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RÉSUMÉ. Cet article considère la problématique de l’évaluation en Recherche d’Information,
en particulier dans le cadre de TREC avec le programme trec_eval. Nous montrons que les
systèmes de RI ne sont pas uniquement évalués en fonction de la pertinence des documents
qu’ils restituent. En effet, dans le cas de documents ex aequo (trouvés avec le même score) leur
nom est utilisé pour les départager. Nous assimilons cette façon de départager les ex aequo
à un biais expérimental qui influence les scores attribués aux systèmes, et argumentons en
faveur d’une stratégie pour les départager plus équitablement. L’étude de 22 éditions de TREC

révèle une différence significative entre la stratégie conventionnelle et inéquitable de trec_eval

et les stratégies équitables proposées. Ces résultats expérimentaux suggèrent l’intégration des
stratégies proposées dans trec_eval afin d’encourager la réalisation d’expérimentations plus
équitables.

ABSTRACT. We consider Information Retrieval evaluation in the TREC framework with the
trec_eval program. It appears that IR systems obtain scores regarding not only the relevance
of retrieved documents, but also according to document names in case of ties, i.e., documents
retrieved with a same score. We consider this tie-breaking strategy as an uncontrolled parame-
ter influencing measure scores, and argue the case for fairer tie-breaking strategies. A study of
22 TREC editions reveals significant difference between the conventional unfair trec_eval strat-
egy and the fairer strategies that we propose. This experimental result advocates integrating
these fairer strategies into trec_eval for conducting fairer experiments.

MOTS-CLÉS : Recherche d’information, évaluation, expérimentation, biais expérimental.

KEYWORDS: Information retrieval, measurement, experiment, uncontrolled parameter.

Ces travaux ont été en partie réalisés dans le cadre du programme QUAERO, financé par OSEO,
agence française pour l’innovation.



G. Cabanac, G. Hubert, M. Boughanem et C. Chrisment

1. Introduction

La Recherche d’Information (RI) est un domaine caractérisé par une longue
tradition d’expérimentation. Depuis 1992, les campagnes d’évaluation de RI TREC
offrent aux universitaires et industriels l’opportunité de mesurer l’efficacité de leurs
systèmes et d’en discuter les aspects théoriques et pratiques (Harman, 1993; Voo-
rhees et al., 2005). Dans ce contexte, les résultats d’évaluation des systèmes de
RI (SRI), c’est-à-dire des moteurs de recherche, sont calculés par le programme
trec_eval (NIST, n.d.). Ce savoir-faire a été capitalisé par de nombreuses autres ini-
tiatives d’évaluation de la RI qui exploitent également ce programme, comme les
campagnes NTCIR (Kando et al., 1999) et CLEF (Peters et al., 2001).

Or, pour toute expérimentation scientifique, une règle fondamentale impose
d’identifier les n paramètres en jeu, puis de tous les fixer excepté celui dont on dé-
sire mesurer l’impact sur l’artefact considéré. Il est crucial de s’assurer qu’un seul
paramètre pourra varier (par conséquent que les n − 1 autres paramètres sont fixés)
sans quoi les conclusions que l’on tirerait pourraient être ambiguës, deux paramètres
ou plus ayant varié en même temps pendant l’expérimentation. Dans la lignée des ana-
lyses portant sur la méthodologie d’évaluation en RI telles que (Voorhees, 1998; Zo-
bel, 1998), nous avons identifié un biais expérimental dans TREC au travers de
trec_eval : les scores attribués aux SRI (valeurs des mesures) ne dépendent pas seule-
ment des documents qu’ils restituent mais aussi du nom de ces derniers en cas d’ex
aequo. C’est un problème important car des SRI « chanceux » (resp. « malchanceux »)
peuvent obtenir de meilleurs (resp. pires) scores qu’ils ne mériteraient dans un cadre
d’évaluation non biaisé.

Afin d’évaluer l’impact de ce biais sur les évaluations de RI, cet article est organisé
comme suit. La section 2 décrit comment les SRI sont communément évalués dans les
campagnes de type TREC. La section 3 détaille la limite que nous avons identifiée
dans trec_eval : les documents restitués avec un score de pertinence identique sont
départagés et réordonnés en fonction de leur nom. Cette stratégie introduit un biais
expérimental qui n’est pas souhaitable. La section 4 propose deux nouvelles stratégies
visant à éliminer l’impact du biais expérimental identifié. La section 5 compare la
stratégie actuelle de trec_eval avec nos propositions sur 22 éditions des campagnes
adhoc, routing, filtering et web de TREC qui se sont déroulées de 1993 à 2004 et
mesure la significativité de la différence observée. La section 6 discute ces analyses
et leurs limites. Enfin, la section 7 présente un panorama des recherches liées à la
validation de la méthodologie d’évaluation en RI, avant de conclure cet article en
donnant un aperçu des perspectives à ce travail de recherche.

2. Évaluation de l’efficacité des systèmes de RI

Cette section introduit les concepts d’évaluation en RI qui sont manipulés dans
cet article. Cette présentation succincte n’a pas vocation à l’exhaustivité et pourra être
complétée par les travaux de Buckley et al. (2005) qui détaillent davantage l’évalua-
tion de la RI dans le cadre des campagnes TREC, grâce au programme trec_eval.
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2.1. Concepts fondamentaux pour l’évaluation de la RI

La campagne d’évaluation TREC propose chaque année au moins une tâche de RI.
Une tâche est généralement constituée d’au moins 50 topics qui représentent autant
de besoins en information exprimés par un individu. Chaque topic est au minimum
caractérisé par son identifiant (qid), un titre (title), une description ainsi qu’une narra-
tion décrivant l’information que l’individu recherche et qu’il considérerait pertinente.
Pour un participant, prendre part à une tâche nécessite de fournir aux organisateurs
de l’évaluation au moins un run : la liste des documents restitués pour chaque topic
traité, classés par pertinence décroissante. Le tableau 1(a) illustre un extrait de fichier
run tel que présenté dans la documentation de trec_eval (NIST, n.d.), où chaque ligne
est composée de six champs. Nous ne détaillerons que les champs utilisés par trec_eval
pour calculer les valeurs des mesures, les autres champs étant ignorés (NIST, n.d.). Le
champ qid est l’identifiant du topic, docno est l’identifiant du document restitué et sim
représente le score de similarité associé, c’est-à-dire la valeur que le SRI a calculée
entre le document docno et la requête qid.

