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Résumé

Je dédie ce manuscrit a mes parents qui n’ont jamais douté de moi et qui m’ont
toujours soutenu.

Votre fils qui vous aime.

Ce travail de these se situe dans les domaines de la recherche d’information
(RI) textuelle et de 1’apprentissage profond utilisant des réseaux de neurones. Les
travaux effectués dans ce travail de these sont motivés par le fait que I’utilisation de
réseaux de neurones en RI textuelle s’est révélée efficace sous certaines conditions
mais que leur utilisation présente néanmoins plusieurs limitations pouvant grande-
ment restreindre leur application en pratique.

Dans ce travail de these, nous proposons d’étudier I’incorporation de connais-
sances a priori pour aborder 3 limitations de 1’utilisation de réseaux de neurones
pour la RI textuelle : (1) la nécessité de disposer de grandes quantités de données
étiquetées ; (2) les représentations du texte sont basées uniquement sur des analyses
statistiques ; (3) le manque d’efficience.

Nous nous sommes intéressés a trois types de connaissances a priori pour abor-
der les limitations mentionnées ci-dessus : (1) des connaissances issues d’une res-
source semi-structurée : Wikipédia ; (2) des connaissances issues de ressources struc-
turées sous forme de ressources sémantiques telles que des ontologies ou des thé-
saurus ; (3) des connaissances issues de texte non structurées.

Dans un premier temps, nous proposons WIKIR : un outil libre d’acces permet-
tant de créer automatiquement des collections de RI depuis Wikipédia. Les réseaux
de neurones entrainés sur les collections créées automatiquement ont besoin par
la suite de moins de données étiquetées pour atteindre de bonnes performances.
Dans un second temps, nous avons développé des réseaux de neurones pour la RI
utilisant des ressources sémantiques. L’intégration de ressources sémantiques aux
réseaux de neurones leur permet d’atteindre de meilleures performances pour la re-
cherche d’information dans le domaine médical. Finalement, nous présentons des
réseaux de neurones utilisant des connaissances issues de texte non structurées pour
améliorer la performance et I’efficience des modeles de référence de RI n’utilisant
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pas d’apprentissage.
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Abstract

This thesis work is in the fields of textual information retrieval (IR) and deep
learning using neural networks. The motivation for this thesis work is that the use
of neural networks in textual IR has proven to be efficient under certain conditions
but that their use still presents several limitations that can greatly restrict their ap-
plication in practice.

In this thesis work, we propose to study the incorporation of prior knowledge to
address 3 limitations of the use of neural networks for textual IR : (1) the need to
have large amounts of labeled data, (2) a representation of the text-based only on
statistical analysis, (3) the lack of efficiency.

We focused on three types of prior knowledge to address the limitations mentio-
ned above : (1) knowledge from a semi-structured resource : Wikipedia ; (2) know-
ledge from structured resources in the form of semantic resources such as ontologies
or thesauri ; (3) knowledge from unstructured text.

At first, we propose WIKIR : an open-access toolkit to automatically build IR
collections from Wikipedia. The neural networks trained on the collections crea-
ted automatically need less labeled data afterward to achieve good performance.
Secondly, we developed neural networks for IR that use semantic resources. The in-
tegration of semantic resources into neural networks allows them to achieve better
performance for information retrieval in the medical field. Finally, we present neu-
ral networks that use knowledge from unstructured text to improve the performance
and efficiency of non-learning baseline IR models.



vi



Table des matieres

Résumé
Abstract

1 Introduction
1.1 Contexte général . . . ... ... ... ... .. ... ...
1.2 Recherche d’information textuelle . . . . . ... ... ... ....
1.3 Apprentissage profond pour la Recherche d’information textuelle . .

1.4 Motivations . . . . . . v v v v e e e e e e e e e
1.5 Solutions proposées . . . . . . . . ...
1.6 Plandumanuscrit . . . . . . . . . ...

I KEtat de I’art

2 Recherche d’Information
2.1 Introduction . . . . . . . . . . ...

2.2 SysttmedeRItextuelle . . . . ... ... ... ...........
2.2.1 Pré-traitements linguistiques . . . . . . ... ... .. ...
222 Indexinversé . . . .. .. .. .. ... ..
2.2.3  Modeles basés sur la correspondance exacte . . . . . . . ..
224 Evaluation . ............. .. .. .. ... ...

2.3 Disparitédestermes . . . . . . ... ..ol
2.3.1 Expansionderequétes . . .. ... ... ..........
2.3.2 Ressources sémantiques . . . . . . . ... ... ..
2.3.3 Apprentissage profond . . . . ... oL oL

24 Conclusion . . . . . ...

vil

iii



3 Réseaux de neurones pour le TALN 29

3.1 Introduction . . . . .. .. ... 29
3.1.1 Perceptron Multicouche . . . ... ... ..... ... ... 29

3.1.2  Apprentissage . . . . . . ... i e e e 31

3.1.3 Différentiabilité¢ . . . . . ... ... 0oL 32

3.2 Représentations continues de graphe relationnel . . . . . . ... .. 33
32.1 Introduction. . . . .. ... ... ... ... 33

322 Entrainement . . . . . . . .. ... . 34

3.3 Représentations continuesdu texte . . . . . . ... ... ... ... 35
331 Word2vec . . . . . ..o 36

332 FastText. . .. .. .. .. ... .. .. 39

34 LSTMpourle TALN . . .. ... .. .. . ... ... .... 40
3.4.1 Réseaux de neurones récurrents pour le TALN . . . .. .. 40

342 LSTMpourle TALN . . . ... ... ... ... ... ... 41

3.5 Couches de convolutions pour le TALN . . . .. ... ... .... 43
3.5.1 Couches de convolutions ID . . . . ... ... ....... 43

3.5.2 Couches de convolutions 2D pour le TALN . . ... .. .. 46

3.5.3 Fonction d’activation et couches de pooling . . . . . . . .. 47

3.6 Transformers . . . . ... .. .. ... ... 48
3.6.1 Vue d’ensemble d’un encodeur Transformers . . . . .. .. 48

3.6.2 Auto-attention . . . . . ... ... 48

3.6.3 Auto-attention multi-tétes . . . . . ... ... ... 51

3.6.4 Encodeur Transformers . . . . . . ... .. ... ...... 52

37 BERT . . . . . e 54
3.8 Conclusion . . . . ... ... 57
4 Recherche d’information neuronale supervisée 59
4.1 Introduction . . . . . . . . .. .. 59
4.2 Architectures symétrique et asymétrique . . . . . . . ... ... .. 60
4.2.1 Architecture symétrique . . . . . .. ... ... 60
4.2.2 Architecture asymétrique . . . . . ... ... 60

4.3 Représentation et interaction . . . . . . . .. ... ... 61
4.3.1 Architecture centrée sur la représentation . . . . . . .. .. 61

4.3.2  Architecture centrée sur 'interaction . . . . . . . . ... .. 61

4.4 Apprentissage . . . . . . .o e e e e e e e e 62
4.4.1 Fonction objectif pointwise . . . . . . . ... ... ... .. 62

4.42 Fonction objectif pairwise . . . . . . . ... ... ... 63

4.4.3 Fonction objectif listwise . . . . . . .. .. ... ... ... 65

45 Modeles . . . ... 66



451 ARC-I. ... .. 66

452 ARC-II . ... ... 66

453 MatchPyramid . ... ... ... ... .. ..., 68

454 DRMM . . ... 69

455 DUET. . . ... 71

456 KNRM . ... ... 72

457 CKNRM . ... ... . 74

4.6 BERT et modeles Transformers pré-entrainés pour laRI. . . . . . . 77
4.6.1 Gérer lalongueur des documents . . . . . . ... ... ... 77

4.6.2 Collectiond’affinage . . . . ... ... ... ... ..... 77

4.7 Limites des réseaux de neurones pour laRI . . . . ... ... ... 78
4.7.1 Quantité de données étiquetées . . . . . . . . . .. .. ... 78

4.7.2 Ressources sémantiques . . . . . . . .. ... ... .. 78

4.7.3  Incompatibilité avec I'index inversé . . . . . ... ... .. 78

4.8 Conclusion . . . ... . ... 79
II Contributions 81
5 WiKIR 83
5.1 Introduction . . . . . . . . ... 83
5.2 Un cadre général pour la création automatique de collection de RT . 85
5.2.1 Propriétés . . . . . . ... 85

5.2.2 Construction du jeude données . . . . ... ... ..... 86

5.2.3 Lecasde Wikipédia . . . ... ..... ... ... .... 87

5.3 Description de la boite a outils WIKIR . . . . . ... ... ... .. 88
5.3.1 WIKIR pour créer des collectionsde RT . . . ... ... .. 89

532 WIKIRpourBM25 . . . . ... ... ... .. ....... 92

5.3.3 Reclassement neuronal avec WIKIR . . . . ... ... ... 92

5.3.4 Pré-entrainement des modeles NLTR avec WIKIR . . . . . . 93

5.4 Protocole expérimental . . . . . ... ... Lo 93
5.4.1 Collections de Recherche d’Information . . . . . . ... .. 93

5.4.2 Modeles de référence basés sur la correspondance exacte . . 95

543 ModelesNLTR . . . . ... ... . oL 96

544 Evaluation . ....... ... ... .. ... .. 96

5.5 Résultats . . . . . . . oL 96
5.5.1 Modeles NLTR sur les collections Wikipédia . . . . . . . . 96

5.5.2 Réseaux pré-entrainés sur TREC . . . . . . ... ... ... 100

5.6 Conclusions . . . . . ... 101

X



6 Réseaux de Neurones Sémantiques pour la Recherche d’Information 105

6.1 Introduction . . . . . .. .. ... .. 105
6.2 Descriptiondesmodeles . . . .. ... ... ... ... ... 106
6.2.1 Entréedesmodeles . . . . . .. ... ... 106
6.2.2 Encodeurs de séquences . . . ... ... ... .. ..... 107
6.2.3 Modeles basés sur la représentation . . . . . ... .. ... 107
6.2.4 Modeles basés sur 'interaction . . . . . . .. ... ... .. 108
6.3 Protocole expérimental . . . . ... ... ... ... ... ... 111
6.3.1 Collection NFcorpus . . . .. ... ... .......... 113
6.3.2 Ressource sémantique dans le domaine médical : UMLS . . 113
6.3.3 Ressource sémantique dans le domaine Général . . . . . . . 116
6.3.4 Vecteursdemots . . . ... ... ... ... ... 116
6.3.5 Vecteursdeconcepts . . . . . . ... ... ... 117
6.3.6 Implémentation . . . . .. ... ... ... ......... 118
6.4 Résultats. . . . . . . ... L 120
6.4.1 Modeles NLTR sémantiques dans le domaine médical . . . 120
6.4.2 Modeles NLTR sémantiques dans le domaine général . . . . 123
6.5 Conclusions . . . . . .. ... 129
7 Réseaux de Neurones Efficients pour la Recherche d’Information 131
7.1 Introduction . . . . . . . ... 131
7.2 Apprentissage de valeur de discrimination . . . . . ... ... ... 133
7.2.1 Rl traditionnelle différentiable . . . . . .. ... ... ... 133

7.2.2 Réseau de neurones peu profond pour 1’apprentissage des
TDV 136
7.2.3  Apprendre les TDV avec de la RI différentiable . . . . . . . 136
7.3 Protocole expérimental . . . . . ... ... L. 139
7.3.1 Vecteursdemots . . . . ... ... .. ........... 139
7.3.2 Nombre de parametres . . . . . . ... ... ... ... .. 139
7.3.3 Implémentation . . . . . .. ... ... ... ... 140
7.4 Résultats. . . . . . . . . e 140
7.4.1 Performances des modeles NLTR efficients . . . . . .. .. 140
7.4.2 Accélérationde larecherche . . . . . ... ... ... ... 142
7.4.3 Réduction de I’empreinte mémoire . . . . . . . .. ... .. 145
7.5 Conclusion . . . ... ... 146
8 Conclusion générale 149



Publications

A.1 Conférences internationales avec évaluation par les pairs . . . . . .

A.2 Conférences nationales avec évaluation par les pairs

A3 AULIES . . . .

Définitions
Résultats supplémentaires

Bibliographie

X1

153
153
153
154

155

157

169



Xii



Table des figures

1.1

2.1

2.2

2.3

3.1

3.2

33

34

3.5

3.6

3.7

Représentation globale du fonctionnement d’un systeme de RI et de
son interaction avec l'utilisateur. . . . . . . .. ... . L.

Représentation simplifiée du fonctionnement d’un systeme de RI
textuelle. Dans le domaine de la recherche d’information, le mot
“indexation” désigne le procédé de construction de 1’index inversé
mais également I’ensemble des pré-traitements linguistiques appli-
qués aux documents de la collection. . . . . . ... ... ... ...
Représentation simplifiée d’un index inversé associée a une collec-
tionde 3 documents. . . . .. ... oL Lo
Courbe de I’évolution du score BM25 en fonction du tf pour diffé-
rentes valeurs de k; avec b = OQetaidfconstant . . . . . . ... ..

Architecture d’'un MLP de R? dans IR a deux couches cachées de
tailleshy =3eth, =4. . . . . . . . .. ... ...
Illustration des vecteurs TransE. . . . . . ... ... ... ... ..
[lustration de la phase d’apprentissage du modele skip-gram dans
le cas d’un voisinage de taille 2. Afin de simplifier I’illustration, le
détail du calcul du Softmax n’a pas été précisé. . . . ... .. ...
Architecture d’un LSTM. Figure issue de https://colah.github.io/
posts/2015-08-Understanding-LSTMs/ . . . . . . . .. .. .. ...
Architecture simplifiée d’une couche de convolution 1D appliquée
a une séquence de vecteur de mots. X|.3;] dénote les 3 premicres
lignes de la matrice X et ©® dénote le produit élément par élément
(ou produitde Hadamard) . . . . . ... ... ... ... ......
Architecture simplifiée d’une couche de convolution 2D composée
de k filtres de taille 3 x 3 appliquée a une Matrice. . . . . ... ..
llustration de 1’application d’une couche de max-pooling 1D de
taille 2 et d’une couche de max-pooling 2D de taille 2. . . . . . ..

Xiil


https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/

3.8

3.9

3.10

3.11

3.12

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7

5.1

5.2

6.1

6.2

6.3

[lustration du calcul de la matrice d’auto-attention. Pour plus de
clarté, le calcul des matrices Q et K ainsi que la fonction softmax
et le facteur d’échelle n’ont pas été représentés. Les valeurs repré-
sentés ont été calculés a I’aide du code disponible a cette adresse :
https://nlp.seas.harvard.edu/2018/04/03/attention.html . . . . . . . . 50
[lustration des 4 matrices d’auto-attention produites par un enco-
deur Transformers a 4 tétes. Les valeurs représentés ont été calculés
aI’aide du code disponible a cette adresse : https://nlp.seas.harvard.

edu/2018/04/03/attention.html . . . . . . . . .. ... 52
Heatmap représentant des vecteurs de position de dimension 128

sur une séquence de longueur 100. . . . . . . ... ... 53
Architecture d’un encodeur Transformers ayant une séquence de

motsenentrée . . . . . ... Lol 55
Architecture du modele BERT . . . . ... .. ... ........ 56
Architecture du modele ARC-I. . . . . ... ... ... ...... 67
Architecture du modele ARC-IL. . . . . ... ... ... ...... 68
Architecture du modele MatchPyramid. . . . . . .. ... ... .. 69
Architecture du modele DRMM. . . . .. ... ... ... ..... 70
Architecture du modele DUET. . . . . . . ... ... ... ..... 72
Architecture du modele KNRM. . . . .. ... ... ... ..... 73
Architecture du modele CKNRM. . . . .. ... ... ... .... 75

Description du processus de construction d’une collection de RI par
WIKIR en utilisant seulement deux articles. Dans cet exemple, les
requétes sont construites a partir du titre des articles. Les documents
sont construits en utilisant le texte des articles sans le titre et sans la
premiere phrase. . . . . . . . . ... ... 87
Json file extracted from English Wikipédia dump using WikiExtractor 90

Architecture des modeles NLTR sémantiques basés sur la représen-
tation . ... ... 108
Histogrammes des similarités : produit scalaire, cosinus et noyau
Gaussien entre un mot fixé et I’ensemble des mots du vocabulaire
de la collection TREC Robust04. La fleche indique le score de si-
milarité entre deux mots identiques. Figure traduite depuis 1’article

de Pangetal. (2016a) . . . . . . . ... ... ... ... ... 109
Architecture des modeles NLTR sémantiques basés sur les interac-
tions textuelle et conceptuelle . . . . . . ... ... ... .. ... 110

Xiv


https://nlp.seas.harvard.edu/2018/04/03/attention.html
https://nlp.seas.harvard.edu/2018/04/03/attention.html
https://nlp.seas.harvard.edu/2018/04/03/attention.html

6.4

6.5

6.6

6.7

7.1

Architecture des modeles NLTR sémantiques basés sur une interac-
tionglobale . . .. ... ... ... ...
[lustration du concept C0004238 tiré du méta-thésaurus UMLS
ainsi que des ferms, strings et atoms qui lui sont associés. . . . . . .
[lustration d’un sous ensemble du graphe de relations entre concepts
UMLS. . .
[lustration d’un sous ensemble du graphe relationnel DBpedia . . .

