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收稿日期：２０１８０７１６；在线出版日期：２０１９０４１８．本课题得到国家重点研发计划（２０１８ＹＦＢ１００４４０４）、国家自然科学基金（Ｕ１６１１２６４，
Ｕ１７１１２６２，Ｕ１４０１２５６，Ｕ１５０１２５２，Ｕ１７１１２６１）资助．赵伟强，硕士研究生，主要研究方向为信息检索、深度学习等．Ｅｍａｉｌ：ｚｈａｏｗｑ７＠
ｍａｉｌ２．ｓｙｓｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．张　熙，硕士研究生，主要研究方向为多媒体检索深度学习等．赖韩江，博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主
要研究方向为信息检索、大数据分析等．印　鉴（通信作者），博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为数据挖掘、大数据
分析等．Ｅｍａｉｌ：ｉｓｓｊｙｉｎ＠ｍａｉｌ．ｓｙｓｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．

双循环迁移排序学习
赵伟强　张　熙　赖韩江　印　鉴

（中山大学数据科学与计算机学院　广州　５１０００６）
（广东省大数据分析与处理重点实验室　广州　５１０００６）

摘　要　迁移排序学习是信息检索领域中一个重要的研究方向，它利用带标签的源域数据来解决没有标签目标域
数据的排序问题．已有的迁移排序学习方法并没有直接解决源域与目标域的数据分布不一样的问题．因此本文提
出了一个双循环迁移排序学习方法．该方法基于生成对抗网络，直接将源域数据映射到目标域数据中．双循环迁移
排序模型主要有两部分：（１）让两个数据域互相学习对方域的特征分布信息部分，（２）使用已经嵌入目标域特征信
息的源域数据来训练排序模型部分．为了更有效率，数据域特征分布学习和排序模型学习是交叉进行的，共同训
练．同时排序模型还为特征分布学习部分提供优化目标，该优化目标满足生成特征和原有标签之间的相关性，并且
保持不同类别生成特征之间的距离．在ＬＥＴＯＲ３．０和ＬＥＴＯＲ４．０标准排序学习数据集进行实验验证，结果表明本
文提出的方法在平均准确率（ＭＡＰ）和累计信息增益（ＮＤＣＧ）等评价标准下和已有主流算法相比都取得了更好的
效果．

关键词　排序学习；迁移学习；生成对抗网络；信息检索；人工智能
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ａｄａｐｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｈａｖｅｂｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄ，ｔｈｅｓｅｅｘｉｓｔｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓｄｏｎｏｔｄｉｒｅｃｔｌｙｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ
ｔｈａｔｔｈｅｓｏｕｒｃｅａｎｄｔａｒｇｅｔｄａｔａａｒｅｄｒａｗｎｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ．Ｓｕｃｈｓｉｔｕａｔｉｏｎｓｍａｋｅ
ｔｈｅｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｒａｎｋｂｅｃｏｍｅｓａｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｄｕｅｔｏｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ
ｏｆｄａｔａ．Ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｃｙｃｌｅａｄａｐｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｒａｎｋｍｅｔｈｏｄ，ｗｈｉｃｈｉｓ
ｉｎｓｐｉｒｅｄｂｙｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ（ＧＡＮｓ）．Ｔｈｅｍｏｔｉｖａｔｉｏｎｂｅｈｉｎｄｏｕｒｍｅｔｈｏｄｉｓｔｏ
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ｔｈｅｐｉｐｅｌｉｎｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｍａｉｎｌｙｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆｔｗｏｂｕｉｌｄｉｎｇｂｌｏｃｋｓ：（１）ｔｈｅｆｅａｔｕｒｅ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｕｌｅ，ｉｎｗｈｉｃｈｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆｔｗｏｄｏｍａｉｎｓａｒｅｌｅａｒｎｅｄａｎｄ
ａｄａｐｔｅｄｆｒｏｍｅａｃｈｏｔｈｅｒ．Ｔｗｏｇｅｎｅｒａｔｏｒｓａｎｄｔｗｏｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｓａｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｉｎｔｈｉｓｗｏｒｋ，ｉｎ
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ｍａｋｅａｍｉｓｔａｋｅｗｈｉｌｅｔｈｅｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｓｌｅａｒｎｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅｗｈｅｔｈｅｒｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｉｓｆｒｏｍｔｒｕｅｆｅａｔｕｒｅｓ
ｏｒｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｄｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｏｒｓａｎｄｔｈｅｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｓａｒｅｔｒａｉｎｅｄｉｎａｎａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｗａｙ．
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ｄｏｍａｉｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｈａｓｂｅｅｎｕｓｅｄｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇｔｈｅｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｒａｎｋｉｎｇｍｏｄｅｌ．Ｓｉｎｃｅｔｈｅｎｅｗ
ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｄｓｏｕｒｃｅｄａｔａａｎｄｔｈｅｔａｒｇｅｔｄａｔａａｒｅｄｒａｗｎｆｒｏｍｔｈｅｓａｍｅｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅ
ｔｏｕｓｅｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇａｎｄｓｉｍｐｌｅｐａｉｒｗｉｓｅｍｅｔｈｏｄｓ，ｅ．ｇ．，ＲａｎｋＳＶＭａｎｄＲａｎｋＮｅｔ，ａｓｔｈｅｂａｓｉｃ
ｍｏｄｅｌｓｔｏｔｒａｉｎｔｈｅｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｒａｎｋｉｎｇｍｏｄｅｌｓ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｂｅｍｏｒｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ｆｅａｔｕｒｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｒａｎｋｉｎｇａｒｅｉｎｔｅｒｌｅａｖｅｄａｎｄｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ．Ｔｈｅｔａｒｇｅｔｒａｎｋｉｎｇｍｏｄｅｌａｌｓｏ
ｐｒｏｖｉｄｅｓａｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｂｊｅｃｔｉｖｅｔｏｅｎｈａｎｃｅｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｆｅａｔｕｒｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｕｌｅ，
ｌｅｔｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｓｓａｔｉｓｆｙｔｈｅｇｏａｌｏｆｒａｎｋｉｎｇｍｏｄｅｌ，ｗｈｉｃｈａｉｍｓｔｏｍａｉｎｔａｉｎｔｈｅｃｌｏｓｅ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｔｈｅｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈｌａｂｅｌ，ａｎｄａｌｓｏｐｒｅｓｅｒｖｅｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｓ
ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｅｎｅｒａｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌａｂｅｌｓ．Ｅｘｔｅｎｓｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｃｏｎｄｕｃｔｅｄｏｎｔｈｅ
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ＮＤＣＧｔｗｏｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅａｓｕｒｅｓ．Ｔｈｅｋｅｙｔｏｓｕｃｃｅｓｓｃｏｍｅｓｆｒｏｍｄｅｓｉｇｎｉｎｇａｃｙｃｌｅａｄａｐｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｒａｎｋｔｏｍｏｖｅｔｈｅｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆｔｗｏｄｏｍａｉｎｓｔｏｂｅｍｏｒｅｓｉｍｉｌａｒ．Ｔｈｕｓｏｕｒ
ｍｅｔｈｏｄｃａｎｅａｓｉｌｙｔｒａｎｓｆｅｒｔｈｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｆｒｏｍｔｈｅｓｏｕｒｃｅｄｏｍａｉｎｔｏｔｈｅｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎ．
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ｒｅｔｒｉｅｖａｌ；ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