2.2. Stratégie conventionnelle pour départager les documents ex aequo d’un run

Afin d’évaluer l’efficacité des SRI, leurs runs sont comparés avec une « vérité ter-
rain » : la perception humaine de la pertinence. Comme une collection TREC contient
généralement entre 800 000 et un million de documents (Voorhees, 2007), il s’avère
impossible de juger leur pertinence pour chaque topic. C’est pourquoi TREC met en
œuvre la technique du pooling : pour chaque topic t, un pool de documents est consti-
tué à partir des 100 premiers documents restitués par chacun des systèmes participant
à la campagne d’évaluation, les doublons sont supprimés (opération d’union ensem-
bliste). L’hypothèse est que le nombre et la diversité des SRI permettra de trouver
de nombreux documents pertinents. Enfin, un individu appelé « assesseur » examine
chaque document du pool afin d’identifier s’il répond ou pas au besoin d’information
spécifié dans le topic t. Le document est alors qualifié de pertinent ou de non-pertinent.

Suite à cette opération manuelle de jugement, les documents pertinents pour
chaque topic sont connus. Ils constituent les « jugements de pertinence » et sont re-
groupés dans un fichier qrels (“query relevance judgments”). Le tableau 1(b) présente
la structure d’un tel fichier : qid est un identifiant de topic, iter est ignoré, docno est
un identifiant de document et rel représente la pertinence du document docno par rap-
port au topic qid. La valeur 0 < rel < 128 dénote un document pertinent. Les autres
valeurs, en particulier rel = 0, dénotent un document non-pertinent.

(a) Fichier run.

qid iter docno rank sim run_id
030 Q0 ZF08-870 0 4238 prise1

(b) Fichier qrels.

qid iter docno rel
030 Q0 ZF08-870 1

Tableau 1. Champs des fichiers qrels et run et exemples de ligne valide.
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À partir d’un run et des qrels, le programme trec_eval calcule les valeurs des me-
sures d’évaluation, par exemple la MAP (cf. section 2.3). Pour ce faire, il pré-traite en
premier lieu le fichier run. Le champ rank étant ignoré, il classe les documents comme
suit : « des rangs internes [à trec_eval] sont calculés en classant [les documents] se-
lon le champ sim, les ex aequo étant départagés de façon déterministe (en utilisant le
champ docno). » Par ailleurs, Buckley et al. (2005, p. 55) commentent cette stratégie
en soulignant à quel point il est important de départager les ex aequo :

« Pour TREC-1 [. . .] Le système [participant] assignait également une valeur rank

à chaque document, toutefois trec_eval ignorait délibérément ce rang. À la place,
trec_eval calculait son propre classement des 200 premiers documents1 à partir
des valeurs RSV2 pour s’assurer que les documents ex aequo soient départagés de
façon identique et indépendamment du système (l’ordre des documents ex aequo,
bien qu’arbitraire, était alors homogène quel que soit le run). Départager les ex
aequo équitablement revêtait une grande importance à l’époque car de nombreux
systèmes produisaient un grand nombre d’ex aequo – les modèles de RI booléen
et à niveau de coordination pouvaient produire des centaines de documents avec
le même RSV ».

La section suivante décrit le calcul des valeurs des mesures – scores des SRI reflé-
tant leur efficacité – à partir des runs et des qrels.

2.3. Mesures fondamentales pour l’évaluation de la RI

Suite au réordonnancement d’un run, trec_eval calcule plusieurs mesures en fonc-
tion des qrels. Pour un système s donné, nous considérons dans cet article les mesures
ci-dessous, ayant l’intervalle réel [0; 1] comme domaine de définition. Le lecteur inté-
ressé pourra se référer à (Manning et al., 2008, ch. 8) pour davantage de détails.

Reciprocal Rank RR(s, t) = 1/Rang(t,d) est l’inverse du rang du premier document
pertinent d restitué pour le topic t.

Precision P (s, t, d) =
card({d′|(Rang(t,d′)6Rang(t,d)) ∧ Pert(t,d′)})

Rang(t,d) est la précision
de s lorsque la liste des documents restitués pour t est considérée jusqu’à d.
Cette valeur dépend du nombre de documents pertinents d′ classés jusqu’à d
dans la liste des résultats, c’est-à-dire avec un rang inférieur ou égal. La fonction
booléenne Pert(t, d′) retourne vrai lorsque d′ est pertinent pour t, faux dans le
cas contraire (information présente dans le fichier qrels).

Average Precision AP(s, t) =
∑

d∈Run(s,t)|Pert(t,d) P (s,t,d)

NbPert(t) est la précision moyenne
des documents pertinents restitués Run(s, t) pour t. Cette valeur dépend des
précisions des documents restitués P (s, t, d) ainsi que du nombre de documents
pertinents NbPert(t) pour t. Notons que AP(s, t) n’est pas la moyenne arith-
métique des précisions de la liste des résultats.

1. À partir de TREC-2 les 1 000 premiers sont considérés (Buckley et al., 2005, p. 58).
2. Retrieval Status Value, faisant référence au champ sim dans le tableau 1(a).
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Mean Average Precision MAP(s) = 1
|T |

∑
t∈T AP(s, t) est la moyenne arithmé-

tique des précisions moyennes, calculée à partir de l’ensemble T des topics à
traiter dans la tâche.

La section suivante expose la problématique liée à la façon dont trec_eval dépar-
tage les documents ex aequo. Nous montrons que les choix réalisés dans trec_eval
constituent un biais dans les évaluations, que nous nommons « biais des ex aequo ».

