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はじめに
現在、AI、データサイエン
スといった技術領域が急速
に発展している
その状況を受け、各大学で
はその領域の科目を提供し
たり、情報系の学科、学部
を新設したりすることが続
いている
金沢工業大学では2018年
より、AI、データサイエン
ス（DS）科目群を提供し
始めた
これらの取り組みの経緯、
現在の内容、今後の取り組
みについて説明する
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人工知能のひろがり

人工知能（Artificial 
Intelligence）がブームと
なった

2011年～2013年頃から始まっ
ている

これまでできなかったことが
実現された

人工知能が囲碁のトッププロよ
りも強くなった
自動運転が徐々に実現されつつ
ある
大規模言語モデル（LLM: 
Large Language Model）を用
いた対話システムが提供され始
めた

Deep Mind Alpha Go[1]

OpenAI ChatGPT [4]

Nissan ARIYA [2] Softbank Robotics Servi[3]
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人工知能の歴史

• パーセプトロン

• 汎用コンピュータ

• 人工知能という言葉の出現

1960年
代

• ニューラルネットワーク

• 第5世代コンピュータ

• エキスパートシステム

1980年
代

• ディープラーニング

• クラウドコンピューティング、
ビッグデータ

• IoT（Internet of Things）

2010年
代

•GAN、VAE、Diffusion Modelなどの生
成系モデル

•TransformerをベースとしたLLM
（Large Language Model、大規模言語
モデル）

•DeepL、ChatGPT、Bing

2020年
～現在
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現在の人工知能を実現する技術群 5

時空間パターン認識
CNN（Convolution Neural Network）

画像など空間的なパターンを識別する
YOLO, R-CNN, PSPNet, etc..

画像の中にある物体を場所（描画されているピク
セル等）を含めて識別する
時系列パターン処理
LSTM（Long Short Term Memory）

音声認識や機械翻訳など時間的な構造を持つパ
ターンを識別する

Transformer
機械翻訳等に使われ、“Attention”と呼ばれる
データの関係性を取り込む仕組みを持っている
データ生成
GAN（Generative Adversarial Nets）

低解像度画像から高解像度画像や、複数の特徴を
持った画像の生成などを生成する

VAE（Variable Auto Encoder）, Diffusion Model
言語情報から画像や動画、３Dモデルを生成する

SNSデータ
twitter

Instagram
医療データ

画像データ
音声データ

行動データ
位置データ
購買データ

etc...

入力データを用いたこれらの
ネットワークの学習では、誤差
逆伝搬法などによって解に関す
る空間をより誤差が少ない方に
下っていく

センサ群
温度センサ
加速度センサ
GPS

小型端末
スマートフォン
Raspberry Pie

通信方式
5G
LoRa

etc...

モビリティ
自動運転
ドローン

コミュニケーション
Pepper
AIスピーカー
機械翻訳

etc...

提示デバイス
Oculus Quest
Hololens 2
触覚デバイス

開発環境
Unity
ARkit2,     
ARcore

etc...

入力系
ビッグデータ

IoT

思考系
ディープラーニング（深層学習）

基本的なアルゴリズム

出力系

ロボティクス

VR/AR/MR
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現在、Transformerを中
心として様々なネット
ワークが融合しつつあり、
結果として汎用人工知
能（ AGI ：Artificial 

General Intelligence）に
なりつつある



時空間パターン認識
CNN（Convolution Neural Network）[5]

画像の認識などに利用されるネットワークで、残差を利用するResNet
（Residual Network）[6]系がネットワークが深くできるため、よく利
用される。一方、近年ではTransformerを使ったVision Transformer[7]

系のアプローチがよりよい精度を達成している。
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画像中のある物体を認識したい

R-CNN（Regions with Convolutional Neural Networks）[8], YOLO
（ You Only Look Once ） [9], SSD （ Single Shot MultiBox
Detector）[10]

1枚の画像に複数の物体があるとき、各物体の領域と、その物体が
何であるかを推定する

SegNet [11], PSPNet（Pyramid Scene Parsing Network）[12]

