
 

软件学报 ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn 
Journal of Software,2011,22(11):2773−2781 [doi: 10.3724/SP.J.1001.2011.03908] http://www.jos.org.cn 
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel/Fax: +86-10-62562563 

查询依赖的有序多超平面排序学习模型
∗

 

孙鹤立 1+,  黄健斌 2,  冯博琴 1,  赵志勤 1,  刘  均 1,  郑庆华 1 

1(西安交通大学 计算机科学与技术系,陕西 西安  710049) 
2(西安电子科技大学 软件学院,陕西 西安  710071) 

Query Dependent Learning to Model Based on Ordered Multiple Hyperplanes 

SUN He-Li1+,  HUANG Jian-Bin2,  FENG Bo-Qin1,  ZHAO Zhi-Qin1,  LIU Jun1,  ZHENG Qing-Hua1 

1(Department of Computer Science and Technology, Xi’an Jiaotong University, Xi’an 710049, China) 
2(School of Software, Xidian University, Xi’an 710071, China) 

+ Corresponding author: E-mail: helisun.sunny@gmail.com 

Sun HL, Huang JB, Feng BQ, Zhao ZQ, Liu J, Zheng QH. Query dependent learning to model based on 
ordered multiple hyperplanes. Journal of Software, 2011,22(11):2773−2781. http://www.jos.org.cn/1000-9825/ 
3908.htm 

Abstract: This paper proposes a ranking model that trains different hyperplanes for different queries and 
optimizes hyperplanes with the order relations. It aims at solving the problem of most existing rank methods that do 
not consider the significant differences between queries and only resort to a single function that is time consuming. 
Next, a weighted voting method is proposed to aggregate the ranking lists of the hyperplanes as the final rank. The 
weights reflect the degree of precision. Effectiveness is tested by the benchmark data set LETOR OHSUMED and is 
compare with other ranking models. The proposed method shows improved ranking performance with a significant 
reduction of training time. 
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摘  要: 针对当前基于支持向量机的排序学习方法训练时间长以及不考虑查询之间差异、模型单一的问题,提出

一种查询依赖的有序多超平面排序学习模型.根据不同查询,利用其对应训练数据所属等级之间的序关系构建多个

超平面.此外,提出了一种加权表决方法对多个超平面的排序列表进行聚合,根据各超平面的排序精度赋予其不同权

重,计算最终排序结果.在标准数据集 LETOR OHSUMED 上对所提出的模型性能进行了综合评测,并与相关排序模

型进行了对比分析.实验结果显示,所提出的模型排序性能有较大提升.同时,训练时间明显缩短. 
关键词: 排序学习;查询依赖;多超平面;序关系;聚合;加权表决 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

排序函数是决定信息检索系统查询结果相关度的主要指标.如何为用户呈现与其查询最相关、最权威的信

息,对提高信息检索的性能影响巨大.因此,查询结果排序方法的研究至关重要.信息检索中的排序函数通常利

用相关度和权威度等指标,计算给定实例的得分,然后根据其得分多少进行排序.概率模型、BM25[1]、语言模  
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型[2]等传统无监督排序方法通常利用一些简单的特征进行排序,例如词频(tf)、倒排文档频率(idf)等.这些方法的

优点在于容易进行经验参数调整.但是,随着待排实例的结构、链接等大量复杂特征的出现,传统的无监督排序

方法变得力不从心:首先,手工的参数调整非常困难,当参数很多并且评估指标非平滑时,该问题尤其严重;其次,
手工的参数调整通常导致过拟合(overfitting);最后,难以整合其他新的排序算法. 

最近,使用机器学习方法从训练数据中自动创建排序模型方法的出现,使得上述问题的解决成为可能:机器

学习方法能够整合大量复杂特征并自动进行参数调整,还能通过众多有效手段规避过拟合.通常,将使用机器学

习技术解决排序问题的方法称作排序学习(learning to rank).该方法所使用的待排实例以特征的形式表示,这些

特征可以是已有排序方法的输出结果.例如,可以使用 BM25 值作为待排实例的一个特征.排序学习方法能够学

习得到所有特征的最优组合,这使得该方法能够吸纳排序领域的任何新进展,只需将新方法的输出作为其所使

用的一个特征即可.在真实的网络环境中,搜索引擎每天都会收到很多用户的反馈信息和使用日志,因此,自动

地利用反馈持续改善排序机制至关重要.排序学习方法所采用的判别训练能够利用这些反馈信息进行学习,持
续改善排序模型,并允许反馈数据具有多个相关性层次.这恰好满足了真实搜索引擎环境的需要. 