3. Le biais des ex aequo influençant les résultats d’évaluations en RI

Considérons dans la figure 1 (partie gauche) l’extrait d’un run comprenant uni-
quement les trois premiers documents restitués pour un topic t donné (qid = 031).
Supposons que NbPert(t) = 5, dont le document WSJ5 (en gras). Comme trec_eval
ignore le champ rank, il réordonne le run selon le qid croissant, les sim décroissantes,
puis selon les docno décroissants pour départager les ex aequo (par la suite, « asc »
désigne un tri croissant et « desc » un tri décroissant). La liste de documents alors
obtenue est présentée en partie droite de la figure 1, où le document pertinent WSJ5
se voit assigner le rang numéro 1. Notons que le rang inverse vaut RR(s, t) = 1, la
précision à WSJ5 vaut P (s, t,WSJ5) = 1 et AP(s, t) = 1/5.

qid docno sim rank
031 LA12 0,8 1
031 WSJ5 0,8 2
031 FT8 0,5 3

→

qid docno sim RR(s, t) P (s, t, d) AP(s, t)
031 WSJ5 0,8

1
1

1/5031 LA12 0,8 1/2
031 FT8 0,5 1/3

Figure 1. Réordonnancement effectué par trec_eval et évaluation d’un run.

À présent, sans effectuer aucun changement au contenu des documents manipulés
dans cet exemple, supposons que le document pertinent WSJ5 ait été nommé AP8. La
figure 2 illustre le run soumis ainsi que le résultat du processus de réordonnancement
de trec_eval : le document pertinent AP8 est initialement en position 2 (position de
WSJ5). Suite au réordonnancement, LA12 obtient la première place en considérant
un tri par docno décroissant, restant devant AP8. On notera alors que le rang inverse,
la précision à ce document et la précision moyenne ont été divisés par deux.

qid docno sim rank
031 LA12 0,8 1
031 AP8 0,8 2
031 FT8 0,5 3

→

qid docno sim RR(s, t) P (s, t, d) AP(s, t)
031 LA12 0,8

1/2
0

1/10031 AP8 0,8 1/2 1/2
031 FT8 0,5 1/3

Figure 2. Influence du nommage des documents sur les mesures RR, P et AP .

Cet exemple minimal suffit à illustrer la problématique considérée dans cet article :
les valeurs des mesures obtenues par un SRI ne dépendent pas uniquement de sa capa-
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cité à restituer des documents pertinents car le nom des documents rentre également
en compte pour départager les ex aequo. Considérer le champ docno à cet effet sous-
entend alors que la collection Wall Street Journal (documents WSJ*) est dans l’absolu,
quel que soit le topic, plus pertinente que la collection Associated Press (documents
AP*), ce qui est évidemment faux. Cette pratique introduit un biais expérimental qui
rend injuste les comparaisons dans les deux cas ci-dessous où nous considérons AP ,
pour autant la discussion est généralisable à d’autres mesures :

1) pour la comparaison entre systèmes où l’on considère les AP(s1, t) et
AP(s2, t) obtenues par les systèmes s1 et s2 pour un topic t donné. Cette compa-
raison est inéquitable parce que les valeurs de cette mesure peuvent différer alors
que les deux systèmes ont restitué la même liste de résultats [P0.8, N0.8, N0.5] où Px
(resp. Nx) représente un document pertinent (resp. non-pertinent) restitué avec une si-
milarité sim = x. Par exemple, cette situation se produit si l’on assimile le run de la fi-
gure 1 au SRI s1, et le run de la figure 2 au SRI s2. En effet,AP (s1, t) = 1/1·1/5 = 1/5
alors que AP (s2, t) = 1/2 · 1/5 = 1/10, correspondant à une différence inéquitable et
non souhaitable de 200 %.

2) pour la comparaison entre topics où l’on considère les AP(s, t1) et AP(s, t2)
obtenues par un même système s pour deux topics t1 et t2 distincts. Une telle com-
paraison est notamment réalisée dans la tâche robust de TREC (Voorhees, 2004) pour
distinguer les requêtes faciles des difficiles. Elle est inéquitable parce que le processus
de réordonnancement de trec_eval a pu profiter au système s pour le topic t1 (en réor-
donnant les documents pertinents ex aequo plus haut qu’initialement) tout en l’ayant
défavorisé pour t2 (en réordonnant les documents pertinents ex aequo plus bas qu’ini-
tialement). Par conséquent, le concepteur du SRI pourrait entreprendre une analyse
approfondie visant à comprendre pourquoi son système est moins performant sur t2
que sur t1 alors que la différence de scores pourrait uniquement résulter de malchance,
faisant que les documents pertinents ont été réordonnés plus bas dans la liste des ré-
sultats qu’initialement, et ce uniquement à cause de leur nom. Imaginons que les do-
cuments pertinents proviennent tous de la collection AP, ils seront alors pénalisés car
mis en bas de la liste de résultats en cas de réordonnancement par docno décroissant.

Départager les documents ex aequo comme le fait trec_eval actuellement introduit
un biais qui affecte les résultats d’évaluations en RI. Afin de pallier cette probléma-
tique, la section suivante propose des stratégies de réordonnancement plus équitables.

4. Stratégies « réaliste » et « optimiste » pour départager les ex aequo

La stratégie actuelle permettant de départager les ex aequo (qid asc, sim desc,
docno desc) introduit un biais expérimental car elle repose sur le champ docno pour
réordonner les documents caractérisés par une même valeur de similarité sim. Cette
section présente deux stratégies originales visant à départager les ex aequo sans pour
autant être affectées par le biais discuté dans cet article. À cet effet, la figure 3 illustre
« run =./qid, docno qrels », c’est-à-dire la jointure externe gauche entre les relations
(construites à partir des fichiers) run et qrels portant sur les champs qid et docno
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(seule une partie des attributs est représentée). Cet opérateur de l’algèbre relationnelle
conserve les tuples de la relation run, la valeur du champ rel étant ajoutée si le do-
cument est présent dans la relation qrels. C’est le cas pour les documents issus du
pool qui ont été jugés. Dans le cas contraire, pour les documents non présents dans le
fichier qrels pour le topic considéré, la valeur rel = 0 est produite.

(a) run =./qid, docno qrels

qid docno sim rank rel
8 CT5 0,9 1 1
8 AP5 0,7 2 0
8 WSJ9 0,7 3 0
8 AP8 0,7 4 1
8 FT12 0,6 5 0

↙ ↓ ↘
(b) R. réaliste

qid docno sim rel
8 CT5 0,9 1
8 WSJ9 0,7 0
8 AP5 0,7 0
8 AP8 0,7 1
8 FT12 0,6 0

(c) R. conventionnel (TREC)

qid docno sim rel
8 CT5 0,9 1
8 WSJ9 0,7 0
8 AP8 0,7 1
8 AP5 0,7 0
8 FT12 0,6 0

(d) R. optimiste

qid docno sim rel
8 CT5 0,9 1
8 AP8 0,7 1
8 WSJ9 0,7 0
8 AP5 0,7 0
8 FT12 0,6 0

Figure 3. Trois stratégies de réordonnancement pour « run =./qid, docno qrels ».

