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BIAS ALGORITMA:
Pengertian, Sumber, Dampak, dan Cara Mengatasinya

1. Pendahuluan

Bias algoritma adalah kecenderungan sistem algoritmik—termasuk sistem
artificial intelligence, machine learning, big data analytics, dan sistem
otomatisasi keputusan—untuk menghasilkan keputusan, prediksi,
rekomendasi, atau klasifikasi yang tidak adil, tidak seimbang, atau
merugikan kelompok tertentu secara sistematis.

Dalam bahasa sederhana, bias algoritma terjadi ketika sebuah sistem
komputer yang tampak “objektif” ternyata memberikan hasil yang berat
sebelah. Misalnya, sistem rekrutmen otomatis lebih sering memilih
kandidat laki-laki daripada perempuan; sistem kredit digital lebih sering
menolak peminjam dari wilayah tertentu; sistem pengenalan wajah lebih
sering salah mengenali orang dengan warna kulit tertentu; atau sistem
rekomendasi iklan menampilkan peluang kerja bergaji tinggi lebih banyak
kepada kelompok tertentu daripada kelompok lain.

Bias algoritma menjadi isu penting karena bisnis, pemerintah, pendidikan,
kesehatan, keuangan, pemasaran, dan manajemen SDM semakin banyak
menggunakan sistem berbasis data dan Al. NIST menyatakan bahwa Al
Risk Management Framework dikembangkan untuk membantu organisasi
mengelola risiko Al terhadap individu, organisasi, dan masyarakat. (NIST)
OECD Al Principles juga menekankan bahwa Al harus menghormati hukum,
hak asasi manusia, nilai demokratis, non-diskriminasi, privasi, fairness, dan
keadilan sosial. (OECD)

Inti persoalannya adalah ini: algoritma tidak selalu netral. Algoritma
memang bekerja dengan perhitungan matematis, tetapi data, desain,
tujuan, asumsi, dan konteks penggunaannya dibuat oleh manusia. Jika data
masa lalu mengandung ketidakadilan, jika desain sistem hanya mengejar
efisiensi, atau jika tujuan bisnis terlalu sempit, maka algoritma dapat


https://www.nist.gov/itl/ai-risk-management-framework?utm_source=chatgpt.com
https://www.oecd.org/en/topics/ai-principles.html?utm_source=chatgpt.com
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memperkuat bias lama dalam bentuk baru yang tampak modern, ilmiah,
dan objektif.

2. Apa Itu Algoritma?

Sebelum memahami bias algoritma, kita perlu memahami arti algoritma.
Secara sederhana, algoritma adalah serangkaian langkah logis untuk
menyelesaikan masalah atau mengambil keputusan. Dalam kehidupan
sehari-hari, resep memasak adalah bentuk algoritma: pertama siapkan
bahan, kedua campur, ketiga masak, keempat sajikan. Dalam komputer,
algoritma adalah instruksi yang memproses input menjadi output.

Dalam bisnis digital, algoritma dapat digunakan untuk banyak tujuan:
menentukan rekomendasi produk, menyaring kandidat kerja, memberi skor
kredit, menentukan harga dinamis, mendeteksi penipuan, memilih iklan
yang tampil kepada konsumen, mengurutkan hasil pencarian, memprediksi
permintaan pasar, atau menilai performa karyawan.

Pada sistem machine learning, algoritma tidak hanya mengikuti aturan
yang ditulis secara eksplisit, tetapi “belajar” dari data. Sistem diberi data
historis, lalu menemukan pola untuk memprediksi atau mengklasifikasikan
kasus baru. Di sinilah risiko bias menjadi besar. Jika data historis tidak adil,
tidak lengkap, atau tidak mewakili populasi yang luas, maka sistem dapat
belajar pola yang keliru.

Misalnya, jika sebuah perusahaan selama sepuluh tahun lebih banyak
merekrut laki-laki untuk posisi teknologi, lalu data itu digunakan untuk
melatih sistem Al rekrutmen, sistem dapat belajar bahwa profil “kandidat
ideal” mirip dengan laki-laki yang pernah diterima sebelumnya. Akibatnya,
kandidat perempuan atau kandidat dengan jalur karier berbeda bisa dinilai
lebih rendah, bukan karena mereka tidak kompeten, tetapi karena sistem
belajar dari sejarah yang bias.

3. Definisi Bias Algoritma
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Bias algoritma dapat didefinisikan sebagai penyimpangan sistematis
dalam hasil algoritma yang menyebabkan perlakuan tidak adil, tidak akurat,
atau tidak proporsional terhadap individu atau kelompok tertentu. Bias ini
dapat terjadi karena data yang tidak representatif, variabel yang salah, label
yang bias, desain model yang keliru, tujuan optimasi yang sempit, atau
penerapan sistem dalam konteks yang tidak sesuai.

