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1. はじめに 
科学技術政策立案のための情報源として産官学連

携の実態を把握することの重要性が指摘されている

[1]．Web 上の情報は実態把握のための有用な情報

源の一つである．本研究は，そのような Web 上の文

書を収集・整理することを前提として，Web 上の大

学や企業のプレスリリースに着目し，産学連携関連

情報の収集および分類する手法の構築を目的とする．	 

本報では，Web から収集した文書を２つの観点か

ら分類する実験を行った．一つは文書の産学連携関

連かどうかの判別であり，もう一つは産学連携関連

文書のトピックによる分類である．以降，これらの

実験について述べる．	 

2. Web上の産学連携関連文書の判別と分類 
	 Web から文書を産学連携かどうか判別し，トピ

ックに応じて分類する手順を示す(図	 1)．	 

	 
図	 1	 産学連携関連文書の判別とトピック分類	 

2.1. クローリングおよび文書判別 
	 Web 上の大学や企業のプレスリリースは，定型

的でフォーマルな文章によって，産学連携の実

態を説明することが多い．産学連携の根拠は，

多くは１〜２文に現れ，「〇〇大学と株式会社

△△が，××に関する研究成果を発表した．」

などのように表現される．文書全体からすると

産学連携の実態はごく一部の文に現れ，その他

大多数の文は研究成果についての記述である．	 

	 文書の判別には二値分類器である SVM(Support	 

Vector	 Machine)[2]を用いる．SVM の入力となる

特徴ベクトルは，図	 2に示すように上述の産学連

携関連文書の特徴を考慮して定義する．Web から

HTML 文書をクロールし，HTML タグ除去し，メニ

ュー項目などのノイズ除去のために句点をもつ

一連の文のみを抽出し，抽出したテキストを元

に特徴ベクトルを構成する．	 

	 
図	 2	 産学連携関連文書を判別する特徴ベクト

ル要素	 

2.2. トピックによる分類 
	 トピックによる分類は，同一の抽出したテキ

ス ト に 対 し て LDA	 (Latent	 Dirichlet	 

Allocation)[3]を用いる．	 

3. 実験 
	 大学または企業のプレスリリースサイトをク

ロールし，クロールした文書に対して SVM によ

る判別および LDA によるトピック分類をそれぞ

れ行った．	 

3.1. データセット 

	 
図	 3	 実験に用いた文書	 
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	 大学または企業のプレスリリースサイトを

wget によりクロールし，人手による判定を行っ

た上で，図	 3に示すように，実験のために正例と

負例が同数になるようにデータセットを準備し

た．	 

3.2. SVMによる文書判別 
	 定義した特徴ベクトル要素がどの程度有効で

あるか判断するため，図	 5に示すようにテスト

ケースを用意した．ここでは，特徴ベクトルに

おける要素の組み合わせと同時に，カーネル関

数の選択に関しても考慮する．	 

	 形態素解析器の実装として MeCab[4]，SVM の

実装として SVMlight[5]を使用し，データセットに

対し 10 分割交差検定を行った．結果を図	 5に示

す．	 

3.3. LDAによるトピック分類 
	 LDA の実装は，MALLET[6]を用いた．ここでは

トピック数を 60，Gibbs	 Sampling の回数を 2000

とした．また，ストップワードとして，キーワ

ードとして不適切なトピック中の重みの高い語

を指定した．	 

	 
図	 6	 LDA によるトピック例	 

	 図	 6に，出力されたトピックの例を示す．ト

ピック 43 や 49 のように重みの高い語として研

究内容を示す場合がほとんどであるが，37 や 55

のように産学連携関連のキーワードが並ぶもの

もあった．また，59 のようにノイズもあった．	 

	 産学連携を示すトピック 55 に着目し，図	 7に

示すように正例文書と負例文書ごとにトピック

確率をランク順で並べたところ，グラフ上正例

の確率が全体的に高いことが見て取れた．	 

	 
図	 7	 正例文書と負例文書のトピック確率	 

4. まとめ 
	 SVM による判別は特徴ベクトルの定義どおりに

精度を高めることができた．トピック分類は通

常，内容に関する分類に用いられるが，本実験

により産学連携研究開発文書の判別に作用でき

る可能性が示唆された．今後の展開として，LDA

の判別性能を検討する． 
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図	 5	 SVM による判別を行うためのテストケース	 図	 5	 テスト結果	 
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