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提纲

• 相关性排序学习

• 从相关性排序到关系排序

• 总结
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互联网搜索中的排序
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索引
D = 𝑑𝑖

网页排序模型
𝑓(𝑞, 𝑑)

查询𝑞

𝑑1, 𝑓 𝑞, 𝑑1
𝑑2, 𝑓 𝑞, 𝑑2

.

.

.

𝑑𝑁, 𝑓 𝑞, 𝑑𝑁



排序模型

• 传统信息检索模型
–布尔模型(非排序)

–向量空间模型、BM25、语言模型(LM4IR)等

–词依赖模型(MRF)等

• 基于机器学习的检索模型
–排序学习(learning to rank)
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排序学习
查询

文
档

训练数据

在线数据

人工标注

排序学习
算法

排序模型
f (x; w)

最小化
风险函数

在线排序
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相关性排序学习算法

• 模型(打分函数):𝑓 𝑞, 𝑑
– 文档独立打分
– 与位置/上下文无关

• 目标函数
– 基于网页的算法(point-wise)

min
𝑓

 𝑞 𝑑∈𝐝 𝑙 𝑓 𝑞, 𝑑 , 𝑦 + Ω 𝑓

– 基于网页对的算法(pair-wise)

min
𝑓

 𝑞 𝑑≻𝑞𝑑
′ 𝑙 𝑓 𝑞, 𝑑 , 𝑦, 𝑓 𝑞, 𝑑′ , 𝑦′ + Ω 𝑓

– 基于网页列表的算法(list-wise)

min
𝑓

 𝑞 𝑙 𝐅 𝑞, 𝐝 , 𝐲 + Ω 𝐅
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文档排列 标注列表



排序学习算法
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From Tie-Yan Liu’s tutorial slides
http://www.contem.org/2010summer/slides/LEARNING%20TO%20RANK%20TU
TORIAL%20-%20tyliu.pdf 



相关性排序学习进展
—Factorized Ranking SVM [Zhang et al., CIKM ‘15]

• 网页对排序模型：排序问题网页对二值分类问题
[Joachims, KDD ’02; Freund et al., JMLR ’03; 

Cao et al., SIGIR ’ 06]

• 潜在问题
– 网页对相互关联，如网页1同时出现在网页对(1,2)和(1,3)中
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网页1

相关 部分相关 不相关

查询q 网页2 网页3

网页1

网页2

网页1

网页3

网页2

网页3

网页对



Ranking SVM
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• Ranking SVM优化问题

• 对偶变量组成的矩阵𝐴具有低秩结构

𝑑𝑖

𝑑𝑗

𝑞1 𝛼𝑖𝑗

原问题：

对偶问题：

文档有序
对集合

𝛼𝑖𝑗与P中有序对

一一对应



Factorized Ranking SVM
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• 改进方案：直接建模低秩结构𝛼𝑖𝑗 = 𝒗𝑖 , 𝒗𝑗

• Factorized Ranking SVM目标函数

≈ VT

V

𝑘

优化参数 经验风险项𝐰



Factorized Ranking SVM (续)
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• 解决了基于网页对排序学习算法中产期存
在的理论缺陷，完善了一类算法

• 直接建模网页对之间的交互关系，提升算
法的精度

• 极大减少模型的参数规模，从优化𝛼𝑖𝑗到优

化𝑣𝑗𝑘，空间复杂度𝑂 𝑁2 → 𝑂 𝐾𝑁 ，提

升了算法的可扩展性



Factorized Ranking SVM (续)

• 能够改善包括Ranking SVM在内的基于网页对的

排序学习算法

• 在网页对比较密集(网页对关联更强)的数据集合
上改善更为明显
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网页对密集

网页对稀疏



相关性排序学习进展
—Top-K排序学习[Niu et al., SIGIR ‘12]

• 数据标注过程中的问题
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𝑥 𝑦
Relevance Score

标注网页

(1) 相关性标签如何的确定(2、3或者5级？)