排序学习方法的重要性,使其在信息检索及相关领域得到了广泛的关注.目前,针对信息检索提出的一些排

序学习模型包括:基于支持向量机(SVM)的排序模型构建方法,例如 RankSVM[3],RSVM-IR[4],MHR[5]等;使用相

对熵作为损失函数,并利用梯度下降算法来训练神经网络排序模型,例如 RankNet[6],ListNet[7]等;以及使用提升

策略(boosting)进行排序函数构建的方法,例如 RankBoost[8],AdaRank[9]等.此外,损失函数的优化[10]、关系数据排

序[11]以及排序指标的直接优化[12]也是当前的研究热点.目前,排序模型创建中存在的主要问题在于模型的复杂

度较高,训练时间长,对不同查询的文档排序缺乏针对性.特别是 RankSVM 方法,虽然有较好的排序效果,但模型

训练时间较长,这对实际应用较为不利.此外,当前的排序方法大多采用单一模型处理所有查询,这显然不适合

真实 Web 信息检索环境的需要.Web 信息检索中,不同用户提交的查询往往具有不同语义,反映了不同的用户兴

趣,并通常使用不同的表现形式,而它们的相关文档也有所不同.查询可能是人名、产品名或术语.查询的形式可

能是一个短语,也可能是几个短语或用自然语言表示的句子.查询可长可短,其主题可能很热门也可能很罕见.
使用单一模型处理所有查询的相关文档势必会导致排序结果缺乏针对性,降低排序准确率.据此,本文提出一种

查询依赖的有序多超平面排序模型(query dependent ordered multiple hyperplanes,简称 QDOMH),利用排序等级

间的序关系 ,针对不同查询构建不同排序模型 .此外 ,针对训练所得的多个超平面 ,本文提出一种加权表决

(voting)方法对排序结果进行聚合.实验结果显示,与传统排序模型 BM25 相比,QDOMH 极大程度地改进了排序

准确率;与其他基于支持向量机的排序学习方法相比,QDOMH 的模型训练时间显著降低,并取得了更好的排序

性能;与传统表决方法相比,加权表决针对各超平面的排序精度进行权重分配更具优势. 
本文第 1 节介绍排序学习方法并分析当前基于支持向量机的方法所存在的问题.第 2 节中给出查询依赖的

有序多超平面排序模型构建方法.第 3 节中给出加权表决方法的详细过程.实验方法及实验数据在第 4 节中给

出.第 5 节总结全文. 

1   排序学习 

信息检索中的排序模型通常是一个定义在查询和文档上的关于特征的函数.在文档检索领域,排序学习方

法使用的数据主要包括查询、查询对应的文档集合、文档与该查询的相关度或权威度等级.在进行模型训练之

前,将给定数据划分为 3 个部分:一些数据用做模型训练集,主要用于排序模型训练;一些数据用做参数校验集, 
用于模型的参数调整;再选取一些数据作为模型测试集,用于模型性能的评估. 

1.1   排序学习过程 

定义 1(等级). 设 q 表示某一用户查询,D={d1,d2,…,dn}表示文档集合且文档数为 n,Y={y1,y2,…,yt}表示相关 
度等级集合且等级个数为 t. 为集合 D 上的线序关系,di dj 表示“di 比 dj 与查询 q 更相关”.设 ′为集合 Y 上的线

序关系,fq:D→Y 为文档等级标注函数,fq(d)表示文档与查询 q 的相关性程度.若有 fq(di)=ri 且 fq(dj)=rj,则 di dj 当

且仅当 ri ′rj. 
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当排序学习用于文档检索时,其主要任务就是为每一个文档 d求解其等级标注 y,其流程如图 1所示.训练阶 