La figure 3 représente aussi la stratégie conventionnelle implantée dans trec_eval
pour départager les ex aequo, ainsi que les deux stratégies que nous proposons :

1) le réordonnancement réaliste postule qu’au sein d’un groupe de documents ex
aequo les non-pertinents devraient être ordonnés avant les pertinents car le SRI n’a pas
été capable de les distinguer (en y affectant des scores sim différents). L’expression de
tri correspondant à cette spécification est « qid asc, sim desc, rel asc, docno desc ».

Exemple : [Px, Nx, Px]
réordonnancement réaliste−−−−−−−−−−−−−−−−−−−→

qid asc, sim desc, rel asc, docno desc
[Nx, Px, Px]

2) le réordonnancement optimiste postule qu’au sein d’un groupe de documents ex
aequo les documents pertinents devraient être ordonnés avant les non-pertinents car le
système peut les représenter de façon uniforme, dans un cluster par ex. L’expression
de tri correspondant à cette spécification est « qid asc, sim desc, rel desc, docno desc ».

Exemple : [Px, Nx, Px]
réordonnancement optimiste−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−→

qid asc, sim desc, rel desc, docno desc
[Px, Px, Nx]

En fonction de la stratégie de réordonnancement sélectionnée – réaliste, conven-
tionnelle ou optimiste – la valeur de la mesure considérée diffère éventuellement.
Dans cet article, nous désignons par MS la mesure M calculée avec la stratégie de
réordonnancement S ∈ {R,C,O}. Par exemple MAPO correspond à la mesure
MAP appliquée sur la base d’un réordonnancement optimiste. Notons l’ordre total
MR 6MC 6MO entre les différentes valeurs de mesures.
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Cette section a illustré comment le biais expérimental des ex aequo affecte poten-
tiellement les scores obtenus par les SRI en terme de valeurs de mesures. Dans le but
de promouvoir des évaluations plus équitables, nous avons proposé les alternatives
de stratégies de réordonnancement réaliste et optimiste. Afin d’évaluer l’impact de la
stratégie de réordonnancement sur les résultats des évaluations, nous détaillons dans
la section suivante une analyse réalisée à partir des runs soumis à TREC.

5. Impact du biais expérimental des ex aequo sur l’évaluation des SRI

Nous avons étudié l’impact du biais des ex aequo sur les résultats de 4 tâches de
TREC : adhoc (1993–1999), routing (1993–1997), filtering (limitée à sa sous-tâche
routing, 1998–2002) et web (2000–2004). Ces 22 éditions comprennent 1 360 runs
de longueur moyenne 50 196 lignes. L’ensemble représente 3 Go de données issues
du site de TREC3, analysées comme suit. La section 5.1 évalue à quel point les runs
sont concernés par le biais des ex aequo en rapportant la proportion des documents
ex aequo au sein des runs. Puis, la section 5.2 détaille les différences observées entre
les valeurs de mesures calculées avec nos propositions de stratégies équitables versus
avec la stratégie réordonnancement conventionnelle implantée dans trec_eval.

5.1. Proportion des documents ex aequo dans 4 tâches de TREC

Par la suite, nous appelons « liste-résultat » le sous-ensemble d’un run concer-
nant un topic t soumis pour une édition donnée. Une liste-résultat sera notée
runidéditionqid . Dans la mesure où des différences de résultats peuvent apparaître lors-
qu’une liste-résultat contient des ex aequo, cette section évalue la proportion d’un tel
phénomène sur les données précédemment présentées. Le tableau 2 présente des sta-
tistiques associées à chacune des tâches : l’édition considérée et le nombre de runs
soumis (détaillé par année et agrégé au niveau tâche). Deux autres indicateurs repré-
sentent Hle pourcentage d’ex aequo dans les listes-résultats ainsi que Ile nombre d’ex
aequo par similarité (sim). Les statistiques concernant le minimum (min), la moyenne
(moy), le maximum (max) et l’écart-type (é-t) de ces données sont également rappor-
tées. Par exemple, la liste-résultat illustrée dans la figure 3 contient H3/5 = 60 % de
documents ex aequo et Iest caractérisée par (1+3+1)/3 = 1,7 documents ex aequo par
sim en moyenne. Les tâches considérées ont eu lieu à au moins cinq reprises. Une par-
ticipation croissante caractérise la tâche initiale adhoc alors qu’elle est variable pour
les autres tâches avec néanmoins 32 runs ou plus par édition. De façon globale, les
SRI participant aux premières éditions de TREC adhoc ont soumis davantage de résul-
tats avec des ex aequo qu’à l’occasion des éditions les plus récentes. Cette observation
est en accord avec celle de Buckley et al. (2005, p. 55) citée en section 2.2.

L’analyse au niveau tâche révèle qu’une liste-résultat contient 25,2 % de docu-
ments ex aequo, cette proportion étant très variable comme l’indique l’écart-type de

3. http://trec.nist.gov/results.html

http://trec.nist.gov/results.html
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tâche édition nb runs soumis
H% d’ex aequo par liste-résultat Inombre d’ex aequo par sim
min moy max é-t min moy max é-t

adhoc

1993 36 0,0 30,3 100,0 36,0 2,2 4,4 28,0 4,2
1994 40 0,0 28,4 100,0 35,9 1,9 9,5 37,3 11,2
1995 39 0,0 29,2 99,9 32,8 1,0 2,8 26,2 4,2
1996 82 0,0 24,1 100,0 32,3 2,0 4,1 35,1 4,7
1997 79 0,0 24,7 100,0 34,7 1,8 4,5 25,8 5,1
1998 103 0,0 19,0 100,0 27,4 1,0 2,5 33,8 4,4
1999 129 0,0 15,6 100,0 24,6 1,5 3,7 22,9 4,4