Architecture du modele TDV-TF-IDF. Toutes les opérations sont
différentiables et les gradients peuvent étre rétro-propagés du score
finale jusquawetbh. . .. .. ... L

XV



XVi



Liste des tableaux

3.1

4.1

5.1

5.2
53

54

5.5

5.6

5.7

Comparaison entre les vecteurs de mots skip-gram et fastText sur
le jeux de données de similarité entre mots rares : Rare Word Da-
taset (Luong et al., 2013). La corrélation de Spearman (Spearman,
1904) est effectuée entre les jugements humain et la similarité cosi-
nus entre vecteursde mots. . . . . ... ..o 40

Tableau récapitulatif des modeles NLTR de référence. Les modeles
sont classés par ordre croissant de leur nombre de parametres. . . . 76

Statistiques de plusieurs collections de RI ad-hoc en acces libre.
Moy #d™ /r indique le nombre moyen de documents pertinents par

TEQUELE. . . . . o e e e e e e 84
Statistiques des collections wikIR78k et wikIRS78k. . . . . . . .. 94
Exemples de requétes et d’un document pertinent associé provenant

duNFCorpus. . . . . . . . .. . 95

Comparaison des performances des différents modeles sur wikIR78k.
Les amélioration/dégradations statistiquement significatives par rap-
port a BM25-RM3 sont notées par (+/-) avec une p-value < 0.01.. . 98

Comparaison des performances des diftérents modeles sur wikIRS78k.
Les amélioration/dégradations statistiquement significatives par rap-
port a BM25-RM3 sont notées par (+/-) avec une p-value < 0.01.. . 99

Performances sur les collections TREC des modeles de références,
des réseaux de neurone, des réseaux de neurone pré-entrainés sur
wikIR78k et des réseaux de neurone pré-entrainés sur wikIRS78k.
Les amélioration/dégradations statistiquement significatives par rap-
port a BM25-RM3 sont notées par (+/-) avec une p-value < 0.01. . . 103

Gains de performance des modeles neuronaux pré-entrainés com-
parés aux modeles sans pré-entrainement . . . . . . .. ... ... 104

Xvii



6.1

6.2

6.3

6.4

6.5

6.6

6.7

6.8

6.9

7.1
7.2

7.3

Exemples de requétes et d’'un document pertinent associé prove-

nant du NFCorpus. Le corpus étant déja pré-traité, les exemples ci-
dessus ne contiennent ni majuscules, ni ponctuation. . . . . . . . .. 113
Nombre de parametres des modeles NLTR sémantiques. Les nombres

de parametres reportés dans ce tableaux correspondent aux valeurs

des hyperparametres donnant les meilleurs performances sur la col-
lection NFCorpus. . . . . . . . .. ... . . 118
Comparaison des performances de BM25-RM3, CKNRM et des
modeles NLTR sémantiques avec les vecteurs de mots word2vec

sur le NFCorpus. Les amélioration/dégradations statistiquement si-
gnificatives par rapport a BM25-RM3 sont notées par (+/-) avec une

p-value <0.01. . . . .. ... . 120
Gains de performance obtenus avec 1’incorporation de concepts sur
la collection NFCorpus. . . . . . . ... ... ... ... ...... 122
Comparaison de I’utilisation des vecteurs bio-word2vec (bw) avec
les vecteurs BioBERT (BB) sur le NFCorpus. . . . ... ... ... 123

Comparaison des performances des modeles NLTR sémantiques sur
wikIR78k et wikIRS78k. Les amélioration/dégradations statistique-
ment significatives par rapport a BM25-RM3 sont notées par (+/-)

avecune p-value <0.01. . . ... .. ... ... ... ... 124
Gains de performance obtenus avec 1’incorporation de concepts sur
les WikIR78k et WikIRS78k. . . . . . .. ... ... ... .. ... 125
Comparaison de I’utilisation des vecteurs fastText (fT) avec les vec-
teurs BERT sur WikIR78k et WikIRS78k. . . . . ... ... .. .. 126

Comparaisons des performances sur les collections TREC de nos
modeles pré-entrainés sur wikIR78k et wikIRS78k avec des mo-
deles de référence. A I’exception du modele ID- -RepgErTy s U
utilise les vecteurs de mots BERT, les résultats reportés sont ceux
des modeles utilisant les vecteurs fastText. Les amélioration/dégra-
dations statistiquement significatives par rapport a BM25-RM3 sont
notées par (+/-) avec une p-value < 0.01. . . ... ... ... ... 128

Nombre de parametres des modeles NLTR efficients. . . . . . . .. 139
ndcg@5 des modeles NLTR efficients sur les collections TREC et
Wikipédia. Les amélioration/dégradations statistiquement significa-
tives par rapport au modele basé sur la correspondance exacte asso-

cié sont notées par (+/-) avec une p-value < 0.01. . . ... ... .. 141
ndcg@5 des modeles NLTR efficients pré-entrainés sur les collec-
tions Wikipédia et affinés sur les collections TREC. . . . . ... .. 143

Xviii



7.4

7.5

7.6

7.7
7.8

C.1

C2

C3

C4

C5

C.6

C.7

C.38

C9

Comparaison du temps moyen (en millisecondes) de recherche par
requéte des modeles NLTR efficients sur les collections TREC. . . . 144
Comparaison du temps moyen (en millisecondes) de recherche par
requéte des modeles NLTR efficients sur les collections Wikipédia. . 144
Comparaison du temps moyen (en millisecondes) de recherche par
requéte des modeles NLTR efficients pré-entrainés sur les collec-

tions Wikipédia et affinés sur les collections TREC. . . . . . .. .. 145
Réduction de I’empreinte mémoire de I’index inversé. . . . . . . . . 146
Réduction de I’empreinte mémoire de I’index inversé. . . . . . . . . 146

Comparaison des performances des modeles de référence et de nos
contributions sur le NFCorpus. Les amélioration/dégradations sta-
tistiquement significatives par rapport a BM25-RM3 sont notées par

(+/-) avec une p-value < 0.01. . . ... ... ... ... ...... 158
Comparaison de I'utilisation des vecteurs bio-word2vec (bw) avec
les vecteurs BioBERT (BB) sur le NFCorpus. . . . ... ... ... 159

Comparaison des performances des différents modeles sur wikIR78k.

Les amélioration/dégradations statistiquement significatives par rap-

port a BM25-RM3 sont notées par (+/-) avec une p-value < 0.01. . . 160
Comparaison des performances des différents modeles sur wikIRS78k.
Les amélioration/dégradations statistiquement significatives par rap-

port a BM25-RM3 sont notées par (+/-) avec une p-value < 0.01. . . 161

Gains de performance obtenus avec I’incorporation de concepts sur

la collection WikIR78k. . . . . . . . .. . ... ... ... ..... 162
Gains de performance obtenus avec I’incorporation de concepts sur
la collection WikIRS78k. . . . . . . .. ... ... ... ...... 163
Comparaison de I’utilisation des vecteurs fast7Text (fT) avec les vec-
teurs BERT sur WikIR78k. . . . . . .. ... ... ... ...... 164
Comparaison de I’utilisation des vecteurs fastText (fT) avec les vec-
teurs BERT sur WikIRS78k. . . . . . . ... ... ... ...... 165

Performances sur les collections TREC de nos modeles. Les amé-
lioration/dégradations statistiquement significatives par rapport a
BM25-RM3 sont notées par (+/-) avec une p-value < 0.01. . . . . . 166

C.10 Performances sur les collections TREC de nos modeles pré-entrainés

sur wikIR78k. Les amélioration/dégradations statistiquement signi-
ficatives par rapport a BM25-RM3 sont notées par (+/-) avec une
p-value <0.01. . . ... ... ... .. 167

Xix



C.11 Performances sur les collections TREC de nos modeles pré-entrainés
sur wikIRS78k. Les amélioration/dégradations statistiquement si-
gnificatives par rapport a BM25-RM3 sont notées par (+/-) avec
une p-value <0.01. . . . . ... ... L Lo






Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte général

La recherche d’information (RI), qui étudie I’acces de documents répondant a
un besoin d’information au sein d’une collection, est au cceur du fonctionnement
de www.google.com, le site Web le plus populaire au monde '. Les utilisateurs d’un
systetme de RI ont des besoins d’informations, exprimés sous forme de requéte,
qui doivent étre satisfaits et effectuent donc des recherches dans des collections
de documents non structurés afin de trouver les documents qui répondent a leurs
besoins d’information.

Le fonctionnement global d’un systeme de RI ainsi que son interaction avec
I’ utilisateur sont illustrés sur la Figure 1.1. Etant donné un utilisateur avec un besoin
d’information qu’il formule a I’aide d’une requéte, le role d’un systeme d’informa-
tion est de présenter a I’ utilisateur des documents pertinents par rapport au besoin de
I’utilisateur. Pour ce faire, le systetme de RI indexe les documents en une structure
adaptée a la recherche et utilise un modele de RI calculant la pertinence systeme
des documents par rapport a la requéte de 1’utilisateur en affectant un score dit de
pertinence aux documents et en classant ces derniers en utilisant ce score de perti-
nence. Il existe deux notions de pertinence en RI : la pertinence systéeme que nous
venons de mentionner qui consiste a comparer la requéte aux documents a 1’aide
d’un modele de RI et la pertinence utilisateur consistant a comparer directement le
besoin d’information de I’utilisateur aux documents. Dans ce travail de these nous
nous sommes principalement intéressés a la pertinence systeme. Par conséquent,
dans la suite de ce manuscrit, I’utilisation du terme pertinence est a comprendre au
sens de pertinence systeme. Dans ce travail de thése, nous nous sommes concen-

1. Selon le classement Alexa https://www.alexa.com/topsites


www.google.com
https://www.alexa.com/topsites

trés sur les systemes de recherche d’information textuels dans lesquels les requétes
sont exprimées sous forme de texte (phrase, mots-clés, question) et seul le contenu
textuel des documents est pris en compte.

Collection de Documents
documents indexés

Documents
ordonnés
[
[
Modeéle de RI
Sy
‘ _— TR —— Requéte
e __4
" O
Besoin

Utilisateur

1

d’information

Ficure 1.1 — Représentation globale du fonctionnement d’un systeme de RI et de
son interaction avec 1’ utilisateur.

1.2 Recherche d’information textuelle

Les systemes de recherche d’information textuels traditionnels s’appuient prin-
cipalement sur un pré-traitement du texte (racinisation, suppression des mots vides,
...), suivi d’une correspondance exacte entre termes pour classer des documents en
fonction de leur pertinence vis-a-vis d’une requéte. Les modeles basés sur la cor-
respondance exacte entre termes sont directement compatibles avec des structures
de données (index inversé, arbre de recherche) permettant une recherche efficiente.
En plus de leur rapidité, ces systemes, couplés avec des méthodes d’expansion de
requétes, se sont révélés particulierement performants et, jusqu’a récemment, dif-
ficiles a surpasser méme en utilisant des méthodes modernes d’apprentissage pro-
fond (Yang et al., 2019a).



1.3 Apprentissage profond pour la Recherche d’in-
formation textuelle

Les méthodes d’apprentissage automatique, qui consistent en 1’ utilisation d’ap-
proches statistiques pour donner aux ordinateurs la capacité d’apprendre a résoudre
des problemes a partir de données, et plus particulierement d’apprentissage pro-
fond (branche de I’apprentissage automatique utilisant des réseaux de neurones
profonds) ont récemment largement surpassé les performances des modeles de RI
traditionnels basés sur la correspondance exacte entre termes (Mitra et al., 2017;
Pang et al., 2017; Dai et al., 2018; Fan et al., 2018; Guo et al., 2019b; Yang et al.,
2019a; Han et al., 2020).

Les modeles d’apprentissage profonds pour la RI utilisent des requétes dites
résolues dont les documents pertinents et non-pertinents ! sont connus afin d’ap-
prendre a classer correctement les documents par rapport a une requéte. Dans le
cadre plus particulier de la RI textuelle, les modeles d’apprentissage profonds uti-
lisent également des connaissances a priori sur le texte sous forme de vecteurs de
mots dont les coeflicients sont appris a I’aide d’une analyse statistique de grandes
quantités de texte.

Les modeles d’apprentissage profonds présentent d’autres avantages que leurs
performances. Ils permettent par exemple de considérablement réduire les procé-
dés de pré-traitement du texte et les modeles les plus récent sont adaptables a de
nombreuses taches (Devlin et al., 2019).

1.4 Motivations

Malgré leur efficacité, les méthodes d’apprentissage profond présentent plu-
sieurs limites. Dans ce travail de these, nous proposons d’aborder 3 limitations des
méthodes d’apprentissage profond pour la RI :

1. la nécessité d’avoir de grandes quantités de données étiquetées.
2. une représentation du texte basée uniquement sur des analyses statistiques.

3. le manque d’efficience.

Quantité de données. Les méthodes d’apprentissage profond nécessitent de grandes
quantités de données étiquetées Goodfellow et al. (2016) afin d’obtenir des gains

1. Ici, la pertinence peut étre directement celle de 1’utilisateur ou bien une estimation de la perti-
nence utilisateur, calculée en utilisant par exemple les clics sur un moteur de recherche (Zheng et al.,
2018).



significatifs de performances par rapport aux modeles de référence basés sur la cor-
respondance exacte ne nécessitant pas (ou trés peu ') de données étiquetées. Cette
contrainte est particulierement problématique en RI textuelle, domaine pour lequel
jusqu’a tres récemment, il n’existait aucun jeu de données accessibles librement et
ayant de grandes quantités de requétes résolues. Les jeux de données accessibles
librement comportaient seulement quelques centaines de requétes étiquetées tandis
que les jeux de données privés utilisées pour entrainer des modeles d’apprentissage
profonds pour la RI comportent des centaines de milliers de requétes résolues (Mitra
etal., 2017).

Représentation du texte. Les méthodes d’apprentissage profond modélisent le
texte a I’aide de vecteurs de mots dont le calcul prend en compte le contexte d’uti-
lisation des mots sur de grandes quantités de texte. Ces méthodes permettent de
modéliser des relations complexes entre les mots et donc de prendre en compte
d’autres signaux que la correspondance exacte dans le calcul du score de perti-
nence. Les vecteurs de mots souffrent néanmoins du fait que les termes rares ne
sont pas bien modélisés et que certaines relations entre termes sont difficilement
voire impossible a extrapoler a I’aide d’analyse statistique du contexte d’utilisation
des termes et ce méme sur de grandes quantités de texte.

Efficience. Une des caractéristiques cruciales qu’un systeme de recherche d’infor-
mation doit avoir est d’étre capable de répondre a une requéte de facon efficiente.
Par exemple, le comportement d’un utilisateur de moteur de recherche est impacté
si le recherche dure plus d’une seconde (Arapakis et al., 2014) et de facon plus gé-
nérale, le temps d’attente tolérable pour un utilisateur d’un site Web est en moyenne
de 2 secondes (Nah, 2003). Or, en plus de nécessiter des milliards d’opérations afin
de prendre une unique décision 2, les méthodes d’apprentissage profond produisent
des représentations de requétes et de documents qui ne sont pas compatibles les
structures de données permettant une recherche rapide. Ces méthodes ne sont donc
pas efficientes.

1.5 Solutions proposées

Dans notre travail de doctorat, nous proposons d’utiliser différentes formes de
connaissances a priori afin de palier aux 3 limitations présentées précédemment.
Par connaissances a priori, nous désignons des connaissances sur la langue ou sur

1. Quelques données étiquetées peuvent €tre utiles pour choisir les valeurs de certains hyperpa-
rametres.

2. Dans le cas de la RI, il s’agit de calculer un score de pertinence entre une requéte et un
document.



la RI textuelle ne provenant pas de I’ensemble des documents considérés par le
systeme.

Texte structuré. Nous utilisons Wikipédia comme source de connaissances a priori
sous forme de texte structuré afin de réduire la quantité de requétes résolues néces-
saire pour entrainer des modeles d’apprentissage profonds performants. Nous pro-
posons WIKIR : un outil libre d’acces permettant de créer automatiquement depuis
Wikipédia des collections de RI plusieurs dizaines de milliers de requétes étiquetées.
Nous utilisons ces collections de RI fabriquées automatiquement pour entrainer des
modeles d’apprentissage profonds. Ces derniers sont ensuite affinés sur des collec-
tions standards de RI contenant quelques centaines de requétes résolues. Nos expé-
riences montrent que ces modeles neuronaux atteignent de meilleures performances
que les modeles de référence malgré la faible quantité de requétes résolues.

Ressources sémantiques. Nous supposons que la prise en compte de connaissances
a priori sous forme de ressources sémantiques, qui proposent une formalisation ex-
plicite des significations des mots et de leurs relations éventuelles, consiste en une
approche complémentaire aux vecteurs de mots basés sur une analyse purement
statistique de la langue. Nous proposons des réseaux de neurones sémantiques uti-
lisant des vecteurs de mots et des vecteurs de concepts entrainés sur des ressources
sémantiques. Nos expériences montrent que les modeles neuronaux sémantiques at-
teignent de meilleures performances que les modeles neuronaux de référence pour
la RI dans le domaine médical.

Texte non structuré. Finalement, nous proposons de nouvelles architectures de ré-
seaux de neurones qui, au lieu d’augmenter la qualité des résultats au détriment
de I'efficience et nécessitant de grande quantités de requéte résolues, améliore si-
gnificativement I’efficience des modeles basés sur la correspondance exacte sans
dégrader la qualité des résultats et ne nécessitant que peu de requétes résolues. Nos
modeles neuronaux efficients utilisent des connaissances a priori sous forme de vec-
teurs de mots appris sur de grandes quantités de texte non structuré afin d’associer
aux termes une valeur de discrimination (TDV, de I’anglais Term Discrimination
Value) dont le but est de refléter I’utilité d’un terme afin de discriminer les docu-
ments. Les termes n’étant pas utiles pour discriminer les documents pertinents des
documents non-pertinents ne sont pas pris en compte par le systtme de RI. Nos
expériences montrent que nos modeles permettent de diminuer significativement le
temps de recherche des modeles basés sur la correspondance exacte, en amélio-
rant la qualité des résultats et en ne nécessitant que quelques centaines de requétes
résolues pour I’apprentissage.



1.6 Plan du manuscrit

Cette these est organisée en deux parties principales : 1I’état de 1’art (chapitres
2, 3 et 4) et nos contributions (chapitres 5, 6 et 7). Nous détaillons le contenu de
chacun des chapitres ci-dessous :

Chapitre 2. Ce chapitre présente le fonctionnement global d’un systeme de RI
textuel et des différents modeles de référence basés sur la correspondance exacte uti-
lisés dans cette these. Nous présentons bricvement certaines de leurs limites ainsi
que quelques solutions communément utilisées.

Chapitre 3. Ce chapitre décrit le fonctionnement global des réseaux de neurones
pour le traitement automatique du langage naturel (TALN). Nous détaillons égale-
ment les notions liées aux réseaux de neurones qui sont importantes pour la compré-
hension de ce travail de these ainsi que les architectures utilisées dans les modeles
états de I’art et dans les modeles que nous proposons.

Chapitre 4. Ce chapitre présente une formulation unifiée des modeles neuronaux
pour la RI textuelle, les types d’architectures communément utilisés, les différents
types de fonctions objectifs ainsi que les modeles neuronaux de référence utilisés
dans nos expériences.

Chapitre 5. Ce chapitre décrit notre premiére contribution : WIKIR, un toolkit en
libre acces pour construire des collections de RI a grande échelle basés sur Wikipé-
dia. Nous y développons un cadre de travail général permettant de construire auto-
matiquement des collections de RI a partir de Wikipédia et plus généralement a par-
tir de n’importe quelle ressource satisfaisant quelques propriétés. Nous détaillons
les différentes fonctionnalités proposées par WIKIR, ainsi que les collections que
nous avons construites. Dans nos expériences, nous entrainons des modeles neuro-
naux sur les collections issues de WIKIR et les affinons sur des collections standards
de RI contenant quelques centaines de requétes résolues. Ces travaux ont donné lieu
a deux articles de conférence : Frej et al. (2020d) et Frej et al. (2020c).

