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Abstract : Google Colaboratory is a Web-based Jupyter Notebook hosting service. At the time of the submission
of this paper, it meets many requirements for educational purposes: it is openly available and requires only
the Chrome web browser and availability of an Internet connection. This paper describes how to build a
personalized complex word identifier only by using Colaboratory for educational purposes, especially for
classroom education.

1. はじめに

Google Colaboratory は，Google 社が提供する，Web
ブラウザ上で仮想環境にアクセスして Python言語を起
動させることのできるシステムである．投稿時点（2020
年 2月 28日）では，このサービスは Googleアカウン
トさえあれば無料で使用することが可能である．特に，

教室内で 10人～数十人程度の学生に教える際に有用な，
下記の要件を満たしている．

(1) アカウントさえあれば，10分程度の講義で，Colab-
oratoryの画面の立ち上げまで非常にスムーズに到
達できる．

(2) 無料で利用できる．

(3) インターネット接続環境と Chromeブラウザさえ動
作すればよいので，特段高性能なスペックを要求し

ない．

(4) 仮想環境であるため，機械的な故障などで 1台だけ
異なる動作をする，といったことがほとんどない．

ただし，下記のようなデメリットがある．

(1) 毎回，仮想マシンのインスタンスは基本的に初期化
された状態で起動するため，大規模なデータなどを

あらかじめ置いておくことは難しい．

(2) 仮想マシン環境を継続して動作させられる時間が限
られている．

(2)の点については，インスタンスの継続動作時間が
12時間であることから，講義中に途切れるなどの問題
はなく，講義で利用するためだけであれば特段の問題は
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ない．一方，(1)の点については問題がある．(1)は，機
械学習を用いた課題を行う場合には，訓練データを用意

する方法に工夫が必要であることを示している．

(1)の訓練データを用意する方法として，Google Co-
laboratoryでは，大容量の訓練データを用意する方法が用
意されてはいるが，この方法では，教材として用いるに

は不便な点があることを説明する．例えば，Google Co-
laboratoryでは，クラウドサービスとして有名な Google
ドライブにマウントする機能を用意しているので，この

機能を使って，訓練データなど大規模なデータをあらか

じめアップロードしておき，Colaboratoryから使用する
方法が考えられる．しかし，この方法では，講義中は，

講義を受ける側が各々自分のアカウントでログインして

いることが多いので，Googleドライブのマウントにか
かる承認手続きが煩雑になり，時間がとられることが予

想される．また，Googleドライブ上の共有設定を気を
付けていないと，学生が講義をする側の見るべきではな

いファイルを見てしまうなどの問題も生じる．より簡便

な方法は，各仮想マシンのインスタンス上で，公開され

ている訓練データをダウンロードする方法であろう．

本稿では，大容量の訓練データを必要とせず，学生が

数十分の短時間で学習データを追加できるタスク（課題）

を教材に用いることで，(1)の問題を解決する．具体的
には，「個人化単語推定」のという課題を与える．個人化

複雑単語推定は，文献 9)や文献 10)に挙げるコーパスの

単語頻度を利用すれば，かなり高い精度で行えることが

分かっている 14)．もちろん，より複雑なモデルを構成し

たり，特徴量を入れたりすることも可能ではあるが，単

語頻度特徴量だけを用いれば，訓練データとしては数百

KB～数MBのデータで十分である．そのため，機械翻
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訳など，他の大規模なテキストデータを扱う自然言語処

理のタスクと比べれば，訓練データ量は少量で済む．

本稿では，単純な機械学習の 2 値識別器を構成する
問題に帰着される個人化複雑単語推定の問題について，

Google Colaboratory上だけで完結する 2値識別器の構成
法について論じる．ここで，「完結する」の意味について

は，Google Colaboratoryは，そもそもインターネット環
境で動作するシステムであるので，インターネット上で

公開しているファイルを仮想マシンのインスタンス上に

ダウンロードして利用する場合も「完結する」と表現す

ることにする．Google Driveなど，あらかじめ訓練デー
タ等を用意しておいたクラウド環境とマウントしないと

使えない場合は，「完結する」と表現しないことにする．

インターネット上で公開しているファイルだけを用いる

ようにしておけば，ローカル環境など，Colaboratory以
外の環境に移植することも容易になる．

本稿の貢献は，前述の (1)に挙げた訓練データの用意
の問題を解決し，学生が訓練データを講義時間内の短い

時間で作成しても，十分な精度で動作するタスクとして，

個人化複雑単語推定のタスクを見出したこと，および，

その教材作成例を，実例をもって示したことにある．具

体的には，機械翻訳など大規模なコーパスを必要とする

他のタスクと比較して，機械学習による 2 値識別器を
少量の公開されているデータセットから構成する個人化

複雑単語推定のタスクが取り扱いやすいことを，実例を

もって示した．

2. 関連研究

自然言語処理分野，機械学習分野では，Colaboratory
を用いた教材開発は盛んである．特に，自然言語処理分

野においては，機械翻訳（自動翻訳）5)などのタスクで

は，多くの Colaboratoryを用いた教材が作られている．
こうした教材では，訓練データのために数百 MB にの
ぼるコーパスをダウンロードしないといけないことが多