１　引　言
随着互联网技术的发展，信息数据每天都在迅

速增长中．如何对大规模数据进行快速检索受到了
越来越多的关注．最近，排序学习［１８］方法被提出来，
它将机器学习方法应用于训练排序模型中．给定一个
查询，排序学习的目的就是把数据按照和这个查询的
相关度进行排序．目前很多文献都提出了优秀排序学
习算法，这些算法主要包括点级［１２］（ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ）、对
级［３５］（ｐａｉｒｗｉｓｅ）和列表级［６７］（ｌｉｓｔｗｉｓｅ）三种方法．

一般来说，要获得更好的排序学习效果需要大
量专家标记的数据来进行训练．但是收集大量标记
数据是一个费时费力的事情，它需要人们对每一个
数据进行标注．但幸运的是，在现实中，往往会有
相关领域的数据，被称为源域数据（ｓｏｕｒｃｅｄｏｍａｉｎ
ｄａｔａ）．这些源域数据有着大量的标注信息．为了解
决没有标签的目标域数据排序问题，迁移排序学习
方法被提了出来．它使用已经有标签的源域数据来
训练没有标签的目标域数据（ｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎｄａｔａ）的

排序模型．
在２０１０年，三种加权迁移排序学习的方法被提

出［９］．这些方法都是首先估计每个源域文档与目标
域文档的重要性作为权重．具体来说，第一种方法是
将单个文档的权重通过计算联合概率来扩展到文档
对权重．加权后的文档对可以直接用于常用的排序
算法之中．第二种方法探索了以跨领域查询和查询
相似度作为权重的迁移学习．第三种方法结合文档
对加权和查询加权两种方法，即在查询权重较大的
条件下来选择权重较大的文档对．接着，在２０１１年，
一种基于查询特征向量的方法被提出［１０］．这种方法
首先聚合由一个查询中所有文档实例的查询特征向
量，然后基于这种查询特征向量计算相似性后进行
加权迁移学习．该方法能有效地在查询水平上估计
每个查询相对于目标域的重要程度，但是也存在信
息丢失的潜在危险．基于跨域加权的迁移学习方法
也被提出［１１］，它采用了传统的ＲａｎｋＢｏｏｓｔ［５］算法．学
者们还研究基于多视图学习和基于列表排序方法对
迁移排序学习的影响，取得了很好的效果［１２］．基于
多视图学习是一个半监督学习框架，它旨在通过平

４８６２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



衡数据的不同视图之间的一致性来提高整体表现结
果．与此同时其他迁移排序学习方法也取得出色效
果［１３１５］．

以上所有的方法都把注意力放在文档实例或
查询实例的特征上，利用各种尺度来衡量加权的权
重．还没有一种方法利用两个数据域的数据分布进
行迁移排序学习．最近，对抗生成网络（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）的研究非常热门［１６２０］．
对抗生成网络的主要灵感来源于博弈论中零和博弈
思想，应用到深度学习神经网络上来说，就是通过生
成网络（Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ）和判别网络（Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ）不
断博弈，进而使生成器学习到目标域数据的分布．例
如，在图像生成中，训练完成后，生成器可以从一段
随机数（例如，高斯分布）生成较为逼真的图像（图像
的真实分布）．在这领域中有一篇关于循环对抗生成
网络的论文（Ｃｙｃｌｅｇａｎ［２０］）引起了广泛的关注，它能
让两个数据域互相学习对方的数据分布特点，而不
用具体的源数据与目标数据的关联信息．

基于此，本文提出一种双循环迁移排序算法．该
算法直接让源域和目标域互相学习对方的数据分布
信息，然后利用源域学习到的目标域分布信息和源
域对应的标签进行排序训练，最终用这样数据训练
的排序模型应用在目标域中．该方法基于生成对抗
网络，它包括两个生成器来生成特征，两个判别器来
辨别真实特征和生成特征．同时，数据域特征分布学
习和排序模型学习是共同进行的：排序模型为特征
分布学习提供优化目标，特征分布为排序学习生成
更适合排序的数据．不同于已有的迁移学习算法，本
文方法直接将源域数据生成到跟目标域相似的数据
分布．这样就可以将生成的数据直接应用到目标域
的排序模型的学习中，解决了数据分布不同难以迁
移的难题．不同于已有的生成对抗网络，本文方法将
生成器和排序模型进行交叉训练学习．这样，生成器
学习到的特征能够提高排序模型的精度，同时排序
模型又能对生成器进行反馈，两者互相促进学习，解
决了已有生成对抗网络只考虑数据生成而没有考虑
排序的问题．在本文中我们使用了排序学习标准数
据集ＬＥＴＯＲ３．０［２１］和ＬＥＴＯＲ４．０［２２］，与主流的迁
移排序学习方法进行了对比实验，同时将本文模型
跟已有的生成对抗网络进行对比，最终结果都证明
本文方法比以前的方法更优．

２　相关工作
排序学习是一个热门的研究方向，已有很多的算

法被提了出来．这些算法主要可以分为三大类：点级
方法、对级方法和列表级方法．点级方法（ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ）
是将每一个样本当成一个单独输入，同时，在损失函
数中也是基于一个单独的样本．代表性的算法有
ＭｃＲａｎｋ［１］和ＰＲａｎｋ［２］，其中ＰＲａｎｋ是基于回归的
算法，它将排序问题转换成为一个回归问题来解．
ＭｃＲａｎｋ则提出了将排序问题转化为多分类问
题，利用多分类的算法来求解．对级方法（ｐａｉｒｗｉｓｅ）
则是将数据分成一对，如（狓犻，狓犼），它需要对这一
对的数据进行排序，如狓犻应该排在狓犼前面或者相
反．经典的对级方法有ＲａｎｋＳＶＭ［３］、ＲａｎｋＮｅｔ［４］和
ＲａｎｋＢｏｏｓｔ［５］等等．ＲａｎｋＳＶＭ采用了支持向量机来
最小化数据对的间隔．ＲａｎｋＮｅｔ则采用了多层的神
经网络结构来得到更好的排序函数．ＲａｎｋＢｏｏｓｔ首
先学习多个弱排序模型，然后用线性组合的方法将
这些弱学习器合并成一个强排序模型．列表级方法
（ｌｉｓｔｗｉｓｅ）则是将每个查询里面的所有样本当成一
个输入，需要直接最小化这些样本的排序误差．代表
性的方法有ＬｉｓｔＮｅｔ［６］，它对这些样本输出的分数定
义了一个概率分布，然后使用ＫＬ距离来衡量跟真
实分布的差距．ＳＶＭＭＡＰ［７］则采用了结构化ＳＶＭ
的方法来直接来优化评价标准ＭＡＰ．