Chapitre 6. Ce chapitre présente les réseaux de neurones sémantiques qui uti-
lisent : (1) des vecteurs de mots associés a la requéte et au document comme le fe-
rait un réseaux de neurones pour la RI textuelle ; (2) des vecteurs de concepts/entités
issue de la ressource sémantique qui sont présents dans la requéte et le document.
Nous proposons plusieurs types d’architectures de réseaux de neurones sémantiques
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et expérimentons sur deux types de collections de RI : une collection dans le do-
maine médical avec des concepts médicaux et des collections dans le domaine gé-
néral avec des concepts non-spécifiques a un domaine particulier. Ces travaux ont
donné lieu a un article de conférence Frej et al. (2020b) et un article d’atelier FREJ
et al. (2020).

Chapitre 7. Ce chapitre présente les réseaux de neurones efficients que nous
avons développés et qui permettent d’apprendre la TDV des termes a 1’aide de leurs
vecteurs de mots et de ne plus considérer les termes ayant une TDV nulle lors du
calcul du score de pertinence. Dans nos expériences, nous évaluons les modeles
neuronaux efficients sur les collections issues de WIKIR et sur des collections stan-
dards de RI contenant quelques centaines de requétes résolues, et ce, afin d’évaluer
la capacité des modeles efficients d’accélérer la recherche sans nécessiter beaucoup
de requéte résolues. Ces travaux ont donné lieu a un article de conférence Frej et al.
(2020a).

Chapitre 8. Ce chapitre comprend les conclusions générales et les principales
perspectives de cette these.
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Premiere partie

Etat de I’art
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Chapitre 2

Recherche d’Information

2.1 Introduction

Bien que le terme de Recherche d’Information (“retrieval of information™) fut
proposé pour la premiere fois par Mooers en 1950 (Mooers, 1950), I’idée d’accéder
automatiquement et rapidement a de grandes quantités de données stockées de fa-
con mécanisée a été popularisée en 1945 par I’article As We May Think de Vannevar
Bush dans lequel il propose un “memex” : “A memex is a device in which an indi-
vidual stores all his books, records, and communications, and which is mechanized
so that it may be consulted with exceeding speed and flexibility. It is an enlarged
intimate supplement to his memory.” (Bush, 1945). La premiere mise en ceuvre
pratique du “memex” fut le rapid selector (Shaw, 1949) qui a été congu pour une
utilisation en bibliotheque. Le rapid selector a été rapidement abandonné a cause
de nombreuses restrictions (Bagg et Stevens, 1961) qui le rendaient difficilement
exploitable et peu utile en pratique.

Depuis le “memex”, de nombreux modeles de RI textuelle ont été proposés et
expérimentés tels que les modeles booléens (Taube et al., 1952), les modeles vec-
toriels (Switzer, 1964; Salton, 1968), les modeles de langue pour la RI (Ponte et
Croft, 1998), les modeles probabilistes (Robertson et Walker, 1994), les modeles
d’apprentissage automatique (Wu et al., 2010) ou les modeles d’apprentissage pro-
fond (Mitra et al., 2017). Dans la suite de cet état de 1’art dédi€ aux systemes de
RI textuelle, nous présenterons les différents traitements appliqués aux documents,
les modeles basés sur la correspondance exacte, les mesures d’évaluation commu-
nément utilisées en RI et les limitations de la correspondance exacte.
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2.2 Systeme de RI textuelle

Dans cette section, nous présentons le fonctionnement d’un systeme de RI tex-
tuelle tel que celui illustré sur la Figure 2.1. L’objectif d’un systeme de RI est de
classer des documents par rapport a leur pertinence vis-a-vis du besoin de 1’utilisa-
teur exprimé sous forme de requéte.

Collection Indexation

Y

Index
inversé

Requéte Modeéle de RI Documel:lts
ordonnés

Figure 2.1 — Représentation simplifiée du fonctionnement d’un systeme de RI tex-
tuelle. Dans le domaine de la recherche d’information, le mot “indexation” désigne
le procédé de construction de I’index inversé mais également 1’ensemble des pré-
traitements linguistiques appliqués aux documents de la collection.

2.2.1 Pré-traitements linguistiques

Dans ce qui suit nous présentons les différents pré-traitements linguistiques
communément appliqués aux documents : la segmentation, la normalisation tex-
tuelle, la racinisation et le filtrage par un antidictionnaire.

Segmentation

L’étape de segmentation (fokenization) consiste a séparer la séquence de carac-
teres du document en termes d’indexation qui formeront le vocabulaire. Les deux
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méthodes de segmentation les plus populaires pour les langues indo-européennes
sont la segmentation par espaces et par n-gammes de caracteres ! et, plus récem-
ment, des méthodes de segmentations s’adaptant a la langue et a la tiche considé-
rée (Wang et al., 2020).

Normalisation textuelle

“La normalisation textuelle rend les mots d’une méme famille sous leur forme
canonique en effectuant quelques transformations superficielles sur les séquences
de caracteres de ces mots” (Amini et Gaussier, 2013). En pratique, la normalisation
textuelle est un ensemble de regles spécifiques a chaque langue. Pour le francgais par
exemple, ces regles sont habituellement : la suppression de la ponctuation, la mise
en minuscule de tous les caracteres, la suppression des accents et la suppression des
caracteres non-alphanumériques.

Racinisation

La racinisation (stemming) consiste a associer a un mot sa racine (stem). La
racinisation peut entrainer des erreurs : par exemple si le mot soleil est réduit a
la racine sol, alors le mot soleil et le mot sol seront associés au méme terme et
le systeme de RI pourrait renvoyer des documents parlant du sol a un utilisateur
utilisant le mot soleil dans sa requéte. Malgré ces potentielles erreurs, la racinisation
est communément employée en RI puisqu’il a été empiriquement constaté qu’elle
permet d’avoir de meilleurs classements (Walker et al., 1987), qu’elle réduit la taille
du vocabulaire 2.

Filtrage par un antidictionnaire

Le filtrage par un antidictionnaire (stop-words removal) consiste en la suppres-
sion de mots vides qui sont extrémement fréquents dans la langue considérée et qui
n’apportent peu ou pas d’information sur le contenu des documents. En supprimant
les mots peu informatifs, le filtrage par un antidictionnaire permet de réduire la taille
en mémoire des documents indexés et d’accélérer la recherche tout en ayant un im-
pact négligeable sur le classement. Voici quelques exemples de mots vides de la

9% ¢

langue francaise tirés du Natural Language Toolkit (Bird, 2006) : “alors”, “apres”,

(X3 YN TS 29 4é 29 46

car’, “ce”, “la”, “laquelle”, “le”, “un”, “une”, “unes”...

1. Accompagnées d’autres regles spécifiques aux différentes langues.
2. Ce qui permet d’avoir un systeme plus rapide et utilisant moins de mémoire.
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2.2.2 Index inversé

L’index inversé est une structure de données utilisée communément en RI tex-
tuelle pour permettre aux modeles d’accéder de facon efficiente aux documents.
L’index inversé fait correspondre chaque terme du vocabulaire a ’ensemble des
documents contenant ce terme et, si implémenté correctement, permet d’accéder ra-
pidement a I’ensemble des documents contenant au moins un terme de la requéte.
Il est possible d’implémenter un index inversé de plusieurs manieres. La Figure 2.2
présente un index inversé implémenté avec une table de hachage (hash map) dont
les clés sont les termes du vocabulaire 7 et les valeurs sont des listes (posting lists)
de paires (d, tf, ).

bt Posting list
(1) g
d’t tr —— d”1 d*.2 d°A
t, — d.2 d”1
it b2
d? |t > b — d"(
t4 ) d(Z); 1 d(3); 2
ts ta t @
3) t5 I d :1
d ta >
—~— N v /
clés valeurs
Collection Index inversé

Ficure 2.2 — Représentation simplifiée d’un index inversé associée a une collection
de 3 documents.

Lutilisation d’un index inversé permet d’avoir un systeme de RI efficient a
condition que le modele de RI utilisé soit compatible avec I’'index inversé. En effet,
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puisqu’un index inversé permet d’avoir rapidement acces a 1’ensemble des docu-
ments contenant au moins un terme de la requéte, les modeles utilisés avec un index
inversé supposent que seuls les documents contenant au moins un terme de la re-
quéte peuvent €tre pertinents. Par conséquent, seuls les documents contenant au
moins un terme de la requéte sont considérés et retournés par le systeme. Dans la
suite de cette these, nous ferons référence a ce type de modeles comme les modeles
basés sur la correspondance exacte (exact matching).

Finalement, notons que I’utilisation d’un index inversé ne permet une recherche
efficiente qu’a la condition que les posting lists ne soient pas trop longues. En effet,
si un terme du vocabulaire apparait dans I’ensemble des documents, sa posting list
sera de la taille de la collection et tous les documents seront pris en compte dans le
classement et le systeme ne sera pas efficient. L’étape de filtrage par un antidiction-
naire est donc essentielle afin d’éviter cette situation puisque les mots vides sont
tres fréquents et que leur suppression permet d’éviter d’avoir des posting lists trop
longues. De plus, certains systemes de RI proposent également de supprimer du vo-
cabulaire les termes les plus fréquents de la collection afin d’accélérer la recherche.

2.2.3 Modeles basés sur la correspondance exacte

Dans ce qui suit nous présentons les modeles basés sur la correspondance exacte
que nous avons utilisés dans le cadre de cette these.

TF-IDF

Le modele TF-IDF a été popularisé par le modele vectoriel (Salton et al., 1975)
qui associe a la requéte et au document un vecteur dans un espace de termes et
calcule leur pertinence a I’aide d’une mesure de similarité vectorielle. TF-IDF fait
appel a deux notions pour calculer le score de pertinence d’un document d par rap-
port a une requéte r : le tf (term frequency) et I’idf (inverted document frequency) :

TF-IDF(r.d) = ) | tf, idf,, 2.1)
ter
avec tf; 4, le nombre d’occurrences du terme 7 dans le document d et 1df; la fréquence
inverse de document du terme ¢ calculée comme suit :
IC| +1

idf, = log ~——. (2.2)
t

avec |C| le nombre total de documents dans la collection considérée et df, le nombre
de documents dans lesquels le terme ¢ occurre. L’ utilisation du tf permet de donner
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plus d’importance aux documents contenant de nombreuses occurrences des termes
de la requéte (Maron et Kuhns, 1960). L’idf quant a elle reflete la spécificité d’un
terme : plus I’'idf d’un terme est élevée, moins ce terme occurre dans la collection et
donc plus ce terme est spécifique. L’utilisation de I'idf permet donc de donner plus
d’importances aux documents contenant des termes rares et donc spécifiques (Jones,
1972; Salton et Yang, 1973).

Okapi BM25

Une des limitation du modele TF-IDF est qu’il ne prend pas en compte la lon-
gueur des documents lors du calcul de leur pertinence. Or, plus un document est
long, plus il contient de termes et donc plus la probabilité qu’il contienne un terme
de la requéte sans Etre pertinent est élevé. Okapi BM25 (Robertson et Walker, 1994)
est une variante du TF-IDF prenant en compte la longueur des documents et qui est
encore utilis€ de nos jours comme un modele de référence (baseline) en RI tex-
tuelle. Okapi BM25 est un modele dit probabiliste estimant IP(pertinence|r,d) : la
probabilité de pertinence sachant la requéte r et le document d et classant les docu-
ments en utilisant cette probabilité. Afin de faire le lien entre IP(pertinence|r, d) et
les formules présentées dans ce qui suit, le lecteur peut se référer a (Robertson et
Zaragoza, 2009). La formule du calcul de pertinence de BM25 est la suivante :

tf,q(ky + 1
BM25(r,d) = ) idf; ki + 1) (2.3)

& etk (1-b+ b2

avgdl

avec k; € R* et b € [0, 1] des paramétres de BM25, |d| la longueur du document
d et avgdl la longueur moyenne des documents. Plus un document est long, moins
son score de pertinence selon BM25 sera élevé. Le parametre b permet de donner
plus ou moins d’importance a la longueur des documents. Dans le cas extréme ou b
est égal a 0, la longueur des documents ne sera pas prise en compte et plus la valeur
de b est élevée, plus la longueur des documents aura une influence sur le score de
pertinence. Pour comprendre le role du parametre k;, considérons le cas simplifié
ou I’on a une requéte r a un terme ¢ tel que idf, = 1 et ot I’on pose b = 0, nous
avons donc la formule de classement suivante :

tha(k + 1)

BM25(r,d) = T (2.4)
&

Constatons que le score ci-dessus tend vers (k; + 1) lorsque tf, ; — +o0.

Le parametre k; impose donc une borne supérieure au score de BM25 en fonc-
tion du tf d’un terme (voir Figure 2.3). Plus la valeur de k; est élevée, plus un terme
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FiGure 2.3 — Courbe de 1’évolution du score BM25 en fonction du tf pour différentes
valeurs de k; avec b = 0 et a idf constant

ayant une fréquence élevée contribuera de facon importante au score de BM25. k;
a été introduit pour gérer les documents “‘saturés” par certains termes et ainsi éviter
que les termes extrémement présent dans certains documents aient un impact trop
important dans le calcul du score de pertinence. Le role de k; est différent de celui
de I’idf : I’'idf permet de gérer les termes présents dans beaucoup de documents de
la collection (et donc peu spécifiques) et k; permet de gérer les termes tres fréquents
au sein d’un document.

Modeles de langue pour la RI

Les modeles de langues pour la RI (Ponte et Croft, 1998) proposent quant a eux
de calculer le score de pertinence en estimant IP(r|6,) : la probabilité que la requéte
r soit générée par le modele de langue associé au document d. Dans le cadre de
cette these nous avons étudié deux modeles de langues communément utilisés en
RI : le modele de Jelinek-Mercer et le modele de Dirichlet. Ces deux modeles sont
dits uni-gramme : la probabilité de générer un terme de la requéte est indépendante
des termes précédents de la requéte :

P(r(6a) = [ [P(2]6a). (2.5)

ter

En pratique, pour des raisons liées a la précision des calculs effectués par les
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machines et pour simplifier certaines expressions, le log de la probabilité est utilisé :

log P(rl6s) = > log P(1]6y). (2.6)
ter
Afin de calculer la probabilité de générer le terme ¢ sachant le modele du do-
cument d : P(¢]6,), il est supposé que la distribution des termes du documents suit
une loi multinomiale. Les parametres de cette derniere sont estimés par maximum
de vraisemblance, ce qui donne :

2.7)

Ce qui différencie les modeles de langue de Jelinek-Mercer et de Dirichlet est
la méthode de lissage (smoothing) utilisée. Les méthodes de lissage permettent
d’associer aux termes de la requéte n’occurrant pas dans le document une pro-
babilité non-nulle. En effet, au vu des équations 2.5 et 2.7, si un document d ne
contient pas un terme ¢ de la requéte alors il aura un score de pertinence nulle :
tf,s = 0 = P(¢/6;) = 0 = P(r|d) = 0. En d’autre termes, sans lissage, seuls les
documents contenant tous les termes de la requéte sont considérés.

De fagon plus concréte, le lissage consiste a utiliser IP(#|0¢) : la probabilité que
le terme ¢ soit généré par le modele de langue associé a la collection C. De la méme
facon que pour P(¢|0p), et ce, pour les deux modeles de langue, P(|0¢) est estimé
par maximum de vraisemblance sur une loi multinomiale :

tf; ¢

Z tfﬂ ’C ’

eV

P(tl6c) =

(2.8)

avec tf,c le nombre d’occurrences du terme ¢ dans la collection C. Le modele de
langue de Jelinek-Mercer calcule le score de pertinence en faisant une combinaison
linéaire entre IP(#|0,) et P(¢|6c) :

IM(r,d) = ) log (AP(1]6) + (1 — D)P(t]6c)), (2.9)
ter
avec A € [0, 1] le parametre permettant de donner plus ou moins d’importance au
modele de langue du document par rapport au modele de langue de la collection.
Le modele de langue de Dirichlet quant a lui pondere le modele de langue de la
collection par la longueur du document :

tf, P(¢|6,
Dir(r,d) = > log ( rd |J;l|ﬂ+fl| C)) : (2.10)

ter
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avec u € R* le parametre déterminant I’'importance du modele de langue de la
collection dans le calcul du score de pertinence.

Il est possible de trouver dans la littérature scientifique d’autres formulations
des modeles de langues que nous venons de présenter (Zhai et Lafferty, 2001). Ces
formules produisent des classement de documents identiques que leurs homologues
et sont plus proches des formules implémentées dans les systemes de RI :

P(16,)
= log (1+ P (twc)) (2.11)

ter

tf 4 H
Di d I 1 1 2.12
ir(r, Zog(+ (9)>+||0g|d|~|— ( )

ter

Boucle de rétropertinence en aveugle

La méthode de boucle de rétropertinence en aveugle (pseudo relevance feed-
back) est dérivée de la méthode de boucle de rétropertinence (relevance feedback)
(Rocchio, 1971) qui consiste a modifier la requéte en utilisant des termes de 1’en-
semble des documents jugés pertinents, noté D, . En pratique, la boucle de rétro-
pertinence consiste a ajouter a la requéte des termes pondérés issus de D,,. La prise
en compte des termes pondéré dans le calcul du score de pertinence se fait en mul-
tipliant le score des termes pondérés par leur poids associées. Par exemple le score
du modele de langue de Dirichlet avec une boucle de rétropertinence devient :

tf, P(¢|6,
Dir, (r.d) = Y P(1)] ( i \ti|lu+,i’ C)>, 2.13)

ter’
avec P(r) le poids associé au terme ¢ et 1’ la requéte r étendu avec des termes pon-
déré.

Dans le cadre de cette these, nous utilisons la méthode de pondération RM3 (Ja-
leel et al., 2004) (relevance model 3), originellement développée pour les modeles
de langue mais également utilisée avec BM25. Etant donné une requéte r et un en-
semble de documents pertinents O, la pondération RM3 d’un terme ¢ dans une
requéte r est calculée comme suit :

1. Dans ses travaux originaux, Rocchio proposait d’utiliser également les documents non-
pertinent pour modifier la requéte mais cela est rarement fait en pratique (Amini et Gaussier, 2013)
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RM3, (1) = aP(1|6,) + (1 — @)P(1/6p,)

= aP(10,) + (1—a) > [ P(l6) [[P(160) | .

deD, t'er

(2.14)

avec « € [0, 1]. RM3 pondere un terme ¢ en fonction de 3 critéres :

1. P(¢|6,) : si t est déja présent dans la requéte r, il aura une pondération plus
importante

2. Y] P(#]6,) : plus ¢ occurre fréquemment dans des documents pertinents, plus
deD,

sa pondération sera importante

3. [IP(7|64) : si t occurre dans un document pertinent contenant des termes de

isrrequéte, sa pondération en sera augmentée

De la méme fagon que pour les modeles de langue présentés dans la section pré-
cédente, les probabilités sont estimées par maximum de vraisemblance en supposant
que les distributions des termes suivent une loi multinomiale. En pratique, tous les
termes ayant une pondération non-nulle ne sont pas ajoutés a la requéte afin d’évi-
ter que cette derniere ne soit trop longue : seuls les n termes ayant la pondération la
plus élevée sont ajoutés.