Bias algoritma tidak selalu berarti ada niat jahat. Bahkan organisasi yang
berniat baik dapat menghasilkan sistem yang bias jika tidak memahami
data dan konteks sosialnya. Inilah salah satu alasan mengapa bias
algoritma berbahaya: ia dapat terjadi secara tidak terlihat, tidak disadari,
dan kemudian dianggap sah karena keluar dari “sistem”.

Dalam etika bisnis, bias algoritma adalah masalah serius karena dapat
melanggar prinsip keadilan, transparansi, akuntabilitas, dan penghormatan
terhadap martabat manusia. UNESCO menegaskan bahwa sistem Al perlu
dapat diaudit dan dilacak, serta memerlukan oversight, impact assessment,
audit, dan due diligence untuk menghindari konflik dengan hak asasi
manusia dan norma etika. (UNESCO)

Bias algoritma juga berbeda dari kesalahan acak. Kesalahan acak terjadi
tanpa pola tertentu. Bias algoritma terjadi secara sistematis. Misalnya, jika
sistem pengenalan wajah sesekali salah mengenali siapa saja secara acak,
itu masalah akurasi umum. Tetapi jika sistem jauh lebih sering salah pada
kelompok tertentu, misalnya perempuan berkulit gelap, itu menjadi
persoalan bias.

4. Mengapa Bias Algoritma Bisa Terjadi?

Bias algoritma terjadi karena algoritma tidak bekerja dalam ruang kosong.
la lahir dari rangkaian proses: perumusan masalah, pengumpulan data,
pemilihan variabel, pelabelan data, pelatihan model, pengujian, penerapan,
dan pemantauan. Pada setiap tahap, bias dapat masuk.


https://www.unesco.org/en/ethics-ai/en/recommendation-ethics?utm_source=chatgpt.com
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Pertama, bias dapat muncul dari perumusan masalah. Jika organisasi
merumuskan masalah secara sempit, algoritma akan mengoptimalkan
tujuan yang sempit pula. Misalnya, perusahaan ingin “memaksimalkan
penjualan” tanpa mempertimbangkan kesejahteraan konsumen. Algoritma
pemasaran dapat belajar mendorong pembelian impulsif, bahkan pada
konsumen rentan.

Kedua, bias dapat muncul dari data historis. Data masa lalu sering
mencerminkan ketidakadilan masa lalu. Jika masa lalu diskriminatif, sistem
yang belajar dari masa lalu dapat mewarisi diskriminasi itu.

Ketiga, bias dapat muncul dari data yang tidak representatif. Jika dataset
lebih banyak berisi kelompok tertentu, model akan lebih akurat untuk
kelompok itu dan kurang akurat untuk kelompok lain. Studi Gender Shades
oleh Buolamwini dan Gebru menemukan bahwa tiga sistem klasifikasi
gender komersial yang diuji memiliki tingkat kesalahan tertinggi pada
perempuan berkulit gelap, dengan error rate sampai 34,7%, sementara
error rate maksimum untuk laki-laki berkulit terang hanya 0,8%.
(Proceedings of Machine Learning Research)

Keempat, bias dapat muncul dari label yang bias. Dalam machine learning,
label adalah jawaban atau kategori yang dipakai untuk melatih sistem. Jika
label dibuat berdasarkan keputusan manusia yang bias, model akan belajar
bias tersebut. Misalnya, jika penilaian kinerja masa lalu dipengaruhi
favoritisme, model prediksi “karyawan potensial” akan mempelajari
favoritisme itu sebagai pola.

Kelima, bias dapat muncul dari variabel proxy. Kadang perusahaan
menghapus variabel sensitif seperti gender, ras, atau agama. Namun
variabel lain dapat menjadi proxy. Lokasi tempat tinggal, sekolah, hobi,
bahasa, riwayat belanja, atau pola penggunaan internet dapat secara tidak
langsung mencerminkan latar belakang sosial tertentu.

Keenam, bias dapat muncul dari tujuan optimasi. Algoritma biasanya
dirancang untuk memaksimalkan sesuatu: akurasi, klik, pendapatan,
efisiensi, produktivitas, atau konversi. Jika fairness tidak dimasukkan


https://proceedings.mlr.press/v81/buolamwini18a.html?utm_source=chatgpt.com
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sebagai tujuan, sistem dapat mencapai hasil optimal secara bisnis tetapi
tidak adil secara sosial.

Ketujuh, bias dapat muncul dari konteks penerapan. Model yang akurat di
satu populasi belum tentu adil di populasi lain. Sistem yang dilatih dengan

data kota besar mungkin tidak sesuai untuk daerah pedesaan. Sistem yang

dilatih dengan data negara maju mungkin tidak cocok diterapkan di negara
berkembang.

