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ソートされたドキュメント 

� サーチエンジン 
¡ 検索語（クエリ）と関連のあるウェブページ（ドキュメント）が検
索結果の上位にきてほしい 

¡ そこでランキング関数の出力でウェブページをソート  
� ランキング関数 
¡                                   関連度（実数値） 

� ランキング学習 
¡ ランキング関数を教師あり学習すること 
¡ ユーザの満足度やサーチエンジン運営企業の収益に関わるため重要 

� ランキング関数を特徴量の線形和として定義
し重みをMAPが最大になるように近似的に凸
最適化するのが主流 
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Table 1: Features in the LETOR TD2003 and TD2004 datasets.
Category Feature No. of

features

Content (low-level)

tf [1] 4

idf [1] 4

dl [1] 4

tfidf [1] 4

Content (high-level) BM25 [23] 4

LMIR [33] 9

Hyperlink

PageRank [19] 1

Topical PageRank [18] 1

HITS [16] 2

Topical HITS [18] 2

HostRank [31] 1

Hybrid Hyperlink-base rel-
evance propagation
[24]

6

Sitemap-based rel-
evance propagation
[21]

2

Total 44

numerous ranking heuristics popularly used in the information re-
trieval community to rank a list of retrieved documents. The set of
features used in LETOR includes low-level features such as, term
frequency (tf), inverse document frequency (idf), document length
(dl) combinations of low-level features such as tf*idf [1], as well as
high-level features such as BM25 [23] and LMIR [33]. Hyperlink
structure provides useful clues about the relevancy of a web page.
Consequently, several features are computed using the hyperlink
information in LETOR datasets such as PageRank [19], HITS [16],
HostRank [31], topical PageRank and topical HITS [18].

It is noteworthy that the values of features extracted for docu-
ments retrieved for different queries are not comparable. Therefore,
we first normalize the values of each feature across all documents
retrieved for a particular query. Let us denote the set of documents
retrieved for query qi by D(qi) and a document in this set by dj (i.e.
dj 2 D(qi)). Moreover, let us denote the k-th feature in the fea-
ture vector �(qi, dj) representing a query-document pair (qi, dj)
by �k(qi, dj). Then, the normalized value of �k(qi, dj) 2 [0, 1] is
calculated as follows,

�k(qi, dj) =
�k(qi, dj)�min{�k(qi, dj)}

max{�k(qi, dj)}�min{�k(qi, dj)}
. (5)

4.2 Evaluation Measures
To evaluate a ranking produced by an algorithm for a set of doc-

uments retrieved for a particular query, we can compare it against
the ranking induced by the scores assigned by a human annotator
for those documents. Precision at position n (P@n), Mean Aver-
age Precision (MAP), and normalized discounted cumulative gain
(NDCG) are three widely used rank evaluation measures in the in-
formation retrieval community. Both those evaluation measures are
in the range [0, 1], where a method that produces the exact ranking
as in the gold standard achieves the score of 1. Next, we describe
each of those evaluation measures in detail.

Precision at rank n (P@n) [1] measure is defined as the propor-
tion of the relevant documents among the top n-ranked documents,

P@n =

No. of relevant docs in top n results
n

. (6)

Table 2: Parameter settings for RankDE.
Parameter Value
Population size (P) 50

maximum no. of generations 10, 000
no. of dimensions (L) 44

F value 0.5
crossover rate (CR) 0.5

Average precision averages the P@n at over different n values
to produce a single measure for a given query as follows,

AP =

PN
n=1

(P@n⇥ rel(n))

No. of relevant docs for this query
. (7)

Here, N is the number of retrieved documents, and rel(n) is a
binary function that returns the value 1 if the n-th ranked document
is relevant to the query under consideration and 0 otherwise. Mean
average precision (MAP) is computed as the average of AP over all
queries in the dataset.

NDCG considers the reciprocal of the logarithm of the rank as-
signed to relevant documents. For a ranked list of documents re-
trieved for a query, NDCG value at position n, NDCG@n, is com-
puted as follows,

NDCG@n = Zn

nX

j=1

2

r(j) � 1

log(1 + j)
. (8)

Here, r(j) is the rating of the j-th document in the ranked list,
and the normalization constant Zn is chosen such that a perfectly
ranked list would obtain an NDCG@n score of 1. Specifically, it is
given by,

Zn =

1Pn
j=1

1

log(1+j)

. (9)

For the TD2003 and TD2004 datasets, we define two values of
ratings 0 and 1 respectively corresponding to relevant and non-
relevant documents in order to compute NDCG scores. In our eval-
uations, we report the average values taken over all the queries in a
dataset as P@n and NDCG@n.

