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基于用户相关反馈的排序学习算法研究
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摘　要：在信息检索中，系统需要根据用户查询将文档按照相似度大小进行排序，吸引了众多信息检索
和机器学习领域研究者的眼球，并形成了诸多排序算法模型。然而并未考虑到查询短语与文档构成的特征

对与用户相关反馈之间存在的同质性。在机器学习算法基础上，通过提取训练样本的主要特征进行有效聚

类，并结合用户的相关反馈获取各个类中相关度判断的置信值，形成相似度判定模型，应用该模型来对测试

样本进行相关度排序。算法对ＬＥＴＯＲ数据集进行了测试，实验表明，信息检索性能指标比其他排序算法有了
进一步提高，并且无需复杂的数据预处理工作和手动设定算法参数。
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　　近年来，随着互联网的普及以及信息媒体的
多样化，信息量以指数级速度不断增长，如何有效

获取信息，急需相应的理论和方法来研究。因此，

学术界和工业界对信息检索也掀起了一个新的研

究高潮［１－２］，成为当前信息处理领域的一个研究

热点。在此驱动下，形成了一些检索模型，其中影

响较大的有：布尔模型［３］、向量空间模型［４］、语言

模型［５］、ＢＭ２５模型［６］以及基于机器学习的检索

算法［７］，不断提高信息检索性能，推动着信息检

索研究的发展。

同时机器学习算法被逐渐应用到信息检索领

域，取得了良好的效果，成为当前信息检索研究的

热点问题。２００４年，Ｎａｌｌａｐａｔｉ［８］提出了用支持向
量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）和最大熵
（ＭａｘｉｍｕｍＥｎｔｒｏｐｙ，ＭＥ）模型对文档排序；２００５

年，Ｇａｏ等［９］和 Ｂｕｒｇｅｓ等［７］根据相关文档和不相

关文档构成的有序对（ｐａｉｒ）训练排序模型，分别
提出了基于感知机和神经网络模型优化算法；

２００８年，Ｇｅｎｇ等［１０］对查询短语进行特征表示，根

据查询短语之间的差异性，应用ＫＮＮ聚类算法将
训练样本分类，学习形成各个类的排序模型，在测

试阶段计算测试短语到各类距离，将测试查询分

类，并应用相应类模型对文档进行排序；２０１０年，
Ｖｅｌｏｓｏ等［１１］结合统计学和机器学习原理，统计训

练集文档单个或数个特征与相关度之间的关系，

构造判断模型，在测试阶段根据样本的特征值大

小选择相关度判断模型，计算与查询的相关度得

分对文档进行排序，但计算复杂度较高，并且需手

动设置算法参数。

同时，当用户构造一个好的查询有困难时，让
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其来判断文档的相关性却是比较容易的，因此，利

用相关反馈进行检索的反复迭代是非常有意义

的，并且相关反馈对于跟踪用户信息需求的变化

也是有效的。图像检索就是一个使用相关反馈的

很好的例子，因为在图像检索中返回结果直观，而

且用户不容易用词语来表达其需求，但很容易标

记相关和不相关的图像结果。在结合用户反馈的

信息检索中，Ｈｅ［２０］等将用户基本反馈信息作为
一个特征，同时利用盲反馈信息来构建信息检索

模型ＦｅｅｄｂａｃｋＢｏｏｓｔ，信息检索准确率有了较大的
提高。Ｚｈａｎｇ［２１］等受电子商务启发，利用用户配
置文件作为反馈信息，结合机器学习算法进行特

征选择，对半结构化的文档信息进行检索，该方法

同时适用于文档分类。

据此，本文结合机器学习相关研究，并基于如

下假设：用户对查询与文档的相关度判断是正确

的。在查询和文档的特征层次进行聚类分析，为了

减少计算复杂度并保留重要信息，采用 ＰＣＡ
（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，主成分分析）获取低
维特征表示，再结合用户的相关反馈，形成各个类