5. Jenis-Jenis Bias Algoritma
Bias algoritma dapat dibagi ke dalam beberapa jenis.
a. Historical Bias

Historical bias terjadi ketika data mencerminkan ketidakadilan masa lalu.
Misalnya, jika bank pada masa lalu lebih sering memberi kredit kepada
kelompok tertentu, data historis dapat membuat sistem kredit otomatis
menilai kelompok tersebut sebagai lebih “layak kredit”. Sistem tampak
objektif, tetapi sebenarnya mengulang pola lama.

b. Representation Bias

Representation bias terjadi ketika kelompok tertentu kurang terwakili
dalam data. Dalam kasus pengenalan wajah, jika dataset lebih banyak berisi
wajah laki-laki berkulit terang, sistem cenderung lebih akurat untuk
kelompok tersebut dan kurang akurat untuk kelompok lain. NIST pernah
melakukan Face Recognition Vendor Test untuk mengukur perbedaan
demografis dalam algoritma pengenalan wajah kontemporer. (NIST)

c. Measurement Bias

Measurement bias terjadi ketika variabel yang digunakan tidak benar-
benar mengukur hal yang ingin diukur. Misalnya, organisasi memakai
“jumlah jam online” sebagai indikator produktivitas. Padahal orang yang
lama online belum tentu produktif, dan orang yang bekerja efektif
mungkin tidak selalu terlihat aktif secara digital.


https://www.nist.gov/publications/face-recognition-vendor-test-part-3-demographic-effects?utm_source=chatgpt.com
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d. Label Bias

Label bias terjadi ketika kategori atau penilaian dalam data pelatihan sudah
bias. Misalnya, data “"karyawan berkinerja tinggi” berasal dari penilaian
manajer yang ternyata subjektif dan dipengaruhi kedekatan personal.

e. Aggregation Bias

Aggregation bias terjadi ketika satu model dipakai untuk semua kelompok,
padahal masing-masing kelompok memiliki karakteristik berbeda.
Misalnya, model risiko kesehatan yang sama digunakan untuk semua
kelompok usia, gender, atau wilayah tanpa penyesuaian.

f. Evaluation Bias

Evaluation bias terjadi ketika model diuji dengan data yang tidak mewakili
populasi nyata. Model tampak akurat saat diuji, tetapi gagal ketika
diterapkan pada kelompok yang kurang terwakili.

g. Deployment Bias

Deployment bias terjadi ketika sistem digunakan dalam konteks yang
berbeda dari tujuan awalnya. Misalnya, alat prediksi yang dirancang untuk
membantu manusia kemudian dipakai sebagai penentu keputusan
otomatis tanpa pengawasan.

h. Feedback Loop Bias

Feedback loop terjadi ketika hasil algoritma memengaruhi data masa
depan, lalu data itu dipakai lagi untuk memperkuat keputusan yang sama.
Misalnya, jika algoritma memprediksi wilayah tertentu berisiko tinggi,
perusahaan lebih sering memantau wilayah itu. Karena lebih sering
dipantau, lebih banyak kasus ditemukan. Data baru kemudian memperkuat
kesan bahwa wilayah itu memang berisiko tinggi.

6. Contoh Bias Algoritma dalam Rekrutmen
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Rekrutmen adalah salah satu bidang yang rentan terhadap bias algoritma.
Perusahaan menggunakan Al untuk menyaring CV, menilai video
wawancara, mencocokkan kandidat dengan jabatan, atau memprediksi
keberhasilan kerja. Sistem seperti ini dapat menghemat waktu, tetapi juga
dapat menciptakan ketidakadilan.

Salah satu contoh terkenal adalah laporan Reuters tahun 2018 tentang alat
rekrutmen Al eksperimental di Amazon. Menurut Reuters, sistem tersebut
dibangun untuk menilai pelamar kerja, tetapi kemudian diketahui
menunjukkan bias terhadap perempuan karena dilatih dari data lamaran
historis yang didominasi laki-laki dalam periode sebelumnya. (Reuters)

Pelajaran etisnya sangat penting: algoritma rekrutmen dapat mewarisi pola
diskriminatif dari sejarah organisasi. Jika masa lalu tidak adil, data masa lalu
tidak boleh diperlakukan sebagai standar objektif masa depan.

Dalam manajemen SDM, bias algoritma dapat merugikan kandidat yang
berasal dari kampus kecil, daerah terpencil, jalur karier non-konvensional,
perempuan yang pernah mengambil jeda karier, penyandang disabilitas,
atau kelompok usia tertentu. Sistem mungkin tidak secara eksplisit
menolak mereka, tetapi memberi skor rendah karena mereka tidak mirip
dengan profil karyawan masa lalu.

Karena itu, penggunaan Al dalam rekrutmen harus disertai audit bias,
validasi kriteria, human review, transparansi kepada kandidat, dan
mekanisme banding.

7. Contoh Bias Algoritma dalam Keuangan dan Kredit

Dalam sektor keuangan, algoritma digunakan untuk credit scoring, deteksi
fraud, rekomendasi investasi, dan penilaian risiko. Masalah muncul ketika
sistem menolak kredit bukan karena kemampuan bayar yang
sesungguhnya, tetapi karena pola data yang mengandung ketimpangan.