Le procédé de boucle de rétropertinence, nécessitant une interaction avec I’ utili-
sateur, a été automatisé en supposant que les k premiers documents retournés par un
systeme sont pertinents. Cette méthode dite de boucle de rétropertinence en aveugle
(pseudo relevance feedback) a été adaptée a tous les modeles présentés dans les
sections précédentes et permet d’améliorer le classement des documents dans la
majorité des cas, méme s’il est possible que dans certains cas la requéte générée
automatiquement corresponde moins au besoin de I'utilisateur que la requéte ori-
ginale. Par exemple, si la requéte parle de “mines de cuivre” et que les documents
les plus pertinents selon le modele parlent de “mines de cuivre au Chili”, la requéte
pourrait étre étendue avec le terme “Chili” qui n’a pas de lien avec le besoin de
I’utilisateur (exemple tiré du livre de Manning et al. (2008)).

2.2.4 Evaluation

Afin d’évaluer un systeme de R, il est nécessaire d’avoir :

1. Une collection de documents
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2. Un ensemble ' de requétes

3. Un ensemble de jugements de pertinence indiquant la pertinence de chaque
paire requéte/document

Pour évaluer un systeme, on I'utilise pour produire un classement des docu-
ments de la collection pour chacune des requétes, puis on utilise différentes me-
sures pour comparer le classement produit avec le classement selon les jugements
de pertinence. Dans ce qui suit nous présentons les différentes mesures utilisées
pour évaluer le classement produit par un modele de RI.

Précision @k

La précision@k (notée P@k) indique la proportion de documents pertinents
parmi les kK documents ayant le score le plus élevé :

_ |{top-k documents retournés} N {documents pertinents}|

P@k
k

(2.15)

Pour les petites valeurs de k (<10), la précision @k permet de savoir a quel point
le modele considéré est capable de retourner des documents pertinents dans le haut
du classement. Il s’agit d’un mesure importante 2 maximiser pour les moteurs de
recherche puisque les utilisateurs voudraient avoir tous les documents pertinents sur
la premiere page (Manning et al., 2008).

Rappel

Le rappel indique la proportion de documents pertinents que le modele est par-
venu a retrouver :

|{documents retournés} n {documents pertinents}|

rappel = (2.16)

|{documents pertinents}|

Un rappel égal a 1 indique que tous les documents pertinents ont été retournés.
Le rappel est important a maximiser pour certaines applications dans lesquelles
I’utilisateur accorde beaucoup d’importance a retrouver 1’ensemble des résultats
pertinents méme au prix d’une faible précision.

1. Généralement composé au minimum de 50 requétes
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Mean Average Precision

La Mean Average Precision (MAP) est une mesure prenant en compte la préci-
sion@k pour toutes les valeurs de k :
> P@k
AP .

~ |{documents pertinents}|

La MAP est une mesure prenant en compte a la fois le rappel et la précision
puisqu’elle peut étre interprétée comme 1’aire sous la courbe précision/rappel. Puis-
qu’elle prend en compte a la fois le rappel et la précision, la MAP est une mesure
évaluant la globalité du classement d’un systeme de RI.

nDCG @k

La nDCG@k (Normalized Discounted Cumulative Gain) (Jarvelin et Kekaldi-
nen, 2002) est une mesure évaluant le classement des k premiers documents retour-
nés par le systeme. Contrairement a la précision@k, la nDCG @k prend en compte
différents niveaux de pertinences et donne plus d’importance aux documents en haut
du classement en pénalisant les documents en bas du classement :

k
rel;

DCG@k i; log(i+1)

IDCG@k  IDCG@k’
avec rel; le niveau de pertinence du document en i*™ position du classement et
IDCG@k le DCG@k du classement idéal. La présence de 'IDCG @k dans le dé-
nominateur garanti que la nDCG@Xk soit comprise entre O et 1. Le logarithme au
dénominateur de la DCG @k garanti le fait que la nDCG puisse distinguer de fagon

consistante des fonction de classement différentes (Wang et al., 2013).

nDCG@k = (2.17)

2.3 Disparité des termes

Les modeles basés sur la correspondance exacte ne prennent en compte que les
documents contenant des termes de la requéte. Comme expliqué précédemment,
cela leur permet d’étre compatibles avec un index inversé rendant la recherche ra-
pide, mais ces modeles souffrent d’un inconvénient majeur : la disparité des termes
(vocabulary mismatch). En se basant principalement ! sur la correspondance exacte

1. D’autres informations sont prises en compte telles que I’idf ou la longueur du document, mais
le tf est le facteur le plus influent.

24



entre termes pour ordonner les documents, les modeles basés sur la correspondance
exacte sont incapables de prendre en compte le fait que des termes soient polysé-
miques ou bien la présence de synonymes de termes de la requéte dans le document
ou encore le fait que I’utilisateur s’exprime dans un vocabulaire de néophyte et que
les documents soient rédigés par des experts utilisant un vocabulaire spécifique.
Dans les sections suivantes, nous décrivons les solutions a la disparité des termes
utilisées dans le cadre ce cette these : I’expansion de requétes, 'utilisation de res-
sources sémantiques et I’apprentissage profond.

2.3.1 Expansion de requétes

Comme décrit dans la section 2.2.3, les méthodes d’expansion de requétes consistent
a ajouter des termes a la requéte ' dans le but d’améliorer la recherche. Il est possible
d’étendre la requéte en utilisant les termes des documents considérés comme perti-
nents (Rocchio, 1971), des bases de connaissances (Dalton et al., 2014) ou bien des
vecteurs de mots appris a I’aide de modeles d’apprentissage automatique (Almasri
et al., 2016).

Puisqu’elles ne font que modifier la requéte, un avantage des méthodes d’ex-
pansion de requétes vient du fait qu’elles sont indépendantes des modeles de RI
utilisés apres modification de la requéte. Il est donc possible d’utiliser des modeles
efficients basés sur la correspondance exacte sur la requéte reformulée et, a condi-
tion que cette derniere ne soit pas trop longue, de bénéficier d’une recherche rapide.
De plus, si les bons termes sont ajoutés a la requéte, un modele de correspondance
exacte peut contourner le probleme de disparité des termes. En pratique, il est néan-
moins difficile de choisir quels termes ajouter a la requéte, ce qui entraine un risque
de dégradation des résultats par rapport a la requéte originale.

2.3.2 Ressources sémantiques

Plusieurs modeles ont déja été proposés afin de s’adresser au probleme de dis-
parité des termes a 1’aide de ressources sémantiques. En effet, les ressources sé-
mantiques permettraient d’identifier les synonymes d’un terme, les différents sens
qu’un terme pourrait avoir ou encore les différents termes correspondant au méme
concept/entité. Plusieurs stratégies ont été expérimentées afin de prendre en compte
ces informations dans le cadre de la RI :

1. En théorie, il est également possible d’enlever des termes ou de reformuler la requéte, mais en
pratique les modeles ne font que rajouter des termes a la requéte.

25



1. Modéeles logiques. Les modeles logiques (van Rijsbergen, 1986; Sebastiani,
1994) cherchent a estimer la probabilité qu’un document implique une re-
quéte P(d = r) en s’appuyant sur des connaissances explicites tirées de
ressources sémantiques.

2. Extensions de requétes. Comme décrit précédemment, il est également pos-
sible d’utiliser une ressource sémantique pour étendre les requétes. Par exemple,
le modele d’expansion de requétes a 1’aide d’entités (Dalton et al., 2014) uti-
lise les connections entre éléments des ressources sémantique pour étendre
les requétes avec des entités et a été €tudié en profondeur dans le domaine
médical par Jimmy et al. (2019). IIs montrent que de telles méthodes néces-
sitent plusieurs choix clés et des décisions de conception pour étre efficaces
et sont donc difficiles a utiliser en pratique.

3. Ajout de nouvelles caractéristiques. Il est également possible d’utiliser des
ressources sémantiques pour ajouter de nouvelles dimensions aux vecteurs
de caractéristiques (feature vectors) utilisés dans les modeles d’apprentissage
statistiques de type learning-to-rank (Soldaini et Goharian, 2017).

4. Apprentissage non-supervisé. Récemment, Tamine et al. (2019) ont pro-
posé d’apprendre de maniere jointe des représentations vectorielles de mots,
de concepts et de documents a 1’aide de réseaux de neurones non supervi-
sés. Les représentations vectorielles de documents ainsi apprises prennent en
compte les contenus textuel et conceptuel des documents et sont utilisées pour
calculer des similarités requéte/document.

2.3.3 Apprentissage profond

Les modeles d’apprentissage profond ont également été souvent proposés pour
résoudre le probleme de la disparité des termes (Mitra et al., 2017; Pang et al., 2017;
Fan et al., 2018). En effet, la facon dont les réseaux de neurones calculent le score de
pertinence entre une requéte et un document (voir Chapitre 3) permet de prendre en
compte des relations complexes entre les termes de la requéte et du document. A la
condition d’avoir assez de données étiquetées, les modeles d’apprentissage profond
supervisés sont, a ce jour, les modeles de RI donnant les meilleurs résultats et c’est
sur ce type de modele que ce travail de thése va se concentrer.
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2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit le fonctionnement global d’un systeme de
RI “traditionnel”. Le but d’un systeéme de RI est de classer des documents en fonc-
tion de leur pertinence par rapport au besoin de 1’utilisateur de facon efficiente.
Nous avons vu que pour étre efficient, les modeles utilisés par un systeme de RI
doivent étre basés sur la corresponde exacte. Cela permet 1’ utilisation efficient d’un
index inversé et donc d’avoir une recherche rapide. Les modeles basés sur la cor-
respondance exacte présentent néanmoins des faiblesses, I’une d’entre elles étant la
disparité des termes. Une solution a la disparité des termes est d’utiliser des réseaux
de neurones pour la RI qui sont capables de modéliser des relations complexes entre
termes. Dans le chapitre suivant, nous allons présenter les réseaux de neurones et
leur utilisation pour le TALN.
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Chapitre 3

Réseaux de neurones pour le TALN

3.1 Introduction

Les réseaux de neurones sont des modeles mathématiques paramétrables et dif-
férentiables utilisés en apprentissage automatique, branche de I’informatique utili-
sant des approches statistiques pour donner aux ordinateurs la capacité d’apprendre
a partir de données. Les réseaux de neurones consistent en une succession de couches
composées d’une opération linéaire (produit matriciel, convolution, ...) et d’une
transformation non-linéaire (sigmoide, ReLU, ...). L’architecture d’un réseau de
neurones réfere a I’organisation des différentes couches le composant. Par exemple,
un type d’architecture populaire en traitement d’image est le CNN (Convolutional
Neural Network) qui est composé d’une succession de couches de convolutions sui-
vie d’une succession de couches dites fully connected.

Dans la sous-section suivante, afin d’illustrer concrétement ce qu’est un réseau
de neurones, nous présentons le Perceptron Multicouche (de 1’anglais Multiayer
Perceptron MLP) pour deux raisons :

— il s’agit d’un modele conceptuellement simple et donc adapté a I’illustration

— il s’agit d’un modele fréquemment utilisé dans de nombreuses architectures
(voir section 4.5)

3.1.1 Perceptron Multicouche

Le Perceptron Multicouche (MLP de 1’anglais MultiLayer Perceptron) (Ivakh-
nenko et Lapa, 1966) est un réseau de neurones composé d’au moins 3 couches :
une couche d’entrée, une ou plusieurs couches cachées et une couche de sortie. La
couche d’entrée est passive : elle n’applique pas d’opération mathématiques et ne
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fait que transférer ’entrée a la premiere couche cachée. Les couches cachées et la
couche de sortie prennent en entrée la sortie de la couche précédente, lui applique un
produit matriciel, ajoute un biais et applique une opération non-linéaire qui, dans la
majorité des cas, est une tangente hyperbolique, une sigmoide ou une unité linéaire
rectifiée (ReLLU de I’anglais Rectified Linear Unit (Malik et Perona, 1990)). De fa-
con plus formelle, la sortie de la k*™ couche (noté X¥)) d’un MLP se calcule de la
facon suivante :

X® = g (b® W x*DY (3.1)

avec b et W) le biais et la matrice associés a la k*™ couche cachée dont les
coeflicients font partie des parametres du MLP. o~ dénote une fonction non linéaire.
Un MLP répete ce type d’opération autant de fois qu’il y a de couches cachées
jusqu’a la couche de sortie. Par exemple, étant donné le vecteur X € R” en entrée,
un MLP a deux couches cachées retournera le vecteur ¥ € R™ calculé comme suit :

Y=0|bY + WO b + W (b + wihx) ||, (3.2)

.

v

x (1)

X0

avec X() € R™ la sortie de la premiére couche cachée et X € R™ la sortie de
la seconde couche cachée. h; et h, sont les hyperparametres correspondants a la
taille de la premiere couche intermédiaire et de la seconde couche intermédiaire
respectivement. L’architecture d’un tel MLP est illustrée sur la Figure 3.1 avec n =
2,hy =3, h, =4etm=1

La sortie de chaque couche d’'un MLP (et plus généralement d’un réseau de
neurones a plusieurs couches) peut étre vue comme un vecteur de caractéristiques
représentant les données en entrée. Plus la couche est profonde dans 1’architecture,
plus le vecteur de caractéristiques qu’il renvoie est difficilement interprétables par
un humain. Ce sont ces différents niveaux de représentations qui permettent aux ré-
seaux de neurones de modéliser les données en entrée de facon utile pour la tache
considérée (LeCun et al., 2015). La principale différence entre 1’apprentissage pro-
fond a base de réseaux de neurones et les méthodes traditionnelles d’apprentissage
automatique est que ces dernieres modélisent les données a 1’aide de vecteurs de
caractéristiques dont les regles de construction sont définies par des experts du do-
maine de la tache a résoudre tandis que les réseaux de neurones apprennent auto-
matiquement des vecteurs de caractéristiques adaptés a la tache considérée.
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Y =g (b% w®x")

Couche de sortie

4 Deuxiéme
couche cachée

x2)=a (b(2)+ W(Z)X(ﬂ) °

Premiére couche
cachée

x1)=a (b(1)+ W(1)X)

X X Couche d’entrée

FiGure 3.1 — Architecture d’un MLP de R? dans R a deux couches cachées de tailles
hl =3et h2 =4,

Pour avoir une compréhension visuelle et intuitive du fonctionnement d’un MLP,
et pour constater la différence entre les vecteurs de caractéristiques appris pour une
tache et ceux fabriqués par des experts pour la méme tache, le lecteur peut utiliser
le programme disponible a 1’adresse https://playground.tensorflow.org et comparer
les vecteurs (X, X») et (X7, X3) sur le jeu de données circle.

3.1.2 Apprentissage

De fagcon générale, afin d’apprendre a résoudre une tache, un systeme utilisant
un réseau de neurones f a besoin de :

1. Un ensemble de données X

2. Un ensemble d’étiquettes Y associées aux données que f doit prédire

3. Une fonction objectif £ mesurant la différence entre la sortie du réseau de
neurones f(X") et I’étiquette associée Y

Le but de la phase d’apprentissage est de trouver les parametres de f qui mini-
misent £ sur 1’ensemble des paires X, Y :
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f*= argmfinZ[ (f(xD),Y0). (3.3)

Les méthodes d’optimisation utilisées pour trouver les parametres optimaux
d’un réseau de neurones sont des méthodes basées sur la descente de gradient (Le-
Cun et al., 2015). De facon générale, étant donné une fonction f la descente de
gradient consiste a chercher un point x* pour lequel f est minimal. Pour ce faire, on
commence par choisir un point x, de fagon aléatoire, puis on calcule le gradient de
fen x, noté Vf(x) et on met a jour x dans la direction opposée au gradient de f :

x1 = xo —yYVf(xo), (3.4)

avec y € R* la vitesse d’apprentissage (learning rate). Ce procédé est répété jus-
qu’a ce que la norme du gradient calculé passe en dessous d’un seuil fixé en avance.
Dans le cas des réseaux de neurones, la fonction que 1’on cherche a minimiser est
la fonction objectif et le point x mentionné précédemment correspond a I’ensemble
des parametres du réseau de neurones. En pratique, des méthodes plus complexes
que celle décrite a I’équation (3.4) sont utilisées !, mais elles sont toutes basées sur
le calcul du gradient de la fonction objectif et sur son utilisation pour mettre a jour
les parametres du réseau de neurones.

3.1.3 Différentiabilité

Afin de pouvoir optimiser un réseau de neurones en utilisant des méthodes ba-
sées sur la descente de gradient, il faut pouvoir calculer le gradient de la fonction
objectif en fonction des parametres du réseau de neurones. Cela signifie que I’entrée
des réseaux de neurones doit étre composée de nombres réels et que les opérations
utilisées doivent étre différentiables.

La particularité des réseaux de neurones par rapport aux méthodes d’apprentis-
sage automatique traditionnelles vient du fait que les réseaux de neurones utilisent
les données brutes et apprennent a modéliser ces dernieres afin de résoudre une
tache tandis que les méthodes traditionnelles nécessitent des experts définissant des
regles pour modéliser les données brutes en représentations compatibles avec la mé-
thode considérée. Par exemple, un réseau de neurones pour la RI prend en entrée
les textes bruts de la requéte et du document tandis qu’un modele non neuronal

1. par exemple Adam (Kingma et Ba, 2015) utilise également I’ historique des gradients calculées
pour mettre a jour x
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(RankSVM Joachims (2002)) prend en entrée un vecteur de caractéristiques ! dont
la construction suit des regles définies par des spécialistes de la RI.

Comme nous I’avons mentionné précédemment, I’entrée d’un réseau de neu-
rones doit étre composé de nombres réels a partir desquels il est possible de calcu-
ler un gradient. Ceci n’est pas problématique lorsque les données elles-mémes sont
composées de valeurs réelles (image, vidéo, signal sonore, ...) mais une étape de
“plongement” dans un espace de réels est nécessaire lorsque des données symbo-
liques sont considérées (texte, graphe, arbre, ...).

Dans les deux sections suivantes, nous présentons les méthodes de plongement
de graphe relationnel et de plongement de texte utilisées dans cette these.

3.2 Représentations continues de graphe relationnel

3.2.1 Introduction

Dans ce travail de these, nous avons utilisé la méthode de plongement de graphe
relationnel TransE Bordes et al. (2013). TransE a été développé afin de modéliser
des données multi-relationnelles associées a des graphes dont les nceuds sont des
entités et les arétes sont des types de relations. Ces données sont représentées sous
la forme d’un ensemble de triplets (e;, r, e.) avec e, 1’entité source, r la relation et
e, 'entité cible.