段,给定查询集合 Q={q1,q2,…,qm}、每个查询的检索文档集合 ( ) ( ) ( )
1 2{ , ,..., }

i

i i i
i nd d d=d 以及这些文档的等级标注集

合 ( ) ( ) ( )
1 2{ , ,..., }

i

i i i
i ny y y=y ,其中,ni 为与查询 qi 对应的文档数.因为每个文档针对一个查询 qi 只有一个等级标注,因

此,集合 yi的大小也是 ni.为每个查询-文档对构建一组特征矢量 , , 1,2,..., , 1,2,...,ij ix X i m j n∈ = =其中 .这样,训练数

据集可以表示为 1{ , , }m
i i i iS q == d y .利用训练集 S 进行排序模型 f:X R 构建,然后计算排序模型 f 在校验集上的性 

能,如果 f 不满足损失函数的值最小,则对 f 进行参数调整;否则,将 f 作为最终的模型输出.测试阶段,利用获得的

排序模型 f 对文档的等级进行标注,从而实现与查询 qi 的相关度排序. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Learning to rank 
图 1  排序学习 

1.2   RankSVM原理与分析 

RankSVM 是当前一种经典的排序学习模型.它利用支持向量机技术进行排序模型的构建,其工作原理简述

如下: 
在 RankSVM 中,排序函数 f 为如下形式的线性函数: 

 f(x)=〈ω,x〉 (1) 
其中,ω为权重向量,〈⋅,⋅〉表示内积.f(x)=0 即为输出空间中的一个超平面.根据定义 1 和公式(1),可得到等价关系: 
 xi xj⇔〈ω,xi−xj〉>0 (2) 

这样,利用实例对 xi,xj可以创建一个新的实例 xi−xj.如果 xi排在 xj之前,则将新实例标记为+1;否则标记为−1.
按照这种方法得到一个新的数据集并利用它构建一个二值的分类模型,将排序问题转化为分类问题加以解决.
构建排序模型等价于解决下面的二次优化问题: 

 
,

2
,

1min || ||   s.t.  , 1 ,  ,  0
2i j ij i j ij i j ijC x x x xω ξ ω ξ ω ξ ξ+ 〈 − 〉 > − ∀∑ ≥  (3) 

其中,||ω||2 为 2 范式,用于度量超平面的间隔(margin);ξij 为松散变量,用于线性不可分时使上式的解存在.设公式 

(3)得到的解为ω*,则最终的排序函数可以表示为 
 f(x)=〈ω*,x〉 (4) 

RankSVM 模型能够利用复杂特征进行排序,取得了良好的排序效果.但其也有自身的局限性:其一,模型在

处理现实中的复杂排序问题时显得过于简单;其二,模型的训练时间长,当训练数据集变大时,该问题愈加严重.
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这主要是由于模型所使用的训练数据是实例对的形式,而实例对数几乎是数据集中实例数的平方;其三,模型利

用一个排序超平面对所有的查询进行相关性排序,缺乏针对性而影响了排序性能. 
为了更好地分析 RankSVM 方法,对标准数据集 LETOR OHSUMED 中的数据进行了主成分分析(principal 

component analysis,简称 PCA).如图 2 所示,其中,横坐标为实例的第一主元,纵坐标为实例的第二主元.LETOR 
OHSUMED 数据集是文档检索领域的标准数据集,其中的数据为查询-文档对的形式,且每个查询-文档对有一

个相应的等级标签:irrelevant(记为R1)、partially relevant(记为R2)或 definitely relevant(记为R3).图 2(a)为对Query 
11 的主成分分析图,RankSVM 的解决方法是,构建一个超平面,将所有查询的不同等级实例分开.由于 R1~R3 的

实例对数较多,最终的超平面方向趋向于将 R1~R3 分开的方向.图 2(b)是 Query 10 和 Query 11 的主成分分析图,
由于 Query 11 的相关文档更多,则最终的超平面趋向于将 Query 11 的对应文档分开的方向.上述问题在训练数

据的样本分布与真实数据的样本分布差距较大时愈加严重,将直接影响排序精度. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.2  Instances distribution of Query 10 and Query 11 in LETOR OHSUMED dataset 
图 2  LETOR OHSUMED 数据集中 Query 10 和 Query 11 的实例分布情况 

2   查询依赖的有序多超平面排序模型 

针对 RankSVM 模型存在的问题,本文提出了一种查询依赖的有序多超平面排序学习模型(query dependent 
ordered multiple hyperplanes,简称 QDOMH).QDOMH 方法包括两个步骤:首先进行模型构建,利用训练数据进行

多超平面模型的训练和参数调整,得到排序模型;然后对多个超平面所产生的排序列表进行聚合,得到最终的排

序结果.本节与第 3 节将分别对这两个步骤进行阐述. 