的相关度判断模型，在测试阶段，获取离样本最近

的三个类，利用这三个类的判断模型计算文档相关

度得分，并最终给出排序，最后通过对标准测试数

据集的实验验证本文算法的有效性和可行性。

１　信息检索中排序问题描述

在信息检索领域，排序算法模型的研究依然

存在不少挑战。信息检索中的排序问题就是：在

信息检索过程中，系统根据用户提交的查询短语，

计算查询与文档库中文档的相关度，并由相关度

大小给出排序列表，文档排序位置越前，表示与查

询越相关。文档的相关度排序直接反映了检索系

统的质量。在此过程中，用户可以对系统给出的

若干文档进行相关性判断，系统利用该反馈信息

进行再次检索，重新给出排序列表，直至用户检索

满意为止，这就形成了基于用户反馈的信息检索

过程，可用图１表示。
信息检索过程中的排序问题可进一步用如下

模型描述：给出训练数据集 Ｄ，其组成元素为查
询、文档以及对应相关度的组合 ｐａｉｒ＿１，即 ｐａｉｒ＿１
＝〈ｑ，ｄ，ｒ〉，其中 ｑ代表查询短语，可进一步由一
组单词ｔｉ构成，ｑ＝｛ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ｝，ｄ表示文档，由
一组特征值ｆｊ构成，ｄ＝｛ｆ１，ｆ２，…，ｆｍ｝，ｒ为两者
的相关度，由一组离散值（比如０，１，２等）给出，
值越大，表示查询与文档越相关。通过训练集数

据，构建查询与文档相关度的判断模型 Ｍ。在测

图１　基于用户反馈的信息检索过程
Ｆｉｇ．１　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌｂａｓｅｄｏｎｕｓｅｒｆｅｅｄｂａｃｋ

试阶段，给出测试数据集Ｔ，其组成元素为查询和
文档的组合 ｐａｉｒ＿２，但查询和文档两者相关度未
知，即 ｐａｉｒ＿２＝〈ｑ，ｄ，？〉，ｑ，ｄ已知。利用训练阶
段产生的判断模型 Ｍ，计算各个文档和查询的相
关性得分，由该估计值大小给出最终的文档排序。

目前，对信息检索算法的性能评估已有不少

衡量指标，如查准率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、查全率（Ｒｅｃａｌｌ）、
Ｆ值（Ｆｍｅａｓｕｒｅ）等，较为通用的有平均准确率
（ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，简称 ＭＡＰ）、Ｐ准确率
（ＰＰｒｅｃｉｏｕｓ，简称Ｐ＠ｋ）和归一化折损累积增益
（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＤｉｓｃｏｕｎｔｅｄＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＧａｉｎ，简 称
ＮＤＣＧ）等。本文将使用 ＭＡＰ和 Ｐ＠ｋ对提出算
法进行评估，并与相关的 Ｂａｓｅｌｉｎｅｓ实验比较，分
析方法存在的优劣。

２　基于用户反馈的信息检索排序算法

本文假设用户的相关反馈，即对查询与文档

的相关度判断是正确的。在此基础上，结合机器

学习相关研究，提出基于用户反馈的信息检索排

序算法，在查询和文档的特征层次进行聚类分析，

同时为了减少计算复杂度，采用ＰＣＡ对特征矩阵
进行降维，再结合用户相关反馈信息，计算各个类

中对不同查询文档相关度水平判断的可信值，如

式（１），其中＃表示统计数目，该过程即为训练阶
段，其具体过程见图２。
　　ｐ^（ｒ｜ｃｌｕｓｔｅｒｊ）＝ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ＿ｉｊ

＝＃ｄｏｃｕｍｅｎｔｏｆｌｅｖｅｌ＿ｉ＃ｄｏｃｕｍｅｎｔｉｎｃｌｕｓｔｅｒｊ
（１）

在测试阶段，计算获取离样本最近的三个类，

利用这三个类的判断模型计算文档相关度得分，

如式（２）～（４），其中，式（２）中 ｗｉ反映某个类对
排序总得分的权重，由样本离类中心距离决定，由

·３３１·
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图２　训练阶段模型生成算法
Ｆｉｇ．２　Ｍｏｄｅｌｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｔｒａｉｎｉｎｇｐｈａｓｅ

式（４）而得，式（４）中０．５是归一化系数，使得权
重之和为１，ｃｌｕｓｔｅｒ＿ｓｃｏｒｅｉ根据式（３）对不同类判
断模型计算而得，最后计算排序文档的总得分

ｒａｎｋｓｃｏｒｅｉ，如式（２），根据ｒａｎｋｓｃｏｒｅｉ得分大小给出
文档排序，其具体算法详见图３。

图３　测试阶段文档排序算法
Ｆｉｇ．３　Ｐｒｏｐｏｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｒａｎｋａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｔｅｓｔｉｎｇｐｈａｓｅ