Moyenne des 508 runs → 0,0 24,5 100,0 32,0 1,6 4,5 29,9 5,5

filtering

1998 47 0,0 26,8 100,0 40,8 41,0 42,0 51,8 2,2
1999 55 0,0 7,5 100,0 23,8 2,1 2,1 2,7 0,1
2000 53 0,0 21,1 100,0 38,1 15,3 22,3 37,1 10,0
2001 18 0,0 25,6 100,0 30,3 19,8 33,3 69,6 17,0
2002 17 0,0 34,6 100,0 37,2 2,5 23,3 97,9 33,2

Moyenne des 190 runs → 0,0 23,1 100,0 34,0 16,1 24,6 51,8 12,5

routing

1993 32 0,0 32,9 100,0 39,9 1,1 4,1 38,2 6,0
1994 34 0,0 31,0 100,0 37,6 2,3 5,5 30,9 5,9
1995 27 0,0 24,9 99,2 27,4 1,0 1,5 14,7 1,4
1996 26 0,0 21,3 100,0 24,5 1,4 7,2 40,0 10,7
1997 34 0,0 27,4 100,0 33,7 6,7 13,0 54,3 10,9

Moyenne des 153 runs → 0,0 27,5 99,8 32,6 2,5 6,3 35,6 7,0

web

2000 104 0,0 29,3 100,0 34,3 2,9 9,3 79,6 16,6
2001 96 0,0 32,0 100,0 31,9 25,8 27,8 63,8 5,7
2002 71 0,0 25,8 100,0 33,5 1,0 3,6 44,7 6,3
2003 164 0,0 18,8 100,0 27,8 1,4 2,3 12,0 1,8
2004 74 0,0 24,9 100,0 34,4 1,5 4,3 39,6 6,2

Moyenne des 509 runs → 0,0 26,2 100,0 32,4 6,5 9,5 47,9 7,3
Moyenne globale des 1 360 runs → 0,0 25,2 100,0 32,7 6,2 10,6 40,3 7,8

Tableau 2. Proportions des ex aequo observées dans 4 tâches de TREC.

32,7 % en moyenne. La valeur d’écart-type est stable quelle que soit la tâche. De
plus, des listes-résultats sans ex aequo (minH = 0,0) ont été soumises chaque an-
née. À l’inverse, des listes-résultats uniquement composées d’ex aequo ont également
été observées chaque année (il y en a 1 338 sur les 4 tâches). Ce phénomène est par
exemple illustré par ibmge21996

291 dans la tâche adhoc, qui est un exemple de non-
discrimination : tous les documents de cette liste-résultat possèdent le même score
sim = −126,000000. De telles listes-résultats sont les plus à même d’obtenir des ré-
sultats de mesures tout à fait différents selon la stratégie de réordonnancement utilisée.

Au niveau run, en considérant les documents groupés par sim, on observe une
grande variabilité : certaines listes-résultats n’ont aucun ex aequo (minI = 1,0 ce qui
correspond à minH = 0,0) alors que d’autres ont une moyenne allant jusqu’à 97,9
documents par sim identique. La taille moyenne d’un groupe de sim identiques est
de 10,6 documents, impliquant qu’un document classé en position r + 11 avec une
stratégie réaliste peut être reclassé en position r avec une autre stratégie de réordon-
nancement lorsque le SRI est chanceux (il a gagné 11 places injustement). Générali-
sant cette observation, signalons que plus un groupe de similarité rassemble un grand
nombre de documents, plus la perte ou le gain injuste de position sera important.

Cette section a montré que les listes-résultats sont susceptibles de contenir de nom-
breux documents ex aequo. Par conséquent, les évaluations de RI peuvent être affec-
tées par le biais que nous avons identifié. L’importance graduelle de cet impact sur le
résultat des mesures est évaluée dans la section suivante.
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5.2. Différences des résultats d’évaluation en fonction de la stratégie retenue

Après avoir estimé la proportion des documents ex aequo dans une liste-résultat,
nous étudions dans cette section l’impact du biais des ex aequo sur les valeurs des me-
sures présentées en section 2.3. Cette étude est focalisée sur la différence entre MR et
MC (réaliste versus conventionnel) pour montrer à quel point le hasard a injustement
augmenté le score MR que le SRI aurait obtenu dans un contexte expérimental non
biaisé. Notons que dans le pire des cas, l’impact maximal du biais est obtenu avecMO

car les mesures suivent un ordre total MR 6MC 6MO, cf. section 4.

Pour chaque mesure, nous présentons en premier lieu les systèmes qui ont le plus
bénéficié du biais des ex aequo en listant les 5 différences les plus importantes entre
la stratégie inéquitable MC et l’équitable MR. Puis, nous généralisons ces résultats
en rapportant la valeur de significativité des tests statistiques calculée pour la diffé-
rence MC −MR au niveau tâche, en considérant l’ensemble des runs associés. Les
p-valeurs de significativité sont calculées avec le test t de Student pairé (la différence
est calculée entre les paires de valeursMC etMR) et unilatéral (carMC >MR). Bien
que nécessitant théoriquement une distribution normale des données, Hull (1993) pré-
cise que ce test est en pratique robuste aux violations de cette condition. Par ailleurs,
Sanderson et al. (2005) montrent que ce test est bien plus fiable que d’autres, tel que
le test des rangs signés de Wilcoxon. Concrètement, lorsque p < α avec α = 0,05 la
différence entre les deux échantillons testés est qualifiée de statistiquement significa-
tive (Hull, 1993). Plus la valeur p est petite, plus la différence est significative. Enfin,
les tests de corrélation sont effectués grâce au coefficient de corrélation r de Pearson.