セマンティックセグメンテーション（画像中に含まれる物体の領
域をピクセル単位でラベリングを行う）を実現するためのネット
ワーク

適切なネットワークの形が知り
たい、学習データが足りない

動
画

中
の

あ
る

物
体

を
識

別
し

た
い

NAS（Neural Architecture Search）[15]

学習に最適なネットワークを強化学習などを用いなが
ら自動的に探すことを可能にする手法で、Googleの
AutoMLなどに利用されている

OpenPose [14]

動画に含まれる人体を認識し、腕、手、胴体、
足などの骨格を識別することが可能となってお
り、人の動作を識別する際の基本的な情報を得
ることができる

3DCNN（3D Convolution Neural Networks）[13]

2次元の静止画に適用されていたCNNを動画に拡
張したものであり、動画中の物体を追従したり、
動作の内容を識別することが可能

転移学習

既に学習済みのネットワーク（VGG16[16]など）を用い、比
較的少数のデータを用いてネットワークを追加で学習させ
る（ファインチューニング）ことで、学習のデータが足り
ないという問題に対応する



時空間パターン認識の活用例

医療データの識
別
自動運転のため
の画像認識
実空間にある物
体のリアルタイ
ムでの認識
etc…
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超音波エコー画像から
病気の識別

（Butterfly Network）
肺炎の画像診断

（M3）

単眼カメラから車
や歩行者を認識
（Mobileye）

実空間の物体の認識
（Google）



時系列パターン処理

RNN（Recurrent Neural Network）

時系列データや順番構造をもっているデータの
識別、推測などに使われる
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LSTM（Long Short Term Memory）[17]

RNNを深層学習的な手法に拡張したネットワークで、
短期的のみならず長期的な時間関係についても学習
することが可能

BERT（Bidirectional Encoder Representations from 
Transformer）[20]

Transformerをベースとして、単語間のつながりに加えて、
文章間のつながりも学習することができるネットワークで、
文脈を考慮した汎用的な自然言語処理を実現する

GPT-3（ Generative Pre-trained Transformer 3 ）[21]

570TBの言語データを用いて予め学習されたモデルで、
1750億個のパラメータを持ち、様々な文章を生成すること
が可能

Transformer[19]

機械翻訳などに使われるネットワークで、
“Attention”と呼ばれる、データの関係性を適切に取
り込む仕組みを持っており、LSTMなどと比べて計
算量が少ない

データの時間的関係を利用したい

GRU（Gated Recurrent Unit）[18]

LSTMはネットワークの構造が大きくなると、計算
量が増える傾向にあるが、GRUではLSTMよりも少
ない計算量でデータ間の時間的な関係について学習
することを可能

計算量を少なくしたい
文章のつながりを考慮



時系列パターン処理の活用例
音声認識
機械翻訳
株価の予測
チャットボット
大規模言語モデ
ルによる対話シ
ステム
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チャットボット
（ヤマト運輸）

株価の予測
（みずほ証券）

機械翻訳
（DeepL）

対話型検索システム
（Microsoft Bing）



GAN（Generative Adversarial Nets[22] ）
できの良い偽物を本物をベースとして作り出せるネッ
トワークを構築する

CycleGAN[23]

夏の風景の画像を冬に変換したり、馬をシマウマに変
換するなど画像のスタイルを変換することが可能
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データ生成（GAN）

SAGAN（Self Attention Generative Adversarial 
Nets ）[24]

データの大域的な構造を保持するために、“Self 
Attention”と呼ばれる仕組みを使って、データ間の相
似性を利用しながらデータの生成を行う

StyleGAN(A Style-Based Generator 
Architecture for Generative 
Adversarial Networks)[25]

高品質な顔画像を生成することが可能で、
年齢、性別もコントール可能

Progressive GAN [26]

低解像度から、高解像度の画像を生成す
ることが可能

安定したデータの生成

D2GAN（Dual Discriminator 
Generative Adversarial Nets）[27]

識別器を2つ置くことで、本来複数のパター
ンのデータを生成したいのに、少ないデー
タのパターンしか生成できないというモー
ド崩壊を防ぐことができる

モード崩壊を防ぐ

よ
り

き
れ

い
な

画
像

の
生

成



GANの活用例
有名作家の絵画の生成、本来ありえない画像の生成（CycleGAN[21]）
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VAE [28] （Variable Auto Encoder ）