ｒａｎｋｓｃｏｒｅｉ＝∑
３

ｉ＝１
ｗｉ×ｃｌｕｓｔｅｒ＿ｓｃｏｒｅｉ （２）

ｃｌｕｓｔｅｒ＿ｓｃｏｒｅｉ＝Ｅ（ｒ｜ｃｌｕｓｔｅｒｊ）

＝∑
ｊ
ｒｅｌｅｖａｎｃｅｌｅｖｅｌｊ×ｐ^（ｒ｜ｃｌｕｓｔｅｒｊ）

（３）

ｗｉ＝０．５×
∑

ｊ∈（｛１，２，３｝＼ｉ）
ｄｉｓｔａｎｃｅｊ

∑
３

ｉ＝１
ｄｉｓｔａｎｃｅｉ

（４）

３　实验结果与分析

３．１　数据集与Ｂａｓｅｌｉｎｅｓ

亚洲微软研究院①为排序算法研究提供了免

费 的 测 试 集 ＬＥＴＯＲ［１２］， 包 含 三 个 子 集：
ＯＨＳＵＭＥＤ、ＴＤ２００３、ＴＤ２００４，同时列出了一些典
型算法对 ＬＥＴＯＲ的排序性能进行评估，如：
Ｒａｎｋｉｎｇ ＳＶＭ［１３］，ＲａｎｋＢｏｏｓｔ［１４］，ＡｄａＲａｎｋ［１５］，
ＦＲａｎｋ［１６］，ＬｉｓｔＮｅｔ［１７］和 ＭＨＲ［１８］。每个测试集中
的数据为形如前文所述的查询、文档对形式

ｐａｉｒ＿１＝〈ｑ，ｄ，ｒ〉，其中文档特征共有２５个，如词
频ＴＦ、逆文档频率ＩＤＦ、ＴＦ×ＩＤＦ、ＢＭ２５ｓｃｏｒｅ等。
ＯＨＳＵＭＥＤ测试集包含了１０６个查询，对于每个
查询有几十或几百的文档与之关联，并给出相关

度视为用户反馈信息。

３．２　性能评估指标

首先我们使用ＭＡＰ［１９］来衡量信息检索排序
性能，如式 （５）所示，｜Ｑ｜为查询数目，
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（Ｒｊｋ）／ｍｊ为对于某个查询，每个相关文档
的理论位置与算法排序位置的比。

ＭＡＰ（Ｑ）＝ １
｜Ｑ｜∑

｜Ｑ｜

ｊ＝１

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（Ｒｊｋ）
ｍｊ

（５）

其次，据 ｉＰｒｏｓｐｅｃｔＢｌｅｎｄｅｄＳｅａｒｃｈＲｅｓｕｌｔｓ
Ｓｔｕｄｙ②２００８年统计，如图４，给出提问“当你在搜
索引擎进行搜索时，你通常检查几个结果后点击

一个链接？”的统计结果显示，大多数用户只会浏

览排序靠前的数个网页，因此我们关注返回结果

中靠前的准确率，采用ｐ＠ｋ［１９］对算法进行评估，
如式 （６），ｋ表 示 统 计 结 果 前 ｋ个 文 档，
ｒｅｌｅｖａｎｔ＿ｎｕｍｋ表示这ｋ个文档中相关文档数目，
该指标优点在于无需计算相关文档集合的数目。

ｐ＠ｋ＝
ｒｅｌｅｖａｎｔ＿ｎｕｍｋ

ｋ （６）

２００８ ２００６ ２００４ ２００２

Ｏｎｌｙａｆｅｗ ２７％ ２３％ ２４％ １６％
Ｔｈｅｆｉｒｓｔｐａｇｅ ４１％ ３９％ ３６％ ３２％
Ｔｈｅｆｉｒｓｔ２ｐａｇｅｓ １７％ １９％ ２０％ ２３％
Ｔｈｅｆｉｒｓｔ３ｐａｇｅｓ ７％ ９％ ８％ １０％
Ｍｏｒｅｔｈａｎ３ｐａｇｅｓ ８％ １０％ １２％ １９％

图４　近些年网络用户点击检索结果位置分布统计
Ｆｉｇ．４　Ｗｈｅｒｅ’ｓｔｈｅｗｅｂｐａｇｅｃｌｉｃｋｅｄｂｙｕｓｅｒｉｎ

ｔｈｅｒａｎｋｉｎｇｌｉｓｔ

·４３１·

①

②

ｈｔｔｐ：／／ｒｅｓｅａｒｃｈ．ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ．ｃｏｍ／ｕｓｅｒｓ／ＬＥＴＯＲ／
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｉｐｒｏｓｐｅｃｔ．ｃｏｍ
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３．３　实验评估与分析