Misalnya, sistem kredit digital dapat menggunakan data lokasi, jenis
pekerjaan, pola belanja, riwayat perangkat, atau jaringan sosial. Variabel


https://www.reuters.com/article/world/insight-amazon-scraps-secret-ai-recruiting-tool-that-showed-bias-against-women-idUSKCN1MK0AG/?utm_source=chatgpt.com
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tersebut dapat menjadi proxy bagi status sosial ekonomi, daerah, atau
kelompok tertentu. Akibatnya, seseorang yang sebenarnya layak
memperoleh kredit dapat ditolak karena tinggal di wilayah yang secara
historis dianggap berisiko.

Bias dalam kredit sangat serius karena akses keuangan memengaruhi
kesempatan hidup. Kredit usaha dapat menentukan apakah UMKM
berkembang atau tidak. Pinjaman pendidikan dapat menentukan akses
belajar. Kredit rumah dapat menentukan kualitas hidup keluarga. Jika
algoritma kredit bias, maka ketimpangan sosial dapat diperkuat oleh
sistem digital.

Dalam etika bisnis, fairness dalam kredit tidak hanya berarti model akurat
secara statistik, tetapi juga memastikan bahwa keputusan tidak
mendiskriminasi, dapat dijelaskan, dan menyediakan mekanisme koreksi.

8. Contoh Bias Algoritma dalam Pemasaran

Dalam pemasaran digital, algoritma digunakan untuk menentukan siapa
melihat iklan apa, kapan, dan dengan pesan seperti apa. Sistem ini dapat
membuat pemasaran lebih relevan, tetapi juga dapat memunculkan bias.

Misalnya, iklan lowongan kerja bergaji tinggi mungkin lebih sering
ditampilkan kepada kelompok tertentu karena data menunjukkan
kelompok itu lebih sering mengklik iklan tersebut. Akibatnya, kelompok
lain lebih jarang melihat peluang yang sama. Dalam kasus lain, produk
pinjaman berbunga tinggi dapat lebih sering ditargetkan kepada
konsumen rentan secara ekonomi karena mereka dianggap lebih responsif.

Bias pemasaran juga dapat muncul dalam personalisasi harga. Jika
algoritma memperkirakan seseorang bersedia membayar lebih mahal, ia
dapat diberi harga lebih tinggi. Secara bisnis, ini mungkin menguntungkan.
Secara etis, praktik ini perlu dipertanyakan jika tidak transparan dan
merugikan konsumen.
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Dalam konteks etika pemasaran, algoritma tidak boleh hanya mengejar
klik, konversi, dan laba. Sistem pemasaran harus mempertimbangkan
otonomi konsumen, perlindungan kelompok rentan, privasi, dan kejujuran
informasi.

9. Bias Algoritma dalam Pendidikan

Dalam pendidikan, algoritma dapat digunakan untuk menilai potensi siswa,
memberi rekomendasi pembelajaran, memprediksi risiko putus sekolah,
mengoreksi ujian, atau memantau perilaku belajar. Manfaatnya besar,
tetapi risikonya juga nyata.

Jika sistem prediksi akademik dilatih dari data historis yang mencerminkan
ketimpangan sekolah, akses internet, dukungan keluarga, atau kondisi
ekonomi, sistem dapat memberi label “berisiko rendah” atau “berisiko
tinggi” secara tidak adil. Siswa dari latar belakang tertentu dapat diberi
materi yang lebih mudah karena sistem menganggap mereka kurang
mampu. Akibatnya, algoritma tidak hanya memprediksi ketimpangan,
tetapi memperkuatnya.

Dalam pendidikan, bias algoritma berbahaya karena memengarubhi
harapan. Jika sistem memberi label rendah kepada siswa, guru mungkin
menurunkan ekspektasi. Siswa juga dapat kehilangan kepercayaan diri.
Karena itu, Al pendidikan harus dipakai sebagai alat bantu, bukan hakim
akhir atas kemampuan manusia.

10. Bias Algoritma dalam Kesehatan

Dalam kesehatan, algoritma dapat membantu diagnosis, prediksi risiko
penyakit, prioritas layanan, manajemen rumah sakit, dan analisis citra
medis. Namun bias dapat muncul jika data kesehatan tidak mewakili semua
kelompok.

Misalnya, jika data pelatihan lebih banyak berasal dari pasien kelompok
tertentu, sistem dapat kurang akurat untuk kelompok lain. Gejala penyakit
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juga dapat berbeda antar gender, usia, atau etnis. Jika model tidak
mempertimbangkan perbedaan ini, diagnosis dapat meleset.

Bias kesehatan sangat serius karena menyangkut keselamatan manusia.
Kesalahan model bukan hanya kesalahan angka; ia dapat menyebabkan
pasien terlambat mendapat diagnosis atau pengobatan yang tepat. Karena
itu, sistem Al kesehatan harus diuji lintas populasi, diawasi profesional
medis, dan tidak menggantikan penilaian klinis manusia.