EMアルゴリズムと変分ベイズを融合したアルゴリズムで、入力と出力を同じにしながら、
中間層を絞る形のネットワーク構造を有し、この中間部分がデータに関する潜在的な変数と
なると同時にデータを生成するための変数ともなる

Diffusion Model [29]

ある画像を少しづつ壊していき、最終的にはノイズ画像になるプロセスを学習し、今度はノ
イズ画像から最終的な画像が出来上がるまでのプロセスを学習することで、ある入力に対し
て画像を生成できるネットワークを構築する
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データ生成（VAE, Diffusion Model）

DALL-E2 [30]

テキストと画像を関連付けるモデルCLIP[31]とDiffusion modelである
GLIDE[32]を利用することで、任意の文字列から画像を生成する

Stable Diffusion [33]

DALL-E2と同様にテキストと画像を関連付けるモデルCLIPと潜
在拡散モデル[34] （Latent Diffusion Models）を利用することで、
任意の文字列から画像を生成する

Video Latent Diffusion Model[35]

潜在拡散モデルをベースに時間的な構造を学
習する層を追加し、テキストから生成した動
画を最終的にはアップサンプリングして出力

文字列から画像の生成

Shap-E[36]

複数の角度から撮影した画像データから3次
元のモデルを構築するための技術である
Neural Radiance Fields[37]と潜在拡散モデ
ルを組み合わせ、テキストから任意の３
Dモデルを生成する

文字列から3次元データの生成

文
字

列
か

ら
動

画
の

生
成
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VAE, Diffusion Modelの活用例

テキストから画像
を生成する様々な
システムが2022年
から提供され始め
た
今後、画像だけで
なく動画や3次元
データ（建築物や
工業製品など）、
文章、音楽など
様々なものが「生
成」され始める https://stablediffusionweb.com/

https://openai.com/dall-e-2/
Open AI DALL・E２

Stable Diffusion
https://kaiber.ai/

Kaiber

https://soundraw.io/ja
soundraw



ChatGPTとは何か?（ ChatGPT による説明）
ChatGPTは、OpenAIによって開発された大規模言語モデルの一種です。GPTは"Generative Pre-
trained Transformer"（事前学習された変換器による生成）の略称で、自然言語処理タスクにおいて
高い性能を発揮することが知られています。
ChatGPTは、自然言語の理解や生成に優れた能力を持ち、膨大な量のテキストデータから学習され
た知識を利用して、人工知能による対話システムの開発に用いられます。ChatGPTを用いることで、
ユーザーが自然な言葉で会話をし、その内容に合わせた回答を得ることができます。
ChatGPTは、オンライン上でのチャットボットや仮想アシスタント、自動翻訳など、多様なアプリ
ケーションに活用されています。

ChatGPTの能力はあまりにも高く、この業界の専門家でもその能力に驚いた
今後、このChatGPTを始めとしたAIと共に人類は働いていくこと（プロンプトエンジニ
アリングのような形態）が想定され、AIを高度に活用できる（藤井聡太さんのような）
人材が活躍する可能性がある
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https://openai.com/product/gpt-4



ChatGPTを含め大規模言語モデル（LLM：Large Language Model）は、Transformer
をベースとした、Encoder-Decoderモデル（or Seq2Seq (Sequence to Sequence) モデ
ル）として構築される

このような時系列データを扱う以前のモデル（例えばLSTM：Long Short Term 
Memory）は、入力の長さ（扱う文脈）が長くなると、学習が上手く進まない問題が
あったが、Transformer[19]は、Attentionという仕組みを使ってその問題を解決した

このモデルを大きくし（GPT3は1750億パラメータといわれている）、大量のデータを
用いて学習を行ったところ、かなりの性能を発揮することが明らかとなった
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“Attention is all you need”
https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf

