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RESUME.La constitution de corpus d'évaluation est une étape emdlenpour évaluer la per-
formance des systemes de recherche d’information. Le @d€udeloppement de tels corpus
est en général assez élevé a cause en particulier gerfednumain nécessaire a I'évaluation
de la pertinence des documents pour chaque requéte. Cgitelt® devient un véritable gou-
lot d’étranglement dans le cas de corpus de trés grandectdik travail que nous présentons
vise a sélectionner adaptativement les documents dessdipualuation. Nous utilisons pour
cela des algorithmes d’apprentissage statistique quimijsint des criteres d’ordonnancement.
Nous présentons des essais d’un algorithme d’ordonnantetieRankBoost, sur des données
de TREC et analysons les résultats obtenus au moyeriféeedis critéres. Les résultats de ces
analyses montrent que la méthode proposée permet de creepdais d’'évaluation de qualité
supérieure a la méthode de TREC.

ABSTRACT.Test collections play a crucial role in Information Retradgystem evaluation. Form-
ing relevance assessment set has been recognized as thettkeydzk in test collection build-
ing, especially on very large sized document collectiortss Paper addresses the problem of
efficiently selecting documents to be included in the assessseenMachine learning algo-
rithms such as RankBoost can be helpful for this purposes Hads to smaller pools than
traditional round robin pooling, thus reduces significagnthe manual assessment workload.
Experimental results on TREC collections consistentlyatesinate the gectiveness of our ap-
proach according to gierent evaluation criteria.

MOTS-CLES «créer le corpus d’'évaluation, apprentissage de fonctioordtbnnancement, algo-
rithme RankBoost, validation statistique

KEYWORDStest collection building, learning-to-rank algorithm, ReBoost algorithm, statisti-
cal validation
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85



Actes de CORIA 2006

1. Introduction

La performance d’un moteur de recherche d’information @) souvent estimée
en utilisant des corpus d’évaluation. Pour constituer cgpus, il faut pour chaque
requéte, évaluer la pertinence des documents du corpusavad st en générafiec-
tué par des experts humains. Puisqu’il est impossible fliévda pertinence de tous
les documents d’un corpus de grande taille, les jugementerpat sur un nombre
limité de documents choisis et qui constituent le “pool” @euments jugés. La per-
tinence de tous ces documents sera alors jugée par un eegetpcuments qui ne
sont pas choisis sont implicitement considérés comme ndimeets. Ce pool de do-
cuments & juger est beaucoup plus petit que le corpus iniiatonstitution d'un pool
de documents adéquat est une étape trés sensible pour ésgusa’évaluation. En
particulier alors que les corpus deviennent de plus en plasdg, on assiste a une
remise en cause des méthodegdelingtraditionnelles. On voit émerger le besoin de
méthodes permettant la création de pools robustes.

Cet article propose une nouvelle méthode pour sélectichemdocuments devant
faire partie du pool de documents & juger. Elle repose stii$ation de techniques
d’apprentissage statistique et plus précisément d’'dlgoes d’ordonnancement. A
partir des informations de pertinence apportées par desaimsnet portant sur un
nombre limité de documents, I'algorithme d’ordonnancetapprendra a trier les
documents selon leur importance pour la constitution du,gécisément leur per-
tinence a une requéte demandée. Au final les documents jegésus importants
constitueront le pool utilisé par la suite. Les jugemenitiinx portent sur un nombre
de documents stisamment large pour que I'assesseur n'apporte pas de biais-fa
sant des documents particuliers ou un type de moteur dendehepécifique. L'ap-
prentissage est complétement transparent pour I'assesseparametres des fonc-
tions d’ordonnancement sont estimés en se basant seulsurédes rétroactions four-
nies par les assesseurs, et s’adaptent au corpus.

