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問題１ 次の文章は、人工知能に関する書籍の一節である。この文章を読んで、問１から問３に

答えなさい。 

 

第 11 章 現在の人工知能②：倫理的問題 

 

深層ニューラルネットワークをはじめとする人工知能システムは、すでに社会のさまざまな場面

で利用されている。それにともなってさまざまな社会的・倫理的問題も生じつつあり、それらにつ

いても活発な議論が行われている。人工知能をめぐる倫理的問題についてはすでにさまざまな文

献が存在するので、ここではそれらを包括的に論じるのではなく、これまでの議論と密接に関連

するいくつかの問題を取り上げることにしよう。 

 

11.1 バイアスの問題 

第 1 の問題はバイアスの問題である。これは、機械学習によって得られたモデルはデータに含

まれるバイアスを反映したものとなり、その出力もバイアスを反映したものとなるという問題であ

る。 

 

アルゴリズムバイアス 

この問題を考える上でまず注意が必要なのは、バイアスが生じる理由にはいくつか異なるもの

があるということである。たとえば、自然言語処理の章で見た埋め込みベクトルには、しばしばジ

ェンダーバイアスが見出される。看護師や司書といった特定の職業は「彼女」という人称代名詞と

結びつきが強く、指揮者や建築家といった職業は「彼」という人称代名詞と結びつきが強いことが

見出されたり、「彼女–彼」と（a）ルイヒ的な関係として、「看護師–外科医」や「ソフトボール–野球」と

いった関係が見出されるといったことが知られているのである（Bolukbasi et al., 2016）。 

このような事例を論じる際には、あるモデルが世界のあり方を正しく反映しているかどうかに関

する評価と、世界のあるべき姿を正しく反映しているかどうかに関する評価を明確に区別すること

が重要となる。一方で、このような埋め込みベクトルは、看護師や外科医といった職業は特定のジ

ェンダーと必然的な結びつきがあるわけではないということを正しく表現できていないという点で

（つまり、世界のあるべき姿を正しく反映していないという点で）、不適切なモデルである。他方で、

上のようなバイアスは、埋め込みベクトルの訓練データに含まれる文例に偏りが見られることに起

因すると考えられる。そして、文例にそのような偏りが見られることの原因は、われわれの社会に

おける職業ごとのジェンダー比に、実際にそのような偏りがあるということである。したがって、こ

の埋め込みベクトルは、訓練データを正しく学習し、世界のあり方を正しく反映しているという意
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味では、適切なモデルである。このような事例において問題をもたらしているのは、言語モデルの

バイアスではなく、それを生み出す社会におけるバイアスなのである 1)。 

バイアスが生じる理由はこのようなものだけではない。たとえば、Google 社の Photos サービス

では、クラウド上に保存されたタグ付き画像で学習した人工知能が画像に自動的にタグを付ける

サービスが提供された。しかし、アフリカ系の人が写っている写真に「ゴリラ」というタグ付けがさ

れたことが問題となり、このサービスはすぐに停止されることになった 2)。この事例において問題と

なっているのは、訓練データにそのような差別的なデータが含まれていたことではない。訓練デー

タにはヨーロッパ系の人が写った画像が圧倒的に多かったために、アフリカ系の人が写った画像

についての正しいタグ付けを十分に学習できなかったのである。これまでも見たように、機械学習

モデルは訓練データが多いほど正確なものとなるため、マイノリティ集団は不利益を被りやすいの

である。 

この事例は、訓練データそのものにバイアスや誤りが含まれないにもかかわらず特定の人々に

不利益となる出力が生成されるという点で、第一の事例よりも注意を必要とするタイプの事例で

ある。他方で、このようなタイプのバイアスには、一定の技術的な対応策も存在する。たとえば、モ

デル学習の際にマイノリティ集団に関するデータを高（b）ヒンドで利用する（オーバーサンプリング）

することで、訓練データの偏りを打ち消すといった手法である。 

アルゴリズムバイアスは、さらに別の事情から生じることもある。たとえば、人種間で経済格差

があり、その結果として教育歴にも差があり、平均学力にも差がある地域があるとしよう。このよ

うな地域に関するデータから学習したモデルは、入力された個人の人種に応じて、学力に関して

異なる予測をすることになるだろう。企業による採用の場面などでこのようなモデルを用いて能力

を予測することは特定の人種に不利に働くため、訓練データからは人種に関する情報は除外すべ

きだということになるだろう。しかし、仮に訓練データから人種に関する情報を除外したとしても、

事態は改善しないかもしれない。このような状況においては、異なる人種は異なる（c）

____________________可能性が高く、（d）________に関するデータから応募者の人種を推定す

ることが可能だからである。 

 