(2) 标注判断困难(Perfect or Good)

(3) 标注结果一致性差

𝑥1 𝑧𝑥2
Preference Order

标注网页对

(1) 不需要确定标签级别

(2) 标注判断相对简单(A比B好)

(3) 标注结果一致性好

缺点：需要标注的有序对数目庞大



Top-K排序学习

• 方法：从N个候选集中标注出最相关的k个
文档的全序

–有序对标注 + 堆排序

• 举例: N=5, k=3

14

𝑥1

𝑥2 𝑥3

𝑥1 𝑥4
𝑥2

𝑥4 𝑥3

𝑥5 𝑥2
𝑥2

𝑥4 𝑥3

𝑥3
𝑥4
𝑥2

𝑥1, 𝑥5

Top-3 Ground-truth
Overall: O(n log k)

Step 1: O(k)

Step 2: O((n-k)log k)

Step 3:
O(k log k)

x2比x1更相关



提纲

• 相关性排序学习

• 从相关性排序到关系排序

• 总结
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相关性排序模型的特点

• 打分函数

–文档独立打分

• 分值与位置无关

• 分值与其他文档无关

–单一打分函数𝑓 𝑞, 𝑑

• 只依赖于查询和待打分文档本身

• 特征查询-文档匹配特征+文档本身特征

• 排序过程

–按打分分值从大到小排序
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相关性排序模型的局限性

• 打分时不考虑网页将要显示的位置，但是

–不同网页将显示在不同的排序位置

–排序较高的网页可能影响排序较低网页的效应
(搜索结果多样化)

• 网页独立打分

–网页间存在多种关系(相似、链接上下级等)

–多个网页将显示在一个结果页面中
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话题提取(Topic Distillation)

• Generate a short top-N list, even when a very large 

set of on-topic documents are available [Craswell & 

Hawking, TREC ‘03]

• 在相关的前提下，优先考虑父节点

18需要考虑网页间的链接和目录关系

p1

p4 p3

p7

p2

p6 P5

优先考
虑网页

非优先考
虑网页



搜索结果多样化
(Search Result Diversification)

• 搜索结果多样化

–用最少的文档覆盖最多的子话题(subtopic)

• 查询“programming language”
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需考虑网页间的相似度

“好”的结果 “坏”的结果

Java Java

C++ Java

Python Java



相关性排序 vs. 关系排序

• 相关性排序

• 关系排序
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x1

x2

x3

𝑓打分
S1

S2

S3

排序

x3

x1

x2

网页独立性假设

x1

x3

x2

x3

x2

x1

抛弃独立性假设
𝐹（排序）

q

q



如何表示“关系”

• 静态矩阵

• 𝑅𝑖𝑗

– 𝑑𝑖与𝑑𝑗的相似度

– 0-1值，表示𝑑𝑖与𝑑𝑗的链
接关系

• 基于特征

• 𝑅𝑖𝑗𝑘

– 描述𝑑𝑖与𝑑𝑗关系的第k维
特征

21

𝑅𝑖𝑗𝑑𝑖

𝑑𝑗

𝑅𝑖𝑗𝑘𝑑𝑖

𝑑𝑗

简化为描述所有网页对间的关系

𝑘



关系排序学习算法

• 通用的关系排序模型

– Relational RSVM [Qin et al., WWW ‘08]

– Continuous CRF [Qin et al., NIPS ‘08]

• 搜索结果多样化

–基于结构化机器学习模型的改进: [Yue et al. 

ICML ‘08], [Li et al., WWW ‘09], [Liang et al. 