Contrairement a des méthodes de plongements de graphe utilisant des marches
aléatoires telles que node2vec (Grover et Leskovec, 2016) et DeepWalk (Perozzi
et al., 2014) ou factorisant la matrice d’adjacence (Ahmed et al., 2013) qui asso-
cient des vecteurs seulement aux nceuds des graphes, TransE propose également de
d’associer des vecteurs % aux relations. TransE associe chaque type de relation 2 une
translation dans un espace vectoriel dans lequel les entités sont plongées de sorte
que si le triplet (e, r, e.) est présent dans le graphe relationnel, alors le vecteur de
I’entité cible e; soit proche du vecteur de I’entité source e, translaté a I’aide du
vecteur de relation 7 :

e re, +T. (3.5)

1. les caractéristiques sont censées contenir des informations utiles pour caractériser la perti-
nence du document par rapport a la requéte considérée
2. dans le méme espace vectoriel que les vecteurs de noeuds.
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3.2.2 Entrainement

Etant donné un graphe relationnel G associé a un ensemble 7~ de triplets com-
posé de deux entités e;,e. € & (I’ensemble des entités) et d’une relation r € R
(I’ensemble des types de relations), TransE associe a chaque entité et a chaque rela-
tion un vecteur dans R¥. Les vecteurs sont appris en minimisant la fonction objectif
L suivante :

= Y 3 max(O,m+H?;Jr_r’—?;Hz—HZJr_r’—ZHz),(3.6)

es.1,e.)ET (elrel)eT”’
s c

avecm € R* lamarge', ||-|[; lanorme L, et 7/, . unensemble de triplets négatifs

(esorec)
dont les éléments sont construits en remplacant une entité du triplet (ey, r, e.) par une

entité aléatoire :

T eorey = {lemrel)le € E} U {(es, 1 e;)|e; € E}. (3.7)

Par conséquent, TransE est entrainé en minimisant la distance entr_e;, e, + 7 E;[
e, pour les triplets (ey,r,e.) € 7 et en maximisant la distance entre ¢ + 7 et ¢,
pour les triplets négatifs (¢, r, e.) ne faisant pas parti de 7. Les triplets négatifs
sont utilisés dans la fonction objectifs afin d’éviter que le modele converge vers une
solution triviale ou tous les vecteurs sont nuls. La Figure 3.2 montre les vecteurs
appris par TransE en utilisant le triplet (Jarnac, birthPlace, Francois Mitterand)
et le triplet négatif (Jarnac, birthPlace, Achilles).

.................................................

Jarnac

birthPlace Tra ns E

Frangois

Mitterand

FiGure 3.2 — Illustration des vecteurs TransE.

1. la valeur de m est un hyperparametre fixé avant I’entrainement.
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Dans ce travail de these, nous avons utilisé TransE afin de plonger des graphes
relationnels, car TransE a été congu pour plonger les graphes multi-relationnels ! et
parce qu’il s’agit d’'une méthode qui passe a I’échelle : la complexité de la phase
d’apprentissage est linéaire par rapport aux nombre de triplets. Il est possible de
plonger un graphe a plusieurs millions de nceuds dans un espace vectoriel en moins
de 48h a I’aide d’un CPU Intel(R) 15-6500 a 4 cceur et 16G de RAM.

3.3 Représentations continues du texte

Les deux modeles présentés dans ce qui suit sont des modeles de langue neu-
ronaux. Un modele de langue neuronal est un réseau de neurones modélisant la
distribution de séquence de mots dans un langage naturel (Bengio, 2008). De fagon
plus concrete, étant donné une séquence de mots my, my, ms, ...mr, les modeles de
langue neuronaux sont entrainés en maximisant la probabilité d’observer les mots
de la séquence sachant leur contexte :

[P (mle). (3.8)

t=1

avec ¢, le contexte du mot m;,. La définition exacte du contexte d’un mot varie en
fonction du modele de langue considéré.

L’idée d’utiliser des modeles de langue pour apprendre des vecteurs de mots
est tirée de I’hypothese distributionnelle :  les mots qui occurrent dans les mémes
contextes tendent a avoir des sens similaires ” (Harris, 1954). En effet, I’estimation
de P (m,|c,) se fait en deux étapes : (1) m, est associé a un vecteur x,, ; (2) un réseau
de neurones est utilisé pour calculer P (m;,|c,) en utilisant x,, . Ce dernier, ainsi que
les parametres du réseau de neurones sont ensuite optimisés pour mieux approximer
IP (my|c,) en fonction des séquences des mots d’apprentissage. Par conséquent si
deux mots m; et m; apparaissent dans des contextes similaires dans les séquences
d’apprentissage, leurs vecteurs x,,, et x,, seront mis a jour de fagon similaire lors
de la phase d’apprentissage. Par conséquent, m; et m; qui ont des sens similaires
selon I’hypothese distributionnelle auront également des vecteurs similaires si ils
sont entrainés a 1’aide de modeles de langue.

1. d’autres méthodes telles que nod2vec ou les GCN (Kipf et Welling, 2017) ont été congues
pour les graphes et ne prennent pas en compte les différents types de relations présents dans un
graphe multi-relationnel
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3.3.1 Word2vec

Word2vec (Mikolov et al., 2013a) est un groupe de deux modeles de langues
neuronaux : skip-gram et CBOW (continuous bag-of-words). Dans ce travail de
these nous n’avons utilisé que le modele skip-gram, ¢’ est donc celui que nous allons
décrire dans cette section !

Etant donné une séquence d’apprentissage ny, m,, ms, ...my et un vocabulaire V
associé, skip-gram est entrainé en minimisant la log-vraisemblance négative d’ob-
server le contexte d’un mot de la séquence d’apprentissage sachant le mot lui-
méme ? :

T
— Y logP (c,|m;) . (3.9)

t=1

Dans le cas de skip-gram, le contexte d’'un mot est défini comme un des mots
dans son voisinage. Par exemple dans le cas d’un voisinage de taille 2, on a :

¢ € {ml—Z’ mt—lamt+l7ml+2} . (310)

Les parametres de skip-gram sont composés de deux matrices : une matrice de
mots W e RIVI*? et une matrice de contexte W©) e RIV*? dont chacune des
lignes correspond respectivement a un vecteur de mot et a un vecteur de contexte,
chacun de dimension d. La probabilité d’observer le contexte ¢, sachant le mot m;,
est calculée en effectuant un Softmax sur le produit scalaire entre le vecteur de mot
de m;, et le vecteur de contexte de ¢, :

eXp ('xmt ' xCr)
2. exp (X - X,)

m'eV

P (c;|m;) = Softmax (x,, - x.,) = , (3.11)

avec x,, = W,Sft") le vecteur de mot de m, correspondant a la ligne de W) associée

au mot m, et x,, = Wc(f) le vecteur de contexte de ¢, correspondant a la ligne de w)
associée au mot c¢,. La probabilité d’observer le contexte le contexte ¢, sachant le
mot m, en fonction des matrices W™ et W(©) est donc calculée comme suit :

1. Les deux modeles sont néanmoins trés similaires. Pour en savoir plus, le lecteur peut se référer
a I’article original de Mikolov et al. (2013a)

2. Tlest possible d’utiliser la formule de Bayes pour calculer P (m;,|c,) & partir de P (¢,|m;) afin
de pouvoir correspondre a la définition d’un modele de langue
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exp (W,(,,m) Wc(f))

t

> exp <Wr(n'7) : Wc(f)>

m'eV

P (m|c;) =

(3.12)

L’apprentissage des parametres de skip-gram se fait :

1. en faisant passer une fenétre glissante sur chacun des mots des séquences
d’entrainement

2. en estimant la probabilité d’observer un mot de la fenétre sachant le mot au
centre de la fenétre (voir Figure 3.3)

3. en mettant a jour les coefficients de W™ et W(©) pour que la probabilité esti-
mée corresponde a la probabilité observée.

Lorsque I’apprentissage est terminé, la matrice W) est utilisée pour extraire
des vecteurs de mots qui seront ensuite donnés en entrée de réseaux de neurones
pour le TALN ou la RI textuelle. L’utilisation de la matrice de contexte W) a été
étudié (notamment pour la RI) mais reste marginale (Mitra et Craswell, 2018).

Bien que les premiers modeles de langues neuronaux (Bengio et al., 2000) soient
antérieurs a Word2Vec, ce dernier est devenu populaire dans le monde de la re-
cherche ! en raison de sa simplicité, du fait que les vecteurs aient été mis en libre
acces et qu’il est possible d’entrainer les vecteurs de facon efficiente > sans GPU a
I’aide de I’implémentation en C fournie par les auteurs >.

1. les deux articles (Mikolov et al., 2013a) et (Mikolov et al., 2013b) introduisant Word2Vec ont
été cités 18517 et 23301 fois respectivement au 24/10/2020

2. moins de 24h pour entrainer Word2vec sur Wikipedia en anglais a 1’aide d’un CPU Intel(R)
15-6500 a 4 core et 16G de RAM.

3. https://github.com/tmikolov/word2vec/blob/master/word2vec.c
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Ficure 3.3 — Illustration de la phase d’apprentissage du modele skip-gram dans le cas d’un voisinage de taille 2. Afin
de simplifier I’illustration, le détail du calcul du Softmax n’a pas été précisé.



3.3.2 FastText

fastText est un modele de langue neuronale proposant de résoudre deux limita-
tions de Word2vec (Bojanowski et al., 2017) :

— Word2vec n’est pas capable d’associer un vecteur a un mot inconnu n’occur-
rant pas dans les séquences d’entralnements.

— Word2vec ne prend pas en compte la structure interne des mots. Par exemple
les vecteurs associ€s aux mots “mange”, “manger” et “manges” dépendent
uniquement de leur contexte. Le fait qu’ils aient une racine commune n’a
aucune influence sur leur représentation.

Afin de résoudre ces limitations, fastText apprend des vecteurs de n-grammes
de caracteres plutot que des vecteur de mots. Plus concretement, chaque mot est
modélisé comme un sac-de-mots de n-grammes de caracteres et le vecteur qui lui
est associé est calculé en additionnant les vecteurs de n-grammes de caracteres qui le
composent. Par exemple, dans le cas n = 3, le mot “mange” est associé a I’ensemble
de 3-grammes de caracteres suivant :

99 ¢ 29 ¢ 99 ¢ 29 46

“<ma”,“man”,“ang”, “nge”,“ge>"},

avec “<" et “>" les symboles indiquant respectivement le début et la fin d’un mot.
Le vecteur du mot “mange” est calculé comme suit :

mange = <ma + man + ang + nge + ge> (3.13)

Le reste du modele est strictement identique a skip-gram : les parametres de
fastText sont organisés en une matrice de n-gramme de mots et une matrice de n-
gramme de contexte et la probabilité d’observer un contexte sachant un mot est
calculé en effectuant un Softmax sur le produit scalaire entre le vecteur de mot et le
vecteur de contexte.

En utilisant des vecteurs de n-grammes de caracteres, fastText est capable de :

— associer un vecteur a des mots ne faisant pas parti du vocabulaire des sé-
quences d’entrainement

— s’assurer que des mots ayant une méme racine aient des vecteurs similaires
manger manges
ar exemple “ et ”

— d’apprendre de meilleures représentations des mots rares que Word2Vec (voir
Tableau 3.1)
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‘ skip-gram  fastText
Corrélation de Spearman ‘ 43 47

TaBLE 3.1 — Comparaison entre les vecteurs de mots skip-gram et fastText sur le
jeux de données de similarité entre mots rares : Rare Word Dataset (Luong et al.,
2013). La corrélation de Spearman (Spearman, 1904) est effectuée entre les juge-
ments humain et la similarité cosinus entre vecteurs de mots.

3.4 LSTM pour le TALN

3.4.1 Réseaux de neurones récurrents pour le TALN

Les réseaux de neurones récurrents (RNN de I’anglais recurrent neural network)
sont une classe de réseaux de neurones qui en plus de traiter un élément en en-
trée prennent également en compte 1’historique des entrées précédentes sous forme
d’état interne. Par conséquent, les RNNs sont utilisés pour traiter des séquences et
le traitement de chaque élément de la séquence sera fait en prenant en compte les
éléments précédents. Les RNNs sont utilisés dans une variété de taches nécessi-
tant I’analyse et le traitement de séquences telles que les modeles de langue (Peters
et al., 2018), la reconnaissance automatique de la parole (Graves et al., 2013), la
traduction automatique (Bahdanau et al., 2015), la recherche d’information (Wan
et al., 2016), la génération de description d’images (You et al., 2016), la prédiction
de séries temporelles (Connor et al., 1994) etc...

Etant donné une séquence de vecteurs de mots X = (X, ..., X, ) 2 traiter/ana-
lyser par un RNN, ce dernier est appliqué a chacun des éléments de la séquence les
uns a la suite des autres et, contrairement aux réseaux de neurones non-récurrents,
prend deux entrée et retourne deux sorties. Un RNN retourne un vecteur de sortie
v, mais également un vecteur d’état interne s, modélisant la mémoire du RNN. En
entrée, un RNN prend un élément x,, de la séquence X et I’état interne associé a la
sortie précédente h, ;. Généralement, le premier état interne /i est égal au vecteur
nul, ou bien il fait partie des parametres du modele et est donc appris. C’est la pré-
sence du vecteur d’état interne en entrée du RNN qui permet a ce dernier de prendre
en compte les éléments précédents de la séquence.

Un exemple de RNN est le réseau d’Elman (Elman, 1990) dont la conception
peut s’apparenter a celle d’'un MLP a une couche cachée dont la sortie de la couche
cachée est définie comme le vecteur d’état interne :
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hy = o (Wpxy, + Uphy—y + b
t ( hAmy hitr—1 h) (3.1 4)
yt - (T(Wyht + by)
En pratique, les réseaux d’Elman ne sont pas utilisés a cause de la difficulté
qu’ils ont a modéliser des dépendances de long terme (Bengio et al., 1994).

3.4.2 LSTM pour le TALN

Les RNNs de type LSTM (de I’anglais Long Short Term Memory) ont été concus
afin de pouvoir modéliser des dépendances de long terme (Hochreiter et Schmid-
huber, 1997). L’idée du LSTM est d’utiliser, en plus de 1’état interne, des cellules
de mémoire dont le role est de modéliser la mémoire a long terme du LSTM dans
un vecteur C,. Lors de I’analyse d’un nouvel élément de la séquence, des portes
sont utilisées afin de décider comment modifier et utiliser la mémoire du LSTM.
Les portes sont un moyen de laisser passer de I’information de maniere facultative.
Elles sont composées d’un produit matriciel, d’une sigmoide et d’un produit élé-
ment par élément. LSTM utilise trois portes : une porte d’oubli (forget gate), une
porte d’entrée (input gate) et une porte de sortie (output gate). Dans ce qui suit,
nous décrivons le role et le fonctionnement de chacune des portes.

Porte d’oubli

Le role de la porte d’oubli est de décider quels éléments de la mémoire C,_; ne
sont plus utiles et de les pondérer en conséquence :

c/=c_0f, (3.15)

avec f; un vecteur de poids compris entre 0 et 1 dont le role est de pondérer les
éléments de C,. Les poids proches de 0 sont associés a des éléments de C, a oublier
et les poids proches de 1 sont associés a des éléments de C, a préserver. Les poids
de f; sont calculés en fonction des entrées x,,, et h,_; de la facon suivante :

fi= o0 (Welh_y,x,,] + by), (3.16)

avec o la fonction sigmoide, [/,_1, x,, | la concaténation des vecteurs h,_; et x,,. W,
et by sont des parametres du LSTM.
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Porte d’entrée

La porte d’entrée est utilisée afin de décider quels nouveaux éléments seront
rajoutés a la mémoire. Dans un premier temps une mémoire temporaire C, est crée
en fonction des entrées x,, et h,_; :

C, = tanh (Wc [h_1, X, ] + bc) (3.17)
avec W¢ et b¢ des parametres du LSTM. Puis, de facon similaire a la porte d’oubli,
la porte d’entrée est utilisée afin de décider quels éléments de la mémoire temporaire
ne seront pas utilisés :

i[ = O'(Wl [h,_l,xmt] + b,) s (318)

avec W; et b; des parametres du LSTM. Le nouveau vecteur de mémoire C, est cal-
culé en sommant le vecteur de mémoire précédent ¢,_; pondéré par la porte d’oubli
avec le vecteur de mémoire temporaire pondéré par la porte d’entrée :

Ct = Ct—l @ft + 51 O . (3-19)

Porte de sortie

Le role de la porte de sortie est de décider quels éléments de la mémoire C, sont
utiles dans le calcul du nouvel état interne 4, :

0y =0 (Wo [htfh xm,] + b())

3.20
h, = 0, ® tanh (C,) (3.20)

La tangente hyperbolique est utilisée afin de garantir que les valeurs de 1’état
caché soient bornées et pour éviter que les valeurs de gradients tendent vers O (Ho-
chreiter et Schmidhuber, 1997). L’architecture globale du LSTM est illustré sur la
Figure 3.4.

Le vecteur d’état interne &, peut ensuite €tre utilisé directement pour calculer la
sortie du modele de facon similaire aux réseaux d’Elman, mais il peut étre égale-
ment utilisé en entrée d’un autre réseau de neurones ou bien en entrée d’un autre
LSTM, dans ce cas, on parle de LSTM multi-couches.

LSTM bidirectionnel

Une limitation du LSTM vient du fait que le calcul des vecteurs des états in-
ternes ne prend en compte que les éléments précédents de la séquence, il s’agit
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FiGuRE 3.4 — Architecture d’un LSTM. Figure issue de https://colah.github.io/posts/
2015-08-Understanding-LSTMs/

d’une propriété qui n’est pas nécessaire (et donc restrictive) pour certaines ap-
plications comme la modélisation de documents pour la RI. Afin de prendre en
compte tous les autres éléments de la séquence dans le calcul du vecteur d’un état
interne, en plus du LSTM utilisé comme décrit précédemment, un autre LSTM est
utilisé sur la séquence inversée : au lieu d’analyser (X, Xp,» ---» X, ), il analysera
(Ximps Xmp_ s s Xm, )- Ce nouvel LSTM prend en compte les éléments futurs de la sé-
quence et en concaténant les états internes des deux LSTM, nous avons bien des
représentations prenant en compte tous les autres éléments de la séquence. Dans ce
cas, on parle de LSTM bidirectionnel.

3.5 Couches de convolutions pour le TALN

Bien qu’ayant été initialement développés pour la reconnaissance de motifs vi-
suels (visual pattern recognition) (Fukushima, 1979), les réseaux de neurones uti-
lisant des couches de convolution sont utilisés dans le cadre du TALN et de la RI
textuelle. Deux types de couches de convolutions sont principalement utilisés : les
couches de convolutions 1D et les couches de convolutions 2D.

3.5.1 Couches de convolutions 1D

Pour analyser une séquence de vecteur de mots X = (X, Ximy» «er Xy )» 1€
couches de convolutions 1D sont généralement préférées aux couches convolutions
2D. Les couches de convolutions 1D sont utilisées pour produire des représentations
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de n-gramme de mots. Elles permettent de capturer les interactions locales entre les
mots de la séquence en entrée.