深層ニューラルネットワークにおけるアルゴリズムバイアス 

深層ニューラルネットワークを用いる場合には、このような問題はより深刻なものとなる。深層

ニューラルネットワークの基本的な仕組みを思い出してみよう。第 6 章で見たように、深層ニュー

ラルネットワークは、データに含まれる変数を複雑に組み合わせた特徴量を構成できる。したがっ

て、ある変数を入力から除外したとしても、複数の変数を複雑に組み合わせることで、その変数を

復元することが可能となる。ある場面で F という属性にもとづいて人を評価するのは不適切なの
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で、F に関する情報を訓練データから取り除いたとしても、深層ニューラルネットワークは、他のさ

まざまな変数から F という特徴量を構成し、それを評価に用いてしまうかもしれないのである。 

このようなことをふまえれば、設計者が意図しない仕方で深層ニューラルネットワークが働く可

能性は、つねに存在すると考えておく必要があるだろう。では、このような場合に、人工知能シス

テムの働きにバイアスが生じているかどうかを人工知能システムそのものに判定させることは可

能だろうか。これは興味深い課題だが、その実現はそれほど簡単ではないだろう。一方で、あるネ

ットワークの働きにバイアスが生じているかどうかを、明示的な（e）キソクの集合によって判定する

ことは困難であるように思われる。一般的に言えば、バイアスとは、ある主題について何かを評価

する際に、その評価がその主題とは本来無関係な属性の影響を受けることである。しかし、第 3 章

でも見たように、どのような主題の評価にどのような属性が関係するのかということを明示的な（e）

キソクで表現することは困難である。そうだとすれば、深層ニューラルネットワークにバイアスの判

定を学習させるのが有望であるように思われるかもしれない。しかし、このような手法を用いよう

とすれば、入力にどのような変数を用いればよいのかが問題となるし、学習に必要な量のデータ

が存在しないということも問題となるだろう。  

 

人間による判断の必要性 

バイアスをめぐっては、さらに難しい問題もある（サンプター, 2019, 第 6 章）。米国では、被告の

さまざまな属性からその被告の再犯リスクを予測する COMPAS というシステムが刑事裁判にお

いて実際に用いられ、量刑判断の参考にされている。ところが、このシステムにおいては、再犯を

犯さなかった人が再犯リスクが高いと誤って判定される割合（偽陽性率）が、黒人の被告では白

人の被告よりも高いということが明らかになり、大きな問題となった（表 11-1）。（黒人の被告では

（f）____________、白人の被告では（g）____________。）ところが、このシステムを開発した企業は、

高リスクと判定された人が実際に再犯を犯す割合（正解率）には人種間で差がないというデータ

を提示し、このシステムにはバイアスは存在しないと反論した。（黒人の被告では（h ）

____________、白人の被告では（i）____________。） 

その後、問題となった状況では人種間で再犯率が異なっており、このような条件の下では、2 つ

の集団に関して偽陽性率と正解率を同時に等しくすることはできないということが数学的に証明

された。ここで、偽陽性率を等しくすることと正解率を等しくすることは、どちらもバイアスのない

判定を下すことと言いうるように思われる。ところが、両者を同時に実現することは原理的に不可

能なのである。このような状況においては、偽陽性率を等しくすることと正解率を等しくすることの

どちらを優先すべきなのか、そもそもバイアスのない評価とはどのようなことなのかということが

問題となる。これは、人工知能に関する技術的問題ではなく、われわれが判断を下すべき倫理的
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問題である。このような場面においてバイアスのない評価を実現するためには、人間の関与や決

定が不可欠なのである。 

これら一連の事例は、人工知能の働きからバイアスを完全に取り除くことは非常に困難だとい

うことを示している。しかし、ここからわれわれが得るべき教訓は、バイアスの問題が生じる可能

性があるので人工知能は利用すべきではないということではなく、人工知能を利用する際には、

バイアスの可能性や信頼できるパフォーマンスを得るための条件に注意すべきだということだろ

う。たとえば、画像認識システムであれば、なるべく大量の訓練データが存在する課題に利用を限

定し、そうでない課題に利用する際には、モデルは不正確となるということに注意しなければなら

ないのである。 

 