上述的方法都是全监督的方法，需要大量的标
签信息，但是获得大量的标签信息是一件非常费时
费力的事情．为了解决这个问题，迁移排序学习方法
被提了出来，它使用了大量的、有标注信息的源域数
据来提高没有标注信息的目标域数据排序模型．
Ｃｈｅｎ等人［１３］提出了跨域的排序学习模型，并分别
提出了特征层面和样本层面的跨域迁移方法．Ｇａｏ
等人［９］提出了带权重的方法．这些方法首先测量源
域里面样本对目标域样本的重要度，然后将这些不
同权重的源域样本迁移到目标域中．文献［１０］也是
带权重的方法，不同的是，它是对每个查询进行加权
而不是对每一个样本．这也使得基于查询级实例加
权的方法越来越受到重视．文献［１４］首先以目标域
的每个查询为基准，在源域数据中找出和这个查询
最相似的文档对，然后利用这些选出的文档对重新
学习到排序模型．文献［１５］验证了不同查询级实例
加权方法在公开数据集的性能．实验表明不同的策
略在不同的迁移数据中表现是不同的．例如，基于
ＫＬ散度的方法要好于基于分类的方法，结合文档
级和查询级两种方法要比仅仅使用查询的方法要
好等．

已有的方法都是使用带权重的方法，对文档或
查询级进行简单的迁移，并没有直接考虑将目标域
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数据分布直接转换到源域数据的分布中．最近，对抗
生成网络成为了研究热点，它可以将源域数据生成
到目标域数据．基于此，本文提出了基于对抗生成网
络的迁移排序学习方法，它将生成网络和排序模型
整合到一个端到端的网络，使得生成器可以为排序
模型提供更好且有助于排序的生成数据，而且排序
模型也可以指导生成器生成所需的数据．

３　双循环迁移排序
３１　方法描述
３．１．１　问题定义

迁移学习输入的是犃域实例特征向量｛狓犃犻｝狀犻＝１
和对应的标签｛狔犻｝狀犻＝１，以及犅域的实例特征向量
｛狓犅犼｝犿犼＝１；而输出是一个排序函数，此排序函数在犅
域中进行测试．

迁移排序学习任务是利用带标签的源域数据来
解决没有标签的目标域数据的排序问题．在迁移排
序学习问题中，数据域有两个：（１）带有标签的源域
数据；（２）不带标签的目标域数据．本文将源域数据
定义为犃，它的样本及数据域分布定义为｛狓犃犻｝狀犻＝１～
犘犃，其中狀是源域数据样本的数量，源域数据对应
的标签定义为犢狉＝｛狔犻｝狀犻＝１．将目标域定义为犅，同
样它的数据域分布为｛狓犅犼｝犿犼＝１～犘犅．这里的狓犅犼为目
标域第犼个数据的特征向量．同时，本文将排序评分
函数定义为犳（狓）∈!

１．输入一个数据，排序评分函
数输出一个分数．要求数据越相关，评分越高，即如

果狔犻＞狔犼，则犳（狓犃犻）＞犳（狓犃犼）．本文涉及的符号及定
义如表１所示．

表１　符号及定义
符号 定义

｛狓犃犻｝狀犻＝１～犘犃，犢狉＝｛狔犻｝狀犻＝１源域数据及其标签
｛狓犅犼｝犿犼＝１～犘犅 目标域数据
犳 排序函数
犌犃，犌犅 生成模型，犌犃将源数据生成目标域数

据，犌犅将目标域数据生成源域数据．

犇犃，犇犅
判别模型．犇犃判断数据是源数据还是
生成的源域数据，犇犅判断数据是目标
域数据还是生成的目标域数据．

３２　模型结构和算法
在目标域中，数据是没有标签信息的，没有办法

直接对目标域数据学习一个排序函数．为了解决这
个问题，本文提出了双循环迁移排序算法．双循环迁
移排序方法是利用犃学习到犅的数据分布信息从
而达到迁移学习目标的方法．这种方法包含两个生
成器，两个判别器和一个排序模型．判别器和生成器
的角色和功能与双循环对抗生成网络相似［２０］，区别
主要是它们的任务有所不同．在本文中它们的任务
是生成便于排序的、带有目标域数据分布的数据．
为了方便描述定义两个生成器分别为犌犃，犌犅．两个
判别器定义为犇犃，犇犅．另外，排序模型算法使用
ＲａｎｋＮｅｔ［４］，ＲａｎｋＳＶＭ［３］进行验证．

本文方法的具体结构图如图１所示，其中犌犃、
犌犅的曲线代表生成过程．狓犃犻、狓犅犻代表数据域真实特
征向量，犌犃（狓犃犻）、犌犅（狓犅犻）代表生成的特征向量．在

图１　模型结构图
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上面的循环中，犌犃生成器将源特征域狓犃犻生成到目标
域的犌犃（狓犃犻），犌犅生成器再将犌犃（狓犃犻）生成回源特征
域．下面的循环生成方向相反．犇犃、犇犅模块代表的判
别器，用于辨别特征是各数据域的原有真实特征还是
生成特征．目标域中两条黑色曲线代表训练和测试过
程，该模型用犌犃生成的犌犃（狓犃犻）和其在源数据域的
标签进行训练，最终使用目标域的测试集进行测试．
在最上面的曲线代表排序模型为生成器犌犃提供一
个优化的目标，就是将排序模型的损失函数融入到
生成器犌犃的损失函数中，使生成器犌犃生成出来的
特征要让排序模型表现得更好．在本文的网络中，生
成器和判别器都是三层全连接网络，而排序模型和
ＲａｎｋＮｅｔ［４］的结构一致，是两层的全连接网络．

所提出方法的具体算法过程如算法１所示，在
第２步中，两个生成器分别指的是犌犃和犌犅，同时将
两个生成器生成的特征向量写入文件．在第３步中
读取被写入生成特征的文件，同时利用真实的特征
向量训练两个判别器犇犃和犇犅，在这里，本文设置训
练生成器训练的次数较少，所以生成的特征向量比
较少，而设置判别器训练的次数较多，因此本文的模
型是可以在真实数据和生成数据不成对的情况下训
练，同时还能消除数据之间的相关性．在第４步中，
一个查询中的数据被生成器生成对应的特征向量，
同时利用其原有的标签输入到排序模型中进行训
练．最后在目标域中使用犳进行测试．