ChatGPTの学習
https://openai.com/blog/chatgpt

https://lastweekin.ai/p/gpt-3-
is-no-longer-the-only-game



AI、データサイエンスのこれから

内閣府： https://www8.cao.go.jp/cstp/society5_0/index.html
https://xtech.nikkei.com/atcl/nxt
/column/18/00001/07902/

これからもAI、DSに関する技術の進歩は続くと考えられ、より広い分野での応用が進むと考え
られる
特にAGI登場後は、さらにAIを活用することが多くなり、デジタル技術を活用し発展させる人材
が引き続き必要となる
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国内におけるAI、DS教育の推進
2019年に内閣府が「AI戦
略」に基づいて提示した
政策では、2025年までに
「数理・データサイエン
ス・AI」の基礎力を全て
の国民が学び、あらゆる
分野で人材が活躍するこ
とを目標としている
この政策に基づき、各大
学においては、AI、デー
タサイエンスに関する教
育プログラムが配置され、
それらが文部科学省に
よって認定されることと
なった
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https://www5.cao.go.jp/keizai-shimon/kaigi/special/reform/wg7/20191101/shiryou2_part1.pdf



金沢工業大学における情報教育の変遷
• 大学間連携共同教育推進事業「実践力と創造力を持つ高信頼スマート組込みシステム技

術者の育成」 （2012-2016年）

• 企業からの要望

• Society5.0に対応した高度技術人材育成事業未来価値創造人材育成プログラム 科学技
術の社会実装教育エコシステム拠点の形成事業 （2018年）

• 北陸先端科学技術大学院大学（JAIST）と共に、「組込み」技術者の育成を目的として、
学部、大学院一貫の教育プログラムを構築した

① 全学的な情報技術教育の導入
② 6年制メジャー・マイナー制度の導入
③ 社会実装を実現する深い産学官連携 を目的とし、私立大学では本学のみ採択された

• 大学間連携事業を行っているときから企業向けにこのような情報系
プログラムを展開して欲しいという要望があり、また、リカレント
教育への関心が高まりつつあった

情報技術

系 43%

ソフトスキル

29%

その他

28%

（N=1057、複数回答あり）

• 実際、人材開発セミナーでの企業への調査では、情報系の技術習得
に関する希望が多かった

19



情報技術教育
• 「AIとビッグデータ」、「IoTとロボティクス」、「ICTとセキュリティ」の3コース、14科目

からなるプログラムが新たに作られ、2018年度の春季から開講された
• 現在、いくつかの科目がアップデートされ、各科目はリカレント科目として社会人にも提供

されている
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2018年度の科目群
2023年度の科目群



金沢工業大学におけるAI・DS科目の必修化
情報技術教育が提供され
た後、2020年度以降、AI、
データサイエンス系の科
目が必修科目として全学
科の学生に提供されてい
る

AI基礎（2020年度）、
データサイエンス入門
（2022年度）、データサ
イエンス基礎I、II （2022
年度）

また、他の科目群でもAI、
データサイエンスを活用
した科目が提供され始め
ている

プロジェクトデザイン科
目、各学科の専門科目
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https://www.kanazawa-it.ac.jp/jigyo/dx/education/edu01.html



AI・DS科目群の位置づけ
カリキュラムの中では、基礎プロジェクト科目、数理基礎科目の中に位置
づけられている
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https://www.kanazawa-it.ac.jp/campus_guide/2023/chapter_6/undergraduate/index.html



ICT入門・データサイエンス入門
（1年次前期、各1単位）

ICT入門（1単位）
必携であるPCの利用環境のセットアップ

Windowsセットアップ、VPNセットアップ
Office、Zoom、Boxなどのセットアップ
タイピング、無線LANの利用方法、ウイルス対策

Microsoft365 Office
Word、PowerPointの基本的な使用方法

データサイエンス入門（1単位）
Excelを用いたデータ処理

データ入力、関数の使用方法
グラフ作成
データの集計、グラフの作成
アンケート調査の集計、グラフの作成
オープンデータの集計、グラフの作成
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ICT入門では、PCを活用するための基礎的な技能を修得し、文章作成、プレゼンテーション資料作成能
力を身に付けることを目標としている
続いて、データサイエンス入門では、Excelを用いて基本的なデータの分析、グラフ作成を学び、アン
ケートデータや、オープンデータの扱いについて学ぶ