De facon plus concrete, une couche de convolutions 1D est composée de k
filtres, chacun étant caractérisé par une matrice F de taille n x d avec n la taille
du filtre et d la dimension des vecteurs de mots. Un produit de Hadamard est ap-
pliqué entre F et les sous-séquences de vecteurs de mots de la séquence en entrée,
puis les éléments de la matrice résultante sont tous additionnés (voir Figure 3.5).
Par exemple, la sortie d’un filtre de convolution associé a la matrice F € R3*¢ ap-
pliquée au premier tri-gramme de la séquence de vecteurs de mots X est calculé
comme suit :

3 d
X} =20 (Xuag OF), . (3.21)

i=1 j=1

Cette opération est répétée pour les k filtres de la couche de convolution, ce
qui donne lieu a un vecteur Xilz) e R associé au premier tri-gramme de X. En
appliquant les k filtres a tous les fri—gramme de X, on a bien en sortie de la couche de
convolutions une séquence de vecteurs X(!) € R7~2* représentant les tri-grammes
de la couche en entrée. Ce type de couche de convolution est dit 1D car la longueur
des filtres de convolution est égale a la dimension des éléments de la séquence
analysée et que les filtres “parcourent” cette derniere dans une seule direction.

En pratique, afin d’avoir une séquence de vecteurs en sortie de la couche de
convolution de méme longueur que la séquence en entrée, il est commun d’utiliser la
technique de complétion de z€ros (zero-padding) qui consiste a ajouter des vecteurs
nuls au début et a la fin de la séquence en entrée.

Bien que les CNN ne peuvent prendre en compte que des interaction locales
(taille du filtre), ils peuvent étre préférés aux LSTM en TALN en raison de leur
vitesse d’exécution sur des GPUs et aussi, car certaines applications du TALN ne
nécessitent pas de modéliser des interactions distantes telles que certaines taches de
détection de sentiments et les systemes de questions-réponses (Yin et al., 2017).
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Hadamard)



3.5.2 Couches de convolutions 2D pour le TALN

Les couches de convolutions 2D sont également utilisées pour le TALN et sont
notamment efficaces pour les taches nécessitant de comparer des séquences telles
que la RI, les systemes de questions-réponses ou bien 1’identification de paraphrase.
Elles sont utilisées de la méme facon qu’en traitement/analyse d’images : Etant
donné une matrice ', une couche de convolution 2D applique un ensemble de k
filtres de convolution 2D et retourne k cartes de caractéristiques (features map)
comme illustré sur la Figure 3.6.

Filtre 1
101
101
k cartes de
caractéristiques
;\\T“\'L_ ] : |
00| +71 o 3k
oo 1] o] 3o
0041 ] 0
olol11lo0
Matrice X Filtre k

FiGure 3.6 — Architecture simplifiée d’une couche de convolution 2D composée de
k filtres de taille 3 x 3 appliquée a une Matrice.

Tout comme pour les couches de convolutions 1D, le calcul des filtres de convo-
lution 2D se fait a 1’aide d’un produit de Hadamard entre un sous-ensemble de
I’entrée et le filtre, suivi de la somme des éléments de la matrice résultante. Par
exemple, la Figure 3.6 illustre 1’application d’un filtre de convolution 2D (noté F)
de taille 3 x 3 sur les 3 premieres lignes et les trois premieres colonnes d’une matrice
X et la valeur retournée (F * X[1;3,1;3]) se calcule de la facon suivante :

303
(F * Xp313]) = Z Z (X313 © F),-’j- (3.22)
= o

i=1

1. En RI, il s’agit généralement d’une matrice d’interaction (voir section 4.5).
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L’ utilisation de couches de convolution 2D permet d’apprendre a identifier cer-
tains motifs locaux présents sur la matrice en entrée (LeCun et al., 2015). Dans
le cas d’une matrice interaction entre les termes d’une requéte et d’'un documents,
un filtre de convolution 2D de taille 3 x 3 permet d’analyser toutes les paires de
tri-gramme de termes entre la requéte et le document et d’identifier certains motifs
d’interactions tels que la correspondance exacte.

3.5.3 Fonction d’activation et couches de pooling

En plus de I'utilisation de filtres, les couches de convolutions 1D et 2D font
également appel a des fonctions d’activations et des couches dites de pooling. Les
fonctions d’activations sont appliquées directement sur la sortie des filtres et sont les
mémes que celles utilisées par les autres réseaux de neurones : sigmoide, tangente
hyperbolique et ReLU.

Les couches de pooling quant a elles sont utilisées apres les fonctions d’activa-
tion et ont pour objectif de fusionner les caractéristiques similaires produites par les
convolutions pour en réduire la taille (LeCun et al., 2015). Le type de couche de
pooling le plus commun est le max-pooling qui retourne la valeur maximale de son
entrée. De la méme fagon que pour les couches de convolution 1D et 2D de tailles
variables, il existe des couches de pooling 1D et 2D de tailles variables. Une illus-
tration d’une couche de max-pooling 1D de taille 2 et d’une couche de max-pooling
2D de taille 2 est présentée sur la Figure 3.7.

4 | 5|8 | 2 Max-pooling 1D 5| 8

4 | 5|8 | 2

6 [ 6|26 6 | 8
Max-pooling 2D

1 (3]0 1 3|1

3|12 |1]|0

Ficure 3.7 — Illustration de I’application d’une couche de max-pooling 1D de taille
2 et d’une couche de max-pooling 2D de taille 2.
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3.6 Transformers

Transformer est un réseau de neurones ayant été initialement développé pour
la traduction automatique (Vaswani et al., 2017) et qui a été adapté aux modeles
de langue (Devlin et al., 2019) ce qui a conduit a des avancées des performances
des systemes états de I’art dans de nombreux domaines du TALN tel que la généra-
tion automatique de textes (Radford et al., 2019), la désambiguisation lexicale (Vial
et al., 2019), les systemes de questions-réponses (Lan et al., 2020), la reconnais-
sance d’entités nommées (Devlin et al., 2019) ou I’analyse de sentiment (Sun et al.,
2019). Bien que I’architecture originale de Transformer pour la traduction automa-
tique était de type encodeur-décodeur (Sutskever et al., 2014; Vaswani et al., 2017),
les taches de TALN ne nécessitant pas la génération de séquences (RI incluse) n’ont
fait 'usage que de I’encodeur Transformer. Par conséquent, dans cette these, nous
ne nous intéresserons qu’a I’encodeur Transformer.

3.6.1 Vue d’ensemble d’un encodeur Transformers

Etant donné une séquence de 7 vecteurs de mots X = (X,,..., X, ), Len-
codeur Transformer génere une nouvelle séquence de 7 vecteurs contextualisés
Z = (Zmy» ---» Xmy )- Ces vecteurs sont dits contextualisés car le vecteur d’un élément
dépendra d’une combinaison linéaire des vecteurs des éléments de son contexte.
Dans la section suivante, nous allons décrire le mécanisme d’auto-attention que
Transformer utilise afin de produire les vecteurs contextualisées.

3.6.2 Auto-attention

Etant donné une séquence de vecteurs de mots X = (x,,,, ..., X, ), le mécanisme
d’auto-attention se décompose en trois étapes ! :

1. Calcul d’une matrice d’attention A
2. Calcul de Valeurs V

3. Calcul des vecteurs contextualisées en utilisant A et V

Matrice d’attention

Etant donné un vecteur x,,, € R%dela séquence X en entrée, un score d’attention
«@; ; est calculé entre x,, et chacun des vecteurs x,,, de X. Intuitivement, ce score

1. les étapes 1. et 2. sont effectuées en parallele
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représente I’importance que le mot m; aura dans le calcul du vecteur contextualisé
du mot m;. La matrice d’attention A contient I’ensemble des scores d’attention de la
séquence X : A; ; = a; ;. Plusieurs méthodes pour calculer la matrice d’attention A a
partir de X ont été expérimentés (Luong et al., 2015). Ici, nous ne présenterons que
celle utilisée, entre autres, par Transformer et BERT (Devlin et al., 2019) :

0 K\T T
A = Softmax <W} = Softmax (%%) , (3.23)

avec W2 € R9*% et WK € R¥*4 des matrices dont les coefficients sont des para-
metres du modele. Le facteur d’échelle +/d; a été fixée empiriquement et permet
d’avoir des gradient stables lors de I’entrainement (Vaswani et al., 2017). Cette for-
mule a été retenue par la plupart des modeles utilisant I’auto-attention car, en pra-
tique, elle est rapide a exécuter et est compatible avec des algorithmes efficient de
multiplication de matrices en parallele avec des GPUs (Vaswani et al., 2017). Une
illustration du calcul de la matrice d’auto-attention est représentée sur la Figure 3.8.

Valeurs

La séquence des valeurs V € R%*" est le résultat d’une transformation de la
séquence d’entrée X. Tout comme pour la matrice d’attention, la méthode la plus
populaire pour calculer V est celle qui en pratique est la plus rapide et compatible
avec des algorithmes efficient de multiplication de matrices en parallele (Vaswani
etal., 2017) :

V=Xxw" (3.24)

avec W € R?*% une matrice dont les coefficients sont des paramétres du modele.

Vecteurs contextualisés

Finalement, chaque vecteur contextualisé z,, de la séquence Z en sortie du mé-
canisme d’auto-attention est calculé en effectuant une combinaison linéaire des é1é-
ments v; de la séquence des valeurs V. Les coefficients des combinaisons linéaires
sont issus de la matrice d’auto-attention A :
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Figure 3.8 — Illustration du calcul de la matrice d’auto-attention. Pour plus de clarté,
le calcul des matrices Q et K ainsi que la fonction softmax et le facteur d’échelle
n’ont pas été représentés. Les valeurs représentés ont été calculés a 1’aide du code
disponible a cette adresse : https://nlp.seas.harvard.edu/2018/04/03/attention.html
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Z =Attention(W2, WX, W", X)
XWe(XWK)T\
— = | XW
Vdy

KT
=softmax <Q ) |4
Vdy

=softmax ( (3.25)

3.6.3 Auto-attention multi-tétes

En pratique, la majorité des modeles utilisent I’ auto-attention multi-tétes au lieu
d’une simple auto-attention. L’auto-attention multi-té€tes est une généralisation de
|’auto-attention consistant a appliquer 4 fois le mécanisme d’auto-attention a la sé-
quence en utilisant / différentes matrices WI.Q, WK et W (avec i € [1..h]). L’auto-
attention multi-té€tes apprend donc /& matrices d’attentions (voir Figure 3.9) et re-
tourne h séquences de vecteurs contextualisés ! qui seront concaténés pour former
une unique séquence :

Z = MultiTétes(X) =Concat (tétey, ..., téte,) W

3.26
avec téte; =Attention(W2, WX, W), X), (3.26)

avec WZ.Q e R4, WK € R, W) € R4 et WO € R des matrices dont les
coeflicients sont des parametres du modele.

Selon les auteurs de 1’article Attention Is All You Need (Vaswani et al., 2017)
dans lequel est proposé le mécanisme d’auto-attention multi-tétes, ce dernier permet
au modele de porter son attention sur plusieurs éléments de la séquence en entrée,
ce qu’un modele utilisant une seule téte d’attention n’est pas capable de faire.

1. la simple auto-attention correspond au cas h = 1
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Ficure 3.9 — Illustration des 4 matrices d’auto-attention produites par un encodeur
Transformers a 4 tétes. Les valeurs représentés ont été calculés a I’aide du code
disponible a cette adresse : https://nlp.seas.harvard.edu/2018/04/03/attention.html

3.6.4 Encodeur Transformers

L’ architecture globale d’un encodeur Transformers est illustré sur la Figure 3.11.

Vecteurs de position

Les mécanismes d’auto-attention et d’auto-attention multi-tétes ne prennent pas
en compte 1’ordre des €léments de la séquence X en entrée. En effet, contraire-
ment aux réseaux de neurones traditionnellement utilisés pour traiter des séquences
(CNN, RNN) les opérations utilisées par I’encodeur Transformers ne prennent pas
en compte 1’ordre des élément de la séquence a encoder. Par exemple, permuter m,
et my, aura pour seul effet la permutation de z,,, et z,,, dans la séquence en sortie et
pas une modification des représentations z,,, et z,,,. Afin de prendre en compte la
position des éléments de la séquence en entrée, des vecteurs de positions (notés PE)
sont utilisés par I’encodeur Transformers. Ces vecteurs sont associés a la position
absolue des éléments de la séquence en entrée et peuvent étre soit appris (Gehring
et al., 2017) soit fixés en utilisant les fonctions sinus et cosinus comme suit :

PE(pos,Zi) = Sin(pOS/IOOOOZi/d)

~ (3.27)
PE (pos2i41) = cos(pos/10000%/4),

avec pos la position et i la dimension. Cette formule a été proposée par Vaswani
et al. (2017) et est utilisée car elle respecte 4 propriétés désirables ! :

1. https://kazemnejad.com/blog/transformer_architecture_positional_encoding/
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— Chaque vecteur est unique : deux positions différentes ne peuvent pas avoir
des vecteurs identiques

— La distance entre deux vecteurs de positions successive doit étre indépendante
de la séquence considérée

— Le modele doit étre généralisable a des séquences de longueur arbitraire

— Le modele doit étre déterministe

0 1 1.00
- 0.75
2
0 - 0.50
- 0.25
c 40
o
.‘4% 0.00
g
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FiGure 3.10 — Heatmap représentant des vecteurs de position de dimension 128 sur
une séquence de longueur 100.

Les vecteurs de position dont les coefficients sont fixés sont généralement utili-
sés plutdt que des vecteurs appris, car ils généralisent mieux a des séquences plus
longues que celles utilisées dans I’entrainement (Vaswani et al., 2017). Concrete-
ment, les vecteurs de positions sont additionnés aux vecteurs de mots en entrée de
I’encodeur comme illustré sur la Figure 3.11.
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Connexions résiduelles, normalisation de couche et MLP

Le reste de I’architecture d’un encodeur Transformers (Voir Figure 3.11) est
composée d’opérations que 1’on retrouve dans la plupart des réseaux de neurones et
que nous allons présenter bri¢vement :

— Connexions résiduelles. 11 s’agit d’'une méthode consistant a sommer les re-
présentations d’une couche d’un réseau de neurones avec les représentations
d’une couche précédente (He et al., 2016b). Cela permet de résoudre en partie
les problemes de disparition/explosion du gradient (vanishing/exploding gra-
dient problem) et de maniere plus générale, d’augmenter les performances du
réseau.

— Normalisation de couche. Cette méthode normalise la sortie d’une couche
d’un réseau de neurones en utilisant 1’espérance et la variance des éléments
en sortie de la couche (Ba et al., 2016). Cette méthode permet de diminuer le
nombre d’étapes d’entrainement pour que le modele converge et de stabiliser
I’entrainement des réseaux de neurones récurrents.

— MLP. L’encodeur Transformers fait également appel a un MLP a une couche
cachée avec une non-linéarité ReLU. Le MLP est appliqué a toutes les posi-
tions.

3.7 BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers (Devlin et al.,
2019)) est un modele de langue neuronal utilisant des réseaux de neurones profonds
et des encodeurs Transformers. Contrairement a Word2Vec et a fastText qui asso-
cient un unique vecteur a un mot, BERT produit des vecteurs contextualisés dont
les valeurs dépendent du contexte.

De la méme facon que fastText, BERT utilise des vecteurs de n-gramme de
caracteres plutdt que des vecteurs de mots afin de ne pas avoir le probleme des
mots hors-vocabulaire. L’ architecture de BERT ainsi que le procédé de rokenization
sont représentés sur la Figure 3.12. Les parametres de BERT sont entrainés sur
deux taches : modele de langue masqué et prédiction de phrase suivante. Le modele
de langue masqué consiste a masquer de facon aléatoire des mots des séquences
d’entrailnement et a entrainer le modele a prédire les mots qui ont été masqués. La
prédiction de phrase suivante consiste a présenter deux phrases au modele qui doit
décider si elles sont bien 1’une a la suite de I’autre dans le corpus d’apprentissage.
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FiGure 3.11 — Architecture d’un encodeur Transformers ayant une s€quence de mots
en entrée
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Devlin et al. (2019) ont mis a disposition deux modeles pré-entrainés : BERTgasg
et BERT| srge. BERTgAsE €st composé de 12 encodeurs Transformers de dimension
768 et a 12 tétes d’attentions et BERT| argg est composé de 24 encodeurs Transfor-
mers de dimension 1024 et a 16 tétes d’attentions. Dans le cadre de cette theése, nous
n’avons utilisé que le modele BERTgasg puisqu’il nécessite moins de puissance de
calcul et moins de parametres que BERT arGE.-

[ I O O O A
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n-grammes contextualisés

T

I D O A

( Encodeur transformers )

Séquence de Vecteurs de n-grammes
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| [CLS] | Te | ##x | ##te | en |en | #itr |##¢e | de | BE | ##RT |[SEP] |

Tokenization T
“Texte en entrée de BERT”

FiGure 3.12 — Architecture du modele BERT
En pratique, le principal avantage de BERT ! par rapport & Word2Vec et fastText

vient du fait que les vecteurs de mots qu’il produit sont adaptables a plusieurs taches
du TALN 2 et que peu de données sont nécessaires pour entrainer des modeles états-

1. et plus généralement des modeles de langue neuronaux utilisant des encodeurs Transformers
2. classification de textes, paraphrase, inférence en langage naturel, analyse syntaxique, désam-
biguisation automatique, ...
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de-1’art (Brown et al., 2020).

BERT possede néanmoins un inconvénient majeur comparé a fastText : a chaque
nouvelle phrase/séquence, il faut utiliser I’ensemble du réseau de neurones pour
calculer les vecteurs de n-grammes, ce qui correspond approximativement a 450
milliards d’opérations en virgule flottante pour une séquence de longueur 64. Tandis
qu’associer des mots a des vecteurs Word2Vec ne nécessite que I’'utilisation d’une
table de correspondance.

3.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit 1’utilisation de réseaux de neurones pour
le TALN. L’apprentissage des réseaux de neurones se fait a I’aide de méthodes ba-
sées sur la descente de gradient, ce qui implique que les opérations mathématiques
utilisés doivent étre différentiables et que leurs entrées doivent étre composées de
nombre réels. Dans le cas du TALN, des vecteurs de mots entrainés sur de grandes
quantités de texte sont utilisés en entrée puis sont traités a I’aide de différents ré-
seaux de neurones (CNN, LSTM, Transformers) dont les parametres sont optimisés
pour la tache considérée. Dans le chapitre suivant, nous allons présenter 1’utilisa-
tion des réseaux de neurones pour la tiche spécifique de recherche d’information
textuelle.
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Chapitre 4

Recherche d’information neuronale
supervisée

4.1 Introduction

Dans ce qui suit, nous décrivons la formulation unifiée des modeles d’appren-
tissage d’ordonnancement neuronaux (NLTR, de I’anglais neural learning-to-rank)
pour la RI proposée par Guo et al. (2019b).