算法１．　双循环迁移排序．
输入：源特征域数据，犇狉＝｛狓犃犻｝狀犻＝１；

源特征域对应数据标签，犢狉＝｛狔犻｝狀犻＝１；
没有标签的目标域数据，犇狋＝｛狓犅犼｝犿犼＝１

输出：排序模型犳
１．ＦＯＲ犲狆狅犮犺＝１；犲狆狅犮犺＜犖；犲狆狅犮犺＋＋
２．　用犇狉和犇狋中同样大小批量数据训练两个生成器；
３．　用步骤２中生成的数据和各个数据域真实数据

的批量数据训练两个判别器；
４．　用批量犌犃（犇狉）数据和对应标签训练排序模型犳；
５．ＥＮＤＦＯＲ
６．ＲＥＴＵＲＮ犳；

３．２．１　各个部分功能描述
（１）生成器犌犃负责将狓犃犻生成犌犃（狓犃犻）．同时，它

还负责将由生成器犌犅生成的犌犅（狓犅犼）生成回目标
域，重构的特征向量表示为犌犃（犌犅（狓犅犼））．这样做的
目的是限制生成器犌犅的表达空间，防止其生成的特
征改变主体结构．同样犌犃生成的特征主体要保持在
犃域的分布，犌犅生成的特征主体要保持在犅域的分
布．犌犅的功能、角色与犌犃相同，只是数据域相反．

（２）犇犃负责分辨排序学习特征是属于犃的狓犃犻

和还是属于生成器犌犅生成的犌犅（狓犅犼）．如果输入是
狓犃犻其会判别为１，如果输入是犌犅（狓犅犼）它会判别为
－１．犇犅的功能、角色与犇犃相似，但是数据域相反．

（３）对于排序部分，由于只有源域有标签信息，
所以首先使用生成器犌犃和｛狓犃犻｝狀犻＝１来生成犌犃（狓犃犻），
然后排序模型使用｛犌犃（狓犃犻）｝狀犻＝１和｛狔犻｝狀犻＝１来训练一
个评分函数犳．
３．２．２　损失函数

（１）排序模型
经典的排序问题是在给定文档特征和对应标签

的情况下学习一个对文档评分的函数，其学习目标
是文档与查询越相关评分越高．本文的排序模型是
被用来解决目标域犅的排序问题．由于本文使用的
标准排序学习数据集，在这类数据集中，与查询相关
实例狓犃＋犻和不相关实例狓犃－犼组成一对，排序模型的
学习目标就是狓犃＋犻的评分要比狓犃－犼的评分高．排序
学习目前主要有三种方法：ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ，ｐａｉｒｗｉｓｅ和
ｌｉｓｔｗｉｓｅ．本文方法主要采用的是ｐａｉｒｗｉｓｅ方法
（ＲａｎｋＳＶＭ［３］，ＲａｎｋＮｅｔ［４］）进行训练．主要是因为
本文方法是整合了生成模型和排序模型在一个网络
结构中．在生成模型ＧＡＮ中，目的是从源数据分布
生成到目标数据的分布．为了达到更好的泛化性，
ＧＡＮ模型的数据的输入不是整个查询．因此，本文
方法不太适合采用ｌｉｓｔｗｉｓｅ方式的损失函数，因为
ｌｉｓｔｗｉｓｅ方法要求数据的输入是整个查询对应的文
档．另一方面，根据一些已有的工作，ｐａｉｒｗｉｓｅ的方
法一般要优于ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ方法［３４］．所以本文主要采
用ｐａｉｒｗｉｓｅ的方法来排序．为了高效训练和保持生
成后的特征与对应标签的相关性，本文还对其损失
函数做出修改，即排序模型既要在目标域性能好也
要在源域中性能好．对于ＲａｎｋＮｅｔ的损失函数如方
程（１）：

犔犚＝－∑
犾

犻，犼＝１
ｌｏｇ（犳（犌犃（狓犃＋犻））－犳（犌犃（狓犃－犼）））－

∑
犾

犻，犼＝１
ｌｏｇ（犳（狓犃＋犻）－犳（狓犃－犼）） （１）

其中犳就是排序评分函数，狓犃＋犻代表这个样本是正
样本，狓犃－犼则表示这个样本是负样本．在排序函数
中，要求正样本评分要比负样本分数高，也就是评分
函数值犳（狓犃＋犻）要大于犳（狓犃－犼）．对于ＲａｎｋＳＶＭ算
法的损失函数如方程（２）：
犔犚＝
－∑

犾

犻，犼＝１
ｍａｘ｛０，１－（犳（犌犃（狓犃＋犻））－犳（犌犃（狓犃－犼）））｝－

∑
犾

犻，犼＝１
ｍａｘ｛０，１－（犳（狓犃＋犻）－犳（狓犃－犼））｝ （２）
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为了达到排序目的，方程（１）和（２）需要被最小化．
（２）判别器
判别器的作用就是区分真实的排序学习特征

和生成的特征．所以当判别器的输入是真实特征时
它能输出１．０，而当输入是生成特征的时候它能输
出－１．０．因为在Ｃｙｃｌｅｇａｎ［２０］中提到，用Ｌ２范数代
替ｌｏｇ损失函数训练模型会更为稳定，所以判别器
犇犃和犇犅的损失函数如方程（３）、（４）：
　　　　犔犇犃＝犈１．０－犇犃（狓犃犻）２＋

犈－１．０－犇犃（犌犅（狓犅犼））２ （３）
　　　　犔犇犅＝犈１．０－犇犅（狓犅犼）２＋

犈－１．０－犇犅（犌犃（狓犃犻））２ （４）
其中，狓犃犻是本文前面所定义源域的真实样本数据，
且｛狓犃犻｝狀犻＝１～犘犃．狓犅犼是本文前面所定义目标域的真
实样本数据，且｛狓犅犼｝犿犻＝１～犘犅．犈代表对应数据域分
布条件．

（３）生成器
首先介绍循环损失函数（ｃｙｃｌｅｌｏｓｓ），根据

Ｃｙｃｌｅｇａｎ［２０］，为了限制两个生成器的表达空间，让
它们能保持源特征域的主要风格和特征分布信息，
在训练生成器时要使用循环损失函数，具体如方
程（５）所示：

犆狔犮＿犔狅狊狊＝犈狓犃犻－犌犅（犌犃（狓犃犻））＋
犈狓犅犼－犌犃（犌犅（狓犅犼）） （５）

简单来说，生成器犌犅是用来生成特征犌犅（狓）
的，同时还要将犌犃（狓）重构回源域，它的目标就是欺
骗判别器犇犃．所以它的损失函数可以用方程（６）来
概括：
犔犌犅＝λ×犆狔犮＿犔狅狊狊＋犈１．０－犇犃（犌犅（狓犅犼））２（６）
重要的，本文为生成器犌犃设计特殊的损失函

