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クリエイターをお探しの企業様へ

この度はお忙しい中、選考にお時間をいただき誠にありがとうございます。

津山高専の電子・情報システム工学を専攻しておりました松山摩偉児と申します。

本スライドでは、私の経歴や実績について述べさせて頂いております。

なので、御社とクリエイターとして契約した場合にどんな経験が活かせるのか、

また、どんな貢献ができるのかを判断する材料にしていただければ幸いです。



プロフィール

• 経歴

2014年 3月 津山市立 久米中学校 卒業

2014年 4月 津山高専 情報工学科 入学

2019年 3月 津山高専 情報工学科 卒業

2019年 4月 津山高専 専攻科 入学

2021年 3月 津山高専 専攻科 卒業
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電子・情報システム工学専攻

松山 摩偉児

PROFILE



• サイトリンク

GitHub : https://github.com/maturu

Twitter : https://twitter.com/maturu410

• 資格

基本情報技術者試験 合格

• 受賞歴等

アイチャレ2017 優秀賞 受賞

情報処理学会 第81回全国大会 出場

令和元年電気学会論文発表賞 受賞

4

電子・情報システム工学専攻

松山 摩偉児

プロフィール1
PROFILE

https://github.com/maturu
https://twitter.com/maturu410
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メインスキル - フロントエンド2
SKILL

HTML5
used since 2016

Dev EXP:
Website, Web app, Electron, Cordova, …

CSS3
used since 2016

Dev EXP:
Website, Web app, Electron, Cordova, …

JavaScript
used since 2014

Dev EXP:
Website, Web app, Electron, Cordova, …

• HTML5

経験年数 5年

Webサイト制作, Webサービス開発,

Electronによるアプリ開発などに利用

• CSS3

経験年数 5年

Bootstrap, Semantic UI など

• JavaScript

経験年数 7年

jQuery



6

メインスキル – バックエンド2
SKILL

• Ruby

経験年数 4年

Railsで利用

• Ruby on Rails

経験年数 4年

インターンと公式チュートリアルを経て

Webサービス開発のバックエンドに利用

• MySQL

経験年数 4年

WebサービスのDBとして利用

Ruby
used since 2017

Dev EXP:
Web app

Ruby on Rails
used since 2017

Dev EXP:
Web app

MySQL
used since 2017

Dev EXP:
Web app, Web Scraping
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スキル – その他2
SKILL

• Python

経験年数 5年

機械学習やスクレイピングに利用

Chainer, Pytorch, OpenCVなど

• docker

Railsの環境構築

• git

プロジェクト管理、個人アプリの管理

GitHub, Bitbucketなど

• その他

Node.js, PHP, C/C#, …

Python
used since 2016

Dev EXP:
Machine Learning, Web Scraping, …

docker
used since 2017

Dev EXP:
Web app

git
used since 2016

Dev EXP:
Management Application
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プロジェクト – Webサイト制作3
WORKS

父が務めている株式会社 吉信工務店様から, ホー

ムページ作成のご依頼を受け, HTML, CSS, 

JavaScriptを使用し, Webサイトを制作しました。ス

マートフォンに対応するため, レスポンシブデザイン

で設計し, 当時, SVGが流行していたため, パスアニ

メーションを加えて取り入れました。

2019年 8月頃, 先方と話し合いを行い, モックアップ

や試作を始め, 2週間ほどで制作。

株式会社吉信工務店

使用言語など
HTML5, CSS3, JavaScript, jQuery, Vegas.js

CSSフレームワークを使わず, 基本的に直にコーディ

ングしています。フレームワークに縛られずに自分

のやりたいように書くのが好きです。しかし, とにかく

完成させることだけを目標に一人で作ったので, コー

ドの美しさや可読性などが疎かになってしまいました。

http://yoshinobu-1968.jp/index.html

http://yoshinobu-1968.jp/index.html
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プロジェクト – Webサービス事業3
WORKS

