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一种新的排序学习算法

刘华富　 潘　怡　 王　仲

（长沙大学计算机科学与技术系，长沙４１０００３）

摘要：为了克服排序学习算法不能处理包括名词性特征的复杂数据类型的局限性，设计一种新的排序

学习算法．在决策树学习算法中，采用新的等级不纯度定义，修改决策树的分裂规则，得到具有直观解
释的排序算法，并给出了相关理论基础．实验结果表明：排序树的平均等级损失明显优于感知机类算
法和序回归类算法，且具有较快的收敛速度．基于决策树的排序学习算法，可以处理名词性数据和选
择相关的特征．
关键词：机器学习；排序学习算法；决策树；分裂规则
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