2.1   查询依赖的多超平面构建 

设训练数据集中的查询数为 Q.首先根据查询将训练数据集分成 Q 个不同的子数据集,每个数据集中包含

一个查询及其对应的所有文档,以及查询和文档的相关度等级.然后利用子数据集为每个查询构建一个超平面

模型,这等同于求解下面的优化问题: 

 
, ,

2
, , , , , , ,,

1min || ||   s.t.  , 1 ,  0
2q i j q i j i j q i j q i ji jC x xω ξ ω ξ ω ξ ξ+ 〈 − 〉 −∑ ≥ ≥  (5) 

其中,q 为查询,ω为超平面的参数矢量,xi 与 xj 为训练实例,ξq,i,j 为松散变量. 
这样,为不同查询构建不同超平面,且单个超平面的训练样例数大幅度降低,所有超平面使用的实例对总数

也有很大程度的缩减,这将直接缩短模型训练时间. 

2.2   利用序关系进行模型优化 

如上所述,排序学习方法中的训练实例与查询的相关性程度或权威程度由领域专家事先判定.例如,LETOR 
OHSUMED 数据集中的实例与查询的相关度分为 3 个等级:不相关(irrelevant)、部分相关(partially relevant)、

−1.5    −1    −0.5     0     0.5     1     1.5 

1.0
Irrelevant-Q11 
Partially relevant-Q11 
Definitely relevant-Q11
Irrelevant-Q10 
Partially relevant-Q10 
Definitely relevant-Q10

0.8

0.6

0.4

0.2

0

−0.2

−0.4

−0.6
Q11 RSVM Q10

−1      −0.5      0       0.5      1      1.5

0.8

0.6

0.4

0.2

0 

−0.2

−0.4

−0.6

Irrelevant 
Partially relevant 
Definitely relevant 

RSVM 
R1~R3 

R1~R2 

R2~R3 

(a) (b) 



 

 

 

孙鹤立 等:查询依赖的有序多超平面排序学习模型 2777 

 

相关(definitely relevant).以往的排序学习方法往往简单地把它们看作 3 个类别,忽略了它们之间的序关系. 
QDOMH 方法利用等级之间的序关系进行超平面构建,主要利用序关系中的邻近关系,定义如下: 

定义 2(邻接关系). 设 Y={y1,y2,…,yt}表示相关度等级集合且等级个数为 t,其中,ym∈Y,简记为 m. 是集合 Y

上的线序关系.若等级 m,n∈Y,且满足 m n∧ ( )i i Y m i n∃ ∈ ∧// ,则称等级 n 与等级 m 相互邻接. 

对于查询 q,为其对应的任意两个满足邻接关系的等级对应的子数据集构建一个排序超平面.当等级 m n 

时,与等级 m 和 n 对应的超平面可以表示如下: 

 
, , , , ,

2
, , , , , , , , , , , , , , ,,

1min || ||   s.t.  , 1 , 0
2m n q i j m n m n q i j m n m n i j q i j m n q i j m ni jC x xω ξ ω ξ ω ξ ξ+ 〈 − 〉 −∑ ≥ ≥  (6) 

其中,k 为等级数,ωm,n 为等级 m 与等级 n 的超平面的参数矢量,ξq,i,j,m,n 为松散变量,xi 表示等级 m 对应子数据集

中的一个训练实例,xj 表示等级 n 对应子数据集中的一个训练实例. 
仍然利用 LETOR OHSUMED 数据集中的 Query 11 举例说明 QDOMH 方法的超平面构建方式,如图 3 所 

示.根据图 2 中的符号表示和定义 2 得到:R2 R1,R3 R2.利用等级 R1 和 R2 对应的子数据集训练得到超平面 1,2ω′ ,

利用等级 R2 和 R3 对应的子数据集训练得到超平面 2,3ω′ .针对邻接等级创建不同的超平面,能够在较大程度上解 

决 RankSVM 中的训练数据分布不均所导致的超平面方向偏离问题. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  QDOMH hyperplane construction for Query 11 of LETOR OHSUMED dataset 
图 3  LETOR OHSUMED 数据集中 Query 11 的 QDOMH 超平面构建 