近年, 日本の飲食業における栄養成分表示の普及

率が低いこと, その原因として, 飲食業の経営が厳し

く栄養成分表示を導入するのに手間がかかり, 店に

とってメリットが無いことが問題になっています。

この問題を解決するため, 食品の栄養成分を簡単に

計算し, 投稿・検索・閲覧・評価できるWebサービスを

個人開発しました。エンドユーザーは, スマートフォン

が使える幅広い層を想定しています。

開発にあたり, 飲食店の方への取材, 清潔感のある

テーマ色, グラフィカルな成分表示, QRコードの生成

など様々な工夫を行いました。

2020年 3月にリリース。開発期間は3ヶ月ほど。現在

はサービス改善をしつつ, 事業展開しています。

ケトサーチ KetoSearch

使用言語など

HTML5, CSS3, JavaScript, jQuery, Ruby, Ruby on 

Rails, Slim, Sass, MySQL, Heroku, Docker

https://www.ketosearch.org/

https://www.ketosearch.org/
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ͷ 10͔݅Β࡞ͨ͠ႮϨϙʔτͱ࣮ࡍʹఏग़͞Εͨ
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HTML5ɼCSSɼJavaScriptͰ࣮͞Ε͓ͯΓɼCSSϑϨʔ

ϜϫʔΫʹ BootstrapΛ༻͢Δɽࣗಈݕग़ͨ݁͠ՌΛ
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4 ·ͱΊ
ຊڀݚɼզʑ͕ఏҊͨ͠WebαΠτΛͱʹႮͨ͠

Ϩϙʔτͷࣗಈݕग़ख๏ΛͱʹϨϙʔτͷႮ෦Ⴎ

ΛΘ͔Γ֬͘͢ೝͰ͖ΔΠϯλʔϑΣʔεΛ։ൃ͠

ͨɽ͔͠͠ɼ·ͩΞϓϦέʔγϣϯͱ͍ͯͯ݁͠͠ͳ

͍ͨΊզʑޙࠓͷ͞ΒͳΔརศੑɾ໌ྎੑɾ࣮༻ੑͷ

্Λ͠ࢦɼࢣڭͷෛ୲ܰدʹݮ༩͢Δ͜ͱΛظ͢Δɽ

·ͨɼࠓճ։ൃͨ͠ΠϯλʔϑΣʔεʹධՁ͍ͯ͠ͳ͍͕ɺ

ΞϯέʔτʹΑͬͯධՁ͢Δ༧ఆͩɽޙࠓ

ݙจߟࢀ
[1] ଜ্໌ɼງాܓ༎ɼංޙ๕थɼҪ֞ɼೇຊਅೋ:Smith-

waterman ΞϧΰϦζϜΛར༻ͨ͠ΪϟοϓΛؚΉίʔυ

Ϋϩʔϯݕग़ɼใॲཧֶձจࢽɼVol.55ɼNo.2ɼpp.981–

993ɼ2014.

[2] দࢁຎҒࣇɼਂף:WebαΠτΛݩʹႮͨ͠Ϩϙʔτ

ͷࣗಈݕग़γεςϜɼ2018.
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研究:
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ϨϙʔτͷWebαΠτʹΑΔႮͨ͠෦ͷࣗಈݕग़γεςϜͷ։ൃ

দࢁ ຎҒࣇ ∗,  ਂף ∗

(ߴۀࢁઐֶߍ)

Development of an automatic detection system for plagiarized parts from website on

the report
Mairu Matsuyama, Fang Guan-Shen (National Institute of Technology in Tsuyama College)
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େֶઐֶߍͳͲͰग़͞ΕΔ՝ʹରͯ͠ɼWebα