数，它的目标不仅是生成犌犃（狓犃犻）和犌犃（犌犅（狓犅犼）），
而且它生成的犌犃（狓犃犻）还要在目标域使排序模型性
能好，所以在加入犆狔犮＿犔狅狊狊的同时也要考虑犔犚损
失函数，因为犔犚中不仅包含用源域特征计算的损
失，还能同时限制犌犃的表达空间，不会减弱生成特
征和其对应标签之间的相关性．同时为了解决生成
特征的标签错乱问题，本文使用ＯＳＵＤＭ［２３］中提到
的方法，具体就是保持不同类别的生成特征的距离，
在本文中数据使用犌犃（狓犃＋犻）和犌犃（狓犃－犼）来代表正
负样本通过生成器生成出来的特征，所以距离损失函
数如方程（７）所示：
犔犇犻狊＝ｍａｘ｛０，｜狓犃＋犻－狓犃－犼｜－｜犌犃（狓犃＋犻）－犌犃（狓犃－犼）｜｝（７）
在方程（７）中所表达的目标是生成特征的距

离和源特征的距离保持不变，从而解决标签错乱
问题．

至此，本文总结生成器犌犃的损失函数如方程（８）
所示：
犔犌犃＝λ×犆狔犮＿犔狅狊狊＋犈１．０－犇犅（犌犃（狓犃犻））２＋

α×犔犚＋β×犔犇犻狊 （８）
在本文的实验中，设置λ＝１０．０，α＝５．０和

β＝５．０．

４　实　验
４１　数据集

为了准确地评估模型，本文首先使用排序学习
标准数据集ＬＥＴＯＲ３．０［２１］．它包括ＴＲＥＣ２００３和
ＴＲＥＣ２００４网页爬取的数据集．对于不同的查询任
务，每个网页爬取的数据集又被分为三个不同的子
集，分别是页面查找（ＮａｍｅｄＰａｇｅｆｉｎｄｉｎｇ，ＮＰ）、主
页查找（ＨｏｍｅＰａｇｅｆｉｎｄｉｎｇ，ＨＰ）和主题提炼（Ｔｏｐｉｃ
Ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ，ＴＤ）．在这些子集中有５个文件夹，分
别用于五次交叉验证实验，每次交叉验证实验中数
据都被分成训练集，验证集和测试集三部分．例如
在训练集中，每个查询会对应一定数量的文档特征
和标签．每个文档实例都是用６４维的特征向量
（ＬＥＴＯＲ４．０［２２］中的文档实例是用４６维的特征向
量，ＯＨＳＵＭＥＤ［２１］中的文档实例是４５维特征向量）
表示，这些特征值代表一些低水平内容特征：项目频
率、反转文档等，同时也有一些高水平内容特征值：
ＢＭ２５、ＬＭＩＲ和超链接特征等等．

同时本篇文章还进行了拓展实验，一方面是为
了在跨度比较大的数据分布不一致数据集上进行迁
移实验，来验证本文方法的可扩展性；另一方面是与
其他排序算法的比较，如ＬｉｓｔＮｅｔ，ＳＶＭＭＡＰ等．本
篇论文的拓展实验使用的数据集是ＬＥＴＯＲ４．０［２２］
和ＯＨＳＵＭＥＤ［２１］．

ＬＥＴＯＲ４．０［２２］是一个全新的排序学习标准数据
集．它使用Ｇｏｖ２网页集（约２５Ｍ页）和来自ＴＲＥＣ
２００７和ＴＲＥＣ２００８的ＭｉｌｌｉｏｎＱｕｅｒｙｔｒａｃｋ的两个
查询集．本文简称为ＭＱ２００７和ＭＱ２００８两个查询
集．ＭＱ２００７中有大约１７００个带有标记文档的查询，
ＭＱ２００８中有大约８００个带有标记文档的查询．

ＯＨＳＵＭＥＤ［２１］数据集由１０６个查询组成，其中
４５个特征内容是从在线医学信息数据库ＭＥＤＬＩＮＥ
中提取的．它包含来自２７０种医学期刊的３４８５６６条
记录和１６１４０条查询文档对，其中进行了相关性判断．
４２　实验设置

为了公平地和以前的方法作对比，本文的实验
设置遵循如下规则：
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（１）所有的目标域数据的标签（包括训练集、验
证集和测试集）在训练的过程中是不可见的．

（２）当进行迁移学习的时候，文件夹的顺序是
一一对应保持不变的，例如源域的文件夹１要和目
标域文件夹１中的数据做迁移学习．每对迁移学习
任务的结果是５个文件夹结果的平均值．

（３）在训练阶段不使用源特征域的验证集和测
试集，而以前的方法中使用了验证集来寻找更好的
参数．

（４）所有的最终测试结果都使用官方测试脚本
（ＥｖａｌＳｃｏｒｅ３．０．ｐｌ，ＥｖａｌＳｃｏｒｅ４．０．ｐｌ），它能在给
定与测试集一样顺序的文档实例预测分数情况下计
算排序结果．每对迁移学习任务都做五次交叉验证
并取均值．

本文实现了两种排序算法，模型都使用随机
梯度下降优化器进行优化．本文的对比结果都来
自以前较好的结果［９］，同时为了验证本文模型端到
端（ＥｎｄｔｏＥｎｄ）的贡献，本文还做了使用Ｃｙｃｌｅｇａｎ
分步训练的对比实验．具体来说，本文主要的对比方
法有：

（１）Ｓｏｕｒｃｅｏｎｌｙ．只使用带标签信息的源域数
据进行训练．训练好的模型用于目标域数据排序．

（２）带权重的迁移排序学习方法．Ｐａｉｒｗｅｉｇｈｔ
方法对不同的文档对进行加权；Ｑｕｅｒｙｗｅｉｇｈｔ是对
不同的查询加不同的权重，与目标域越像，权重越
大；Ｃｏｍｂｗｅｉｇｈｔ结合了前两种方法，在已加权的查
询下再对文档对加权；Ｒａｎｄｗｅｉｇｈｔ则是使用了随
机的加权方法．

（３）Ｃｙｃｌｅｇａｎ＋ｒａｎｋｉｎｇ．该方法也是基于生成
对抗网络，它包括两部分：①使用Ｃｙｃｌｅｇａｎ将源域
的数据生成到目标域的分布中；②对生成的数据进
行排序．和本文方法相比，它不是端到端的，而是分
步训练．

（４）Ｔａｒｇｅｔｏｎｌｙ．是用带有标签的目标域数据集
训练得到的结果．这是全监督的排序方法，由于使用
了标签信息（其它迁移方法都没有使用目标域的标
签信息），该方法的结果一般是最好的，它主要是用
于对各种不同迁移方法的性能做一个直观的对比．

为了达到拓展实验目标，本文进行了ＭＱ２００７
到ＭＱ２００８迁移实验和ＭＱ２００８到ＯＨＳＵＭＥＤ
迁移实验，并将本文方法的实验结果与ＬｉｓｔＮｅｔ、
ＳＶＭＭＡＰ排序学习算法做迁移实验的结果进行对
比．由于ＬＥＴＯＲ４．０数据集的特征维数是４６维，
ＯＨＳＵＭＥＤ数据集的特征维数是４５维，而本文算
法模型需要迁移学习的两个域特征维数一致，因此，