2.3   模型训练算法 

模型构建是 QDOMH 方法的核心部分,其具体的算法描述如下: 
算法 1. 查询依赖的有序多超平面排序模型构建. 
输入:训练数据集 T,查询数 Q,等级数 k. 
输出:排序超平面. 
(1) 针对不同的查询将数据集 T 划分为 Q 个子数据集; 
(2) For i=1,2,…,Q do 
(3) 对查询对应实例的等级进行判定:如果 rank j rank l,则根据公式(6),利用标记为等级 j 的实例和标记为 

l 的所有实例训练排序超平面 Mijl; 
(4)   利用校验集进行参数调整; 
(5)   输出排序超平面 Mijl; 
(6) End For 

3   加权表决排序聚合 

利用已构建的多个超平面获得多个排序列表后,需要将这些列表聚合起来以获得最终的排序结果.设 D 表

示实例集合,n 为 D 中的实例数.设τ={τ1,τ2,…,τp}为利用多个超平面所获得的排序列表集合,其中,p 为超平面数.
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这里提出一种加权表决方法对排序列表进行聚合,设 T={(xi,yi)|i=1,2,…,NT}表示训练集,其中,xi 为训练实例,yi 为

xi 的等级标签,NT 为集合 T 中的训练实例数.Tk 为 T 的一个子集,设 fk(k=1,2,…,K)为利用 Tk 训练得到的第 k 个排

序超平面.设E={ej|j=1,2,…,Ne}表示测试集,其中,ej为测试实例,Ne为测试集中的实例数.测试中,利用训练得到的

所有超平面 fk(k=1,2,…,K)对测试实例进行评分.设 fk(ej)表示第 k 个排序超平面对实例 ej 的评分,该评分反映了

超平面 k 对实例 ej 与对应查询的相关程度或权威程度的判定. 
对于已构建的多个超平面,使用下面的权重设置方法为不同超平面赋予不同权重,该权重值由超平面的排

序准确率决定.首先,利用 fk(k=1,2,…,K)对训练集 T 中实例进行评分,其评分矩阵 S 可以表示为 

 

1 1 1 2 1

2 1 2 2 2

1 2

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

T

T

T

N

N

K K K N

f x f x f x

f x f x f x
S

f x f x f x

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 (7) 

设集合 T 中实例的标签矢量为 1 2( , ,..., )
TNY y y y= ,则可以得到权重向量 w 如下: 

 w=(S−1Y)T (8) 
测试过程中,在利用超平面获得实例的评分后,任意实例的排序值通过一个表决过程决定.设 k

ijv 为第 k 个超

平面对实例 ei 和 ej 的表决,则 k
ijv 定义如下: 

 
1,   if  ( ) > ( )
0,  otherwise

k i k jk
ij

f e f e
v ⎧

= ⎨
⎩

 (9) 

其中,fk(ei)表示第 k 个超平面对实例 ei 的评分.由 k
ijv 组成了超平面 k 的 Ne×Ne 表决矩阵 Vk,则 Vk 中的第 i 行元素 

的和为排序值低于 ei 的实例的个数. 

 
1

eN
k k
i ij

j
v v

=

= ∑  (10) 

于是,可将 ( 1,2,..., )k
iv k K= 与其对应的权重系数乘积的平均值看作是对实例 ei的表决值 v(ei),然后根据 v(ei) 

值的大小对所有实例进行排序,得到最终排序结果: 

 1
1( ) ( )k

i i Kv e v
K ×= ⋅w  (11) 

算法 2. 加权表决排序聚合. 
输入:训练数据集 T={(xi,yi)|i=1,2,…,NT},训练集 T 中实例的标签集合 1 2( , ,..., )

TNY y y y= ,查询数 Q,测试数据 

集 E={ej|j=1,2,…,Ne},测试集中的实例数 Ne,排序超平面集合 fk(k=1,2,…,K). 
输出:排序列表. 
(1) 利用 fk(k=1,2,…,K)获得对训练集 T 的评分矩阵 S; 
(2) 计算权重向量 w=(S−1Y)T; 

(3) If 在 fk 的排序列表中测试实例 ei 的位置高于 ej Then = 1k
ijv  Else = 0;k

ijv  

(4) For k=1,2,…,K do 
(5)    For j=1,2,…,Ne do 

(6)      k k k
i i ijv v v= + ; 

(7)    End For 
(8) End For 

(9) 根据权重向量 w 与 ( 1,2,..., )k
iv k K= 乘积的平均值大小对测试实例排序,得到最终排序列表并输出. 