4.3 Parameter Settings
The parameters in RankDE are set to the values shown in Table

2 by measuring the performance on the validation data provided in
the LETOR datasets. Each individual is represented by a 44 dimen-
sional real-valued vector in which, each dimension corresponds to
some feature found in the LETOR datasets. The initial population
is generated randomly by selecting the parameter values from the
range [�1, 1].

4.4 Evaluation Procedure and Baselines
We compare our DE-based learning to rank algorithm, RankDE,

with several baselines and previously proposed EC-based rank learn-
ing algorithms using TD2003 and TD2004 datasets. Next, we briefly
describe each of those algorithms.

BM25: BM25 [23] is a non-learning ranking function that com-
bines numerous statistics to compute a ranking score that re-
flects the relevancy of a document to a given query. It utilizes
information such as the number of times the query occur in
a document (i.e. term frequency), the number of documents
that contains the query (i.e. document frequency), the length
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代表的な評価基準 リとドキュメントに関係があるかないか (0 or 1)、クエ
リ ID、特徴ベクトル (44次元)、ドキュメント IDからな
り、TD2003 は 49171 行、TD2004 は 74170 行のデー
タから成る。本稿では時間上の制約から TD2003のみを
用いて実験を行なっている。
LETOR が保持している特徴量はクエリとドキュメ
ントの関連度に基づく特徴量及びリンク関係に基づく文
書重要度を表現している特徴量の二種類に分けられる。
クエリとドキュメントの関連度に基づく特徴量として
は term frequency (tf), inverse document frequency

(idf), document length (dl) といった単純な特徴量や
それらを組み合わせた tf*idf [], またよりロバストな
特徴量である BM25 [] や LMIR [] 等がある。リンク
関係に基づく文書重要度を表現している特徴量としては
PageRank [], HITS [], HostRank [], topical PageRank

及び topical HITS []等がある。
各特徴量はスケールが異なっており、これらを直接用
いて学習を行うことは難しい。そこで本稿ではそれらを 0

から 1の範囲に正規化したものを用いて学習を行なってい
る。正規化の方法は以下のとおりである。クエリ qi とペ
アになっているドキュメントの集合をD(qi)、その集合に
含まれるドキュメントを dj と定義する。クエリとドキュ
メントのペア (qi, dj) に対する特徴ベクトルを φ(qi, dj)

とし、特徴ベクトルの要素を φk(qi, dj)と定義する。正規
化された特徴量 φk(qi, dj) ∈ [0, 1]は次の式で得られる。

φk(qi, dj) =
φk(qi, dj)−min{φk(qi, dj)}

max{φk(qi, dj)}−min{φk(qi, dj)}
(1)

5.2 評価手法

ランキング学習の分野で標準的に用いられる評価基準に
ついて述べる。LETOR では代表的なアルゴリズムがと
るこれらの評価基準の値が提供されている。

• P@n (Precision at Position n)

クエリとソート済のドキュメント列が与えられた
時 、上位 n件に関係があるドキュメントがある割
合は P@nと呼ばれ式 (2)で定義される。

P@n =
! of relevant docs in top n results

n
(2)

• MAP (Mean Average Precision)

クエリとソート済みのドキュメント列が与えられ
た時、rel(n) を n 番目のドキュメントに関係が
ある場合は 1、そうでなければ 0 と定義する。こ
の時 AP (Average Precision)は式 (3)で定義さ
れ、クエリ全体に対して AP の平均をとったもの

はMAP と呼ばれ式 (4)で定義される。

AP =

∑N
n=1 P@n ∗ rel(n)

No. of relevant docs for this query
(3)

MAP =

∑Q
q=1 AP

No. of queries
(4)

• NDCG (Normalized Discount Cumulative

Gain)

クエリとソート済みのドキュメント列が与えられ
た時、位置 nの NDCGは式 (5)で定義される。

NDCG@n = Zn

n∑

j=1

2rel(j) − 1

log (1 + j)
(5)

Zn =
1

∑n
j=1

1

log (1 + j)

(6)

5.3 実験方法

LETOR は 5-fold cross validationのために分割され
ており、さらに各 Fold がトレーニング用データセット、
validation 用データセット、test 用データセットに分割
されている。本稿で算出したスコアは 5つの Foldの平均
値である。
本実験では適合度に MAP を用いた。個体が表現する
関数の値によってドキュメントをソートし求めた MAP

を個体の適合度としている。個体の適合度評価の擬似コー
ドを Algorithm 1に示す。

Algorithm 1 individual evaluation

for all indiv such that indiv ∈ population do

for all q such that q ∈ query do

for all d such that d ∈ document[q] do

f ← feature vector[q][d]

d.relevancy ← indiv.calc relevancy(f)

end for

sort by relevancy(document[q])

ap[q]← calc AP (document[q])

end for

indiv.fitness← calc MAP (ap)

end for

本節の実験で設定した POLE 及び POLE-BP の主要
なパラメータを表 1 に示す。POLE 及び POLE-BP で
は Truncate Selectionを採用しており、個体の適合度上
位 Ps が選択されベイジアンネットワークの構築に用いら
れる。POLE 及び POLE-BP ではエリート戦略を用い
ており適合度上位 Pe はそのまま次世代に持ち越される。
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Gain)

