 이

는 모델이 성별 편향을 효과적으로 완화하고, 성별 

클래스를 확장하여 보다 포괄적으로 성별을 인식할 

수 있음을 보여준다. 

본 연구의 접근법은 자연어 처리를 넘어 의료, 보

안 등의 다양한 분야에서 응용 가능성을 제시한다. 

제로샷 분류 기법을 활용한 성별 예측 모델은 사용자

의 성별을 보다 정확하고 포괄적으로 파악하여 개인

화된 서비스 제공에 기여할 수 있다. 향후에는 데이

터 제작 자동화와 모델의 성능을 더욱 향상하는 연구

를 수행할 예정이다. 
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