11. Bias Algoritma dalam Pengenalan Wajah

Pengenalan wajah adalah contoh penting karena menunjukkan bagaimana
perbedaan akurasi dapat menjadi masalah keadilan. Jika sistem lebih sering
salah mengenali kelompok tertentu, dampaknya dapat serius: salah
identifikasi, penolakan akses layanan, gangguan keamanan, atau bahkan
risiko hukum.

Studi Gender Shades menemukan perbedaan besar dalam akurasi sistem
klasifikasi gender komersial berdasarkan kombinasi gender dan warna kulit;
kelompok perempuan berkulit gelap memiliki tingkat kesalahan tertinggi.
(Proceedings of Machine Learning Research) NIST juga melakukan
pengujian khusus tentang demographic effects dalam face recognition
untuk mengukur perbedaan kinerja algoritma pengenalan wajah. (NIST)

Pelajaran utamanya adalah bahwa akurasi rata-rata tidak cukup. Sebuah
sistem bisa memiliki akurasi tinggi secara umum, tetapi tetap berbahaya
jika kesalahannya terkonsentrasi pada kelompok tertentu. Karena itu,
evaluasi algoritma harus dilakukan per kelompok, bukan hanya rata-rata
populasi.

12. Mengapa Bias Algoritma Berbahaya?

Bias algoritma berbahaya karena beberapa alasan.

12
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Pertama, bias algoritma dapat memperluas ketidakadilan. Jika sistem
digunakan dalam skala besar, satu bias kecil dapat berdampak pada ribuan
atau jutaan orang.

Kedua, bias algoritma dapat tersembunyi. Keputusan manusia sering
dapat dipertanyakan langsung, tetapi keputusan algoritma sering dianggap
teknis dan sulit dipahami.

Ketiga, bias algoritma dapat dilegitimasi oleh aura objektivitas. Karena
berbasis angka, model, dan data, hasil algoritma sering dianggap lebih
netral daripada penilaian manusia. Padahal data dan model bisa bias.

Keempat, bias algoritma dapat mengurangi akuntabilitas. Organisasi
dapat berkata, “sistem yang memutuskan,” seolah-olah manusia tidak
bertanggung jawab. Padahal sistem dirancang, dipilih, dan digunakan oleh
organisasi.

Kelima, bias algoritma dapat menciptakan feedback loop yang
memperkuat ketimpangan. Keputusan bias hari ini menjadi data masa
depan, lalu memperkuat bias berikutnya.

Keenam, bias algoritma dapat merusak kepercayaan publik. Jika
masyarakat merasa Al tidak adil, mereka akan menolak teknologi, bahkan
teknologi yang sebenarnya bermanfaat.

13. Bias Algoritma dan Prinsip Etika Bisnis
Bias algoritma berkaitan langsung dengan prinsip etika bisnis.

Keadilan dilanggar ketika kelompok tertentu dirugikan secara sistematis.
Transparansi dilanggar ketika keputusan tidak dapat dijelaskan.
Akuntabilitas hilang ketika organisasi melempar tanggung jawab kepada
sistem. Integritas dipertanyakan ketika perusahaan memakai Al untuk
efisiensi tetapi mengabaikan dampak diskriminatif. Martabat manusia
terancam ketika seseorang direduksi menjadi skor tanpa ruang penjelasan
dan banding.
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OECD Al Principles menekankan Al yang trustworthy dan menghormati hak
asasi manusia serta nilai demokratis. Prinsip-prinsip ini diadopsi pada 2019
dan diperbarui pada 2024. (OECD) EU Al Act juga memakai pendekatan
berbasis risiko dan memperkenalkan kerangka hukum seragam untuk Al di
negara-negara Uni Eropa. (European Commission)

Dari sudut etika bisnis, organisasi tidak boleh hanya bertanya apakah Al
meningkatkan efisiensi. Organisasi juga harus bertanya apakah Al
memperlakukan manusia secara adil.

14. Fairness: Apa Artinya Algoritma yang Adil?

Fairness dalam algoritma tidak selalu mudah didefinisikan. Ada beberapa
ukuran fairness, dan kadang-kadang ukuran tersebut saling bertentangan.

Salah satu ukuran fairness adalah demographic parity, yaitu hasil positif
diberikan dalam proporsi yang relatif seimbang antar kelompok. Misalnya,
tingkat penerimaan kerja antara laki-laki dan perempuan tidak terlalu
timpang.

Ukuran lain adalah equal opportunity, yaitu kelompok yang sama-sama
memenuhi syarat memiliki peluang yang sama untuk mendapat hasil
positif. Misalnya, kandidat kompeten dari kelompok berbeda memiliki
peluang yang sama untuk diterima.

Ada juga equalized odds, yaitu tingkat kesalahan positif dan negatif relatif
seimbang antar kelompok. Ini penting dalam sistem risiko, seperti kredit
atau deteksi fraud.