在ＭＱ２００８到ＯＨＳＵＭＥＤ数据集迁移学习实验
前，本文利用ＰＣＡ［２４］降维技术将ＭＱ２００８数据集
的特征维数降至４５维．
本文中的生成器、判别器都是由三层全连接网络构
成，具体网络结构如表２和表３所示，其中，Ｆｅａｔｕｒｅ
＿ｓｉｚｅ是指所用数据的特征向量维度，例如使用ＬＥ
ＴＯＲ３．０数据集Ｆｅａｔｕｒｅ＿ｓｉｚｅ就是６４．

表２　生成器网络结构设置
网络层类型 网络层内容
全连接层 １２０个神经元
激活函数层 Ｒｅｌｕ
全连接层 ２２０个神经元
激活函数层 Ｒｅｌｕ
全连接层 Ｆｅａｔｕｒｅ＿ｓｉｚｅ
激活函数层 Ｒｅｌｕ

表３　判别器网络结构设置
网络层类型 网络层内容
全连接层 １２０个神经元
激活函数层 Ｔａｎｈ
全连接层 ２２０个神经元
激活函数层 Ｔａｎｈ
全连接层 １个神经元
激活函数层 Ｔａｎｈ

本文中所有的优化器都是批量随机梯度下降优
化器，批量大小设置为１６．
４３　结果及分析

本文和文献［９］设置了同样的实验数据集对，它
们分别是同一年份的ＨＰ到ＮＰ，ＮＰ到ＴＤ．不同年
份的２００３ＮＰ到２００４ＴＤ的迁移排序学习实验．实
验结果是由平均准确率（ＭＡＰ）［２５］和累计信息增益
（ＮＤＣＧ）［２６］作为评判标准．

对于ＬＥＴＯＲ３．０数据集，文档实例是由６４维的
特征向量表示的，也就是狓犃犻和狓犅犻是６４维的特征向
量．因此，生成特征犌犃（狓犃犻）、犌犅（狓犅犼）、犌犅（犌犃（狓犃犻））
和犌犃（犌犅（狓犅犼））都是６４维的特征向量．在训练生成
器和判别器阶段，由于生成器和判别器是学习整个
数据集数据特征的分布，所以生成特征和源域特征
不是一对一的成对关系．而在训练排序模型和测试
结果的时候，本文模型对每个源域数据生成一对一
对应的新特征．例如，下面是ｈｐ２００３的ｆｏｌｄ１测试
集生成特征犌犃（狓犃犻）的一个样例：

０ｑｉｄ：３９６１：０．００９８０４２：０．４２８５７１３：０．００００００４：
０．３３３３３３５：０．０８４５７７６：０．００００００７：０．００００００…６０：
０．１２０９６８６１：０．００００００６２：０．００００００６３：０．００００００６４：
０．００００００＃ｄｏｃｉｄ＝Ｇ００３４０１８７１２２

需要注意，生成特征的标签０和对应的ｑｉｄ是
不变的．对于ＬＥＴＯＲ４．０和ＯＨＳＵＭＥＤ数据集，
生成特征描述和上面相似，只是特征维度分别变为
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４６维和４５维．
４．３．１　ＨＰ到ＮＰ迁移

从ＨＰ到ＮＰ数据集迁移的ＭＡＰ结果如表４
所示，其中第１行是只用源域数据训练的结果，
第２～５行的结果来自以前较好算法的结果，第６行
是Ｃｙｃｌｅｇａｎ＋ｒａｎｋｉｎｇ分步训练的结果，第７行是本
文方法的结果，第８行是只用目标域数据训练的结
果．图２和图３是ＲａｎｋＳＶＭ排序算法下的ＮＤＣＧ
结果折线图（分别是不同年份的结果图）．

表４　犎犘到犖犘迁移学习的犕犃犘结果
模型 ＲａｎｋＳＶＭ

２００３ ２００４
ＲａｎｋＮｅｔ

２００３ ２００４
Ｓｏｕｒｃｅｏｎｌｙ ０．４１７ ０．５９６ ０．４９７ ０．６１０
Ｐａｉｒｗｅｉｇｈｔ ０．５０２ ０．６４７ ０．５３２ ０．６６１
Ｑｕｅｒｙｗｅｉｇｈｔ ０．５１０ ０．６４７ ０．５３４ ０．６４５
Ｃｏｍｂｗｅｉｇｈｔ ０．５４２ ０．６６５ ０．５６２ ０．６７９
Ｒａｎｄｗｅｉｇｈｔ ０．４３１ ０．６１８ ０．４７１ ０．６１９
Ｃｙｃｌｅｇａｎ＋ｒａｎｋｉｎｇ ０．４６５ ０．６５８ ０．５５５ ０．６６１
本文方法 ０６２６ ０６８６ ０６３４ ０６９１
Ｔａｒｇｅｔｏｎｌｙ ０．６６０ ０．６８１ ０．６７２ ０．６６９

图２　ＨＰ０３到ＮＰ０３迁移学习的ＮＤＣＧ折线结果图

图３　ＨＰ０４到ＮＰ０４迁移学习的ＮＤＣＧ折线结果图

从表４、图２和图３的结果来看，不管是ＭＡＰ
还是ＮＤＣＧ的评价标准上，本文方法都比以前的算
法结果要更好．例如，在ＮＰ０３和ＨＰ０３的数据集来
说，在ＭＡＰ评价标准下，本文方法在ＲａｎｋＳＶＭ和
ＲａｎｋＮｅｔ两种不同的排序模型上性能分别比以前最

好的算法提升１５．４％和１２．８％．在ＮＰ０４和ＨＰ０４
的数据集上，本文方法分别提升３．１％和１．８％的
性能．

从结果可以看出，源特征域通过本文的模型能
很好地抓取目标特征域的分布信息，从而能够更好
地将源域的数据迁移到目标域的分布中，达到更好
的结果．另外，之前学者的研究［９］表明：ＨＰ和ＮＰ
的数据分布很接近，所以本文方法有些结果甚至比
只用目标域数据训练的性能要高．
４．３．２　ＮＰ到ＴＤ迁移