KDD ‘14]

–关系排序学习: [Zhu et al., SIGIR ‘14] [Xia et al., 

SIGIR ‘15]
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Relational RSVM—排序模型
[Qin et al., WWW ‘08]

• 排序过程被定义为一个优化问题

• 应用于话题提取问题
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𝑓 ℎ 𝑋;𝜔 , 𝑅 = argmin𝑧 𝑙1 ℎ 𝑋,𝜔 , 𝑧 + 𝛽𝑙2 𝑅, 𝑧

相关性效应 网页关系效应
对网页的打
分序列

𝑙2 𝑅, 𝑧 =  
𝑖
 

𝑗
𝑅𝑖𝑗 exp 𝑧𝑗 − 𝑧𝑖 𝑅𝑖𝑗 =  

1 i is the parent of j
0 otherwise

𝑓 ℎ 𝑋;𝜔 , 𝑅 = 2𝐼 + 𝛽 2𝐷 − 𝑅 − 𝑅𝑇 −1
2ℎ 𝑋;𝜔 − 𝛽𝑔1

𝐷𝑘𝑘 =
1

2
 𝑅𝑖𝑘 + 𝑅𝑘𝑖



Relational RSVM—排序模型

• 应用于伪相关反馈

–相似的文档具有相似的分值
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𝑙2 𝑅, 𝑧 =
1

2
 

𝑖
 

𝑗
𝑅𝑖𝑗 𝑧𝑗 − 𝑧𝑖

2
𝑅𝑖𝑗 = similarity between 𝑖 and 𝑗

𝑓 ℎ 𝑋;𝜔 , 𝑅 = 𝐼 + 𝛽 𝐷 − 𝑅
−1
ℎ 𝑋;𝜔



Relational RSVM—优化目标

• 基于Ranking SVM的目标函数

• 存在问题
– 在线：解优化问题，实时性差

– 离线：基于有序对训练，未能充分利用网页间关系
25

网页对编码

话题提取：

伪相关反馈：



Continuous CRF 
[Qin et al., NIPS ‘08]

• 通过CRF描述文档-文档关系

• 应用于伪相关反馈

• 应用于话题提取

26

文档间关系相关性



通用模型存在的问题

• 未能学习文档间的关系
–可学习的模型参数𝜔只刻画了查询-文档相关性

• 优化目标和可调整参数存在偏差

–静态的网页间关系描述

• 提前计算的相似度

• 静态链接关系

• 在线生成网页列表时间代价高

–需要在线求解优化问题
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关系排序学习算法

• 通用的关系排序模型

– Relational RSVM [Qin et al., WWW ‘08]

– Continuous CRF [Qin et al., NIPS ‘08]

• 搜索结果多样化

–基于结构化机器学习模型的改进: [Yue et al. 

ICML ‘08], [Li et al., WWW ‘09], [Liang et al. 

KDD ‘14]

–关系排序学习: [Zhu et al., SIGIR ‘14] [Xia et al., 

SIGIR ‘15]
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Structured SVM 

[Tsochantaridis et al., ICML ‘04]

• 预测模型
𝐲∗ = argmax𝐲∈𝒴 𝑤 ⋅ Ψ 𝑋, 𝐲

• 参数学习

1

2
𝑤 2 + 𝐶 

𝑖=1

𝑁

𝜉𝑖

s.t. 𝑤 ⋅ Ψ 𝑋𝑖 , 𝐲𝑖 − 𝑤 ⋅ Ψ 𝑋𝑖 ,  𝐲𝑖 ≥ Δ 𝐲𝑖 ,  𝐲𝑖 − 𝜉𝑖
for 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑁 and  𝐲𝑖 ∈ 𝒴𝑖\{𝐲𝑖}

Δ 𝐲𝑖 ,  𝐲𝑖 : 正确答案𝐲𝑖与不正确答案 𝐲𝑖的差异(边界)。可以定义
为评价准则间的差异，从而直接优化评价准则。

• 基于网页列表的排序学习可以看成一种特殊的结构化
预测问题

29

对网页的
排序/打分

列表级别特
征函数 待排序网页



SVM-DIV

[Yue et al., ICML ‘08]

• 只关注多样化，不考虑相关性

–寻找文档子集，覆盖所有的子话题

𝕋(𝑖) = 𝑇1, ⋯ , 𝑇𝑛 , 𝑇𝑗为第j个文档覆盖的子话题集合

y: 选择的子文档集合

Δ(𝕋(𝑖), 𝐲): 𝕋(𝑖)中未被y中文档覆盖的子话题的比例
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选择的文档