Des résultats préliminaires de cette méthode sur un coraigylier pour la re-
cherche des documents XML ont été présentés dans [VU 05]s Partexte, nous
détaillerons la proposition ainsi que montrerons des egpées sur des benchmarks
de TREC. Les résultats que nous avons obtenus confirmenéoedus de test créé
par notre méthode est beaucoup plus robuste que celui de tadl@eréé par la mé-
thode utilisée dans TREC. Avec un corpus d’évaluation beapiplus petit et donc
moins colteux a produire, notre méthodB@des jugements de performance des mo-
teurs de recherche similaires a ceux obtenus avec le paphalide grande taille de
TREC.

La suite du manuscrit est composée de cing parties. Dansti@s&, nous pré-
sentons les travaux antérieurs concernant la construdgarorpus d’évaluation. La
section B décrit la méthode proposée. La section suivagétepte les données et la
conception de notre expérimentation. La secfibn 5 est coésaux résultats expé-
rimentaux &ectués par 'algorithme RankBoo&t [FRHE 03]. Nous terminpasune
conclusion et des perspectives.
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2. Etatde l'art

Nous présentons ci-apres deux approches principales paluet des moteurs de
recherche d’information. La premiére s'agit a sélectioraes documents du corpus
original sur lesquels les assesseurs sont demandés dégygetinence. La deuxiéme
se focalise sur le probléeme de produire des valeurs de peaioce pour chaque sys-
teme de recherche.

2.1. Echantillonnage du corpus de documents

L'échantillonnage du corpus de documents, dit “poolingt, kapproche princi-
pale pour constituer des corpus d’évaluation. Les prentiavsiux sur le sujet datent
de 1975[[SPA/5]. Cet article fondateur propose une teclendie de “round robin”
qui consiste a ajouter itérativement les documents qui amt méme rang dans les
listes renvoyées par lesftBrents moteurs : on ajoute tout d’abord au pool les do-
cuments de rang 1 de chaque moteur, puis ceux de rang 2, egréMa simplicité
de cette stratégie, c'est elle qui a été utilisée dans lepagmnes d'évaluation de RI
comme TREC, CLEF ou NTCIR. Par la suite on parlera de strat€®EC pour dé-
signer cette méthode. Dérentes propositions ont été faites visant a limiter |ldetail
du pool final. Par exemple, il a été proposé de limiter soitdmhre de systemes a
fusionner, soit le nombre de documents utilisés pour chagse@&me. Malgré cela, le
processus de jugement est toujours extrémement colteuns.|Baas de TREC 8 par
exemple, il y a selon les requétes de 1046 a 2992 documeotsmés pour jugement
avec une moyenne a 1737. Selon des statistiques de TRE®,élrfeiron 30 secondes
pour vérifier si un document est ou n’est pas pertinent. Gglafie qu'il faut envi-
ron 50 journées homme pouffectuer ce travail. Notons que des documents jugés
non pertinents ne contribuent pas a calculer des valeursdermance des moteurs.
Néanmoins, une analyse simple sur les six collectami$ocde TREC-3 & TREC-8
constate qu'’il y a environ 94% des documents qui sont jugagedinents[VOO 99].
En partant de ces constats, il est possible en théorie déredthffort d’évaluation
humaine tout en conservant le résultat d’évaluation finahgpeut déterminer les do-
cuments pertinents avant I'étape de jugement de pertin®ifférentes propositions
ont été faites dans ce sens, mais on est encore trés lointgedtd. Nous passons
rapidement en revue les principales familles de propositiedessous.

Zobel [ZOB 98] propose d’ajouter graduellement des documen pool en tes-
tant une condition d’arrét pour chaque requéte. L'idée est’drréter avant d’avoir
jugé I'ensemble des documents renvoyés par les moteursrtix g statistiques ef-
fectuées sur le corpus, il apprend une fonction d’extraigour prévoir le nombre
de documents pertinents qu’on n’a pas encore vu. C'estfogttéion qui permettra de
décider d’arréter 'examen des documents. Carterette lanACAR 0%] remplacent
cette fonction par un test statistique. Bien que cette bégue ait donné des résultats
assez intéressants sur les données de TREC, elle manqeehdisa théorique solide
et est actuellement trés compliquée a mettre en ceuvre estlé’arrét doit étreféec-
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tué sur toutes les paires des moteurs de recherche utibsédal constitution du pool.
De plus, cette approche pose la question de I'objectiviggjuigements puisque I'as-
sesseur sait que les documents arrivant le plus tard sonteesont a la fin des listes
de recherche et qu’ils ont beaucoup moins de chance d’'étliegets [VOO 99].

