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1. はじめに 

近年, インターネットの浸透に伴い, 様々なニュース記

事に大量にアクセスできるようになってきた. 膨大な記事

の中でユーザは本当に新鮮な記事だけにアクセスしたい.

そこで, 本研究では英語のニュースストリームを入力とし, 

文単位で新規性があるかどうかを判定する方法を提案する. 

2. 関連研究 

 これまでにニュースストリームに対する文単位での新規

性判定に関して様々な手法が考案されている. Blott ら[1]は

ニュースストリーム中の以前の文に出現していない単語が

閾値以上ある場合に新規性があるとしている. Gamon [2]は

グラフ表現を用いて文を表現し , Support Vector Machine 

(SVM)で分類を行う手法を提案している. Karkali ら[3]は tf-

idf 値を改良した独自のノベルティスコアが閾値以上の場

合に新規性があるとしている. Lee [4]は単語分散表現の平

均ベクトルで文を表現し, 以前の文との類似度を素性の一

つとして深層学習を行い, 新規性判定を行っている. 

3. 提案手法 

まず, 前処理としてニュースストリームを構成する文に

対して単語単位の分割を行う. NLTK[5]の English stopwords

に含まれる単語，及び記号等をストップワードとして除外

する. 得られた単語と文そのものを用いて以下に述べる素

性を抽出し, 学習器によって回帰を行う. 

本研究で用いる素性とその抽出方法について述べる. 

 Unique Words (UW) : Blott ら[1]の手法で用いられ

た, ニュースストリーム中の以前の文に出現してい

ない単語の数を素性とする.  

 

 Bag-of-Words similarity (BoWsim) : Bag-of-Words 

(BoW)素性では，単語の出現回数  (TF : Term 

Frequency) を重みとして文のベクトル化を行った. n

番目の文𝑆に対する TFベクトルを𝑆𝑛 , 同様に表現し

たそれ以前の文の集合を𝐶{𝑐1, ⋯ , 𝑐𝑛−1} とする. この

とき次式のように𝑆𝑛  と𝐶  の要素全てとのコサイン

類似度（式(2)）を求め, 式(1)のように，その中の最

大値BoWsim(𝑆𝑛 , 𝐶)を素性とする. 

 

BoWsim(𝑆𝑛 , 𝐶) = max
1≤𝑖≤𝑛−1

cos (𝑆𝑛 , 𝑐𝑖) (1) 

 

cos(𝑆𝑛 , 𝑐𝑖) =  
𝑆𝑛 ∙ 𝑐𝑖

‖𝑆𝑛‖‖𝑐𝑖‖
 (2) 

 

 

 KL-divergence (KL) : KL-divergence は確率分布同士

の分布の差を表す距離的尺度である. n 番目の文𝑆𝑛 

とそれ以前の文の集合𝐶との KL-divergence を求め

るため, 単語𝑤が文𝑆𝑛，ならびにそれ以前の文の集

合𝐶に現れる出現確率を𝑝𝑠(𝑤) , 𝑝𝑐(𝑤)  で表現する. 

𝑟(𝑤)は単語𝑤が出現する回数を表す．ただし, 𝑆𝑛  と

𝐶のどちらかに, ある単語𝑤が出現しない場合, ゼロ

除算問題が起こる. そのため, 𝑆𝑛  に出現していない

単語𝑤が𝐶に出現している場合には, 𝑆𝑛 の単語𝑤の出

現確率に重み𝛼をスムージングのため加算する. 逆

の場合も同様に行う. また, 𝑆𝑛 に出現した単語で𝐶に

出現しなかった単語には重み𝛽を加算することで, 

より𝐶との差を強調させる. 式(3)のように𝑝𝑠 と𝑝𝑐  の

KL-divergence を求め, 素性とする. 𝑆𝑊 ,  𝐶𝑊はそれ

ぞれ𝑆𝑛  , 𝐶に出現した単語の集合である. 実験では, 

α = 0.1 , β = 10 とした. 