SVM-DIV—在线文档选择

• argmax𝐲∈𝒴 𝑤𝑇Ψ 𝑋, 𝐲

• 贪心算法
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基于已选择的文档
逐个添加下一个



基于Structured SVM的算法
[Li et al., WWW ‘09, Liang et al., KDD ‘14]

• 在Structured SVM优化的基础上，增加将多
样化限制条件

32

多样化，减少文
档子话题重复

人工标注的
正确答案

正确答案中的
每一个文档

定义为𝐲(i)与y的
𝛼-NDCG之差



基于Structured SVM的算法(续)

• 贪心策略

33



基于Structured SVM算法存在的问题

• 在线预测与离线训练不一致

–训练：假设预测模型为argmax𝐲∈𝒴 𝑤 ⋅ Ψ 𝑋, 𝐲

–预测：贪心策略，局部最优解

• 原因

–训练：未利用多样性的特点对𝐲的结构进行合理
假设

–预测：需要搜索的空间过大，不得已使用贪心策
略

34



为多样化排序设计关系排序学习算法

• 模型设计：借鉴传统搜索结果多样化模型
中的最大化边缘相关度(maximal marginal 

relevance, MMR)准则和顺序网页选择过程，
对多样化排序的生成过程进行建模

• 参数估计：利用最大似然[Zhu et al., 

SIGIR ’14]或者结构感知机[Xia et al., SIGIR 

‘15]进行优化
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关系排序学习模型设计

36



最大化边缘相关度

• 搜索结果多样化中常用的方法

– 打分: 综合考虑查询-文档相关度与文档-文档关系(相似度)

– 排序:顺序文档选择,最大化边缘相关度(maximal marginal 

relevance, MMR) [Carbonell & Goldstein, SIGIR ‘98]

• 建模用户从上往下查看网页的习惯

37

x1

x3

x2 x3

x1

x2

x2

x3

x2

x1

相关度 文档相似度



关系排序学习模型设计

• 打分函数

38

相关性打分 多样化打分

𝑓𝑆 𝐱𝑖 , 𝑅𝑖 = 𝜔𝑟
𝑇𝐱𝑖 + 𝜔𝑑

𝑇ℎ𝑆 𝑅𝑖 , ∀𝐱𝑖 ∈ 𝑋\S



关系排序学习模型设计

• 打分函数

• 排序：顺序文档选择

–位置n对应的打分函数依赖于前n-1个位置上所
选择的文档S

39

文档𝑥𝑖与其他文档的关系特
征矩阵 关系特征函数

𝑓𝑆 𝐱𝑖 , 𝑅𝑖 = 𝜔𝑟
𝑇𝐱𝑖 + 𝜔𝑑

𝑇ℎ𝑆 𝑅𝑖 , ∀𝐱𝑖 ∈ 𝑋\S



相关性特征𝐱𝑖

𝑓𝑆 𝑥𝑖 , 𝑅𝑖 = 𝑤𝑟 , 𝐱𝑖 + 𝑤𝑑 , ℎ𝑆(𝑅𝑖) , ∀𝑥𝑖 ∈ 𝑋\𝑆

• 直接采用相关性排序学习所使用的特征

–传统的IR模型/匹配分值：VSM, BM25, LM4IR…

–文档长度/PageRank值等

–……

40



文档关系特征𝑅

𝑓𝑆 𝑥𝑖 , 𝑅𝑖 = 𝑤𝑟 , 𝑥𝑖 + 𝑤𝑑 , ℎ𝑆(𝑅𝑖) , ∀𝑥𝑖 ∈ 𝑋\𝑆

– 𝑅:N × 𝑁 × 𝐾立方体，𝑅𝑖𝑗𝑘为描述文档i和文档j关系

的第k维特征

– 𝑅𝑖: 𝑁 × 𝐾矩阵，描述文档i和其他所有文档的关系

41

特征1 …… 特征k ……

文档1

……

文档j 𝑅𝑖𝑗𝑘

….