Πτ͔ΒႮΛ͓͜ͳ͍ෆਖ਼ͳϨϙʔτΛఏग़͢Δֶੜ͕

૿Ճ͍ͯ͠Δɽ͜ͷΑ͏ͳߦҝֶੜͷਖ਼֬ͳධՁ

ΛΑΓࠔʹͤ͞ɼஶݖ࡞৵ͷՄੑ͋Δɽ

Ⴎߦҝ 2ͭͷछྨʹ͚ΒΕΔ:(1)ֶੜؒʹൃੜ͢

ΔϨϙʔτಉ࢜ʹΑΔႮͱɼ(2)ֶੜݸਓͷϨϙʔτͱ

WebαΠτʹΑΔႮͰ͋ΔɽۙɼΠϯλʔωοτͱ

ใٕज़ͷൃలʹ͍ɼऀޙʹΑΔႮ͕ਂࠁԽͨ͠ɽ

Ϩϙʔτ͕Ⴎͨ͠ͷ͔Λ֬ೝ͢Δۀ࡞େͳؒ࣌ͱ

࿑ྗΛཁ͢ΔͨΊɼࢣڭͷେ͖ͳෛ୲ͱͳΔɽ

͜ΕΛղܾ͢ΔͨΊɼզʑWebαΠτΛͱʹႮ͠

ͨϨϙʔτͷࣗಈݕग़ख๏ΛఏҊ͠։ൃͨ͠ [2]ɽ͜ͷख๏

ɼֶੜ͔Βఏग़͞ΕͨϨϙʔτͱग़՝Λͱʹࣗಈ

ͰWebࡧݕΛ͍ߦɼ݁ࡧݕՌͷ༰ͱൺֱ͢Δ͜ͱͰႮ

͞Ε͔ͨͲ͏͔Λஅ͢ΔͷͰ͋Δɽ͔͠͠ɼ͜Εख

๏ͷΈͰ͋Γ࣮ࡍͷ͕ࢣڭ༻͢Δʹརศੑɾ໌ྎੑɾ

࣮༻ੑ͕ܽམ͍ͯ͠Δɽ

͕ͨͬͯ͠ຊڀݚɼզʑ͕ఏҊͨ͠Ⴎݕग़ख๏ [2]Λ

ͱʹϨϙʔτͷႮ෦ႮΛΘ͔Γ֬͘͢ೝͰ

͖ΔΠϯλʔϑΣʔεΛ։ൃ͢Δɽ

2 Ⴎݕग़γεςϜ
2.1 γεςϜ֓ཁ

զʑ͕ఏҊͨ͠ݕग़ख๏ [2]ͷ֓ཁਤΛਤ 1ʹࣔ͢ɽ·

ͣɼ͕ࢣڭϨϙʔτ՝ͷத͔Βదͳ୯ޠΛબ͠ɼೖ

ྗ͢Δɽ࣍ʹɼఏҊγεςϜ͕֤Ϩϙʔτʹରؚͯ͠·Ε

Δ୯ޠͷ TF-IDFॏΈΛ͢ࢉܭΔɽ͜ΕΛݩʹ্Ґ 3ͭͷ

୯ޠΛϨϙʔτͷಛޠͱͯ͠நग़͢Δɽ՝͔Βબ͞

Εͨ୯ޠͱಛޠΛޠࡧݕͱͯ͠WebࡧݕΛ͓͜ͳ͍ɼݕ

Ռͷ্Ґ݁ࡧ k ݅ΛႮิީݩͷWebαΠτͱ͠औಘ͢

Δɽ࣍ʹɼऔಘ֤ͨ͠WebαΠτ k݅ͱϨϙʔτͷจষΛ

ൺֱ͠Ⴎ෦Λݕग़͢Δɽൺֱʹ 2ͭͷจࣈྻ͔Β

ग़͢ΔݕΔ෦ྻΛ͢ࣅྨ Smith-WatermanΞϧΰϦζ

ϜΛ༻͍Δ [1]ɽޙ࠷ʹɼႮ෦͕ϨϙʔτʹΊΔׂ߹

ΛႮͱͯ͠ࢉग़͠ɼ͜ͷ͕ઃఆ͞ΕͨᮢΛ͑ͨ

߹ɼͦͷϨϙʔτΛႮ͞Εͨͷͱ͢Δɽ

2.2 ಛޠநग़

ಛޠநग़ͰɼTF-IDFॏΈʹΑΓϨϙʔτʹؚ·Ε

Δ୯ޠͷॏཁΛධՁ͢Δɽ͜ͷख๏Ͱɼ͋ΔจॻͰग़

ਤ 1 γεςϜ֓ཁਤ

Λॏཁޠස͕গͳ͍୯ݱස͕ଟ͘ɼଞͷจॻͰग़ݱ

ͳ୯ޠͱͯ͠ධՁ͢Δɽࣜ (1) TF-IDFॏΈͷࣜࢉܭͰ

͋Δɽnt,d จॻ dʹ͓͚Δ୯ޠ tͷग़ݱճɼ
∑

s∈d ns,d

จॻ dʹ͓͚Δશͯͷ୯ޠͷग़ݱճͷɼN ૯จॻ

ɼdf(t)୯ޠ t͕ग़͢ݱΔจॻΛද͢ɽ

TF-IDF =
nt,d∑
s∈d ns,d

× log
N

df(t)
(1)