5.2.1. Impact du biais des ex aequo sur la mesure Reciprocal Rank

Le tableau 3 montre l’impact de la stratégie de réordonnancement choisie sur le
rang du premier document pertinent. Il présente les valeurs tronquées à 4 positions
décimales de l’inverse du rang RRx (uniquement pour l’affichage, les calculs étant
réalisés en valeur exacte). En complément, nous rapportons les positions des rangs
(1/RRx) car cela nous semble plus intelligible. Le tableau 3 est trié par différence
δRC = 1/RRR − 1/RRC décroissante, permettant de se focaliser sur les systèmes les
plus chanceux, qui bénéficient le plus du biais des ex aequo. Les tests statistiques
rapportés dans le tableau 4 indiquent une différence statistiquement significative entre
RRC et RRR. Par conséquent le premier document pertinent est classé plus haut dans
la liste-résultat (différence significative) avec une stratégie conventionnelle qu’avec
une stratégie réaliste, sans que le moteur n’ait été amélioré pour autant. Malgré cette
différence avérée, il est intéressant de constater une importante corrélation (> 99 %)
entre les valeurs des mesures obtenues avec les deux stratégies. Le cas de la tâche
filtering diffère, avec une corrélation plus faible (89 %). En résumé, les valeurs de
RRC et RRR sont corrélées (augmentation faible) mais suffisamment distinctes pour
que leur différence soit statistiquement significative.

5.2.2. Impact du biais des ex aequo sur la mesure Average Precision

Le tableau 5 montre les cinq SRI les plus affectés pour la mesure AP , pour chaque
tâche et stratégie de réordonnancement. De plus, les gains entre les stratégies pairées



Biais expérimental des ex aequo

liste-résultat RRR RRC RRO 1/RRR
1/RRC

1/RRO δRC

ad
ho

c

padre21994
195 0,0011 0,0667 0,0769 946 15 13 931

anu5aut11996
297 0,0010 0,0149 1,0000 992 67 1 925

anu5aut21996
297 0,0010 0,0149 1,0000 992 67 1 925

ibmgd21996
291 0,0010 0,0133 1,0000 998 75 1 923

padre11994
187 0,0011 0,0556 0,5000 924 18 2 906

fil
te

ri
ng

antrpohsu002000
32 0,0000 0,5000 1,0000 988 2 1 986

antrpnohsu002000
62 0,0000 0,0909 1,0000 988 11 1 977

antrpohsu002000
62 0,0000 0,0909 1,0000 988 11 1 977

antrpohsu002000
51 0,0000 0,0476 1,0000 992 21 1 971

antrpohsu002000
39 0,0000 0,0714 1,0000 980 14 1 966

ro
ut

in
g

cir6rou11997
118 0,0010 0,1429 1,0000 970 7 1 963

cir6rou11997
161 0,0010 0,0250 0,1429 998 40 7 958

virtue31997
228 0,0011 0,2000 0,5000 949 5 2 944

cir6rou11997
11 0,0011 0,3333 1,0000 942 3 1 939

cir6rou11997
108 0,0011 0,2500 1,0000 925 4 1 921

w
eb

irtLnut2001
516 0,0010 1,0000 1,0000 993 1 1 992

ictweb10nfl2001
525 0,0010 0,1667 1,0000 992 6 1 986

ictweb10nf2001
525 0,0010 0,1667 1,0000 992 6 1 986

ictweb10nfl2001
502 0,0010 0,1667 1,0000 990 6 1 984

ictweb10nf2001
502 0,0010 0,1667 1,0000 990 6 1 984

Tableau 3. Top 5 des différences entre rangs conventionnel 1/RRC et réaliste 1/RRR.

sont calculés. On s’intéressera en particulier au gainCR entre APC et APR qui repré-
sente le gain injustement obtenu par les SRI bénéficiant du biais des ex aequo lors du
réordonnancement conventionnel de trec_eval. Ce dernier est par exemple de 406 %
pour cir6rou11997

194 qui mérite APR = 0,0262 avec une stratégie équitable alors
qu’il obtient injustement APC = 0,1325 avec la stratégie conventionnelle.

Les tests statistiques rapportés dans le tableau 4 soulignent une différence signi-
ficative entre APC et APR quelle que soit la tâche. Néanmoins, cette différence est
faible en pourcentage, expliquant la valeur très élevée du coefficient de corrélation.

5.2.3. Impact du biais des ex aequo sur la mesure Mean Average Precision.

Le tableau 6 montre les cinq systèmes les plus affectés pour la mesure MAP , pour
chaque tâche et stratégie de réordonnancement. On notera que les gainsCR sont plus
faibles que pour la mesure AP . Ceci est dû au fait que plusieurs valeurs d’AP sont
prises en compte par la moyenne pour constituer la MAP . Or certaines listes-résultats
ne sont pas affectées par le biais des ex aequo. De fait, l’influence des AP affectées
sur la MAP est limitée, contrebalancée, par ces AP non affectées. Malgré cet effet

tâche RRC versus RRR APC versus APR MAPC versus MAPR

δRC (%) corr. r δRC (%) corr. r δRC (%) corr. r
adhoc 0,60* 0,99 0,37* 1,00 0,37* 1,00
filtering 9,39* 0,89 3,14* 0,99 3,12* 0,99
routing 1,14* 0,99 0,57* 1,00 0,58* 1,00
web 0,55* 1,00 0,40* 1,00 0,45* 1,00

Tableau 4. Corrélation et significativité des différences entre les mesures MC et MR.
L’astérisque* indique que le test t de Student est significatif avec p < 0,001.
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liste-résultat APR APC ARO gainOR % gainCR % gainCO %
ad

ho
c

ibmgd21996
291 0,0000 0,0001 0,0074 49 867 318 11 858

issah11995
246 0,0001 0,0003 0,0018 2 718 311 585

harris11997
327 0,0139 0,0556 0,0556 300 300 0

ETHAB01998
394 0,0002 0,0006 0,0062 3 388 268 848

padre11994
181 0,0051 0,0169 0,2143 4 066 229 1 167

fil
te

ri
ng

IAHKaf121998
13 0,0005 0,0116 0,0116 2 200 2 200 0

IAHKaf321998
13 0,0005 0,0116 0,0116 2 200 2 200 0

IAHKaf121998
39 0,0029 0,0625 0,2500 8 400 2 025 300

IAHKaf321998
39 0,0029 0,0625 0,2500 8 400 2 025 300

TNOAF1021998
30 0,0263 0,5000 1,0000 3 700 1 800 100

ro
ut

in
g

cir6rou11997
161 0,0000 0,0008 0,0060 11 995 1 435 688

cir6rou11997
194 0,0262 0,1325 0,2626 902 406 98

erliR11996
77 0,0311 0,1358 0,5714 1 736 336 321

erliR11996
125 0,0070 0,0290 0,1795 2 462 313 520

virtue31997
228 0,0065 0,0239 0,3852 5 863 271 1 509

w
eb

ICTWebTD12A2003
15 0,0064 0,2541 0,2544 3 861 3 856 0

irtLnut2001
516 0,0012 0,0355 0,2667 22 070 2 853 651

iswt2000
490 0,0000 0,0004 0,0007 4 248 2 173 91

ictweb10nf2001
502 0,0008 0,0154 0,1358 16 511 1 779 784

ictweb10nfl2001
502 0,0008 0,0154 0,1358 16 511 1 779 784

Tableau 5. Top 5 des gains entre AP conventionnelle (APC ) et réaliste (APR).