本文基于 Ｍａｔｌａｂ７．８开发环境，实现了上述
算法，实验中聚类个数设置为５，便于将算法移植
至其他相关度水平有５层的测试集，从０到４分别
表示不相关至完全相关，使用该算法时只需设置

类别数Ｋ＞３即可。
实验中将 ＯＨＳＵＭＥＤ测试集分为五部分：Ｓ１

～Ｓ５，将其中三部分数据作为训练，一部分数据作
为测试样本，实验数据选择情况详见表１。表２和表
３给出了采用ＭＡＰ和Ｐ＠ｋ指标对本文算法与其他
排序算法的实验结果比较，粗字体表示本次实验中

最佳方法结果。根据表２，ＲａｎｋＢｏｏｓｔ的总体实验结
果最差（０４４０），而本文提出算法结果最佳
（０４５１），是因为ＯＨＳＵＭＥＤ测试集提供的特征较
少，并且特征主要基于文本信息提取，比如 ＴＦ、
ＩＤＦ、ＢＭ２５等，而没有加入文本以外特征信息，如用
户浏览时间（ＵｒｌＤｗｅｌｌＴｉｍｅ）、查询文档对应点击
数（ＱｕｅｒｙｕｒｌＣｌｉｃｋＣｏｕｎｔ）等，难以使算法性能显
著提高，虽然本文算法无法在每次实验中均取得最

佳效果，但依然比Ｂａｓｅｌｉｎｅ中最佳效果（ＬｉｓｔＮｅｔ的

０４４９）高出０．４５％，图５更直观地比较了各种算法
性能，柱状图上方依次为各种算法结果和本文算法

提高百分比。

表１　实验数据选择分布情况
Ｔａｂ．１　Ｄａｔａｓｅｔｐａｒｔｉｔｉｏｎ

实验 Ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｔｅｓｔｉｎｇ
Ｔｒｉａｌ１ Ｓ１、Ｓ２、Ｓ３ Ｓ５
Ｔｒｉａｌ２ Ｓ２、Ｓ３、Ｓ４ Ｓ１
Ｔｒｉａｌ３ Ｓ３、Ｓ４、Ｓ５ Ｓ２
Ｔｒｉａｌ４ Ｓ４、Ｓ５、Ｓ１ Ｓ３
Ｔｒｉａｌ５ Ｓ５、Ｓ１、Ｓ２ Ｓ４

　　由３．２节内容可知，网络用户在信息检索过
程中，对返回结果中位置靠前的文档点击率较高，

因此本文又利用 Ｐ＠ｋ对算法进行了实验比较，
结果如表３所示，括号中数字表示本文算法与对
应Ｂａｓｅｌｉｎｅ算法的比较结果，图６给出了各种方
法准确率随统计结果数ｋ的变化情况。随着ｋ的
增大，返回结果中不相关文档数目增加，这同时表

明，返回结果中位置靠前的文档与查询短语相似

度较大，满足网络用户信息检索需求。

表２　ＭＡＰ评估 ＯＨＳＵＭＥＤ数据集结果
Ｔａｂ．２　ＭＡＰｆｏｒＯＨＳＵＭＥＤｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｔｒｉａｌ１ Ｔｒｉａｌ２ Ｔｒｉａｌ３ Ｔｒｉａｌ４ Ｔｒｉａｌ５ Ａｖｇ Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

ＲａｎｋｉｎｇＳＶＭ ０．３３３ ０．４５１ ０．４５９ ０．５１１ ０．４７９ ０．４４６ ＋１．１２％
ＲａｎｋＢｏｏｓｔ ０．３３９ ０．４４６ ０．４４５ ０．５０５ ０．４６３ ０．４４０ ＋２．５０％
ＦＲａｎｋ ０．３４４ ０．４６０ ０．４４８ ０．５４１ ０．４６２ ０．４４６ ＋１．１２％
ＬｉｓｔＮｅｔ ０．３４５ ０．４４９ ０．４６６ ０．５１７ ０．４６８ ０．４４９ ＋０．４５％
ＡｄａＲａｎｋ　ＭＡＰ ０．３４１ ０．４４８ ０．４５７ ０．５０７ ０．４５４ ０．４４１ ＋２．２７％
ＮＤＣＧ ０．３４８ ０．４４９ ０．４５７ ０．５０９ ０．４４７ ０．４４２ ＋２．０４％
ＭＨＲ ０．３２９ ０．４４２ ０．４５６ ０．５０１ ０．４７０ ０．４４０ ＋２．５０％
ＰＲＯＰＯＳＥＤ ０．３５８ ０．４５３ ０．４７４ ０．５１９ ０．４４９ ０．４５１ ———