4   实验评价 

这里主要将 QDOMH 方法与 BM25,RankSVM 和 MHR 方法进行了比较.其中,BM25 方法为经典的无监督
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排序方法,RankSVM 与 MHR 方法分别为经典的和当前精度最高的基于支持向量机的排序学习方法. 

4.1   评价标准与数据集 

本文采用信息检索中通常使用的 3 个指标——Precision at n(P@n),Mean Average Precision(MAP)[2], 
Normalized Discounted Cumulative Gain(NDCG)[13]对提出的排序模型进行实验评价.P@n 用于衡量一个查询的

前 n 个排序结果的准确率,如公式(12)所示.例如,当某个查询的前 6 文档的相关度分别为{相关,相关,不相关,不
相关,相关,相关}时,其 P@1,P@2,…,P@6 值分别为{1/1,2/2,2/3,2/4,3/5,4/6}. 

 number of  relevant instances in top@ nP n
n

=  (12) 

给定一个查询 q,其 Average Precision(AP)被定义为 

 
1

@ ( )
number of relevant instances

N

n

P n pos nAP
=

×
= ∑  (13) 

其中,N 为检索到的文档数;pos(n)是一个二值函数,当位置 n 处的文档为相关的其值为 1,否则为 0.MAP 为一个

查询集合中所有查询 AP 的平均值. 
给定查询 q,其位置 n 处的 NDCG 值被定义为 

 ( )

1
@ (2 1) log(1 )

n
R j

n
j

NDCG n Z j
=

= − +∑  (14) 

其中,R(j)为第 j 个文档的等级;Zi 为规范化常量,用于保证当结果为最佳排序时其 NDCG@n 值为 1. 
这里使用排序学习领域的标准数据集 LETOR OHSUMED[14]进行实验测试,其中包含 106 个查询,348 566

个文档,16 140 个带有相关度的查询-文档对,其相关度共有 3 种:相关、部分相关、不相关,由领域专家事先给定.
数据集中的文档由一组特征向量表示,其中包括内容、链接和混合这 3 种类型的特征.内容特征又分为低层特

征和高层特征,其中,低层内容特征包括词频(tf)、倒排文档频率(idf)、文档长度(dl),以及它们的组合(tf*idf)等,
高层内容特征由 BM25 和 LMIR 等算法计算得到.链接特征包括 PageRank,HITS 以及它们的改进算法.最后,由
内容和链接信息共同得到两个混合特征. 

4.2   实验结果 

实验在主频为 3.0GHz 的 P4 CPU,1GB RAM 内存,以及 Window XP 系统的 PC 机上完成.使用的支持向量

机工具是 LibSVM[15].实验中采用交叉验证(cross validation)的方式进行模型训练与测试,将 LETOR OHSUMED
数据集划分为 5 个子集,每次使用其中的 3 个子集进行模型训练,一个子集进行模型参数调整,另一个作为测试

集.总共进行 5 次训练与测试,将所有测试得到实验数据的平均值作为模型的性能指标. 
表 1 中给出了 BM25,RankSVM,MHR 和 QDOMH 几种方法在 LETOR OHSUMED 数据集上的 P@n 值,其

中,n=1,2,…,10.P@n 值反映了每种方法前 10 位排序结果的精度.此外,为了检验文中提出的加权表决方法的先

进性,实验中根据聚合方法的不同,将 QDOMH 分为利用传统表决方法进行排序聚合的 QDOMH-V 方法和使用

加权表决进行聚合的 QDOMH-WV 方法进行实验测试,并分别给出实验结果. 
由图 4 可以看出,所有 3 种基于支持向量机的排序学习方法的 MAP 值比 BM25 方法均有较大提高,这也证