聚合函数ℎ𝑆(𝑅𝑖)

𝑓𝑆 𝑥𝑖 , 𝑅𝑖 = 𝑤𝑟 , 𝑥𝑖 + 𝑤𝑑 , ℎ𝑆(𝑅𝑖) , ∀𝑥𝑖 ∈ 𝑋\𝑆

• 聚合函数，将𝑁 × 𝐾矩阵映射为K维特征向量
– Minimal: ℎ𝑆 𝑅𝑖 = min

𝑥𝑗∈𝑆
𝑅𝑖𝑗1 , … ,min

𝑥𝑗∈𝑆
𝑅𝑖𝑗𝐾

– Mean:      ℎ𝑆 𝑅𝑖 =
1

𝑆
 𝑥𝑗∈𝑆

𝑅𝑖𝑗1 , … ,
1

𝑆
 𝑥𝑗∈𝑆

𝑅𝑖𝑗𝐾

– Maximal: ℎ𝑆 𝑅𝑖 = max
𝑥𝑗∈𝑆

𝑅𝑖𝑗1 , … ,max
𝑥𝑗∈𝑆

𝑅𝑖𝑗𝐾

42



多样化特征

• 通过多个特征刻画文档间的关系(相似度)

• 𝜙:𝐷 × 𝐷 → 𝑅𝐾

–余弦相似度

–映射到话题空间后的余弦相似度

–链接相似度

– URL相似度

– ……
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相关性排序学习模型
vs.关系排序学习模型

相关性排序学习

• 单一打分函数

• 文档独立打分，与上下文
和位置无关

• 按打分从大到小排序

• 相关性特征

关系排序学习

• 对N个待排序文档，N-1个
(共享参数的) 打分函数

• 打分函数考虑文档间关系
和待排序位置

• 顺序文档选择

• 相关性特征+多样化特征
(d-d)

44



关系排序学习算法

45



目标函数

• 生成式构造目标函数[Zhu et al., SIGIR ‘14]

– 模拟顺序文档选择过程

– 基于Plackett-Luce 模型对网页排序进行打分

– 最大似然估计

• 直接优化评价准则 [Xia et al., SIGIR ‘15]

– 最大化“正确”排序和“错误”网页排序间的间隔

– 直接优化评价准则

– 利用结构感知机算法进行最优化(可采用其他算法)

46



生成式构造目标函数
[Zhu et al., SIGIR ’14]
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顺序文档选择过程

目标函数：生成概率的负对数

𝐿 𝐟 𝑋, 𝑅 , 𝐲 = − log𝑃 𝐲|𝑋

𝑃 𝐲|𝑋 = 𝑃 𝑥𝑦 1 , 𝑥𝑦 2 , ⋯ , 𝑥𝑦 𝑛 |𝑋

= 𝑃 𝑥𝑦 1 |𝑋 𝑃 𝑥𝑦 2 |𝑋\S1 ⋯𝑃 𝑥𝑦 2 |𝑋\S𝑛−1



生成式构造目标函数

• Luce模型

• 基于Luce模型计算每一步选择概率

• 目标函数（生成概率负对数）
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目标函数的优化
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• 基于随机梯度下降

• 梯度计算公式



关系排序学习算法(R-LTR)