Cormack et al.[[COR 98] proposent la méthode Move-To-FrbhiR) qui favo-
rise les documents trouvés par les systémes qui ont le phisilmeé & découvrir des
documents pertinents. Aslam et al. [ASH 03] formulent ceigle de priorité par un
algorithme d’apprentissage en-lighe [EFRE 97].

Notre méthode se base sur 'idée de pondérer des docurhénis 96 [ASL 03].
Il'y a cependant deux fiérences majeures. Toutes les propositions décrites siides
favorisent un mode de sélection en-ligne nécessitant dggegaées d’interaction avec
I'assesseur. La méthode que nous proposons fonctionndigoeset semble ainsi plus
adaptée a la tache car elle limite les interactions avesd&seur et donc le biais que
celui ci pourrait introduire. Un autre avantage s’agit dfleacité du processus entier.
L'entrainement hors-ligne nous permet de bien sépareolegssus de trier des docu-
ments a celui de jugement. Le processus de jugement a li@coosécutivement sans
aucune interruption de la durée de trier des documents. leigime diférence est que
la procédure d’apprentissage statistique que nous utdipermet d’obtenir un modeéle
plus fiable a partir de moins de données étiquetées quentastin statistique tradi-
tionnelle ou les regles utilisées dans les propositionsguténted [ZOB 98, CORBP8].

2.2. Evaluation des moteurs par des jugements incomplets ou itaies

Une seconde famille de méthodes propose d’estimer direstElamvaleur des me-
sures de performance a partir des jugemeffescaiés sur une petite partie du cor-
pus des documents. Aslam et 4l_TASI 05] ainsi que Cormack. dC&OR99] ré-
échantillonnent les documents déja jugés pour pouvoiugaices mesures tradition-
nelles en Rl comme la précision moyenne non-interpolée (MAPprécision aprées
n documents renvoyés (P@n) ou encoi@@mme étant le nombre de documents per-
tinents de cette requéte (R-Prec). Buckley et Voorhees [BY|(proposent une nou-
velle mesure, dite “bpref”, ou tous les documents hors du pecsont pas pris en
compte. Cette derniere mesure peut étre vue comme une ntesnmmbre de paires
bien ordonnées dans la liste des documents renvoyés pamlesirs (un document
pertinent est placé devant un document non pertinent). Neusns dans la section
suivante que I'algorithme RankBoost utilisé dans notredexpentation permet d’'ap-
prendre a maximiser cette performance.

Pour prendre en compte le contexte internet ou plus géméesiles corpus dyna-
miques et bruités, quelques auteurs ont proposé d'évatisesysteémes sans jugement
de pertinence comme par exemple [NUR [06, CRE 03, JOAOZa, SPB6ur cela,
ils construisent soit explicitement, soit implicitememt pseudo-corpus de test ou la
pertinence d’'un document est incertaine. Nous ne détailpas plus cette piste car
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notre but est de fournir des corpus de test réutilisablesrepas des pseudo-jugements
temporaires comme ces approches.

La diversité et la quantité des travaux consacrés a la ¢otisti de corpus d’éva-
luation présentés ci-dessus sont représentatives deditance de I'enjeu et de la
difficulté du probleme.