AI基礎（1年次後期、1単位）

AIとは何か、AIの基本的な動作
AIの関連する法令、倫理について
Matlabを用いたAIによる画像認識
機械学習用データ（画像認識のため
のデータ）の作成方法
自然言語処理

Mecab、KHCoderを用いたテキスト
データの解析

AIの歴史と振り返り
AI時代の働き方
AIの活用法について
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AI基礎では、AIの歴史、AIを用いた画像認識、文章のカテゴリー化と自然言語処理、対話型
音声識別などの内容を理解し、基本的な操作を修得することを目標としている
また、機械学習（深層学習）に必要な初等的なデータ構成ができるようになることも目標と
している



データサイエンス基礎I（1年次後期、1単位）

データの集計
単純集計、層別集計、クロス
集計

2変数の関係、相関と相関係数
多変数と変相関
検定
箱ひげ図
単回帰分析
重回帰分析

25

データサイエンス基礎Iでは、単純集計、クロス集計などのデータ集計の手法、相
関関係、単回帰分析、重回帰分析などの回帰分析の手法を身に付けることを目標
としている



データサイエンス基礎II（2年次後期、1単位）

機械学習
教師あり学習、教師無学習

クラスター分析
K-means法

決定木分析
ランダムフォレスト

ニューラルネットワーク
データサイエンスとは

データの活用方法について

26

データサイエンス基礎IIでは、クラスター分析、決定木分析、ニューラルネットワー
クなどの手法を修得することを目標としている
また、これらの手法を用いて、データの分類や予測について実践できることも目標
としている



情報技術教育の位置づけ
27

現在、情報技術教育
の科目群はリベラル
アーツ系科目として
提供されている
AI、DS系科目は下記
の5つ

AIプログラミング
AI応用I、II
ビジネスデータサイ
エンス
データサイエンス応
用

IoT、セキュリティ系
は9科目



AIプログラミング入門（夏期、春期集中、1単位）

Pythonの特徴
変数、定数、代入、データ型
制御構造、ブロック、関数
構造的なデータ（リスト、辞書、
タプル）
リスト内包
例外処理
簡単なAIプログラミングの実践

28

AIプログラミング入門では、Pythonを用いて基本的なプログラミングができるようになるこ
とを目標としている
具体的には、Pythonの構文を理解し、関数や制御構造を適切に用いてプログラムを作成でき
ると共に、各種ライブラリ、APIを活用して、実用的なプログラムを作成できることを目標と
している



AI応用I（夏期、春期集中、1単位）

ディープラーニングとは
ニューラルネットワークの数理
機械学習の基礎
コンピュータビジョンのための
ディープラーニング
テキストと時系列データのため
のディープラーニング
プログラムの実装と発表

29

AI応用Iでは、ディープラーニングの基礎や、画像認識等を行うための畳み込
みネットワーク、時系列データをあつかうためのリカレントネットワークの
仕組みを理解し活用法を身に付けることを目標としている



AI応用II （夏期、春期集中、1単位）

自然言語処理とは
辞書とコーパス
MeCabによる形態素解析
Cobochaによる構文解析
word2vecと機械翻訳
類似検索、文章検索
対話システム

30

AI応用IIでは、自然言語処理に関する基礎的な技術を習得し、構文解析、情
報検索、文書分類、対話システムの構築など、実践的な手法を身に付ける
ことを目標としている



ビジネスデータサイエンス
（夏期、春期集中、1単位）

統計の基礎、多変量解析
クラスター分析、決定木
予測と分類
テキストマイニング

潜在意味解析
共起ネットワーク

GISの基礎
統計情報の地図上への展開
地図上での情報の編集・検索・
分析・管理

31

ビジネスデータサイエンスでは基本的なデータサイエンスの手法を学ぶと共
に、企業で蓄積されているデータを元に、要因分析や知識発見などデータ分
析に基づくビジネス展開力を身に付けることを目標としている