Namun fairness tidak bisa hanya dihitung secara matematis. Fairness juga
membutuhkan pemahaman konteks sosial. Misalnya, perbedaan hasil antar
kelompok tidak selalu berarti diskriminasi, tetapi bisa menjadi sinyal
adanya ketimpangan data, akses, atau desain sistem. Karena itu, fairness
harus dianalisis dengan pendekatan teknis dan etis sekaligus.
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15. “Fairness Through Unawareness” Tidak Cukup

Ada anggapan bahwa untuk menghindari bias, cukup hapus variabel
sensitif seperti gender, ras, agama, atau usia. Pendekatan ini sering disebut
“fairness through unawareness”. Masalahnya, pendekatan ini tidak cukup.

Mengapa? Karena banyak variabel lain dapat menjadi proxy. Misalnya,
kode pos dapat mencerminkan kondisi sosial ekonomi. Riwayat pendidikan
dapat mencerminkan akses kesempatan. Pola belanja dapat mencerminkan
status pendapatan. Nama atau bahasa dapat memberi sinyal latar belakang
tertentu. Jadi, meskipun variabel sensitif dihapus, model tetap dapat
mempelajari pola yang berkaitan dengan kelompok sensitif.

Karena itu, pencegahan bias tidak cukup dengan menghapus kolom data
tertentu. Organisasi perlu melakukan audit dampak. Yang penting bukan
hanya variabel apa yang masuk, tetapi bagaimana hasil sistem berdampak
pada berbagai kelompok.

16. Cara Mendeteksi Bias Algoritma

Mendeteksi bias algoritma membutuhkan pendekatan teknis, sosial, dan
manajerial.

Pertama, lakukan audit dataset. Periksa apakah data mewakili semua
kelompok yang akan terdampak. Apakah ada kelompok yang terlalu
sedikit? Apakah data historis mencerminkan diskriminasi?

Kedua, lakukan analisis hasil per kelompok. Jangan hanya melihat akurasi
rata-rata. Ukur error rate, false positive rate, false negative rate, dan hasil
keputusan untuk kelompok berbeda.

Ketiga, lakukan uji variabel proxy. Periksa apakah variabel yang
tampaknya netral ternyata berkaitan kuat dengan karakteristik sensitif.

Keempat, lakukan impact assessment. Tanyakan siapa yang terdampak,
apa risiko kerugian, apakah ada mekanisme koreksi, dan apakah keputusan
bersifat berdampak tinggi.
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Kelima, lakukan validasi kontekstual. Libatkan ahli domain, seperti HR,
pendidikan, kesehatan, hukum, atau keuangan. Model yang akurat secara
statistik belum tentu masuk akal secara sosial.

Keenam, lakukan monitoring setelah deployment. Bias dapat muncul
setelah sistem digunakan karena data berubah, perilaku pengguna
berubah, atau konteks berubah.

UNESCO menekankan pentingnya audit, oversight, impact assessment, dan
due diligence dalam sistem Al. (UNESCO) NIST Al RMF juga dirancang
untuk membantu organisasi mengelola risiko Al terhadap individu,
organisasi, dan masyarakat. (NIST)

17. Cara Mengurangi Bias Algoritma

Mengurangi bias algoritma tidak dapat dilakukan hanya dengan satu
teknik. Diperlukan tata kelola menyeluruh.

Pertama, perbaiki data. Pastikan data representatif, relevan, akurat, dan
tidak hanya mereproduksi sejarah diskriminatif.

Kedua, gunakan fairness metrics. Ukur performa model antar kelompok,
bukan hanya akurasi keseluruhan.

Ketiga, lakukan bias testing sebelum deployment. Sistem berdampak
tinggi seperti rekrutmen, kredit, kesehatan, pendidikan, dan keamanan
harus diuji lebih ketat.

Keempat, libatkan tim multidisipliner. Bias algoritma bukan hanya
masalah programmer. Perlu ahli etika, hukum, manajemen, statistik,
domain bisnis, dan perwakilan kelompok terdampak.

Kelima, bangun human oversight. Keputusan penting tidak boleh
diserahkan sepenuhnya kepada sistem otomatis. Manusia harus dapat
meninjau, mengoreksi, dan bertanggung jawab.
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Keenam, sediakan mekanisme banding. Individu yang dirugikan oleh
keputusan algoritmik harus memiliki jalur untuk bertanya, meminta
penjelasan, dan mengajukan keberatan.

Ketujuh, dokumentasikan model. Catat data, asumsi, tujuan, batasan,
pengujian, dan risiko.

Kedelapan, monitor terus-menerus. Bias dapat muncul setelah sistem
berjalan. Model perlu dievaluasi secara berkala.

Kesembilan, selaraskan insentif bisnis dengan etika. Jika perusahaan
hanya mengejar efisiensi dan keuntungan, bias mudah diabaikan. Fairness
harus menjadi indikator kinerja.

Kesepuluh, gunakan standar tata kelola Al. ISO/IEC 42001:2023
menyediakan kerangka sistem manajemen Al untuk organisasi yang
menggunakan atau menyediakan produk dan layanan berbasis Al.
Catatan: sumber ISO/IEC 42001 sudah dikenal luas, tetapi dalam jawaban
ini rujukan utama yang telah dibuka adalah NIST, OECD, UNESCO, dan EU
Al Act.