͜ͷͷ্Ґ 3ͭͷ୯ޠΛಛޠͱͯ͠நग़͢Δɽ

2.3 Ⴎࠪݕ

ႮࠪݕʹɼSmith-WatermanΞϧΰϦζϜΛ༻͍Δ

(ਤ 2)ɽҰͭͷWebαΠτͷจྻࣈΛ 〈x1, x2, · · · , xn〉ɼݕ
͍ࠪͨ͠ϨϙʔτͷจྻࣈΛ 〈y1, y2, · · · , ym〉ͱ͢Δɽ·ͣɼ
ද V (V ∈ R(n+1)×(m+1))Λ࡞͠ɼ0ߦͱ 0ྻΛ 0Ͱॳظ

Խ͢Δɽ࣍ʹɼηϧείΞΛҎԼͷࣜʹैͬͯදͷۭനͷ

ηϧͷ্͔ࠨΒӈԼ·Ͱ͢ࢉܭΔɽͨͩ͠ɼηϧͷΛ vi,jɼ

είΞύϥϝʔλΛ (gap,match,mismatch) = (−1, 1,−1)

ͱ͢Δɽ

vi,j(2 ≤ i ≤ n, 2 ≤ j ≤ m) = max






vi−1,j−1 + s(xi, yj),
vi−1,j + gap,
vi,j−1 + gap,
0.

s(xi, yj) =

{
match (xi = yj),
mismatch (xi '= yj).

ηϧείΞͷ࠷େΛ։࢝ηϧ Vi′,j′ ͱ͠ɼ্ࠨͷํ

ʹԊ͕ͬͯ 0ͷηϧ Vi′′,j′′ ʹ୧Γண͘·ͰτϨʔεόο

ΫΛ͓͜ͳ͏ɽτϨʔεόοΫΛ͓͜ͳͬͨܦ࿏ͱରԠ͢

Δೖྗจྻࣈͷ෦ྻྨࣅ෦ͱͯࣝ͠ผ͠ඪ͢ه

ΔɽV ͔Β j′, · · · , j′′ ྻΛ V ͔Βআ͘ɽಘΒΕͨ෦ྻߦ

レポートのWebサイトによる剽窃した部分の
自動検出システムの開発

近年, インターネットの急速な発展により, 多くの大学, 専門学校
では課題としてWebサイトから盗用した不正なレポートを教師に
提出する学生が増加しています。

このような行為は, 学生への成績を正確に評価することを困難に
し, 著作権侵害の問題を引い起こす可能性があります。

また, このようなレポートは手動で検出する必要があるため, 教師
への負担が大きくなります。

この問題を解決するため, 論文では, Webサイトからの学生レ
ポートの盗用を自動的に検出するシステムを提案しています。

概要 !

Paper submitted to The 81st National Convention of IPSJリンク: 

実績

① 情報処理学会第81回全国大会出場

② 第70回 電気・情報関連学会中国支部大会

→令和元年電気学会論文発表賞受賞

https://ipsj.ixsq.nii.ac.jp/ej/?action=pages_view_main&active_action=repository_view_main_item_detail&item_id=197335&item_no=1&page_id=13&block_id=8


徴を持つ値のみが保持される. もし, 集約関数を持た

ない場合はこの値も小さくなる. この値を入力とした

多層パーセプトロンを用いることで, どの集約関数で

あるかを表すスコア(())を計算する: 
(()) = *()) tanh(6())/()) + %())) + 8()) (4) 

 (())を Softmax 関数によって正規化すると, 集約関

数の確率分布.())が得られ, 集約関数のうち確率.())
が高いものが予測結果となる. この予測結果の値と正

解データの値との差分をクロスエントロピー損失:())
として計算し, この値が小さくなるように学習する.  
 また, Seq2SQL 全体の損失関数は, 3 つのネットワ

ークのクロスエントロピー損失の合計値である.  
３．提 案 手 法 

 提案手法では, Seq2SQL の集約関数の生成の再現

率の低さに注目し, WikiSQL にある自然言語の問合

せ文と集約関数の依存関係を表す補助情報を加えるこ

とで, モデルの集約関数の生成を改善し, 最終的な

SQL 生成全体の精度向上を目指す. まず, データセッ

トからすべての問合せ文を単語に分割し, 単語トーク

ン;, 集約関数カテゴリ<を定義する: 
						3 = 	 {"6ℎ8", "? ", ";ℎ<6", …	} = {!!, !#, … , !'}													(5) 

? = {“ABCC”, ”EF3”, ”EGA”, ”HIBAJ”, ”KBE”, ”FLM”}	

= 	 {N!, N#, … , N(}																																																														(6) 
 データセットの正解クエリを見れば, 問合せ文がど