de lissage imputable à l’opération de moyenne arithmétique, on remarque néanmoins
des gains injustifiés. Par exemple padre11994 a gagné 37 % de MAP en bénéficiant
du biais expérimental. Ainsi, sans aucune contribution propre, il a été gratifié d’une
MAPC = 0,1448 alors qu’il ne mérite que MAPR = 0,1060 dans un cadre non
biaisé. S’il avait été encore plus chanceux il aurait même pu obtenir indûment jusqu’à
MAPO = 0,2967. Le tableau 4 indique que MAPC et MAPR sont corrélées mais
significativement différentes. En complément, le coefficient τ de Kendall indique que
les rangs des SRI calculés à partir de la MAP ne diffèrent pas significativement quelle
que soit la tâche ou la stratégie de réordonnancement, la différence de valeur de mesure
n’étant pas assez importante pour affecter le classement des SRI.

Cette section a montré que les mesures M ∈ {RR,AP ,MAP} dans leur ver-
sion réaliste (MR) sont statistiquement différentes de la mesure conventionnelle MC .
Ainsi, nous avons observé une différence notable entre la stratégie de réordonnance-
ment équitable que nous proposons et la stratégie inéquitable implantée dans trec_eval.
La section suivante discute les implications de cette observation.

6. Discussion

Nous pouvons distinguer dans la littérature deux familles de mesures pour éva-
luer la RI. La première famille n’impose pas que les documents ex aequo soient au
préalable départagés par des rangs différents. La mesure PRECALL de Raghavan et
al. (1989) illustre cette famille en étendant la mesure de précision pour prendre en
compte de façon non biaisée les groupes de documents ex aequo. La seconde famille
impose que des rangs distincts soient affectés aux documents ex aequo. La majorité
des mesures d’évaluation relève de cette famille – dont les nombreuses mesures cal-
culées par trec_eval où les ex aequo sont départagés en fonction de docno – qui est
sujette au biais des ex aequo identifié dans cet article.
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Result-list MAPR MAPC MAPO gainOR % gainCR % gainCO %

ad
ho

c

padre11994 0,1060 0,1448 0,2967 180 37 105
UB99SW1999 0,0454 0,0550 0,0650 43 21 18
harris11997 0,0680 0,0821 0,0895 32 21 9
padre21994 0,1524 0,1752 0,2237 47 15 28
topic31994 0,0249 0,0286 0,0364 46 15 27

fil
te

ri
ng

IAHKaf121998 0,0045 0,0396 0,0558 1 140 779 41
IAHKaf321998 0,0045 0,0396 0,0558 1 140 779 41
TNOAF1031998 0,0144 0,0371 0,0899 524 158 142
TNOAF1021998 0,0134 0,0290 0,1089 712 116 276

sigmaTrec7F11998 0,0357 0,0702 0,3592 906 97 412

ro
ut

in
g

cir6rou11997 0,0545 0,0792 0,2306 323 45 191
erliR11996 0,1060 0,1412 0,2507 137 33 78
topic11994 0,2062 0,2243 0,2543 23 9 13
topic21994 0,2550 0,2774 0,3177 25 9 15
brkly141996 0,2402 0,2601 0,2766 15 8 6

w
eb

ictweb10nf2001 0,0210 0,0464 0,4726 2 150 121 919
ictweb10nfl2001 0,0210 0,0463 0,4660 2 119 120 907

irtLnut2001 0,0102 0,0221 0,2343 2 202 117 960
iswtdn2000 0,0317 0,0412 0,0760 140 30 84
iswtd2000 0,0251 0,0325 0,0721 187 29 122

Tableau 6. Top 5 des gains entre MAP conventionnelle (MAPC ) et réaliste (MAPR).

Après avoir montré que le biais des ex aequo peut avoir un impact sur les valeurs
des mesures, nous l’avons observé et quantifié sur des données relatives à différentes
tâches et différentes éditions de TREC. Il s’avère qu’en fonction de la stratégie de ré-
ordonnancement retenue, les scores attribués aux listes-résultats et runs peuvent être
statistiquement différents. C’est à nos yeux un problème important qui complique la
comparaison objective des SRI, certains ayant pu bénéficier du biais des ex aequo.
Afin d’encourager des évaluations de RI plus équitables, il nous paraît alors opportun
d’intégrer au programme trec_eval la possibilité de spécifier la stratégie de réordon-
nancement choisie : réaliste, conventionnelle (comportement actuel) ou optimiste. De
ce fait, les campagnes TREC mais aussi NTCIR, CLEF et toutes celles se basant égale-
ment sur trec_eval pourront bénéficier de cet apport.