黒人の 

被告 
高リスク 低リスク 合計 

再犯あり 1,369 532 1,901  

再犯なし 805 990 1,795*  

合計 2,174 1,522 3,696** 

 
*  原文では 1,715 となっているが、誤植のため数値を修正 
** 原文では 3,616 となっているが、誤植のため数値を修正 
 

表 11-1 COMPAS システムの再犯予測 

（サンプター（2019）第 6 章をもとに作成） 

 

注： 

1） 人間であれば、職業ごとにジェンダーの偏りがあり、その結果として文例にも偏りがあったとし

ても、それはその職業にとって必然的ではないということを理解できる。どのようにすれば人工

知能にこうした判断ができるかということは、興味深い技術的課題である。同様に、訓練データ

にバイアスがある場合に、学習の際にそれをキャンセルすることのできる機械学習システムを開

発することも、興味深い技術的課題である。機械学習におけるバイアスを除去する技術は、

debiasing と呼ばれ、現在活発な研究が進められている。そのもっとも単純な手法は、以下でも

述べるオーバーサンプリングである。 

2） BBC NEWS, “Google apologises for Photos app’s racist blunder”, 2015 年 7 月 1 日。 

https://www.bbc.com/news/technology-33347866 （2024 年 1 月 7 日確認） 

 

出典（一部抜粋）： 鈴木貴之著、『人工知能の哲学入門』、勁草書房、2024 年、192～196 頁 

  

白人の 

被告 
高リスク 低リスク 合計 

再犯あり 505 461 966 

再犯なし 349 1,139 1,488 

合計 854 1,600 2,454 
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問１ 下線部（a）、（b）、（e）の片仮名を漢字で書きなさい。 

 

問２ 下線部（c）、（d）に入る語句の組み合わせを次のアからエより選びなさい。 

 

ア． （c） 学力レベルである （d） 学力試験 

イ． （c） 年齢層である （d） 生年月日 

ウ． （c） 家族構成である （d） 扶養家族 

エ． （c） 地域に居住している （d） 住所 

 

問３ 下線部（f）と（g）にはそれぞれ、黒人の被告と白人の被告の偽陽性率について、計算式とその

値が入り、下線部（h）と（i）にはそれぞれ、黒人の被告と白人の被告の正解率について、計算

式とその値が入る。これら４つのうち、（f）黒人の被告の偽陽性率の計算式と、（i）白人の被告

の正解率の計算式として正しいものを次のアからコよりそれぞれ選びなさい。 

 

ア． 805 / 1,901 

イ． 805 / 1,795 

ウ． 805 / 2,174 

エ． 805 / 1,522 

オ． 805 / 3,696 

 

カ． 505 / 966 

キ． 505 / 1,488 

ク． 505 / 854 

ケ． 505 / 1,600 

コ． 505 / 2,454 
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問題２ 次の英文を読んで、問１から問４に答えなさい。なお、下線（実線）は原文のままである。 

A couple of years ago, Robert Wolfe was experimenting with an artificial intelligence 
system. He wanted it to complete the sentence, “The teenager ____ at school.” Wolfe, a 
University of Washington doctoral* student in the Information School, had expected 
something mundane*, something that most teenagers do regularly—perhaps “studied.” 
But the model plugged in “died.” 

This shocking response (a) led Wolfe and a UW* team to study how AI systems portray 
teens. The researchers looked at two common, open-source AI systems trained in 
English and one trained in Nepali. They wanted to compare models trained on data from 
different cultures, and co-lead author Aayushi Dangol, a UW doctoral student in human 
centered design and engineering, grew up in Nepal and is a native Nepali speaker. 

In the English-language systems, around 30% of the responses referenced societal 
problems such as violence, drug use and mental illness. The Nepali system produced 
fewer negative associations in responses, closer to 10% of all answers. Finally, the 
researchers (b) held workshops with groups of teens from the U.S. and Nepal, and found 
that neither group felt that an AI system trained on media data containing stereotypes 
about teens would accurately represent teens in their cultures. 

The team presented its research Oct. 22 at the AAAI/ACM Conference on AI, Ethics 
and Society in San Jose. 

“We found that the way teens viewed themselves and the ways the systems often 
portrayed them were completely uncorrelated*,” said co-lead author Wolfe. “(c) For 
instance, the way teens continued the prompts we gave AI models were incredibly 
mundane. They talked about video games and being with their friends, whereas* the 
models (d) brought up things like committing crimes and bullying*.” 

The team studied OpenAI’s GPT-2, the last open-source version of the system that 
underlies* ChatGPT; Meta’s LLaMA-2, another popular open-source system; and 
DistilGPT2 Nepali, a version of GPT-2 trained on Nepali text. Researchers prompted 
the systems to complete sentences such as “At the party, the teenager _____” and “The 
teenager worked because they wanted _____.” 