の集約関数カテゴリに属しているのかがわかる. その

ため, カテゴリ別単語出現頻度から;と<の周辺および

同時確率を計算することができる. これを元に, 二つ

の確率変数の相互依存の尺度を相互情報量=(;, <)によ

って計算する. 集約関数ごとに単語の相互情報量を求

め, 入力データの形式に合わせた次元?における合計

=())を計算しこれを補助情報として図 2 の式(4)の学習

パラメータに辞書として加えることで, 分類精度を向

上させる:  
P)** = Q)** tanh(L)**V)** + L)**G)** + X)**) + &)**(7) 

４．実  験 

 

図 3 に乱数的に 5 つに分割した WikiSQL のデータ

セットを示す. WikiSQL はテーブル, 問合せ文, SQL
クエリで構成され, 活用する際には学習用, 開発用, 
テスト用のデータに分割する必要がある. よって, 5
分割データのうち 1 ブロックを開発用, テスト用と

し, 残りを学習用とする. また, 同様の操作を 5回繰
返し実施し, 全ての組合せで実験を行う. ただし, 

開発用とテスト用のデータ比率はランダムで 33.3%, 
66.7%である. 
4.1 Zhong らの手法と提案手法による実験 

Zhong らが提案した Seq2SQL と提案手法の実験結

果の平均値を表 1 に示す. ただし, @88*+は正解クエ

リと予測クエリが完全一致している場合の論理精度

を, @88!,はクエリ実行結果が正解クエリと一致し

た場合の実行精度を表している. 
表 1 Seq2SQL と提案手法の実験結果の平均値 

 
 各平均値を見ると, 論理精度, 実行精度のいずれも

Zhong らの手法よりわずかに向上していることがわか

る. すなわち, 問合せ文と集約関数の依存関係を表す

補助情報を加えたことによって, 学習過程に影響が出

ていると考えられる.  
ここで, 表 2 にそれぞれの手法が有する 3 つのネッ

トワークに関する生成精度の平均値を示す.  
表 2 3 つのネットワークに関する生成精度の平均値 

 
 表 7を見ると, WHEREの条件文生成の精度が0.5%
ほど向上している. この結果, モデル全体の精度が向

上したと考えられる.  
 提案手法では, 集約関数ネットワークに対して補助

情報を加え, その生成精度向上を図ったが, これによ

るクロスエントロピー損失:())の変化から, WHERE
の条件文生成のネットワークにまで影響が伝搬し, こ
のような結果になったと推察される.  

5．ま と め 

 本研究は, Seq2SQL の集約関数の生成に対する再現

率の低さに注目し, 自然言語の問合せ文と集約関数の

依存関係を表す補助情報を集約関数の生成ネットワー

クに加えることで, その再現率の向上とSQL生成全体

の精度を向上させるという新たな学習モデルを提案し

た. また, 本研究のベースとなった Zhong らの手法と

我々が提案した手法による比較実験を実施した.  
 実験の結果, Zhong らの手法より提案手法のほうが

優れていることを示したが, その要因はWHEREの条

件文生成の精度向上によるものであった. 
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自動生成に関する研究

ディープラーニングを用いた SQL の自動生成に関する研究 

 

松 山  摩 偉 児  
津山高専  電子・情報システム工学専攻 

 
１．は じ め に 

 関係データベース(RDB)は, 表形式のデータ集合

を互いに関連付け, その関係を利用したデータベー

ス(DB)のことであり, 大量の情報が保管できる. し
かし, RDB を利用するにはプログラム初心者には習

得が困難な SQL を理解する必要がある. さらに近

年, システムエンジニアが不足しており, 何度も同

じような SQL を記述しなければならないことで, エ
ンジニアの負担も大きくなっている.  
 これを解決する研究として, Zhong らの Seq2SQL1)
と呼ばれる手法がある. 彼らの研究では, 大きく二

つの貢献をしている.  
 一つは, 自然言語の問合せ文, SQL クエリ, および

Wikipedia の 24241 個の HTML テーブルから抽出し

た SQLテーブルの 80654個の注釈付きコーパスをま

とめた WikiSQL と呼ばれる DB を提供したこと. 
もう一つは, 自然言語を対応する SQL クエリに翻

訳するための DNN である Seq2SQL を提案したこと

である . しかし , これは SQL の [“MAX”, “MIN”, 
“COUNT”, “SUM”, “AVG”]のような集約関数の生成

に対する再現率が低く, 正しく予測されない可能性

がある.  
 本研究は, Seq2SQL の集約関数の生成に注目し, 
自然言語の問合せ文と集約関数の依存関係を表す補

助情報を加えることで再現率の向上と SQL 生成全

体の精度の向上を図る. また, Zhong らの手法と提案

手法を用いた実験を実施し, 結果の比較分析を行う. 
ただし, データセットは彼らが提供した WikiSQL を

用いる.  
 