50



算法的优势

• 在机器学习的框架下学习搜索结构多样化
模型，同时利用相关性特征和多样化特征

• 利用MMR建模用户自顶向下的浏览行为

• 实验结果

51

Method ERR-IA@20 𝛼-NDCG@20 ERR-IA@20 𝛼-NDCG@20 ERR-IA@20 𝛼-NDCG@20

QL 0.164 0.269 0.198 0.302 0.352 0.453

ListMLE 0.191 0.307 0.244 0.376 0.417 0.517

MMR 0.202 0.308 0.274 0.404 0.428 0.530

xQuAD 0.232 0.344 0.328 0.445 0.475 0.565

PM-2 0.229 0.337 0.330 0.448 0.487 0.579

SVM-DIV 0.241 0.353 0.333 0.459 0.490 0.591

StructSVM(ERR-IA) 0.261 0.373 0.355 0.472 0.513 0.613

StructSVM(𝛼-NDCG) 0.260 0.377 0.352 0.476 0.512 0.617

R-LTR 0.271 0.396 0.365 0.492 0.539 0.630

WT2009 WT2010 WT2011



进一步改进方向

• 只利用了“正确”排序中蕴含的信息

– 判别模型可以同时利用“正确”和“错误”的排序

• 不同“错误”的排序，其错误的程度不一样

– 可以利用评价准则对其进行度量

– 在搜索结果多样化中，常用的评价准则有𝛼-NDCG, 

ERR-IA等

52

在关系排序学习中直接优化评价准则



直接优化评价准则
[Xia et al., SIGIR ’15]

• 损失函数构造

53

min
𝑓𝑆

 

𝑛=1

𝑁

𝑳( 𝐲(𝑛), 𝑱(𝑛)) 𝐽(𝑛)：多样化
排序人工标注

 𝐲(𝑛)：基于多样化排
序模型𝑓𝑆预测的排序

𝑳( 𝐲(𝑛), 𝑱(𝑛)):当人工标注为𝑱(𝑛)而预
测的排序为  𝐲(𝑛) 时所产生的“损失”



直接优化评价准则

• 在训练数据集上最大化指定的评价准则E
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𝑛=1

𝑁

1 − 𝐸 𝑋(𝑛),  𝒚(𝑛), 𝐽(𝑛)

𝑬：用户指定的某一排序评价准则，其表示在
文档集合𝑿上通过模型自动计算出的排序𝐲与人
工标注的结果𝑱之间的一致性程度，常用的评
价准则有𝛼-NDCG和ERR-IA。一般来说𝑬 ∈ [0,1]

由于 𝑬 不连续不平滑，
难以直接优化.



直接优化评价准则
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𝑛=1

𝑁

1 − 𝐸 𝑋(𝑛),  𝒚(𝑛), 𝐽(𝑛)

 

𝑛=1

𝑁

max
𝐲+∈𝑌+(𝑛);

𝐲−∈𝑌−(𝑛)

𝐸 𝑋(𝑛), 𝐲+, 𝐽(𝑛) − 𝐸(𝑋(𝑛), 𝐲−, 𝐽(𝑛)) ∙ 𝐹(𝑋(𝑛), 𝑅(𝑛), 𝐲+) ≤ 𝐹(𝑋(𝑛), 𝑅(𝑛), 𝐲−)

函数上界
𝑌+(𝑛): 正确排序(𝛼-NDCG=1)

𝑌−(𝑛): 错误排序(𝛼-NDCG<1)
𝐹 𝑋, 𝑅, 𝐲 :查询级别排序模型

𝐹 𝑋, 𝑅, 𝐲 = Pr 𝐲|𝑋, 𝑅

= Pr 𝐱𝐲(1)⋯𝐱𝐲(𝑀)|𝑋, 𝑅

=  𝑟=1
𝑀−1 Pr 𝐱𝐲(𝑟)|𝑋, 𝑆𝑟−1, 𝑅

=  𝑟=1
𝑀−1 exp 𝑓𝑆𝑟−1 𝐱𝑖,𝑅𝐲(𝑟)

 𝑘=𝑟
𝑀 exp 𝑓𝑆𝑟−1 𝐱𝑖,𝑅𝐲(𝑘)

∙ :示性函数

基于Luce模型定义：



直接优化评价准则
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𝑛=1

𝑁

1 − 𝐸 𝑋(𝑛),  𝒚(𝑛), 𝐽(𝑛)

 

𝑛=1

𝑁

 

𝐲+∈𝑌+(𝑛);

𝐲−∈𝑌−(𝑛)