表３　Ｐ＠ｋ评估 ＯＨＳＵＭＥＤ数据集结果
Ｔａｂ．３　ＡｖｅｒａｇｅＰ＠ｋｏｆｔｒｉａｌｓｆｏｒＯＨＳＵＭＥＤｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｐ＠１ Ｐ＠２ Ｐ＠３ Ｐ＠４ Ｐ＠５ Ｐ＠１０

ＲａｎｋｉｎｇＳＶＭ
０．６３３

（＋６．１６％）
０．６１９

（＋２．９１％）
０．５９２

（＋５．２４％）
０．５７８

（＋３．９８％）
０．５７６

（＋０．００％）
０．５０７

（＋３．３５％）

ＲａｎｋＢｏｏｓｔ
０．６０４

（＋１１．２％）
０．５９５

（＋７．０６％）
０．５８６

（＋６．３１％）
０．５６２

（＋６．９４％）
０．５４４

（＋５．８８％）
０．４９５

（＋５．８６％）

ＦＲａｎｋ
０．６７０

（＋０．３０％）
０．６１８

（＋３．０７％）
０．６１７

（＋０．９７％）
０．５８１

（＋３．４４％）
０．５５９

（＋３．０４％）
０．４８５

（＋８．０４％）

ＬｉｓｔＮｅｔ
０．６４２

（＋４．８７％）
０．６２８

（＋１．４３％）
０．６０２

（＋３．４９％）
０．５７６

（＋４．３４％）
０．５７４

（＋０．３５％）
０．５０９

（＋２．９５％）

ＡｄａＲａｎｋ　ＭＡＰ
０．６６１

（＋１．６６％）
０．６０４

（＋５．４６％）
０．５８３

（＋６．８６％）
０．５６７

（＋６．００％）
０．５３７

（＋７．２６％）
０．４９０

（＋６．９４％）

ＮＤＣＧ
０．６３３

（＋６．１６％）
０．６０４

（＋５．４６％）
０．５７０

（＋９．３０％）
０．５６２

（＋６．９４％）
０．５３３

（＋８．０７％）
０．４９０

（＋６．９４％）

ＭＨＲ
０．６５２

（＋３．０７％）
０．６１４

（＋３．７５％）
０．６１１

（＋１．９６％）
０．５９０

（＋１．８６％）
０．５６５

（＋１．９５％）
０．５０２

（＋４．３８％）

ＰＲＯＰＯＳＥＤ ０．６７２ ０．６３７ ０．６２３ ０．６０１ ０．５７６ ０．５２４

·５３１·
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图５　ＯＨＳＵＭＥＤ数据集ＭＡＰ平均值
Ｆｉｇ．５　ＡｖｅｒａｇｅＭＡＰｆｏｒＯＨＳＵＭＥＤｄａｔａｓｅｔ

图６　ＯＨＳＵＭＥＤ数据集Ｐ＠ｋ指标
Ｆｉｇ．６　Ｐ＠ｋｆｏｒＯＨＳＵＭＥＤｄａｔａｓｅｔ

４　结束语

本文对基于用户反馈的信息检索问题进行了

描述，结合机器学习研究成果，提出了一种基于模

式聚类和用户相关反馈相结合的排序算法。该算

法利用训练集数据学习产生查询短语与文档的相

似度判断模型，并利用该模型对测试数据中查询

与文档的相关度进行估计，给出文档的排序列表，

实验结果显示，所提出的算法具有更高的信息检

索性能，并无需复杂的数据预处理和参数调整工

作，从而具有很好的实用性。

未来进一步研究可在以下方面展开：（１）本
文利用主成分分析将高维特征数据映射至低维空

间，必然会丢失部分信息，可利用回归思想，拟合

相关度与特征变量的函数曲线，结合灵敏度分析，

从高维特征中选择重要特征，从而获取低维空间

的特征表示。（２）进一步分析用户的间接反馈信
息，如鼠标点击记录、浏览时间等，研究查询与文

档的判断模型，提高信息检索性能。
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