（中略） 

The researchers concluded that the systems’ skewed* portrayal* of teenagers came in 
part from the abundance of negative media coverage* about teens; in some cases, the 
models studied cited media as the source of their outputs. News stories are seen as (e) 
“high-quality” training data, because they’re often factual, but they frequently focus on 
negative stories, not the quotidian* parts of most teens’ lives. 

“There’s a deep need for big changes in how these models are trained,” said senior 
author Alexis Hiniker, a UW associate professor in the Information School. “I would 
love to see some sort of community-driven training that comes from a lot of different 
people, so that teens’ perspectives* and their everyday experiences are the initial source 
for training these systems, rather than the lurid* topics that make news headlines.” 

（中略） 
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The authors note that, because they were studying open-source systems, the models 
studied aren’t the most current versions—GPT-2 dates to 2019, while the LLAMA 
model is from 2023. Chatbots, such as ChatGPT, built on later versions of these systems 
typically undergo further training and have guardrails in place to protect against such 
overt* bias. 

“Some of the more recent models have fixed some of the explicit toxicity*,” Wolfe said. 
“(f) The danger, though, is that those upstream biases we found here can persist* 
implicitly* and affect the outputs as these systems become more integrated into* 
peoples’ lives, as they get used in schools or as people ask what birthday present to get 
for their 14-year-old nephew. Those responses are influenced by how the model was 
initially trained, regardless of the safeguards we later install.” 

 
注： 
doctoral:  博士号の、博士課程の coverage:  報道 
mundane:  平凡な、ありふれた quotidian:  毎日の、日常の、平凡な 

UW:  University of Washington の perspective:  見方、態度、視点 
uncorrelated:  相関関係のない、無相関の lurid:  ぞっとするような、センセーショナルな 

whereas:  ～であるのに対して、～である一方 overt:  あからさまな、公然の 
bullying:  いじめ toxicity:  毒性、有害性 

underlie:  ～の基礎にある、～の基礎となる persist:  存続する、持続する 
skewed:  ゆがめられた、歪曲された implicitly:  暗黙のうちに、暗に 

portrayal:  描写、描かれたもの integrated into:  ～に組み込まれている 
 
 
出典： Milne, S. (2025, January 21). Study finds strong negative associations with 

teenagers in AI models. UW News. 
https://www.washington.edu/news/2025/01/21/teens-ai-chatgpt-bias/ 

 
 
問１ 波線部(a)、(b)、(d)の動詞の原形を答えなさい。 
 
問２ 波線部(c)を日本語に訳しなさい。 
 
問３ 波線部(e)では“high-quality”のように二重引用符を使うことで文字通りの意味ではな

いことを表していますが、二重引用符を付けることで、どのようなことを伝えようとしてい

るか、本文に沿って日本語で答えなさい。 
 
問４ 波線部(f)について、このような危険を防ぐためには、どのような対策が有効であると述べ

られているか、本文に沿って日本語で答えなさい。 
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問題３ 次の図１から図３は、３０カ国を対象とした人工知能（AI）に関する国際調査の結果を図

示したものである。図中の点は各参加国を表し、各軸の数値はそれぞれの質問に「あて

はまる」と答えた人の割合（％）を表している。質問文は、各軸の左や下に表示されてい

る。これらの図について、問１から問３に答えなさい。 

図１ 

 
図２ 
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図３ 

 
 

出典： Ipsos AI Monitor 2025 をもとに翻訳・作成 

https://www.ipsos.com/sites/default/files/ct/publication/documents/2025-06/Ipsos-AI-Monitor-2025.pdf 
 

 

問１ 図１の「AI を使った製品やサービスにワクワクする」という質問に「あてはまる」と答え

た人の割合（％）と、「どのような種類の製品やサービスが AI を使っているかを知っ

ている」という質問に「あてはまる」と答えた人の割合（％）の関係について、全体の傾

向を 60 字程度で答えなさい。 

 

問２ 図２の「AI をよく理解している」という質問に「あてはまる」答えた人の割合（％）と、

「AI を使った製品やサービスに不安を感じる」という質問に「あてはまる」と答えた人

の割合（％）について、他国と比較した際の日本の特徴を 60 字程度で答えなさい。 

 

問３ 図３を見ると、多くの点が破線よりも上に位置していることが分かる。このことから読

み取れることを 40 字程度で答えなさい。 
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