い．仮想マシン上へのダウンロードであるため，仮想マ

シンに接続しているローカルマシン上では特にスペック

は必要がないものの，接続が不安定になることも多い．

このため，数百MB程度以上の訓練データをダウンロー
ドしないといけないようなタスクは，機械学習の教材と

しては避けたいのが実情であろう．また，機械翻訳に用

いられる手法は日進月歩であり，最新の手法を教えよう

と思うと，頻繁に更新する必要がある．最新の手法は先

進的すぎるため，基礎的な機械学習の講義とつなげて教

えることも難しい．「Google翻訳」などのサービスでは，
最新の手法を大量の対訳コーパス（分単位の対訳対デー

タ）から実装したものが，無料で公開されているため，

普段，そうしたサービスを使い慣れている学生は，逆に，

こうした最新手法を使った手法の精度が低く見えてしま

うこともあり得る．

個人化複雑単語推定は，単語テストに対して各学習者

が正答/誤答した，というデータから，単語テスト中にな
い単語について，単語テストを受けた学習者が，所与の

単語を知っているかどうかを判定する問題である．機械

学習の用語で言えば，Support Vector Machines 8)やロジ

スティック回帰といった，基礎的な手法で実装可能なタ

スクである．このため，機械学習の初歩の講義と結び付

けて教えることが容易である．複雑単語推定自体は，自

然言語処理分野でメジャーとまではいえないものの，一

応，Shared Taskが行われている程度には，有用性が認
められているタスクである 16)．学生が，単語帳を自分で

作って経験があれば，有用性が理解できる利点もある．

表 1 に，複雑単語推定を他の機械学習タスクと比較
した表を載せる．表のように，個人化複雑単語推定以外

のタスクは，少々前の研究でも複雑な機械学習モデルや

ニューラルネットワークが使われており，専門的すぎて

機械学習の初歩と関連付けて学生に教えることが難しい

ことがわかる（表 1）．

3. 開発

まず，COCAコーパス，ならびに BNCコーパス上の
単語頻度を読み込む図 1,図 2．これらは，新聞記事など
大抵の英文上で現れる単語頻度を網羅しても，無圧縮状

態で，高々数MBのサイズで済む．こうした単語頻度情
報は，もともとのコーパスのテキスト情報そのままでは

なく，統計情報（モデル）であるので，「著作権法４７条

の７」の規定により，著作者の許可を得ずに，非営利目

的に限定せずに利用者に利用してもらうことが可能であ

ると考えられる 3)．そこで，ここでは，あらかじめ作成

した単語頻度情報を，URLの形で提供して，各々の仮
想マシンのインスタンスから読み込ませている．

次に，文献 11) で公開している，単語テストのデータ

セットを読み込む．これは，100人に 100語の単語テス
トを解いてもらったデータセットである．これを用いる

ことで，新しく学習者を 1人～1グループ分数名追加し
たとしても，他の学習者のデータを参照することで，識

別が安定した精度で出るようになる．図 3でダウンロー
ド，図 4で読み込みを行っている．
文献 11) のデータセットでもとにしている Vocabulary

Size Test 15) の回答は，PDFで公開されている．回答を
どこかに別にアップロードすることも技術的には可能で

あろうが，回答データは研究成果として公開されている

ものであるため，直接 1次情報の PDFを読み込んでい
る（図 5）．PDFをテキストとして読み込むためには，
Python上の pdfminer.sixというライブラリを利用した 2)．

最後に，ダウンロードした単語頻度情報から単語の特

徴量ベクトルを構成し（図 6）,訓練データとテストデー
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表 1: 複雑単語推定タスクの他の機械学習タスクとの比較．

タスク名 現状の典型的な機械学習問題 無料入手可能な訓練データサイズ

機械翻訳 LSTM,注意機構 7) 74MByte 6)

感情分析 系列ラベリング 17) 80MByte4)

個人化複雑単語推定 13) 2値判別 5MByte未満

　

図 1: COCAコーパスの読み込み．

図 2: BNCコーパスの読み込み．

図 3: 文献 11) データセットのダウンロード．

図 4: 文献 11) データセットの読み込み．

図 5: VSTの正解データの読み込み．

タに分けて 2値判別を行う（図 7）．
100語のうち 90語を訓練，10語をテストデータに使っ
たところ，精度は 0.7772であった．これは，文献 12)な

どと比較しても，良い精度と言える．

作成したソースコードは文献 1)に示す URLから入手
可能である．

図 6: 単語に対する特徴量ベクトルの構成．

図 7: 訓練データ・テストデータ分割．

図 8: 2値識別器の構成．

4. おわりに

本稿では，Colaboratoryを用いた機械学習の教材を準
備する際の問題点として，訓練データの準備の問題を取

り上げた．訓練データが少量であり，さらに，学生が講

義時間内で訓練データを追加することも可能なタスクが

望ましい．このようなタスクとして，自然言語処理分野

における個人化複雑単語推定が適していることを示し，

実際に，Colaboratory上で完結するスクリプトの開発に
ついて報告した．個人化複雑単語推定は，必要とする訓

練データも小さい割には，単純な機械学習の 2値判別の
問題に帰着することができる利点がある．今後の課題と

しては，2値判別など機械学習の基本的なタスクに帰着
できる有用な応用の例を増やすことが挙げられる．
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