ＮＰ到ＴＤ的迁移结果见表５、图４和图５．表５
是ＭＡＰ结果，图４和图５是ＲａｎｋＳＶＭ的ＮＤＣＧ
对比结果图．

表５　犖犘到犜犇迁移学习的犕犃犘结果
模型 ＲａｎｋＳＶＭ

２００３ ２００４
ＲａｎｋＮｅｔ

２００３ ２００４
Ｓｏｕｒｃｅｏｎｌｙ ０．１４６ ０．１７６ ０．１９６ ０．１６４
Ｐａｉｒｗｅｉｇｈｔ ０．１９４ ０．１７１ ０．２３３ ０．１５１
Ｑｕｅｒｙｗｅｉｇｈｔ ０．１９４ ０．１７５ ０．２２６ ０．１５７
Ｃｏｍｂｗｅｉｇｈｔ ０．２２２ ０．１７９ ０．２３５ ０．１５８
Ｒａｎｄｗｅｉｇｈｔ ０．１４５ ０．１６３ ０．１９９ ０．１６８
Ｃｙｃｌｅｇａｎ＋ｒａｎｋｉｎｇ ０．２１５ ０．１７８ ０．２０８ ０．１６３
本文方法 ０２３１ ０１９２ ０２２５ ０１７８
Ｔａｒｇｅｔｏｎｌｙ ０．２３５ ０．２０５ ０．２６６ ０．１８０

图４　ＮＰ０３到ＴＤ０３迁移学习的ＮＤＣＧ折线结果图

图５　ＮＰ０４到ＴＤ０４迁移学习的ＮＤＣＧ折线结果图
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对于ＮＰ０３和ＴＤ０３数据集来说，本文的结果
和以前较好的结果差不多．经过仔细分析，目标域的
特征分布信息是非常少的，两个数据集的数据量比
值大约在２∶１左右，然而本文的方法依赖于较多的
目标域特征分布信息，所以出现了此现象．

对于ＮＰ０４和ＴＤ０４数据集来说，由于没有上
述的问题，本文方法的性能提高非常明显，与以前最
好的结果比分别提升了７．２％和５．９％．同分步训练
的Ｃｙｃｌｅｇａｎ＋ｒａｎｋｉｎｇ相比，本文方法也有很大的
提高．这个主要是由于Ｃｙｃｌｅｇａｎ＋ｒａｎｋｉｎｇ是分步
训练的，生成器与排序模型不在一起训练，导致生成
的特征不能更好地用于排序模型中，这样设置实验
是为了验证本文所设计损失函数的有效性．而本文
方法将生成器与排序模型一起训练，两者可以互相
学习和反馈，从而性能有很大提升．
４．３．３　ＮＰ２００３到ＴＤ２００４迁移

为了验证本文方法对不同年份不同任务的有效
性，本文实现了ＮＰ２００３到ＴＤ２００４迁移学习对比
实验．该实验比较反映当源域数据和目标域数据分
布有较大不同时各种迁移算法的效果．表６是ＭＡＰ
实验结果．本文方法与以前最好的方法相比分别提
升了１３．２％和１７．１％．本文方法使用ＲａｎｋＮｅｔ做
排序算法的实验结果也超越了Ｔａｒｇｅｔｏｎｌｙ方法．

表６　犖犘到犜犇迁移学习的犕犃犘结果
模型 ＲａｎｋＳＶＭ

ＮＰ０３ＴＤ０４
ＲａｎｋＮｅｔ
ＮＰ０３ＴＤ０４

Ｓｏｕｒｃｅｏｎｌｙ ０．１４５ ０．１３６
Ｐａｉｒｗｅｉｇｈｔ ０．１６４ ０．１６０
Ｑｕｅｒｙｗｅｉｇｈｔ ０．１６３ ０．１５７
Ｃｏｍｂｗｅｉｇｈｔ ０．１６６ ０．１６４
Ｒａｎｄｗｅｉｇｈｔ ０．１４５ ０．１４４
Ｃｙｃｌｅｇａｎ＋ｒａｎｋｉｎｇ ０．１８１ ０．１８７
本文方法 ０１８８ ０１９２
Ｔａｒｇｅｔｏｎｌｙ ０．２０５ ０．１８０

４．３．４　ＭＱ到ＯＨＳＵＭＥＤ迁移
为了验证本文提出的方法在不同大规模数据

集的可扩展性、在数据分布跨度大的数据集上的性
能，同时与一些更前沿算法比较，在本小节中，对
ＭＱ２００７到ＭＱ２００８，ＭＱ２００８到ＯＨＳＵＭＥＤ数据
集做了迁移排序学习实验．ＭＱ２００７，ＭＱ２００８是ＬＥ
ＴＯＲ４．０上面两个比较大的数据集，和ＬＥＴＯＲ３．０相
比，它们具有更多的查询数和文档数．这两个数据集
可以更好地验证本文方法在大数据集上的效果．

另外，ＯＨＳＵＭＥＤ数据集的数据分布与ＭＱ２００８
完全不一致，ＭＱ２００８到ＯＨＳＵＭＥＤ的迁移效果也
可以让本文验证在数据分布跨度比较大的迁移效

果；为了更公平地比较，排序学习的Ｌｉｓｔｗｉｓｅ方法，
包括ＬｉｓｔＮｅｔ［６］和ＳＶＭＭＡＰ［７］被选为对比方法．
Ｓｏｕｒｃｅｏｎｌｙ对应的ＬｉｓｔＮｅｔ和ＳＶＭＭＡＰ模型结
果表示使用相应排序学习算法在源域训练，在目标
域做直接测试的实验结果；本文方法对应的结果是
分别用ＲａｎｋＮｅｔ和ＲａｎｋＳＶＭ为基础的双循环迁
移排序学习模型的实验结果；Ｔａｒｇｅｔｏｎｌｙ对应的
ＬｉｓｔＮｅｔ和ＳＶＭＭＡＰ算法是在目标域训练并在目
标域测试的结果．由表７中可以看出，本文方法比前
沿排序学习算法直接做迁移学习的结果要好，而且
由于ＭＱ０７和ＭＱ０８数据集数据分布近似，所以本
文模型（ＲａｎｋＮｅｔ）甚至比Ｔａｒｇｅｔｏｎｌｙ（ＬｉｓｔＮｅｔ）算
法模型性能要高２％．但是由于降维后的ＭＱ０８和
ＯＨ数据集数据分布跨度较大，使用ＬｉｓｔＮｅｔ和
ＳＶＭＭＡＰ排序学习模型的结果和本文方法相差较
大．由此可见，本文方法的鲁棒性很好，并且在数据
分布跨度较大的迁移排序学习任务上也能表现
出色．

表７　拓展实验迁移学习的犕犃犘结果
模型 ＭＱ０７ＭＱ０８ ＭＱ０８ＯＨ

Ｓｏｕｒｃｅｏｎｌｙ（ＬｉｓｔＮｅｔ） ０．４５２ ０．３８８
Ｓｏｕｒｃｅｏｎｌｙ（ＳＶＭＭＡＰ） ０．４３９ ０．３８３
本文方法（犚犪狀犽犖犲狋） ０４７９ ０４１２
本文方法（犚犪狀犽犛犞犕） ０４７３ ０４２２
Ｔａｒｇｅｔｏｎｌｙ（ＬｉｓｔＮｅｔ） ０．４７７ ０．４４５
Ｔａｒｇｅｔｏｎｌｙ（ＳＶＭＭＡＰ） ０．４５６ ０．４４５