18. Bias Algoritma dalam Perspektif Manajemen

Dalam manajemen, bias algoritma bukan hanya isu teknologi. la adalah isu
strateqi, tata kelola, SDM, kepemimpinan, risiko, dan reputasi.

Dari sisi strategi, perusahaan perlu memastikan bahwa Al digunakan untuk
menciptakan nilai yang adil dan berkelanjutan, bukan hanya efisiensi
sempit.

Dari sisi SDM, perusahaan harus berhati-hati menggunakan Al untuk
rekrutmen, penilaian kinerja, promosi, dan pemantauan karyawan.

Dari sisi pemasaran, perusahaan harus memastikan personalisasi tidak
berubah menjadi manipulasi.

Dari sisi keuangan, sistem kredit dan fraud detection harus diuji agar tidak
mendiskriminasi kelompok tertentu.
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Dari sisi tata kelola, perusahaan harus menetapkan siapa bertanggung
jawab atas sistem Al. Tidak boleh ada ruang abu-abu.

Dari sisi risiko reputasi, sistem yang bias dapat merusak kepercayaan
publik. Perusahaan yang tampak inovatif dapat berubah menjadi contoh
buruk jika Al-nya merugikan kelompok tertentu.

Karena itu, pemimpin organisasi harus memahami bahwa Al governance
adalah bagian dari corporate governance. Algoritma bukan hanya urusan
teknis divisi IT. Algoritma adalah bagian dari sistem keputusan organisasi.

19. Bias Algoritma dan Dunia Pendidikan

Bagi pendidikan tinggi, bias algoritma adalah topik penting karena
generasi muda akan hidup dalam dunia yang semakin dipengaruhi Al.
Mahasiswa manajemen, akuntansi, pemasaran, sistem informasi, psikologi,
hukum, dan pendidikan perlu memahami bahwa keputusan berbasis data
tidak otomatis benar.

Dalam pembelajaran, bias algoritma dapat menjadi bahan diskusi lintas
disiplin. Mahasiswa dapat diminta menganalisis kasus Al rekrutmen, credit
scoring, facial recognition, chatbot pendidikan, atau algoritma media sosial.
Tujuannya bukan menolak teknologi, melainkan membangun literasi kritis.

Pendidikan Al yang baik harus mengajarkan tiga hal: kemampuan teknis,
pemahaman sosial, dan tanggung jawab moral. Tanpa etika, Al dapat
menjadi alat ketidakadilan yang canggih. Dengan etika, Al dapat menjadi
alat pemberdayaan.

20. Kerangka Praktis untuk Menilai Bias Algoritma

Sebuah organisasi dapat memakai pertanyaan berikut sebelum
menerapkan algoritma:

1. Tujuan: Untuk apa sistem ini digunakan? Apakah tujuan itu sah
dan etis?
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. Data: Dari mana data berasal? Apakah data representatif?

. Variabel: Apakah variabel yang dipakai relevan atau mengandung
proxy diskriminatif?

. Kelompok terdampak: Siapa yang paling mungkin dirugikan?
. Akurasi: Apakah akurasi diuji per kelompok?

. Fairness: Apakah hasil berbeda antar kelompok dapat dibenarkan
secara etis?

. Transparansi: Apakah keputusan dapat dijelaskan?
. Akuntabilitas: Siapa bertanggung jawab bila terjadi kesalahan?

. Human oversight: Apakah manusia masih dapat meninjau
keputusan?

Banding: Apakah pihak terdampak dapat mengajukan
keberatan?

Monitoring: Apakah sistem akan diaudit secara berkala?

Dampak sosial: Apakah sistem memperkuat atau
mengurangi ketimpangan?

Kerangka ini sederhana, tetapi penting. Banyak kegagalan Al terjadi bukan
karena teknologi tidak canggih, melainkan karena organisasi tidak
mengajukan pertanyaan moral sejak awal.

21. llustrasi Naratif: Bias Algoritma dalam Seleksi Beasiswa

Bayangkan sebuah universitas menggunakan sistem Al untuk menyeleksi
penerima beasiswa. Tujuannya baik: mempercepat proses dan mengurangi
subjektivitas. Sistem dilatih menggunakan data penerima beasiswa lima
tahun terakhir. Variabel yang dipakai antara lain nilai akademik, prestasi,
asal sekolah, aktivitas organisasi, rekomendasi guru, dan esai motivasi.
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Setelah sistem berjalan, panitia menyadari bahwa siswa dari sekolah
unggulan kota besar lebih sering lolos. Siswa dari daerah terpencil jarang
lolos, meskipun sebagian memiliki potensi besar. Setelah diperiksa,
ternyata data historis penerima beasiswa memang didominasi siswa dari
sekolah unggulan. Selain itu, variabel “aktivitas organisasi” lebih mudah
dipenuhi siswa dari sekolah yang memiliki banyak fasilitas. Esai motivasi
juga dinilai dengan model bahasa yang lebih cocok dengan gaya penulisan
siswa perkotaan.