3. Créer le corpus de test avec le support de I'apprentissagaitomatique
3.1. Cadre général

Pour chaque requéte, les documents trouvés par tous lésrsssont ramasseés.
La procédure de création de corpus de test est composéagiétapes principales. Le
processus d’apprentissage lui méme intervient entre deeasaictions avec I'assesseur.
La premiére étape consiste a construire un corpus d'apgpsage en demandant aux
assesseurs de juger un petit nombre de documents renvayés pasemble de mo-
teurs de recherche pour toutes les requétes disponiblest ®hsuite 'apprentissage
d’une fonction d’ordonnancement des documents a partiette base de documents
et de requétes étiquetée. C'est cette étape qui déternardrd’ des documents du
corpus entier. La derniére étape vise a juger les documéntsis a partir de 'ordre
ci-dessus pour le pool d’évaluation.

3.2. Trier les documents par I'algorithme RankBoost

La partie estimation d’une fonction de score est totalensanhée a I'assesseur.
Dans cet algorithme, la fonction de score pourrait étreutékede diférentes fagons.
TREC par exemple utilise une fonction de vote trés simpldesisorties des -
rents systemes. Linformation de pertinence est largersens exploitée par ce type
de méthode. Nous proposons ici d'apprendre une fonctioncdeeen utilisant un
algorithme d’ordonnancement. Le sujet a suscité de nomlirauaux dans la com-
munauté de I'apprentissage statistique. De nombreusdisams de ces méthodes
ont vu le jour réecemment. Nous allons présenter brievemeéssous le principe de
I'ordonnancement en apprentissage et I'algorithme étilis

Dans notre cas, le probléeme d’ordonnancement des docunesteat a ordonner
tous les documents pertinents pour la requéte devant lasttts non pertinents.
Plus précisément, le probleme se formule comme suit. Pagushrequéte, la col-
lection de documents est divisée en deux sous-ensembjemtdiscelui des docu-
ments pertinent$.,. et celui des documents non pertineSits R et NR sont respec-
tivement leurs cardinalités. Une fonction d’ordonnanceniéd) affectera a chaque
document une valeur réelle telle que I'ordre de ces valeurs respectelation de
pertinence : un document pertinent aura une valeur supérggwn document non

pertinent. On note” I'ordre des documents selon leur valeur de pertinence, i.e
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d > d’ signifie qued est plus pertinent qué’. Formellement, la condition s’écrit :
d, >d. o h(d,) > h(d.),¥(d,,d_) e S; xS_.

La mesure de bon ordonnancementla plus naturelle comptepagion de paires
de documents mal ordonnées (i.e. un document pertinentasscen dessous d'un
document non pertinent) parmi toutes les paires possibR

1 1
RLosgh) = === > lded]= =NR > Ih(d-) > h(d)l 1)
: d,eS,, ’ d,eS,,
deS_ deS_

ou[[¢] vaut 1 sig est vrai, 0 sinon.

Cette mesure est nonftérentiable et dficile a étudier de maniére théorique et
a optimiser en pratique. On la remplace souvent par desitosctitérentiables, la
plus utilisée étant la fonction de colt exponentielle ELoss

1 h(d_)-h(d,
ELoss(h) = —— > NECORIC) )
(d..d-)

Cette fonction ELoss étantftiérentiable et convexe, il est donc possible de conce-
voir des algorithmes d’apprentissagé@ces en utilisant des outils disponibles dans
le domaine de I'optimisation convexe. Il a par ailleurs ééndntré que la solution
optimale de ELoss et de RLoss sont identiqlies [FRE 03].

RankBoost[ERE (3] est un des rares algorithmes d’ordorerapat a partir d’exemples
dontla capacité de généralisation a été prouvée de maniénelle [FRE 0B CLeU5].
Cet algorithme a pour but d’estimer une fonction de score phaque documert
en minimisant itérativement la borne supérieure expoe#et{Eq. [2)) de la fonction
d’erreur d’'ordonnancement (Edl (1)). L'algorithme créefauet a mesure une suite
de fonctions de scotg. Ces fonctions sont ensuite combinées linéairement defaco
fournir une fonction de score globale. Les fit@entsa; de cette combinaison linéaire
sont estimés par I'algorithme d’apprentissage. La fomctie score d’un documedt
s’écrit doncH(d) = Y., athy(d).