４．３．５　领域分布程度分析
本文做了两组不同领域分布的数据迁移实验，

包括了ＨＰ到ＮＰ、ＮＰ到ＴＤ迁移排序实验．根据
Ｇａｏ等人［９］对这些数据集分布的分析可知，由于这
些数据集关注的是不同主题，它们的领域分布是不
同的．具体来说，ＴＤ数据集的任务是查找涵盖主题
页面的优秀网站入口点列表，ＨＰ数据集的任务是
查找个人或组织的主页，ＮＰ数据集侧重于直接包
含查询简短描述的页面．根据Ｇａｏ等人［９］对数据集
做ＰＣＡ降维分析的结果可知，ＨＰ和ＮＰ数据特征
分布比较相近，而ＴＤ和它们两个分布较远．因此，
表３、表４很好地代表了不同领域分布不一致的性
能结果，其中表３中源数据与目标域的数据较接近，
表４中ＴＤ和ＮＰ的数据分布较远．

从上面的结果可以得知：（１）对于大部分算法
来说，源数据与目标域的数据越接近，迁移的效果越
好．例如，在表３中，Ｃｏｍｂｗｅｉｇｈｔ使用ＲａｎｋＮｅｔ在
２００４上的结果是０．６７９．这个结果比Ｔａｒｇｅｔｏｎｌｙ还
要好，原因在于ＨＰ和ＮＰ这两个数据集分布接近，
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简单的迁移方法就可以得到很好的结果．但是
在表４中，Ｃｏｍｂｗｅｉｇｈｔ的结果是０．１５８，而Ｔａｒｇｅｔ
ｏｎｌｙ的结果是０．１８０．由于ＮＰ和ＴＤ的分布较远，
所以迁移效果就不太明显；（２）本文提出的方法要
远远好于其它方法．例如，在表３的２００３数据上，第
二高的结果是Ｃｏｍｂｗｅｉｇｈｔ，它的结果是０．５４２和
０．５６２，而本文方法的结果是０．６２６和０．６３４．效果
提升较明显．同时，由表４中ＮＰ到ＴＤ的迁移结
果，可以发现本文方法要比已有的方法效果更好．

在大部分情况下都是Ｔａｒｇｅｔｏｎｌｙ表现最好．
在一些数据集下，本文方法超过了Ｔａｒｇｅｔｏｎｌｙ．例
如表４中的２００４数据集，Ｃｏｍｂｗｅｉｇｈｔ和本文方法
都比Ｔａｒｇｅｔｏｎｌｙ的方法好．在表７中，ＭＱ２００７迁
移到ＭＱ２００８的结果中，本文方法也与Ｔａｒｇｅｔｏｎｌｙ
很接近甚至高一点．在这里主要的原因在于（１）数据
分布是非常接近的．例如文献［９］说明ＨＰ和ＮＰ数
据特征分布比较相近．ＭＱ２００７和ＭＱ２００８只是不
同年份的数据，分布也很接近．在这种相互接近的
情况下，更容易迁移出有用的信息，可以有效地提
高性能；（２）另一个可能的原因是因为ＨＰ２００４、
ＮＰ２００４和ＭＱ２００８数据中存在较多噪声［８］．
ＦＳＭＲａｎｋ［８］使用了稀疏模型，只用了小部分特征，
在上面数据中都取得了更好的结果．这也说明了为
什么在２００４上本文方法可以得到更好的结果，而在
２００３数据上没有这样的现象．因为２００３生成的数
据中有较少的噪声，所以在结果中要比有大量噪声
的结果要好．
４．３．６　数据分布可视化

为了清晰地观察学习过程中的数据分布，本文使
用ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中的可视化工具Ｔｅｎｓｏｒｂｏａｒｄ，它可
以通过Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ程序运行过程中输出的日志文
件可视化Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ程序的运行状态、数据分布等
信息．Ｔｅｎｓｏｒｂｏａｒｄ和Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ程序运行在不同
的进程中，Ｔｅｎｓｏｒｂｏａｒｄ会自动读取最新的Ｔｅｎｓｏｒ
ｆｌｏｗ日志文件，并呈现当前Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ程序运行
的最新状态．

在训练模型的时候，当需要查看一个向量（在
Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ数据结构里被称为张量）在训练过程中
的分布情况时，可以通过狋犳．狊狌犿犿犪狉狔．犺犻狊狋狅犵狉犪犿函
数画出在随学习步数变化的数据分布直方图，这个
函数是将输入的一个任意大小和形状的向量压缩成
一个由宽度和数量组成的直方图数据结构．这样，可
以通过可视化向量在不同时间点的直方图来显示某
些分布随时间变化的情况，如图６、图７和图８所

示．它们是ＮＰ２００３到ＴＤ２００４迁移学习任务中数
据分布图，其中图６是｛狓犃犻｝狀犻＝１～犘犃，图７是生成数
据分布图，即｛犌（狓犃犻）｝狀犻＝１～犘犃，图８是｛狓犅犼｝犿犼＝１～犘犅
分布示意图，其中，横轴表示值，纵轴表示数量，每个

图６　ＮＰ０３到ＴＤ０４迁移学习的ＮＰ０３数据分布图

图７　ＮＰ０３到ＴＤ０４迁移学习的生成数据分布图

图８　ＮＰ０３到ＴＤ０４迁移学习的ＴＤ０４数据分布图
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切片显示一个直方图，切片按步骤（步数或者时间）
排列；旧的切片比较暗，新的切片比较浅．但是，直方
图的切片并不是按每一个步数或者时间均匀分布，
而是通过水塘抽样来抽取所有直方图的一个子集，
以节省内存．

图中可以看出生成数据在保持原有特征基础上
还学习到目标域数据分布，但其分布没有和目标域
完全一样，这是因为有限制条件，这里限制条件是为
了让生成特征保持与源域数据标签之间的相关性．

５　总　结
本文提出了一个双循环迁移排序学习方法．在

实际的信息检索领域可用于对没有专家标注标签的
数据进行迁移学习，也可以用于提升信息检索模型
的泛化能力．本文基本的想法就是利用源数据域的
数据学习目标特征域的一些数据分布信息，从而来
进行排序学习，同时排序模型还要给这个数据分布
信息学习的过程提供一个目标，使生成的带目标域
特征信息的特征值在目标域的排序结果更好．在学
习分布信息的时候也进行一个对抗学习过程来加强
分布信息的学习能力．本文方法在ＬＥＴＯＲ３．０和
ＬＥＴＯＲ４．０标准的排序学习的数据集上进行了大
量不同任务同年份不同年份等的实验和结果的对
比，经过分析发现本文算法的性能更优．

由于只使用Ｐａｉｒｗｉｓｅ的损失函数计算方法，所
以本文的主题思想还可以容易结合其它更好的排序
算法．未来我们还将继续探索其他领域的前沿算法
在信息检索领域的应用和发展．

致　谢　感谢审稿人提出的宝贵建议！
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