𝐹 𝑋(𝑛), 𝑅(𝑛), 𝐲+ − 𝐹 𝑋(𝑛), 𝑅(𝑛), 𝐲− ≤ 𝐸 𝑋(𝑛), 𝐲+, 𝐽(𝑛) − 𝐸 𝑋(𝑛), 𝐲−, 𝐽(𝑛)

 

𝑛=1

𝑁

max
𝐲+∈𝑌+(𝑛);

𝐲−∈𝑌−(𝑛)

𝐸 𝑋(𝑛), 𝐲+, 𝐽(𝑛) − 𝐸(𝑋(𝑛), 𝐲−, 𝐽(𝑛)) ∙ 𝐹(𝑋(𝑛), 𝑅(𝑛), 𝐲+) ≤ 𝐹(𝑋(𝑛), 𝑅(𝑛), 𝐲−)

上界(𝑬 ∈ 𝟎, 𝟏 )



基于结构化感知机的优化算法
(PAMM)

57

– 数据生成：为每一个查询生成正确排序𝐲+和错误排序𝐲−.

– 参数优化：优化模型参数𝜔𝑟 and 𝜔𝑑.

1: ∆𝐹 ← 𝐹 𝑋(𝑛), 𝑅(𝑛), 𝐲+ − 𝐹 𝑋(𝑛), 𝑅(𝑛), 𝐲−

2: if  ∆𝐹 ≤ 𝐸 𝑋(𝑛), 𝐲+, 𝐽(𝑛) − 𝐸 𝑋(𝑛), 𝐲−, 𝐽(𝑛)

3:  then

4:            calculate 𝛻𝜔𝑟
(𝑛)

and 𝛻𝜔𝑑
(𝑛)

5:           𝜔𝑟, 𝜔𝑑 ← 𝜔𝑟 , 𝜔𝑑 + 𝜂 × 𝛻𝜔𝑟
(𝑛)

, 𝛻𝜔𝑑
(𝑛)

6: end if

– 结果返回：return (𝜔𝑟, 𝜔𝑑).



PAMM优点

• 在机器学习的框架下通过直接优化评价准
则，学习最优的搜索结果多样化模型

–排序模型建模用户自上而下阅读文档的过程

–同时使用了正确排序和错误排序的信息
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算法效果

• R-LTR优于包括Structured SVM在内的其他对照方法

• PAMM优于R-LTR

• PAMM有助于提升选定的评价准则
59

Method ERR-IA@20 𝛼-NDCG@20 ERR-IA@20 𝛼-NDCG@20 ERR-IA@20 𝛼-NDCG@20

QL 0.164 0.269 0.198 0.302 0.352 0.453

ListMLE 0.191 0.307 0.244 0.376 0.417 0.517

MMR 0.202 0.308 0.274 0.404 0.428 0.530

xQuAD 0.232 0.344 0.328 0.445 0.475 0.565

PM-2 0.229 0.337 0.330 0.448 0.487 0.579

SVM-DIV 0.241 0.353 0.333 0.459 0.490 0.591

StructSVM(ERR-IA) 0.261 0.373 0.355 0.472 0.513 0.613

StructSVM(𝛼-NDCG) 0.260 0.377 0.352 0.476 0.512 0.617

R-LTR 0.271 0.396 0.365 0.492 0.539 0.630

PAMM(ERR-IA) 0.294 0.422 0.387 0.511 0.548 0.637

PAMM(𝛼-NDCG) 0.284 0.427 0.380 0.524 0.541 0.643

WT2009 WT2010 WT2011



提纲

• 相关性排序学习

• 从相关性排序到关系排序

• 总结
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总结

• 对排序学习的研究逐渐从相关性排序过渡
到关系排序，以解决更加复杂的排序任务

• 相关性排序学习
– Factorized RSVM

– Top-K排序

• 关系排序学习
–通用的关系排序学习模型

–用于搜索结果多样化的关系排序学习模型
• 基于Structured SVM的改进

• R-LTR

• PAMM 61
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