 

KL(𝑝𝑠 , 𝑝𝑐) =  ∑𝑝𝑠(𝑤) ∙ log
𝑝𝑠(𝑤)

𝑝𝑐(𝑤)
𝑤

 (3) 

𝑝𝑠(𝑤) =

{
  
 

  
 
𝑟(𝑤) + 𝛼 

∑ 𝑝𝑠(𝑤)𝑤
, 𝑤 ∉ 𝑆𝑊 and 𝑤 ∈ 𝐶𝑊

𝑟(𝑤) + 𝛽

∑ 𝑝𝑠(𝑤)𝑤
, 𝑤 ∈ 𝑆𝑊 𝑎𝑛𝑑 𝑤 ∉ 𝐶𝑊

𝑟(𝑤)

∑ 𝑝𝑠(𝑤)𝑤
, otherwise                      

  

𝑝𝐶(𝑤) =

{
 
 

 
 𝑟(𝑤) + 𝛼

∑ 𝑝𝑐(𝑤)𝑤
, 𝑤 ∈ 𝑆𝑊 and 𝑤 ∉ 𝐶𝑊

𝑟(𝑤)

∑ 𝑝𝑐(𝑤)𝑤
, otherwise

  

 

 Word-Vectors similarity (WVsim) : 単語分散表現 

(distributed word representation) は, 単語を多次元空間

のベクトルとして表現することができる. ここで

は学習済みの GloVe [6](50次元)を用いて, 文を構成

する単語の単語分散表現を抽出し, その平均ベクト

ルで文を表現する. n番目の文𝑆に対する GloVeの平

均ベクトルを𝑆𝑛 , 同様に表現したそれ以前の文の集

合を𝐶{𝑐1, ⋯ , 𝑐𝑛−1} とする. このとき式(4)のように𝑆𝑛 

と𝐶 の要素全てとのコサイン類似度を求め, その中

の最大値WVsim(𝑆𝑛 , 𝐶)を素性とする. 

 

WVsim(𝑆𝑛 , 𝐶) = max
1≤𝑖≤𝑛−1

cos (𝑆𝑛 , 𝑐𝑖) (4) 

 

 Hausdorff Distance similarity (HDsim) : ハウスドル

フ距離 (Hausdorff distance) は, 2 つの集合間の距離で

ある. 文を単語の集合と考えると, 文と文の距離は
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それぞれの単語分散表現の集合間のハウスドルフ

距離で表すことができる. 2 つの集合 X と Y のハウ

スドルフ距離は次式で求められる. ここでは 𝑑(𝑥, 𝑦) 

にユークリッド距離を用いた. また, 単語分散表現

には学習済みの GloVe(50次元)を用いた. 

 

𝑑𝐻(𝑋, 𝑌) = max{max
𝑥∈𝑋

{min
𝑦∈𝑌

𝑑(𝑥, 𝑦)} ,max
𝑦∈𝑌

{min
𝑥∈𝑋

𝑑(𝑥, 𝑦)}} 

 

n 番目の文𝑆に対する単語分散表現の集合を𝑆𝑛  , 同

様に表現したそれ以前の文の集合を𝐶{𝑐1, ⋯ , 𝑐𝑛−1} 

とする. このとき式(5)のように単語分散表現の集合

𝑆𝑛 と𝐶 の要素全てとのハウスドルフ距離を求め, そ

の中の最大値HDsim(𝑆𝑛 , 𝐶)を素性とする. 