クエリとソート済みのドキュメント列が与えられ
た時、位置 nの NDCGは式 (5)で定義される。

NDCG@n = Zn

n∑

j=1

2rel(j) − 1

log (1 + j)
(5)

Zn =
1

∑n
j=1

1

log (1 + j)

(6)

5.3 実験方法

LETOR は 5-fold cross validationのために分割され
ており、さらに各 Fold がトレーニング用データセット、
validation 用データセット、test 用データセットに分割
されている。本稿で算出したスコアは 5つの Foldの平均
値である。
本実験では適合度に MAP を用いた。個体が表現する
関数の値によってドキュメントをソートし求めた MAP

を個体の適合度としている。個体の適合度評価の擬似コー
ドを Algorithm 1に示す。

Algorithm 1 individual evaluation

for all indiv such that indiv ∈ population do

for all q such that q ∈ query do

for all d such that d ∈ document[q] do

f ← feature vector[q][d]

d.relevancy ← indiv.calc relevancy(f)

end for

sort by relevancy(document[q])

ap[q]← calc AP (document[q])

end for

indiv.fitness← calc MAP (ap)

end for

本節の実験で設定した POLE 及び POLE-BP の主要
なパラメータを表 1 に示す。POLE 及び POLE-BP で
は Truncate Selectionを採用しており、個体の適合度上
位 Ps が選択されベイジアンネットワークの構築に用いら
れる。POLE 及び POLE-BP ではエリート戦略を用い
ており適合度上位 Pe はそのまま次世代に持ち越される。

4

初期化 

評価 

選択 

確率モデル 
を学習 

生殖 

サンプリング 

� 直接MAPを最適化できる 
¡ ランキング学習には凸な損失関数が存在しない
ため（C. Calauzénes et al,2012）非凸最適
化が有効 

� 表現能力が高い非線形な関数を学
習できる 

� 確率モデルGPの実世界問題への
応用の促進 

 

メリット 
v 個体：ランキング関数 
v 終端ノード 

v        :  特徴量に対応する変数 
v        :  定数値 

v 関数ノード 
v        ：{＋，-，×} 

v 適合度 : MAP 

Sv
Sc
Sf

詳細 

入力： 
 学習データ 

POLE 
または 
POLE-BP 
による学習 

学習時最終
世代の個体
を

Validation
のデータで
評価 

Actual 
Train 

Valida
tion 

Max (学習時最終世代
のMAP+ 

ValidationのMAP) 
である個体を出力し 
精度をテスト 

RankPOLE ( POLEによる学習) ，RankPOLE-BP (POLE-BPによる学習) 

学習した 
ランキング関数の 
精度を評価 

f (query,document)⇒

佐藤浩之，ダヌシカボレガラ，伊庭斉志（東京大学） 

0 qid:41 1:0.956814 2:0.000000 ,…, 43:0.000000 44:0.000000 #docid = 287 

関連の有無 クエリID ドキュメントID 特徴量のIDと値（44 種類） 

POLE： Program Optimization  
　　 with Linkage Estimation  
 l  木構造を一次元配列に変換して
EDAを適用するプロトタイプ木
ベースの手法 

l  確率モデルとしてベイジアン
ネットワークを使用 

ü GPより騙し問題に強い 
ü GPほど実世界問題への応用が進んでいない 

木構造に構築された 
ベイジアンネットワークの例 

l  POLEのサンプリング 
をLBP（Loopy Belief  
Propagation）を用い 
て改良した手法 

POLE-BP 
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ü 確率モデルGPをランキング学習に応用したところ，ベースラインや 
PSOを用いた既存手法を上回る性能を示した 

ü 確率モデルGPをシンボルの種類が多い実世界問題へ応用する際には， 
シンボルの種類の削減が有効である 

ü 動的に突然変異率を変化させるRankGP（Jen yuan Yeh et al.）による 
特徴量の選択を行いたい 

ü 確率モデルGPとGPのマイグレーションによるランキング学習を行いたい 

既存手法と提案手法の性能比較 

LETORに含まれる 
ベースライン 進化計算による既存手法 提案手法 

u  ノードの種類の削減は有効に働き，性能の向上をもたらしている 
u  しかし，線形和を最適化する手法の知見を活用して特徴量を削減した条件2より， 
非線形関数を最適化する手法の知見を活用した条件3，4のほうが性能が低い 

u  GPによる特徴量選択が上手く働いていないのは突然変異率を固定しているから？ 
（GPによる既存手法（Jen yuan Yeh et al.）が存在するが，突然変異率を動的に変化させている） 
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