データサイエンス応用（夏期、春期集中、1単位）

Pythonを用いた開発環境
の導入
教師あり学習
教師なし学習と前処理
データの表現と特徴量エ
ンジニアリング
モデルの評価と改良

32

データサイエンス応用では、Pythonのライブラリであるscikit-learnなど
を用いて、データの前処理から、機械学習のモデル構築、評価などの手
法を身に付けることを目標としている



数理・データサイエンス・ＡＩ教育プログラム
（MDASH：Approved Program for Mathematics, Data 
science and AI Smart Higher Education）

https://www.mext.go.jp/content/20230920-mxt_senmon01-000020844_1.pdf

33

「数理・データサイエンス・ＡＩ」を身に
付けた人材を育成する仕組みとして、大学
等において実施される教育プログラムを認
定する「数理・データサイエンス・ＡＩ教
育プログラム認定制度」が創設されており、
現在、リテラシーレベル、応用基礎レベル
の2つの認定が行われている
リテラシーレベルでは「デジタル社会の基
礎的な素養（いわゆる「読み・書き・そろ
ばん」）として初級レベルの数理・データ
サイエンス・AIを習得」することが目標と
なっている

令和5年度9月現在で、382件認定されている



KIT数理データサイエンス教育プログラム
（リテラシーレベル）

• 2021年8月に「数理・データサイ
エンス・AI教育プログラム（リ
テラシーレベル）プラス」に選
定された

• 選定理由
• １年次に全員が当該プログラム

を履修することになっている
• 数理解析に特化した企業と共同

で教材開発することにより、教
材にも産業界の視点を取り入れ
ている

http://www.kanazawa-it.ac.jp/mdash/
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KIT数理データサイエンス教育プログラム
（応用基礎レベル）

35

http://www.kanazawa-it.ac.jp/mdash/pdf/gaiyou_ouyoukiso2022.pdf

• 2023年8月に「数理・
データサイエンス・AI教
育プログラム（応用基礎
レベル）」にも選定され
た

• プログラムを受講してい
る学生数が少ないため、
プラスの認定は受けてい
ないが、実績が得られた
後、申請する予定



金沢工業大学のこれからの取り組み
これまで、全学必修の科目
を中心にAI、DSの教育を
行ってきた
現在、データサイエンスに
関する課外プロジェクトが
立ち上がり、徐々に活動が
大きくなりつつある
また、社会人向けの教育プ
ログラムも広がりつつある
このような輪の中に高校も
含まれる形を目指しながら、
AI、DSを活用できる人材
を幅広く育成していきたい

36



おわりに
本講義では、現在のAI、データサイエンスに関する技術的な広
がりと、金沢工業大学におけるAI、データサイエンスに関する
学びの内容について説明した
入学後は是非、AI、データサイエンスに関する学びを深め、社
会的な課題に応用して欲しい
レポート課題

皆さんの身の回りで、AIやデータサイエンスが活用されている事例を紹
介してください
大学に入学後、どのようにAIやデータサイエンスを学んでいくかについ
て計画を立て、記述してください
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ご清聴ありがとうございました
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応用基礎レベルでは

https://www.mext.go.jp/content/20230920-mxt_senmon01-000020844_1.pdf
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https://www.mext.go.jp/content/20230920-mxt_senmon01-
000020844_1.pdf

「自らの専門分野において、数理・データサイエンス・AIを応用・活用することができる応用基礎力を習
得」することが目標となっている

令和5年9月現在で、147件の認定がある



エキスパートレベルについて
エキスパートに関し
ては、プログラム認
定のような形でなく、
国立大学が中心と
なって、人材を育成
するタイプの政策が
実施されている
具体的には、地域ご
とにコンソーシアム
が達があると共に、
大学院を中心として
高度な教育プログラ
ムを拡充するような
補助金事業が実施さ
れている
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組織活性化に向けたDXリスキル教育プログラム
リカレント教育を実施
している中で、アー
リーアダプターは積極
的に自己研鑽するが、
企業で日々の業務に追
われている社員は、な
かなかそのような時間
を持てない

大学側で、初心者を対
象とし、受講する企業
をある程度決めたリス
キリングのプログラム
を開発し、実施する

2022年度の12月頃よ
り、運用を開始した