 

HDsim(𝑆𝑛 , 𝐶) = max
1≤𝑖≤𝑛−1

𝑑𝐻 (𝑆𝑛 , 𝑐𝑖) (5) 

 

 Sentence Vector similarity (SVsim) :  文や文章レベ

ルの分散表現を獲得する研究[7]に着目した素性で

ある. ここでは gensim[8]に実装されている doc2vec

を用いて 2009 年から 2015 年の Associated Press 

English news articles で学習されたモデル (300 次

元)[9]を使用した. n 番目の文𝑆に対する文の分散表

現を𝑆𝑛  , 同様に表現したそれ以前の文の集合を

𝐶{𝑐1, ⋯ , 𝑐𝑛−1} とする. このとき式(6)のように𝑆𝑛 と𝐶 

の要素全てとのコサイン類似度を求め, その中の最

大値SVsim(𝑆𝑛 , 𝐶)を素性とする. 

 

SVsim(𝑆𝑛 , 𝐶) = max
1≤𝑖≤𝑛−1

cos (𝑆𝑛 , 𝑐𝑖) (6) 

 

 Recursive Feature Concatenation (RFC) :  Lee[4]の

手法では, 文𝑆𝑛 の素性にストリーム中で 1 つ前の文

𝑆𝑛−1 の素性を連結させる方法が用いられていた. こ

こでは 1 つ前に限らず，3 つ前までの文の素性を連

結した素性とする． 

 

4. 評価実験 

 提案手法の有効性を検証するために評価実験を行った. 

以下にデータセット, 評価方法, 実験結果について述べる.   

 データセットには TREC 2003, 2004 Novelty Track Data を

用いた. このデータは各 50 個の話題のニュースストリーム

で構成されている。訓練データに 2003 年のデータ 15,557

文、テストデータに 2004 年のデータ 8,343 文を用いる. 回

帰のための学習器には Kernel Ridge Regression (KRR) を

使用する. カーネルは RBF カーネルを使用する. 実装には 

scikit-learn[10]を使用し, グリッドサーチによってパラメー

タ調整を行った。評価尺度には F 値 を用いた。 

実験結果を表 1 に示す. ベースラインは, Unique Words 

(UW)のみ，Bag-of-Words similarity (BoWsim)のみ，および

KL-divergence (KL)のみの 3種類の素性それぞれで閾値処理

を行い, 新規性判定を行う方法とする.  

比較手法は , UW, BoWsim, KL, Word-Vectors similarity 

(WVsim)，Recursive Feature Concatenation (RFC)素性を用い

た学習器による回帰として実験を行った. また, 手法の横の

値はその手法に用いた素性の次元数である. 表 1から, 提案

素性である Hausdorff Distance similarity (HDsim)と Sentence 

Vector similarity (SVsim)を導入した場合に,  優れた結果を得

られたことがわかる.  

 

表 1 : 実験結果 

素性 F 値 手法 

Unique Words (UW) 《1》 0.621 ベー

スラ

イン 

Bag-of-Words similarity (BoWsim) 《1》 0.614 

KL-divergence (KL) 《1》 0.617 

UW + BoWsim + KL + WVsim 《4》 0.624 比較

手法 UW + BoWsim+  KL + WVsim + RFC 《16》 0.625 

UW + BoWsim + KL + HDsim 《4》 0.625 

提案

手法 

UW + BoWsim + KL + HDsim + RFC 《16》 0.628 

UW + BoWsim + KL + SVsim《4》 0.624 

UW + BoWsim + KL + SVsim + RFC 《16》 0.627 

 

5. おわりに 

本研究では, ニュースストリームを入力とした, 文単位

での新規性判定を行った. 2 つの文の距離を表す方法とし

て, 単語分散表現を用いたハウスドルフ距離素性(HDsim)

と文の分散表現を用いた素性(SVsim)を提案した. これらの

素性を用いて, 回帰モデルでニュースストリームからの新

規性判定を行った. 評価実験では, 単語分散表現の平均ベ

クトルで文を表現して類似度を測る素性よりも, 文を単語

分散表現の集合と考えてハウスドルフ距離を求める素性や, 

文の分散表現を用いて類似度を測る素性のほうが優れた結

果を得られることがわかった.  
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