Lors de la phase d’apprentissage, 1’objectif d’'un modele NLTR pour la RI est
de trouver les parametres d’un réseau de neurones f qui minimisent une fonction
objectif L sur les paires requéte/document dont la pertinence est connue :

£* = arg m;nEZJ]L (f,r,d9,y.,), 4.1)

avec y; ; le niveau de pertinence du document dY) par rapport 2 la requéte ). Les
réseaux de neurones pour la RI peuvent étre décrits de la fagon suivante :

f(r.d) = g(¥(r). ¢(d). n(r.d)), (4.2)

Y et ¢ sont des fonctions qui extraient des features a partir de r et d (nombre de
termes, vecteurs de mots, ...). 7 extrait des features a partir de la paire (r,d) (score
TF-IDF, score BM25, matrice de similarité entre les termes, ...). g est la fonction
calculant le score de pertinence a partir des features (cosinus, rankSVM, LAMB-
DAMART, ...).

Dans la majorité des approches neuronales, ¢ et ¢ sont des fonctions associant
aux termes de r et d des vecteurs de mots pré-entrainés et g est la partie du réseau
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de neurones calculant un score de similarité a partir des séquences de vecteurs de
mots.

4.2 Architectures symétrique et asymétrique

Il est possible de séparer les architectures des modeles NLTR pour la RI en deux
catégories : symétrique et asymétrique. Notons que les hypotheses sous-jacente de
ces architectures ne sont pas spécifiques aux modeles neuronaux.

4.2.1 Architecture symétrique

L’hypothese sous-jacente de ce type d’architecture est que les entrées r et d
sont homogenes et sont par conséquent traitées de la méme facon par le modele.
Cette hypothese d’homogénéité peut sembler irréaliste pour la RI ol les documents
sont souvent longs et écrits en langage naturel alors que les requétes sont courtes et
composées de mots-clés. Elle peut néanmoins se révéler réaliste dans le cas ou seul
le titre du document est utilisé (Huang et al., 2013).

Le fait d’intervertir r avec d ne change pas la sortie d’un réseau de neurones
ayant une architecture symétrique :

faym(rd) = fym(d,r). 4.3)

Dans le cas d’une architecture symétrique, les fonctions d’extractions de fea-
tures Y et ¢ sont identiques (les méme features sont extraites de r et d) et 7 n’utilise
que des features symétriques dont la valeur ne change pas si I’on intervertit r et d.

4.2.2 Architecture asymétrique

L’hypothese sous-jacente de ce type d’architecture suppose que les entrées r
et d sont hétérogenes et sont par conséquent traitées différemment par le modele.
Le fait d’intervertir r avec d changera la sortie d’un réseau de neurones ayant une
architecture asymétrique :

fasym (1, d) # fasym(d, 7). (4.4)

Les architectures asymétriques sont préférées en RI en raison des différences de
longueurs et de structures entre requétes et documents.

60



4.3 Représentation et interaction

Il est également possible de séparer les architectures des modeles NLTR pour la
RI en deux autres catégories : centré sur la représentation et centré sur 1’interaction.

4.3.1 Architecture centrée sur la représentation

L’hypothese sous-jacente de ce type d’architecture est que la pertinence dépend
uniquement de la composition des textes en entrée. Par conséquent, les modeles de
cette catégorie utilisent uniquement les fonctions d’extractions de features y et ¢.
Les architectures centrées sur la représentation produisent une représentation abs-
traite de r via ¢ et une représentation abstraite de d via ¢ et utilisent une fonction de
similarité (cosinus, produit scalaire, MLP, ...) pour calculer le score de pertinence.
Ce type d’architecture est généralement plus adaptée pour les textes courts, car il est
plus difficile de modéliser un long document a 1’aide d’une représentation abstraite
de taille fixe qu’un document court, ce qui peut poser probleme en RI lorsque de
longs documents sont a considérer.

Néanmoins, les modeles possédant ce type d’architecture permettent d’avoir
des systemes de Rl efficients. En effet, les représentations abstraites des documents
peuvent étre calculées hors-ligne (offline). Par conséquent, lors de la phase de re-
cherche, le modele n’a besoin de calculer que la représentation de la requéte et
d’utiliser la fonction de similarité pour classer les documents.

4.3.2 Architecture centrée sur I’interaction

L’hypothese sous-jacente de ce type d’architecture est que la pertinence dépend
essentiellement des relations entre les termes de la requéte et du document. Les mo-
deles de cette catégorie utilisent uniquement la fonction d’extraction de features n
et utilisent une fonction de similarité complexe (réseau de neurones) pour produire
le score de pertinence. De plus, en utilisant des signaux d’interaction plutdt que des
représentations abstraites, ce type de modele est plus adapté a la RI puisqu’il peut
prendre en compte les signaux de correspondance exacte entre termes (Guo et al.,
2016). Les modeles basés sur I’interaction ont généralement moins de difficultés a
modéliser de longs documents puisqu’ils ne sont pas restreints par des représenta-
tions de taille fixe.

Néanmoins, et contrairement aux modeles utilisant une architecture centrée sur
la représentation, les modeles basés sur I’interaction ne permettent pas d’avoir un
systeme de RI efficient. En effet, il n’est pas possible d’effectuer une partie signifi-
cative des calculs hors-ligne puisque ce type de modele a besoin de la paire requéte/-
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document avant de pouvoir calculer les features d’interaction. A cause de ce manque
d’efficience, ces modeles sont souvent utilisés pour faire du re-classement : un pre-
mier classement est effectué a I’aide d’un modele efficient (par exemple BM25) puis
un second classement est effectué par le modele non-efficient sur les documents les
mieux classés par le modele efficient (par exemple les 1000 documents les mieux
classés).

4.4 Apprentissage

L’apprentissage des modeles NLTR se fait de la méme fagon que les autres ap-
proches neuronales : en définissant une fonction objectif a minimiser a 1’aide d’une
méthode basée sur la descente de gradient. Les fonctions objectifs des modeles
NLTR peuvent étre séparées en trois catégories (Li et al., 2008) : pointwise, pair-
wise et listwise.

4.4.1 Fonction objectif pointwise

L’approche pointwise consiste a considérer le probleme de classement des do-
cuments comme un probléme de classification ou de régression. Etant donné une
paire requéte/document (¥, d)) et son niveau de pertinence associé y; ;j une fonc-
tion objectif pointwise mesurera la différence entre le niveau de pertinence y; ; et
la sortie du réseau de neurones f(r(),d")). L’ objectif global du modele peut étre
formulé de la facon suivante :

Lyoin = DL i £(rD.dD)) . (4.5)
i

Lorsque le probleme de classement est considéré comme un probleme de clas-
sification, la fonction objectif pointwise la plus populaire est 1’entropie croisée :

Lyoiner = = Y, Y vijlog (f(r?,dD)) + (1 = yij)log (1= f(rD,dV)) . (4.6)
J

i

Dans I’exemple ci-dessus, la sortie de la fonction de classement f doit étre com-
prise entre O et 1. Il est également supposé qu’il n’y a que deux classes : pertinent
(yi,j = 1) et non-pertinent (y; ; = 0), mais il est possible d’utiliser I’entropie croisée
pour des problemes a plus de deux classes (C > 2) :
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C
Lyoineer = = 2,02 > P (yij = ¢)log P (f(r,dV) = c). 4.7

i j oc=1

Lorsque le probleme de classement est considéré comme un probleme de ré-
gression, il est possible d’utiliser I’erreur quadratique moyenne en tant que fonction
objectif pointwise :

Loog =23 iy — f(r0,dD))”. 4.8)
i

Dans I’exemple ci-dessus, il est également supposé que les niveaux de perti-
nences y; ; prennent des valeurs numériques.

Les fonctions objectifs pointwise ont deux avantages : (1) le nombre total d’éva-
luation a effectuer évolue de facon linéaire avec le nombre total de jugements de
pertinence puisqu’il suffit d’évaluer les paires de requétes et de documents indépen-
damment les unes des autres. (2) les valeurs retournées par le modele sont compa-
rables aux jugements de pertinence et sont donc interprétables.

Néanmoins, en pratique les fonctions objectifs pointwise sont considérées comme
peu performantes pour apprendre a classer puisqu’elles ne prennent pas en compte
les informations relatives a I’ordre, elles ne garantissent pas un classement optimal,
méme lorsque le modele parvient a un minimum global (Guo et al., 2019b).

4.4.2 Fonction objectif pairwise

L’approche pairwise consiste a mesurer le classement relatifs de deux docu-
ments par rapport a une requéte. Etant donné une requéte ) et deux documents
dY et d® tel que d¥) soit plus pertinent que d*) par rapport a ) : y; ; > y,, une
fonction objectif pairwise pénalisera les fonction de classement ne donnant pas a
dY) un score plus élevé qu’a d®). L’ objectif global de I’approche pairwise peut étre
formulé de la fagon suivante :

~£pair = 2 Z .E (f(r(l),d(J)) — f(r(’),d(k))) . (49)
i (k)
tels que
Yij>Yik
Une fonction objectif pairwise populaire est la fonction de Hinge pour le clas-
sement :
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Litinge = Y, > max (0,m — f(r¥.dD) + f(r,d¥)), (4.10)
i (k)

tels que

Yi,j>Yik
avec m > ( la marge. Cette fonction de perte est minimale (égale a 0) si pour toutes
les paires de documents, le score du document le plus pertinent est supérieur au
score du document le moins pertinent avec un différence au moins égale a m. Il est
également possible de modifier 1’entropie croisée en une fonction objectif de type

pairwise (Burges et al., 2005) :

Lysirer = =2 >, P ij > yis) log P (d; > dy)
"
els que

Yi,j>Yik

= —Z Z log P (d; > dy)
i (jik) 4.11)
tels que
Yij>Yik

— _Z Z log o (f(r(i),d(j)) —f(r(i),d(k)))
i (k)

tels que
Yij>Yik

avec o(x) = 1/(1 + exp(—x)) la fonction sigmoide. Cette derniére est utilisée
pour estimer la probabilité que d\/) soit plus pertinent que d® : P (d) > dW) =
o (f(r9,d9V) — f(r®,d®)). Précisons également que P (y;; > y;x) = 1 dans I’équa-
tion (4.11) puisque seules sont considérées les paires (j, k) tels que y; j > yi.
Contrairement aux fonctions objectifs pointwise, les fonctions objectifs pairwise
prennent en compte certaines informations relatives a 1’ordre des documents. De
plus, lorsque 1’objectif global d’une fonction pairwise est minimisé et que toutes les
relations entre documents sont prises en compte, le classement final sera bien opti-
mal. Néanmoins, en pratique, il est difficile de prendre en compte toutes les relation
entre documents pour chacune des requétes puisque leur nombre évolue de fagon
quadratique avec le nombre total de jugements de pertinence pour chacune des re-
quétes (Chen et al., 2009). Une autre limite des approches pairwise vient du fait que
le probleme de classement n’est pas modélisé de maniere directe, mais par 1’inter-
médiaire de paires de documents considérés de facon identiques (Xia et al., 2008).
Cette facon de modéliser est problématique puisque la majorité des métriques de
RI accordent plus d’importance aux documents les mieux classés. Par conséquent
deux modeles peuvent étre considérés comme ayant des classements de documents
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similaires selon une fonction objectif pairwise tout en ayant des classements de
documents significativement différents (Guo et al., 2019b).

4.4.3 Fonction objectif listwise

L approche listwise consiste a évaluer le classement d’un ensemble de docu-
ments par rapport a une requéte. L’ objectif global de 1’approche listwise peut €tre
formulé de la facon suivante :

L = ZL {)’i,j,f(r(i),d(j))|d(j) e D}, 4.12)

avec D; I’ensemble des documents dont la pertinence par rapport a la requéte ) est
connue. Etant donné une requéte r;, on note x; la liste des documents de D; classés
par ordre décroissant de pertinence. Xia et al. (2008) ont proposés ListMLE comme
fonction objectif listwise :

|7ri]

Liismre = — Z 2 log P (yi,j|D§j),f> ) (4.13)

i j=1

avec P <yl-, j|D§j), f> la probabilité que le j*™ document de la liste optimale soit
classé correctement par f :

exp (f(,»(i), d(j)))
|7i]

> exp (f(r),d®))
k=

P (y,.’j|D§f), f) _ (4.14)

Maximiser P (y,-’ J-]ij ), f) a ’aide de la fonction Softmax permet de faire en

sorte que le score de d\/) soit supérieur aux scores de tous les documents moins
bien classés dans la liste optimale 7; (il faut remarquer que la somme dans le déno-
minateur commence a j). Intuitivement, I’ utilisation de la fonction objectif ListMLE
est équivalent a minimiser la fonction log-vraisemblance négative (negative log li-
kelihood) du classement optimal sachant la fonction de classement f.

Les approches listwise permettent généralement de produire de meilleurs résul-
tats que les approches pairwise et pointwise puisqu’elles optimisent directement le
classement des documents. La principale limitation des approches listwise réside
dans leur complexité algorithmique.

En pratique, les approches pairwise et listwise sont les plus populaires pour opti-
miser les modeles NLTR pour la RI puisque, a la condition qu’elles soient utilisées
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correctement, ce sont les approches produisant les meilleurs résultats (Qin et al.,
2010).

4.5 Modeles

Tous les modeles NLTR présentés dans cette section calculent un score de per-
tinence entre une requéte et un document. De plus, afin de faciliter la comparaison
entre modeles, le nombre de parametres indiqué ne prend pas en compte les vecteurs
de mots. Nous reportons le nombre de parametres de I’'implémentation des modeles
par MatchZoo (Guo et al., 2019a) avec des requétes de longueur 10 et des docu-
ments de longueur 200. MatchZoo étant une bibliotheque Python implémentant des
modeles d’apprentissage profond pour des taches de comparaison de texte, puisque
que nous utilisons cette implémentation des modeles lors de nos expériences.

4.5.1 ARC-I

ARC-I (Architecture-I) est un modele symétrique centré sur la représentation
dont I’architecture est représentée sur la Figure 4.1 (Hu et al., 2014). Le modele
prend en entrée les séquences de vecteurs de mots associées aux termes de la re-
quéte et du document. Puisque ARC-I est symétrique, les fonctions d’extraction de
features ¥ et ¢ sont identiques. Leur conception est inspirée de modeles de trai-
tement d’images (LeCun et Bengio, 1998) : elles consistent en une succession de
couches de convolution 1D avec une fonction d’activation ReLLU et un max-pooling.
Les deux représentations ainsi obtenues sont ensuite concaténées et traitées par un
MLP qui retournera le score de pertinence. Les tailles variables des entrées sont
gérées en utilisant du zero-padding. ARC-I est entrainé a 1’aide de la fonction ob-
jectif pairwise de Hinge décrite a 1’équation (4.10) avec une marge m égale a 1.
Le nombre total de parametres du modele ARC-I est de 1’ordre du demi-million
(576 459).

4.5.2 ARC-II

ARC-II (Architecture-1I) est un modele symétrique centré sur I’interaction dont
I’architecture est représentée sur la Figure 4.2 (Hu et al., 2014). Tout comme ARC-
I, le modele ARC-II prend en entrée les séquences de vecteur de mots associées
aux termes des deux textes en entrée. Un ensemble de F matrices d’interactions
I (f € [1, F]) entre les deux séquences en entrée est ensuite créé en utilisant des
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FiGure 4.1 — Architecture du modele ARC-I.

convolutions 1D calculant des scores d’interaction entre les n-grammes de termes
de la requéte et les n-grammes de termes du document :

I/, = ReLU (W/Z;; + b') (4.15)

avec b’ et W/ le biais et la matrice associés au f*™ filtre de convolution et Z; ; est
la concaténation des vecteurs associés aux i°™ n-gramme de la requéte et au Jeme
n-gramme du document (voir Figure 4.2) . Par exemple, si I’on considere des tri-
grammes :

Zi,j = [xr,'a Xriv1s Xrigos de, de+1, -de,z:I s (416)

avec x,, le vecteur de mot du i*™ terme de la requéte et X4, le vecteur de mot du jeme

terme du document.

Les matrices ainsi obtenues sont ensuite traitées de la méme fagcon qu’une image
le serait dans un CNN : par une succession de convolutions 2D, ReL.U et max-
pooling jusqu’a un MLP qui retournera le score de pertinence final. Les tailles va-
riables des entrées sont gérées en utilisant du zero-padding. ARC-II est entrainé
a I’aide de la fonction objectif pairwise de Hinge décrite a 1’équation (4.10) avec
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une marge m égale a 1. ARC-II contient approximativement 110 000 parametres
(113 793).

score(Requéte,Document)
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FiGure 4.2 — Architecture du modele ARC-II.

4.5.3 MatchPyramid

MatchPyramid (Pang et al., 2016b) est un modele symétrique centré sur 1’in-
teraction dont 1’architecture est représentée sur la Figure 4.3. MatchPyramid est
similaire a ARC-II : une matrice d’interaction est calculée puis est traitée par un
CNN comme le serait une image. La principale différence entre ces deux modeles
réside dans le calcul de la matrice d’interaction / : MatchPyramid effectue un pro-
duit scalaire entre les vecteurs de mots associés aux termes de la requéte avec les
vecteurs de mots associés aux termes du document :

Ii,j = xr,- ' 'xdj’
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[’avantage de cette approche vient du fait que si les vecteurs sont normalisés, le
modele est capable d’identifier et de prendre en compte les correspondances exactes
puisque deux vecteurs égaux et normalisés ont un produit scalaire égale a 1. Les
tailles variables des entrées sont gérées en utilisant du zero-padding. MatchPyramid
est entrainé a 1’aide d’une fonction objectif pointwise : I’entropie croisée décrite a
I’équation (4.6). MatchPyramid contient 5 761 parametres.
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FiGure 4.3 — Architecture du modele MatchPyramid.

454 DRMM

DRMM (Deep Relevance Matching Model) est un modele asymétrique centré
sur I’interaction dont I’architecture est représentée sur la Figure 4.4 (Guo et al.,
2016). Etant donné un terme de la requéte, DRMM calcule la similarité cosinus
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entre les vecteurs de mots de tous les termes du document et le vecteur de mots
du terme de la requéte considérée. Cet ensemble de similarités est ensuite résumé
en un histogramme de correspondances. Afin de prendre en compte de facon expli-
cite, les correspondances entre termes, une classe de I’histogramme est consacrée
aux similarités cosinus exactement égales a 1. Les autres classes de 1’histogramme
correspondent a des intervalles de valeurs régulieres entre -1 et 1.