Le choix de RankBoost pour nos expériences a égalementreisargisons que
ces résultats formels concernant les capacités de gé&adiati de I'algorithme. Tout
d’abord, RankBoost est capable de prendre en compte dagvadlentrée relatives :

il N’y a pas de besoin de normaliser les scores des moteuesctienche pour utiliser
I'algorithme. Ensuite, cet algorithme n’exige pas I'inééplance des listes renvoyées
par les moteurs de recherche. Ces deux propriétés sontyemement précieuses
pour fusionner des systemes hétérogénes avireites échelles de score de perti-
nence. Finalement, dans le cas des jugements binairestdei @ss courant en RI
(i.e. un document est soit pertinent soit non pertinent po requéte), il existe une
implantation tres icace de RankBoost dont la complexité est linéaire par rdjsypor
nombre d’exemples d’entrainement.(e texte original de I'algorithme).
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4. Conception d’expérimentation

La méthode proposée est utilisable dans le méme contextetjaenise en ceuvre
dans TREC. Des résultats sur la recherche des documents XiMitéodécrits danETVU 05].
Des résultats que nous avons obtenus sur les trois corpagéltehle ad-hoc de TREC-
6, TREC-7 et TREC-8 sont similaires. Faut de place, nous ésenterons dans ce
texte que les résultats obtenus avec la collection de TREC:ge collection com-
prend les résultats de 129 moteurs de recherche pour 50tesqu@ur chaque re-
quéte, un moteur ne peut renvoyer que les 1000 premiers dmasrdont seulement
les 100 premiers documents de 79 moteurs sont rajoutés aTR&T [VOO 99]. Ce
pool de documents jugés par des experts sera appelé darelasl de référence.
Nous comparerons les résultats obtenus a partir des poosgrads par RankBoost
a ceux obtenus par ce pool de référence ou encore par la neétTiRIEC en limitant
le nombre de documents utilisés. Nous notons Degdtheorpus créé par la stratégie
de TREC jusqu’a la profondeur. Ce pool contien documents au total. On note
RBoostm le pool produit par RankBoost. Nous avons échantillonnéssrvaleurs
den=1,---,10,1520,25,50 100. Dans les graphes suivants, des valeuns ske-
ront explicitées sur des courbes. Des pools sont visugliségi'a la taille de 1000
documents.

Pour examiner I'avantage de pondération des systemes deBBast, nous ra-
joutons aussi MTHICOR 98] dans I'expérimentation. MT6%. 6ectiorZ1l) est une
stratégie simple de pondérer des systemes. Cormack ettadkesié deux modes de
MTF, le mode global et le mode local. Le premier examine t®Ués requétes en
méme temps, le nombre de requétes actives est possiblemenué. Le deuxieme
constitue le pool pour chaque requéte indépendamment. iNofant pas la sélection
des requétes a juger, le mode global n’est alors pas vraiotenpatible avec notre
approche. Nous allons détailler le comportement du modsd Etmotons MTHn.

Une des diicultés pour évaluer la qualité des pools et les comparer &t q
n'existe pas de mesure standard de qualité et qu'aucunerene®st a elle seule
pleinement satisfaisante. Nous employons i¢fédents critéres pour mesurer cette
qualité. lls permettent des analyses complémentairesdestats. Comme des expé-
riences antérieures de ce sujet, nous avons d’abord étud@rélation entre les listes
de moteurs ordonnés par les deux techniques de pooling. iégasdons ensuite la
capacité du systéme de pooling a bien distinguer les mgteatamment pour ceux
qui sont statistiquement trés proches du meilleur moteur.