明了排序学习方法利用更多复杂特征提升排序准确率的能力.在基于支持向量机的所有方法中,QDOMH-WV
的效果最佳,其 MAP 值比 RankSVM 方法提升了将近 3%,比 MHR 方法提高了将近 2%;QDOMH-V 方法的 MAP
也比 RankSVM 和 MHR 方法有所提升,这证实了 QDOMH 方法在改善平均排序准确率方面的有效性.根据

NDCG 值所遵循的原则——高度相关的文档比一般相关的文档价值更高;排序值越低的文档,被用户查看的概

率越小,其对用户的价值也越低,这里给出了每种方法前 10 位的 NDCG 值.从图中可以看出,QDOMH-WV 方法

在 NDCG@1 上比其他方法有明显优势;在其他位置上,该方法的 NDCG 值均超过了其他几种方法,比 BM25 方

法高出了 6%以上,比 RankSVM 方法高出了 3%,比 MHR 整体上也有较大程度的提高.QDOMH-V 方法也在绝大

部分位置上与其他方法持平或有提高.这也反映了 QDOMH 方法在提升前几位排序结果准确率方面的有效性. 
表 2 中给出了几种方法的模型训练时间.由于空间所限,QDOMH 方法中仅给出所有超平面的总训练时间,
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各超平面的训练时间未逐一列出.从表中可以看出,QDOMH 方法的模型训练时间仅为 MHR 方法的 1/12,为
RankSVM 方法的 1/30.QDOMH 方法极大地降低了模型训练时间,更具实际应用价值. 

Table 1  P@n value of BM25, RankSVM, MHR and QDOMH on the LETOR OHSUMED dataset 
表 1  BM25 与 RankSVM, MHR 和 QDOMH 方法在 LETOR OHSUMED 数据集上的 P@n 值 

 P@1 P@2 P@3 P@4 P@5 P@6 P@7 P@8 P@9 P@10 
BM25 0.453 0.442 0.438 0.411 0.391 0.372 0.367 0.352 0.331 0.310 

RankSVM 0.613 0.572 0.536 0.498 0.487 0.461 0.458 0.445 0.440 0.426 
MHR 0.644 0.600 0.574 0.560 0.539 0.533 0.530 0.522 0.501 0.482 

QDOMH-V 0.651 0.644 0.630 0.601 0.580 0.572 0.557 0.533 0.517 0.486 
QDOMH-WV 0.667 0.653 0.645 0.615 0.600 0.585 0.571 0.564 0.543 0.512 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  MAP and NDCG values of BM25, RankSVM, MHR and QDOMH on the LETOR OHSUMED dataset 
图 4  BM25 与 RankSVM, MHR 和 QDOMH 方法在 LETOR OHSUMED 数据集上的 MAP 与 NDCG 值 

Table 2  Training time of model on the LETOR OHSUMED dataset 
表 2  在 LETOR OHSUMED 数据集上的模型训练时间 

MHR Minutes RankSVM 
ω1,2 ω2,3 ω1,3 Sum 

QDOMH 

Trial 1 1 728.64 306.16 51.64 228.43 586.23 53.330 3 
Trial 2 2 013.57 456.41 38.72 283.57 778.7 62.838 
Trial 3 1 845.36 329.31 35.44 260.85 625.60 46.711 5 
Trial 4 906.53 157.74 17.23 139.27 314.24 29.544 3 
Trial 5 1 113.72 202.01 14.63 163.51 380.15 38.690 3 

Average 1 521.56 290.33 31.53 215.13 536.98 46.222 88 
 

5   结束语 

本文提出了一种查询依赖的有序多超平面排序学习模型,利用等级间的序关系使模型创建更具针对性.另
外,本文提出一种依据排序精度赋权的加权表决方法.实验结果显示:与传统排序模型 BM25 相比,排序学习方法

具有明显优势;与其他基于支持向量机的排序学习方法相比,QDOMH 方法的模型训练时间显著降低,并取得了

更好的排序性能,这使得该模型具有良好的应用前景;与传统表决方法相比,加权表决方法获得了更佳的聚合效

果.如何分析和利用待排实例间的关系,进一步提高排序学习效率及准确率,是一个值得后续深入研究的课题. 
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