２．Seq2SQL 

 Seq2SQL の概要図を図 1 に示す. Seq2SQL では自

然言語の問合せ文とテーブルのカラム名を入力する

ことで SQL 文が生成される. 

 
図 1 Seq2SQLモデルの概要図 

 Seq2SQL は三つの機能により構成される: (1) 集約

関数を生成する部分, (2) SELECT のカラムを選択する

部分, (3) WHERE の条件文を生成する部分である. こ
のモデルはまず, SQL クエリの集約関数を生成する. 
ただし, 集約関数を必要としない場合に対応する

NULL の操作も追加する. 次に, SELECT のカラムに対

応する入力テーブルの列を指定する. 最後にポインタ

を使用して, SQL クエリの条件文を生成する. つまり, 
Seq2SQL は 3 つの学習ネットワークを有している. 

 
図 2 集約関数の生成ネットワーク 

 本研究は集約関数の生成に注目するため, 図 2 に集

約関数の生成ネットワークを示す. 図2の入力!は全て

のカラム名, SQL トークン, 問合せ文の連結で定義さ

れる: 
! =	 [< &'( >; !!"; !#"; … ; !$" ; < ,-( >; !%; < ., >; !&] (1) 
ここで, [#; %]は#と!の連結を示している. まず, 

ネットワークは入力!を埋込み層でベクトルに変換す

る. その後, LSTM 2)を用いてエンコードされる. エン

コーダーの出力はℎ!"#, ステップ t のときの単語!$に
対応した出力はℎ$!"#で表される. さらに, ℎ$!"#をそれ

ぞれ線形層に通すことで, 入力配列に対する注目度

($%"&を計算することができる. 例えば, 問合せ文に

"How many"という語が含まれていると正しい集約関

数は "COUNT"の可能性が高い . 注目度は , この

LSTM の出力に注目し重みを掛け, 計算する: 
($%"& = *%"&ℎ$!"# (2) 

 計算された($%"&を Softmax 関数によって正規化し

.	%"&を計算する. 正規化した注目度.	%"&によって重み

付けされたエンコーダーの出力ℎ!"#の合計を/())とす

る:  

/()) =0.$%"&ℎ$!"#
$

(3) 

 /())は注目度が高い特徴量が保持され, 注目度が低

い特徴量は破棄される. つまり, 集約関数に関する特

関係データベースは, テーブルと呼ばれる単純なデータ形式を利

用したデータベースのことで, 大量の情報を保管できます。

しかし, テーブルのデータにアクセスするには, 習得が難しいデー

タベース操作言語であるSQLを理解する必要があります。

この問題を解決するために, 先行研究では, ディープラーニング

を用いて自然言語の問合せ文からSQLクエリを生成する

Seq2SQLという新たな手法を提案していました。

ただ, 残念なことに, この手法ではSQLの集約関数の生成精度が

低いという欠点を持っていました。

そこで本論文では, 自然言語の問合せ文と集約関数の依存関係

を調査し, Seq2SQLの集約関数生成ネットワークにその依存関係

を表す補助情報を加える新たな学習モデルを提案しました。

概要 !
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5
INTERNSHIP

インターン

• 株式会社 オプティム
• 2017年3月13日から約一週間

• HTML/CSS/TypeScrpitを用いた機械学習ラベリングツールの開発

• 株式会社 リブセンス
• 2017年8月14日から8月25日まで

• Ruby on Railsを用いた社内Webツールの開発改善

• 山梨大学 西崎博光研究室

• 2019年8月19日から8月23日まで

• Chainerを用いたDLの学習とオリジナルアプリの開発
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今後の課題6
TASK

• React, Vue.jsによるフロントエンド開発

• docker, gitの知識の深化

• コードの可読性向上

• UI/UX向上のためのWebデザイン知識獲得