Nous choisissons le critére MﬂFproposé par TREC pour mesurer la perfor-
mance d’'un moteur de recherche. Cette mesure est montrée fiabr les grandes
collections de documentS THAW D3] ainsi que pour des basesaigtes peu nom-

breuses[BUCUO0].

Pour constituer la base d’apprentissage, nous avonsugkss premiers résultats
renvoyés par les moteurs de recherche. Cette profondeérchétsie arbitrairement

1. disponible dans le package “trec_eval”
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recall: TREC8 ad-hoc, 129 runs sys. ranking, MAP: TREC8 ad-hoc, 129 runs
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Figure 1 — Comparaison de la qualité des Figure 2 — Corrélation de I'ordre des
pools RBoostn, MTF-m et de Depthna moteurs selon RBoosty, MTF-m ou
en fonction du nombre de documents Depthn par rapport a I'ordre de réfé-
pertinents du pool qui ont été jugés. rence de TREC.

pour fournir une quantité stisante de données d’entrainement et pour que le biais lié
a l'assesseur soit fisamment faible.

Pour valider la solution avec un petit nombre de donnéestidiE®ment, nous
avons employé la stratégie de “leave-one-out” : un modélep®is pour chaque re-
quéte en utilisant les jugements de pertinence de toutesitess requétes. Il est testé
sur la requéte initiale. Les résultats sont ensuite moygn@éncernant RankBoost,
nous avons utilisé 100 itérations de boosting, et imposé&desaintes de positivité
sur les cofficientsa; (ce qui permet dans une certaine mesure de controler lagénér
lisation de I'algorithme).

5. Résultats expérimentaux
5.1. Identification des documents pertinents

La figure[d donne le taux de documents pertinents trouvésqies procédure et
ceux par MTF et par TREC. La courbe obtenue avec RBoost emrfegnt au dessus
de celle de la procédure TREC. La courbe de MTF est au milielébut et s’approche
a celle de RBoost aprés avoir au moins 600 documents dan®lefdrement dit,
I'utilisation de RankBoost a permis de faire un trés bon étilannage des docu-
ments pertinents de la collection.

5.2. Corrélation des listes de systémes ordonnées suivant leafgpmance

Un pool ayant été obtenu par une méthode donnée, les assegsatiproposer
des jugements sur tous les documents de ce pool. Ces jugesasairont a classer
les moteurs de recherche. Nous comparonsici la liste obteaule pool de référence
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de TREC ¢f. sectior ) avec les listes ordonnées des moteurs de reehgtbnues
par le pool Deptha pour une profondeun variant de 1 a 100. Nous comparons de
méme la liste obtenue par le pool de référence a celle obtarecle pool RBoosta

ou MTF-m. Nous utilisons classiquement#ade Kendall pour mesurer la corrélation
entre deux listes ordonnées. Le résultat est donné dansulefly On voit que la
courbe RBoost est trés nettement supérieure a celle obparU@epthn. La courbe
MTF est toujours au milieu au début, s’approche et un pewase® a celle de RBoost

aux pools de grande taille a partir de 500 documents.
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Figure 3 — MAP des moteurs selon le corpus de RBogd¥ATF-m et Depthn resp.
vs. du corpus original. La valeurde Kendall est entre parenthéses.

Des études récentes de la constitution de corpus d’évatuedmme par exemple
[CAR0H [SAN 04 COR98] considerenttale Kendall comme la statistiquke facto
pour évaluer la fiabilité d’'un pool et la valeur@comme le seuil plafond d’'un bon
pool. Notons que la liste produite a partir du pool RBoospaSse ce seuil, i.e. avec
un pool plus petit que Depth-1. En réalité, cette statigtige fournit pas toute I'infor-
mation pertinente pour cela. Elle ne tient compte pas dultoposition d’'un moteur
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dans une liste, nile fait que des moteurs peuvent ne pasif&ethts statistiquement.
Il est possible de vérifier ce fait par des graphes. La fijlirg88gmte la valeur du cri-
tere MAP qui sert a ordonner les systemes pour les petitsmidénus par RBoosty
MTF-met Depthaversus celles obtenues pour le pool de référence. Nous geiois
que les quatre premiers moteurs ont été mal évalués partiespmls de Depthet
de MTFm. En revanche, le pool correspondant de RBoost fonctiorame bi