En complément au biais des ex aequo, nous avons identifié un « phénomène de
bourrage » pratiqué par certains SRI. Dans le cas de TREC, une liste-résultat est consti-
tuée au maximum de 1 000 documents. Or, nous avons remarqué que plusieurs sys-
tèmes trouvent moins de 1 000 documents en réponse à un topic et « bourrent » la
liste-résultat avec des documents associés à une similarité sim = 0. Ce phénomène est
conceptuellement intriguant : pourquoi un SRI restituerait-il un document qui n’a rien
à voir avec la requête ? Une réponse rationnelle peut-être la suivante : parmi ces do-
cuments de bourrage, certains peuvent s’avérer être pertinents (appartenant au pool et
jugés pertinents) et contribuer au score du SRI, même faiblement. Or, avec la stratégie
de réordonnancement de trec_eval, des documents restitués avec une sim = 0 peuvent
finalement remonter en haut de la partie « bourrage » dans la liste-résultat. De fait, ils
contribuent davantage que s’ils avaient été classés en bas de la liste avec la stratégie
réaliste que nous préconisons. Il apparaît donc nécessaire de décourager le bourrage
voué à accroître les valeurs des mesures artificiellement et injustement, ce qui re-
présente un argument supplémentaire en faveur de la stratégie de réordonnancement
réaliste que nous proposons.
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7. Travaux connexes concernant l’évaluation de la RI

La littérature présente des travaux relatifs à la validation de la méthodologie d’éva-
luation en RI, notamment au travers de TREC. Les questionnements sont principale-
ment liés à quatre aspects :

1) fiabilité du pooling. Le fait de ne juger que les documents issus du pool, c’est-
à-dire ceux soumis par les SRI des participants a été analysé par Zobel (1998) qui
démontre la fiabilité de cette technique. Par ailleurs, Sanderson et al. (2004) ont étu-
dié la constitution éventuellement manuelle de collections de test sans avoir recours
au pooling, montrant une qualité obtenue similaire aux collections de test TREC. Plus
récemment, Buckley et al. (2007) ont argumenté en faveur de l’adaptation de la pro-
fondeur du pool en fonction de la taille des collections pour éviter d’oublier un trop
grand nombre de documents pertinents.

2) fiabilité des qrels. La qualité des jugements de pertinence a été étudiée
dans (Voorhees, 1998) où sont observées les différences d’appréciation selon les asses-
seurs, ces dernières ne compromettant pas globalement la pertinence des évaluations
de TREC. Al-Maskari et al. (2008) identifient un désaccord entre assesseurs TREC « ha-
bituels » et assesseurs non-TREC, soulignant la relativité de la notion de pertinence.

3) fiabilité des mesures utilisées. Buckley et al. (2000) étudient la fiabilité des
mesures, montrant par exemple que P@30 est caractérisée par un taux d’erreur deux
fois plus élevé qu’AP . Par ailleurs, allant à l’encontre d’études précédentes, Sakai
(2008) traite du « biais du système » : un SRI n’ayant pas participé au pool peut être
surestimé ou sous-estimé selon le type de mesure utilisé. Des travaux tel que (Moffat
et al., 2008) proposent de nouvelles mesures plus à même de condenser la satisfaction
présumée des individus. Enfin, des initiatives complémentaires visent à identifier un
sous-ensemble minimal de mesures non redondantes (Baccini et al., 2010) parmi le
vaste panel des 85 valeurs calculées par trec_eval (Voorhees, 2007).

4) fiabilité du nombre de topics par édition. Buckley et al. (2000) montrent la né-
cessité de proposer au moins 25 topics par édition pour lisser les phénomènes de per-
formance locale : un score élevé sur un topic contrasté par des faiblesses sur d’autres.
Le standard de TREC à 50 topics est préférable, étant caractérisé par un taux d’er-
reur acceptable de 2 % à 3 % pour la plupart des mesures. Certaines mesures, telles
que P@10 ne seraient alors valides qu’avec bien plus de 50 topics. Par la suite, des
taux d’erreurs ont été formalisés et calculés dans (Voorhees et al., 2002), permettant
d’extrapoler le taux d’erreur en fonction du nombre de topics retenus. Enfin, Voorhees
(2009) souligne des défaillances dans les conclusions des tests de significativité et re-
commande la validation des propositions de recherche sur plusieurs collections de test,
même en présence de différences en termes de score relativement élevées (> 10 %).

À notre connaissance, le biais des ex aequo dans les évaluations de RI que nous
avons identifié et analysé dans cet article n’a pas fait l’objet de travaux.
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8. Conclusion et perspectives

Cet article a considéré la thématique de l’expérimentation en RI, notamment grâce
au programme trec_eval qui est mis en œuvre dans les campagnes internationales telles
que TREC, NTCIR et CLEF pour calculer les valeurs des mesures pour les systèmes par-
ticipant, telle que la MAP . Nous avons montré que les valeurs des mesures dépendent
de deux facteurs : i) la pertinence des documents restitués pour la requête traitée, et
ii) les noms des documents qui sont exploités pour départager les documents ex aequo,
restitués avec la même similarité. Ce dernier facteur constitue un biais expérimental
influençant les scores de façon non souhaitable. En effet, le hasard peut bénéficier à un
SRI lorsque des documents pertinents sont réordonnés plus haut qu’initialement dans
la liste-résultat, uniquement grâce à leurs noms.

Afin de corriger cette stratégie conventionnelle biaisée implantée dans trec_eval,
nous avons proposé deux stratégies plus équitables nommées « réaliste » et « opti-
miste ». L’étude de 22 éditions des tâches adhoc, routing, filtering et web de TREC a
révélé des différences statistiquement significatives entre la stratégie équitable réaliste
que nous promouvons et la stratégie inéquitable conventionnelle pour les mesures RR,
AP et MAP . Toutefois, les valeurs des mesures ne sont pas assez affectées pour mo-
difier le classement des SRI calculé à partir de la MAP . Nous suggérons l’intégration
des trois stratégies dans trec_eval, permettant ainsi à tout expérimentateur de choisir
le comportement qu’il escompte, ce qui rendrait possible et pourrait même encoura-
ger des expérimentations plus équitables. Cela permettrait également d’identifier les
« améliorations » rapportées dans la littérature alors qu’imputables au biais des ex
aequo, étant uniquement dues au hasard du nommage des documents.

Plusieurs perspectives s’offrent à ces travaux. À court terme, il s’agit de confirmer
les conclusions des tests statistiques utilisés grâce à des tests plus sophistiqués tels
que bootstrap et randomization, comme recommandé dans (Savoy, 1997; Smucker et
al., 2007). À moyen terme, l’étude du phénomène de « bourrage » discuté en section 6
permettra d’identifier la part des scores obtenue par des effets de bord imputables à la
bonne connaissance du cadre d’évaluation et non à la qualité intrinsèque des SRI. En-
fin, à plus long terme, nous envisageons la définition de mesures qui ne nécessiteraient
pas le pré-traitement des runs actuellement réalisé, prenant en compte différemment
les documents ex aequo et les autres documents que le SRI s’est efforcé à discriminer.
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