Sistem ini tidak berniat diskriminatif, tetapi hasilnya bias. la menyamakan
“potensi” dengan “akses”. Siswa yang memiliki akses lebih baik tampak
lebih unggul karena data mereka lebih sesuai dengan pola masa lalu.

Solusinya bukan membuang Al sepenuhnya, tetapi memperbaiki desain.
Universitas perlu menambahkan konteks sosial, memperbaiki data, menilai
potensi relatif terhadap kesempatan, menyediakan review manusia, dan
mengaudit hasil per wilayah. Dalam kasus ini, etika membantu teknologi
menjadi lebih adil.

22. Apakah Bias Algoritma Bisa Dihilangkan Sepenuhnya?

Bias algoritma sulit dihilangkan sepenuhnya karena data dan keputusan
manusia selalu memiliki konteks. Namun bias dapat dikurangi, dikelola,
diaudit, dan dipertanggungjawabkan.

Tujuan realistisnya bukan menciptakan sistem “sempurna tanpa bias”,
tetapi menciptakan sistem yang lebih adil, lebih transparan, lebih
akuntabel, dan lebih terbuka terhadap koreksi. Dalam banyak kasus,
algoritma bisa membantu mengurangi sebagian bias manusia jika
dirancang dengan baik. Namun algoritma juga dapat memperkuat bias jika
dirancang buruk.

Karena itu, sikap yang tepat bukan techno-optimism buta, juga bukan
techno-pessimism total. Sikap yang tepat adalah kritis, etis, dan
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bertanggung jawab. Kita perlu memanfaatkan teknologi, tetapi tetap
menjaga manusia sebagai pusat.

23. Kesimpulan

Bias algoritma adalah kecenderungan sistem algoritmik menghasilkan
keputusan atau rekomendasi yang tidak adil secara sistematis terhadap
individu atau kelompok tertentu. Bias ini dapat muncul dari data historis,
data yang tidak representatif, label yang bias, variabel proxy, tujuan
optimasi yang sempit, evaluasi yang tidak lengkap, atau penerapan dalam
konteks yang tidak sesuai.

Bias algoritma penting dipahami karena Al dan big data kini digunakan
dalam banyak bidang: rekrutmen, pemasaran, kredit, pendidikan,
kesehatan, keamanan, tata kelola, dan layanan publik. Ketika algoritma
digunakan dalam keputusan berdampak tinggi, bias dapat merugikan
kesempatan kerja, akses kredit, layanan kesehatan, pendidikan, reputasi,
dan hak manusia.

Masalah utama bias algoritma adalah bahwa ia sering tersembunyi di balik
bahasa teknis dan angka. Karena terlihat objektif, keputusan algoritma
mudah diterima tanpa kritik. Padahal algoritma hanya sebaik data, desain,
tujuan, dan tata kelola yang membentuknya.

Dalam etika bisnis, bias algoritma harus dilihat sebagai isu keadilan,
transparansi, akuntabilitas, dan martabat manusia. Organisasi yang
menggunakan Al harus melakukan audit data, menguiji fairness,
menyediakan human oversight, menjelaskan keputusan, melindungi privasi,
dan membuka mekanisme banding.

Pesan utama yang perlu diingat adalah: algoritma bukan pengganti
tanggung jawab moral manusia. Algoritma dapat membantu
keputusan, tetapi manusia dan organisasi tetap bertanggung jawab
memastikan keputusan itu adil, manusiawi, dan dapat
dipertanggungjawabkan.
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Glosarium Singkat

Algoritma: Serangkaian instruksi logis untuk memproses input menjadi
output.

Artificial Intelligence: Teknologi yang memungkinkan sistem komputer
melakukan tugas yang biasanya membutuhkan kecerdasan manusia.

Bias Algoritma: Kecenderungan sistem algoritmik menghasilkan
keputusan yang tidak adil atau merugikan kelompok tertentu secara
sistematis.

Big Data: Data dalam jumlah besar, cepat, beragam, dan bernilai analitik
tinggi.

Dataset: Kumpulan data yang digunakan untuk melatih, menguiji, atau
menjalankan model.

Fairness: Prinsip keadilan dalam hasil dan proses keputusan algoritmik.

Feedback Loop: Situasi ketika hasil algoritma memengaruhi data masa
depan dan memperkuat pola yang sama.

Human Oversight: Pengawasan manusia terhadap sistem otomatis atau Al.

Machine Learning: Cabang Al yang membuat sistem belajar pola dari
data.

Proxy Variable: Variabel yang secara tidak langsung mewakili variabel
sensitif seperti status sosial, gender, atau wilayah.

Transparency: Keterbukaan mengenai cara sistem digunakan dan dasar
umum keputusannya.

Daftar Pustaka Pilihan
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