recall: TREC8 ad-hoc, 129 runs fallout: TREC8 ad-hoc, 129 runs

RBoost

e e s o
Depth-n e

RBoost
MTF ——

65 Depth-n e
0 200 400 600 800 1000 o] 200 400 600 800 1000
#docs judged #docs judged
(a) rappel (b) taux de faux positifs

Figure 4 — Comparaison de la qualité des pools RBagsS¥TF-m et Depthn en
fonction des paires de systemes significativemdiints.

5.3. Validation statistique

5.3.1. Détection des ¢férences significatives

Nous avons analysé pour un pool donné les couples de systginas des résul-
tats significativement éliérents I'un de I'autre sur I'ensemble des requétes. La tfuali
d’un pool peut étre mesurée également par la similaritéeesgs paires significative-
ment diférentes et celles obtenues a partir du pool de références &aumns utilisé un
t-test pour chaque paire de moteurs avec un niveau de conflar@s%. Le rappel et
le taux de faux positifs obtenus par les pools de petitestillirnis par RBoostférent
systématiquement des résultats nettement supérieursxacobéenus par la méthode
TREC et de MTF aux pools de petite taille, voir la figlle 4.

5.3.2. Groupement de Tukey

Cetestde muIti-comparaisﬂ)mise a grouper des moteurs selon leur similarité sta-
tistique. Nous nous focaliserons particulierement surégrper groupe, dit groupe A,
contenant les moteurs similaires au sens statistique aeumietmeilleur de la compé-
tition. Plus petite la cardinalité du groupe A, plus fiabl@&®l. On voit de la figurEl5
que les pools RBoost fonctionnent beaucoup plus stableguenteux de MTF et de
TREC.

2. disponible dans le package IR-STAT-PAKTTAG 95]
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sys. grouping, MAP: TRECS8 ad-hoc, 129 runs

= Figure 5 -
S Cardinalité
5 du groupe A
= selon le test
© de Tukey.
0 ; ‘ ‘ ‘
0 200 400 600 800 1000

#docs judged

6. Conclusions et Discussions

Notre étude a bien montré que des algorithmes d’appregtssatrainés selon des
criteres d’ordonnancement permettent de créer des corpualdation d’excellente
qualité. Le corpus final est non seulemerftisamment petit pour permettre 'emploi
de jugements humains mais est également plus fiable quepgescde méme taille
créé par la stratégie conventionnelle de TREC ainsi quepaaldTF.

Du point de vue empirique, il est nécessaire de vérifigfitacité de la méthode
proposée sur de nouveaux scénarios de recherche de TRECecosiui en tres
grande taille “Terabyte”, ou de tache “Topic Distillatioeh environement de page
web ou le fait que le nombre de réponses pertinentes vageraent parmi les re-
quétes rend I'apprentissage statistique pltisailie. Du point de vue théorique, au-dela
de cette premiere exploration, il serait important de défjnelles sont les classes d’al-
gorithmes permettant la construction de corpus d’évanafNous explorons actuel-
lement d’autres alternatives basées sur des algorithmegaur de type SVM qui ont
déja été employés dans le cas de la classification et de lare@tarche[[JOA 02b].

Remerciements M.-R. Amini, B. Piwowarski, J. Zobel et les trois rapports@no-
nymes ont fait des critiques constructives. E. Voorhees opermi I'accés des don-
nées et des détails de pooling de TREC. G.V. Cormack nouspéfaienir des détails
de MTF. Le travail a été soutenu partiellement par le progn@niST de la commu-
nauté Européenne, sous le réseau d’excellence de PASCA20%-506778. La
publication ne refléte que des vues des auteurs.

7. Bibliographie

[ASL 03] Asram J. A., Rviu V., SaveLL R., « A unified model for metasearch, pooling, and
system evaluation »Proc. CIKM’03 2003, p. 484-491.

[ASL 05] AsLamJ. A, Rviu V., Yimaz E., « A Sampling Technique forfEciently Estimating
Measures of Query Retrieval Performance Using Incompledghents », Proc. Wkshop

95



Actes de CORIA 2006

Learning with Partially Classified Training Data, ICML'Q2005.

[BUC 00] Buckirey C., Vooruees E. M., « Evaluating evaluation measure stability $roc.
SIGIR’0Q 2000, p. 33-40.

[BUC 04] BuckLey C., Voorsees E. M., « Retrieval evaluation with incomplete information »
Proc. SIGIR'04 2004, p. 25-32.

[CAR 05] Cartererte B., ALran J., « Incremental Test Collections sRroc. CIKM’05 2005,
p. 680-687.

[CLé 05] Giemencon S., Lucost G., Vavaris N., « Ranking and scoring using empirical risk
minimization », Proc. COLT 20052005.

[COR 98] Gormack G. V., Paumer C. R., GarkEe C. L. A., « Efficient construction of large test
collections », Proc. SIGIR’98 1998, p. 282-289.

[COR 99] Gormack G., Luomak O., RMer C. R., « Estimating precision by random sam-
pling », Proc. SIGIR'991999, p. 273-274.

[CRE 03] Grestant F., Wu S., « Methods for Ranking Information Retrieval Systemshafitt
Relevance Judgements Proc. SAC 20032003, p. 811-816.
[FRE 97] Reeunp Y., Scuarire R. E., « A decision-theoretic generalization of on-linerféag
and an application to boosting 3, Comput. Sys. S¢iol. 55, ® 1, 1997, p. 119-139.
[FRE 03] Reunp Y., Iver R., SHaPRE R. E., SnxGer Y., « An dficient boosting algorithm for
combining preferences 3, Mach. Learning Resvol. 4, 2003, p. 933-969.

[HAW 03] Hawkineg D., RoBertson S., « On Collection Size and Retrievaiféctiveness »,
Information Retrievalvol. 6, rf 1, 2003, p. 99-105.

[JOA 02a] dacuivs T., « Evaluating Retrieval Performance Using Clickthrolgta », Proc.
SIGIR Wkshop on Mathematidadrmal Methods in IR2002.

[JOA 02b] dacumvs T., « Optimizing search engines using clickthrough dat®sac. KDD'02,
2002, p. 133-142.

[NUR 06] Nuray R., Can F., « Automatic ranking of information retrieval systemsngsdata
fusion », Info. Process. Managememnol. 42, 1 3, 2006, p. 595-614.

[SAN 04] Sanperson M., Jono H., « Forming test collections with no system poolingBoc.
SIGIR’04 2004, p. 33-40.

[SOB 01] SBororr I., Nichoras C., Canan P., « Ranking Retrieval Systems without Relevance
Judgments »,Proc. SIGIR’01 2001, p. 66-73.

[SPA 75] Sarck Jones K., Van Russercen C. J., « Report on the need for and provision of an
ideal information retrieval test collection », rappoft5266, 1975, Computer Lab., Univ.
Cambridge.

[TAG 95] Tacue-Surcuirse J., BLusteN J., « A statistical analysis of the TREC-3 dataPxoc.
TREC-31995, p. 385-398.

[VOO 99] Voorsees E. M., Harman D., « Overview of the Eighth Text REtrieval Conference
(TREC-8) », Proc. TREC 81999, p. 1-24.

[VU05] Vu H.-T., Garumnart P., « Using RankBoost to Compare Retrieval System$sgc.
CIKM’05, 2005, p. 309-310.

[ZOB 98] ZoseL J., « How reliable are the results of large-scale infornratietrieval experi-
ments ? »,Proc. SIGIR’98 1998, p. 307-314.

96