Par exemple, si I’on considere un histogramme a 5 classes, elles seront associées
aux intervalles de valeurs suivantes : {[—1, —0.5[;[—0.5,0[; [0,0.5[; [0.5, 1[; [1, 1]}.
Etant donné la requéte “car” et le document (“car”, “rent”, “truck”, “bump”, “in-
junction”, “runway”’), I’ensemble des similarités cosinus obtenu est le suivant : (1,
0.2, 0.7, 0.3, -0.1, 0.1). Cet ensemble est ensuite résumé en 1’histogramme de cor-
respondance suivant : [0,1,3,1,1] (exemple tiré de I’article original de Guo et al.

(2016)).

99 (13 eal (13
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FiGure 4.4 — Architecture du modele DRMM.

Cet histogramme de correspondances est trait€ par un MLP qui retourne un
score reflétant la similarité du terme de la requéte avec I’ensemble des termes du
document. Ce procédé est ainsi répété pour tous les termes de la requéte, on obtient
donc un score de pertinence associé€ a chacun des termes de la requéte. Le score fi-
nal de pertinence est calculé en additionnant les scores de pertinence de chacun des
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termes de la requéte. Puisque chacun des documents est associé a un histogramme
de taille fixe indépendamment de leur nombre de termes, DRMM n’a pas besoin de
zero-padding pour prendre en compte la taille variable des documents. DRMM est
entrainé a I’aide de la fonction objectif pairwise de Hinge décrite a I’équation (4.10)
avec une marge m égale a 1. DRMM contient 455 parametres, par conséquent, il
s’agit d’un des rares modeles NLTR n’ayant besoin que de peu de données d’en-
trainement (quelques dizaines de requétes) pour produire un classement de méme
qualité que BM25.

4.5.5 DUET

DUET (Mitra et al., 2017) est un modele asymétrique dont I’architecture est
représentée sur la Figure 4.5. DUET est un modele hybride utilisant a la fois une
matrice d’interaction et des représentations abstraites de requétes et de documents.
DUET peut étre séparé en deux sous-modeles : un modele local (a gauche sur la
Figure 4.5) et un modele distribué (a droite sur la Figure 4.5).

Le modele local construit une matrice d’interaction binaire / indiquant de fagon
explicite les termes en commun entre la requéte et le document :

1, si ri = dj
lij = .
0, sinon

avec r; le i™ terme de la requéte r et d; le j*™ terme du document d. La matrice
d’interaction est ensuite traitée par une couche de convolution suivie d’'un MLP qui
retourne un score de similarité local entre la requéte et le document. Bien que le
modele local prend en compte de facon explicite la correspondance exacte entre
termes de la requéte et du document, il ne prend pas en compte les interactions
possibles entres des termes différents.

Le modele distribué prend en entrée les séquences de vecteurs de mots asso-
ciés aux termes de la requéte et du document. Des convolutions et un MLP sont
appliqués de facon asymétrique a ces deux séquences afin de leur associer des re-
présentations abstraites. Ces dernieres sont ensuite combinées avec un produit terme
a terme (produit de Hadamard) suivi de convolutions et d’'un MLP qui retourne un
score de similarité distribué entre la requéte et le document. Les scores de similarité
local et distribué sont enfin additionnés afin d’obtenir le score de pertinence final
entre la requéte et le document.

Les tailles variables des entrées sont gérées en utilisant du zero-padding. DUET
est entrainé a I’aide de la fonction objectif listwise ListMLE (équation 4.13). Afin
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de limiter le nombre d’opérations a effectuer lors de I’estimation de P (y,-, j]ng ), f ) ,

seuls 5 documents sont considérés plutdt que la liste entiere. DUET contient ap-
proximativement 415 000 parametres (415 780).
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FiGure 4.5 — Architecture du modele DUET.
4.5.6 KNRM

KNRM (Kernel-based Neural Ranking Model) est un modele asymétrique cen-
tré sur I’interaction dont I’ architecture est représentée sur la Figure 4.6 (Xiong et al.,
2017). KNRM construit une matrice d’interaction / en utilisant la similarité cosinus
entre les vecteurs de mots associés aux termes de la requéte avec les vecteurs de
mots associés aux termes du document :

I;; = cos (xy, xg,) (4.17)
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KNRM utilise par la suite un ensemble de K noyaux RBF (radial basis function)
afin d’associer a chacune des lignes de I (correspondant aux termes de la requéte)
un vecteur de caractéristiques de taille K :

Zexp( 20’“) ) 4.18)

k

avec Ky la valeur de la k™ dimension de K (I;) le vecteur de caractéristiques associé
au terme ¢; et au document d. y; et o sont les deux hyperparametres caractérisant le
k®™ kernel de KNRM. Le noyau RBF calcule comment les similarités cosinus entre
un terme de la requéte et I’ensemble des termes du document sont distribuées :
plus il y a de similarité cosinus proche de iy, plus la valeur du noyau sera élevée.
Par exemple, si y; = 1, plus il y a de similarité cosinus égales a 1 (donc plus le
document contient le terme de la requéte considéré), plus la valeur de noyau sera
élevée.
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FiGure 4.6 — Architecture du modele KNRM.

Le vecteur de caractéristiques K (1) associé 2 la paire (g, d) est obtenu en addi-
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tionnant le log des vecteurs de caractéristiques de chaque terme de la requéte :
K(I) =) log K (I). (4.19)

Le vecteur de caractéristiques ainsi obtenu est traité par une couche finale com-
posée d’une transformation linéaire et d’une non-linéarité :

f(g.d) = tanh (w" - K (I) +b), (4.20)

avec w et b des parametres de KNRM.

Puisque la taille du vecteur des caractéristiques K(I) est indépendante de la
longueur de la requéte et du document en entrée, le modele n’a pas besoin de zero-
padding. KNRM est entrainé a 1’aide de la fonction objectif pairwise de Hinge
décrite a I’équation (4.10) avec une marge m égale a 1. KNRM contient tres peu
de parametres : w € RX et b € R. Sachant que le modele initialement proposé par
Xiong et al. (2017) était composé de 11 kernels, KNRM contient uniquement 12
parametres (w de dimension 11 et le biais b).

4.5.7 CKNRM

CKNRM (Convolutional Kernel-based Neural Ranking Model) est une exten-
sion du modele KNRM (Dai et al., 2018). CKNRM est un modele asymétrique
centré sur I’interaction dont I’architecture est représentée sur la Figure 4.7. Etant
donné deux séquences de vecteurs de mots associées respectivement a la requéte et
au document, CKNRM utilise plusieurs couches de convolutions pour associer aux
n-grammes de termes un ensemble de vecteurs. Les vecteurs de n-grammes associés
a larequéte sont ensuite comparés aux vecteurs de n-grammes associés au document
avec la similarité cosinus pour former un ensemble de matrices d’interactions.

Chacune des matrices d’interaction est ensuite traitée de facon analogue a KNRM :
utilisation d’un ensemble de kernels pour associer a chaque matrice d’interactions
un vecteur de caractéristiques. Les vecteurs de caractéristiques sont ensuite agrégés
en une unique représentation qui est traitée par une couche finale composée d’une
transformation linéaire et d’une non-linéarité et retournant le score de pertinence
final.

Les tailles des vecteurs des caractéristiques K (/) étant indépendantes de la lon-
gueur de la requéte et du document en entrée, le modele n’a pas besoin de zero-
padding. CKNRM est entrainé a 1’aide d’une fonction objectif pairwise : la fonction
de Hinge pour le classement décrite a 1’équation (4.10) avec une marge m égale a 1.
CKNRM contient approximativement 230 000 parametres (230 884).
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Modele Symétrique Représentation Interaction Fonction Objectif Nombre de Parametres

KNRM X X v Pairwise (Hinge) 12
DRMM X X v Pairwise (Hinge) 455
MatchPyramid 4 X v Pointwise (Entropie Croisée) 5.7k
ARC-II v X v Pairwise (Hinge) 113k
CKNRM X X v Pairwise (Hinge) 230k
DUET X v v Listwise (ListeMLE) 415k
ARC-I v v X Pairwise (Hinge) 576k

TaBLE 4.1 — Tableau récapitulatif des modeles NLTR de référence. Les modeles sont classés par ordre croissant de
leur nombre de parametres.



4.6 BERT et modeles Transformers pré-entrainés pour
la RI

Afin d’exploiter correctement les vecteurs de mots pré-entrainés a 1’aide de I’ar-
chitecture Transformers pour la RI, il ne suffit pas de donner ces vecteurs en entrée a
un réseau de neurones pour la RI. Certaines pratiques sont a adapter afin de surpas-
ser les modeles neuronaux “pré-Transformers” présentés dans la section précédente.
Dans cette section, nous résumons les pratiques présentées par Lin et al. (2020).
Lutilité de ces pratiques n’ayant fait consensus que récemment, nous n’avons pas
pu les expérimenter dans ce travail de these.

4.6.1 Gérer la longueur des documents

Afin de pouvoir analyser de longs documents pouvant contenir des milliers de
mots, BERT peut étre utilisé pour calculer un score de pertinence entre la requéte
et chacune des phrases du document. Puisque la complexité des Transformers est
quadratique par rapport a la longueur de la séquence en entrée, il est plus efficient
d’analyser chaque phrase du document séparément plutét que d’analyser directe-
ment le document. Les scores de pertinence de chacune des phrases sont ensuite
agrégés pour obtenir un score de pertinence entre la requéte et le document. Cette
méthode s’est révélée empiriquement efficace (Yilmaz et al., 2019), et ce malgré le
fait que le modele n’a pas de vision “globale” du document.

4.6.2 Collection d’affinage

Qiao et al. (2019) ont montré que les vecteurs BERT, si ils sont utilisés direc-
tement pour la RI, produisent de moins bon résultats que les modeles basés sur la
correspondance exacte. Il est nécessaire de les affiner sur la collection de RI consi-
dérée. Or, comme nous I’avons vu précédemment, la majorité des collections de
RI ad-hoc pour le classement de document n’ont pas assez de données d’appren-
tissage pour suffisamment entrainer les vecteurs BERT. Comme 1’ont montré il est
possible de palier a ce probleme, en affinant les vecteurs BERT non pas sur une
collection de RI pour le classement de documents mais sur une tache similaire telle
que le classement de passage ou la tiche de question/réponses. Les résultats des
expériences de Yilmaz et al. (2019) nous indique qu’il n’est méme pas nécessaire
d’affiner BERT sur la collection de test pour surpasser I’état de I’art. En effet, un mo-
dele BERT affiné sur la collection MS MARCO (tache de classement de passages)
et sur la collection TREC Microblog Lin et al. (2014) surpasse les performances
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du modele BM25-RM sur la collection Robust04 sans avoir besoin d’étre affin€ sur
cette collection.

4.7 Limites des réseaux de neurones pour la RI

Malgré leur efficacité, les méthodes neural learning-to-rank (NLTR) pour la RI
présentent plusieurs limites.

4.7.1 Quantité de données étiquetées

Les méthodes NLTR pour la RI nécessitent de grandes quantités de requétes
résolues ! afin d’obtenir des gains significatifs de performances par rapport aux mo-
deles de référence basés sur la correspondance exacte Goodfellow et al. (2016).

4.7.2 Ressources sémantiques

En plus de nécessiter de grandes quantités de données annotées, les méthodes
NLTR pour la RI ne modélisent la langue qu’a 1’aide de méthodes analysant de
grandes quantités de texte (Word2vec, fastText, BERT ...). De fagon plus spécifique,
les méthodes NLTR ne modélisent pas la langue a I’aide de ressources sémantiques
contenant des formulation explicites des significations des mots et de leurs relations
dont les modeles NLTR pourraient tirer parti.

4.7.3 Incompatibilité avec I'index inversé

Finalement, une des caractéristiques cruciales qu’un systeme de recherche d’in-
formation doit avoir est d’étre capable de répondre a une requéte de facon effi-
ciente (Arapakis et al., 2014). Or, en plus de nécessiter de faire des milliards d’opé-
rations afin de prendre une unique décision 2, les méthodes d’apprentissage profond
produisent des représentations de requétes et de documents qui ne sont pas compa-
tibles avec un index inversé et qui ne permettent donc pas une recherche efficiente.

1. Par requéte résolue, nous désignons des requétes dont au moins un document pertinent est
connu.
2. Dans le cas de 1a R1, il s’agit de calculer un score entre une requéte et un document.
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4.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit I’ utilisation de réseaux de neurones pour la
RI, les différents types d’architectures et de fonctions objectif utilisés et avons fait
un état des modeles de référence NLTR pour la RI. Nous avons présenté 3 limita-
tions des modeles NLTR pour la RI : (1) la nécessité d’avoir de grandes quantités
de requétes résolues; (2) I’absence de prise en compte de ressources s€émantiques
pour modéliser le langage ; (3) I’incompatibilité avec I’'index inversé qui entraine un
manque d’efficience des modeles NLTR. Nous allons aborder ces trois limitations
dans nos contributions décrites dans les chapitres suivants.
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Chapitre 5
WIKIR

5.1 Introduction

L’apprentissage profond s’est révélé efficace dans diverses taches de traitement
automatique du langage naturel (TALN) telles que les modeles de langue, la com-
préhension du langage naturel et les systeémes de questions-réponses (Devlin et al.,
2019). Cependant, de grandes quantités de données publiques et étiquetées sont des
facteurs clés pour le développement de modeles d’apprentissage profond efficaces
et réplicables (Goodfellow et al., 2016).

Malgré les progres en TALN permis par les réseaux de neurones profonds, la
RI ad-hoc sur des documents textuels n’a pas bénéficié de 1’apprentissage profond
autant que les autres domaines du TALN (Dehghani et al., 2017). Cela est principa-
lement dii a : (1) la complexité de la tache en utilisant uniquement des données non
étiquetées (Dehghani et al., 2017); (2) le manque de collections ayant de grandes
quantités de requétes résolues et libres de droit qui sont cruciales pour développer
et entrainer des modeles NLTR efficaces pour la RI ad-hoc (voir le Tableau 5.1).

Précisons que la collection Yahoo! LETOR (Chapelle et Chang, 2011) contenant
approximativement 30k requétes résolues est en libre acces, mais seuls les vecteurs
de caractéristiques décrivant les paires requéte-document sont fournis. Cette collec-
tion convient aux modeles learning-to-rank basés sur les caractéristiques, mais pas
aux réseaux de neurones qui nécessitent le contenu textuel original des requétes et
des documents.

Par conséquent, les modeles NLTR pour la RI ad-hoc sont développés en utili-
sant I’une des approches suivantes :

1. En utilisant de grandes quantités de données collectées par des moteurs de
recherche commerciaux qui ne sont pas accessibles au public (par exemple
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Collection | #Requétes | #Documents | Moy #d* /r | Langue | Année
GOV2 150 25M 181.51 Anglais | 2004
Robust04 250 0.5M 63.28 Anglais | 2004
MQ2008 784 14k 3.82 Anglais | 2008
MQ2007 1,692 65k 10.63 Anglais | 2009
ClueWeb09 200 1B 74.62 Anglais | 2009
Sogou-QCL 537k 5.4M 14.40 Chinois | 2018
MSMACRO 372k 3.2M 1 Anglais | 2020

TaBLE 5.1 — Statistiques de plusieurs collections de RI ad-hoc en acces libre. Moy
#d™ /r indique le nombre moyen de documents pertinents par requéte.

le modele DUET Mitra et al. (2017)). Ce processus est coliteux, long et n’est
pas reproductible.

2. En utilisant des collections accessibles librement qui comportent peu de re-
quétes résolues, comme MQ2007 et MQ2008 Qin et al. (2010) (par exemple
les modeles DeepRank Pang et al. (2017) et HINT Fan et al. (2018). Cette
approche peut limiter la conception et le nombre de parametres des modele
en raison de la faible quantité de requétes résolues.

3. En utilisant une supervision faible (weak supervision) qui consiste a pré-
entrainer un modele NLTR a imiter le classement d’une approche non super-
visée Dehghani et al. (2017) (par exemple BM25). Cependant, cette méthode
peut biaiser les modeles NLTR de facon a ce qu’ils ne classent que de la méme
maniere que le modele non supervisé.

Récemment, Zheng et al. (2018) ont proposé Sogou-QCL, une collection en chi-
nois, réalisé a partir d’'un moteur de recherche commercial. En 2016, Microsoft Al
& Research a publié MS MARCO : un ensemble de collections axées sur 1’appren-
tissage profond pour la recherche (Nguyen et al., 2016). MS MARCO est régulie-
rement mise a jour avec de nouvelles taches telles que les systemes de questions-
réponses, I’extraction de mots clés ou le classement de passages. Cependant, la col-
lection associée a la tache de classement des documents (qui a été utilisée pour la
tache d’apprentissage profond de TREC 2019 (Craswell et al., 2020)) n’a été rendu
publique que récemment (11 aoflit 2020) et n’a pas pu étre utilisée dans ce travail de
these.

Dans ce travail de these, nous tirons parti de la nature semi-structurée de Wi-
kipédia afin de construire de facon automatique des collections de RI. Nous pro-
posons WIKIR (Frej et al., 2020d) : une boite a outils (foolkit) en libre acces pour
construire des collections de RI basées sur Wikipédia et ayant de grandes quanti-
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tés ! de requétes résolues. Les collections libres d’acces créées a ’aide de WIKIR
permettront d’entrainer et d’évaluer des modeles NLTR pour la RI. Nous propo-
sons également d’utiliser Wikipédia en tant que source de connaissances a priori
en pré-entrainant des modeles NLTR sur les collections créées par WIKIR. Ces mo-
deles seront par la suite affinés (fine-tuning) sur des collections de RI traditionnelles
ayant peu de requétes résolues afin d’étudier si les connaissances a priori tirées de
Wikipédia permettent de compenser le manque de requétes résolues des collections
de RI traditionnelles.

5.2 Un cadre général pour la création automatique
de collection de RI

Dans cette section, nous proposons un cadre général pour créer automatique-
ment une collection de RI a partir d’une ressource S composée d’un ensemble de
documents. Une collection de RI est composée de :

- D, un ensemble de documents ;
- R, un ensemble de requétes;

- Rel, un ensemble de jugements de pertinence (relevance level) pour toutes les
paires requéte-document (Manning et al., 2008).

5.2.1 Propriétés

Nous définissons 3 propriétés que S doit satisfaire pour étre utilisé pour construire
une collection de RI :

1. Existence. Il existe au moins un sujet (topic ) 1ié a chaque document de S.

2. Identification. Il existe une fonction id() qui associe a tout document de S
I’ensemble des sujets qu’il contient.

3. Description. Il existe une fonction desc() qui associe a chaque sujet une des-
cription courte et précise.

1. De I’ordre de grandeur de la dizaine de milliers.

2. Ici, nous utilisons le mot sujet (“fopic”) avec le sens : "Matiere, theme, ce qui est en question.”
a notre connaissance, il n’existe pas de définition précise de “fopic” faisant consensus en dans le
domaine de la RI (Hjgrland, 2001).
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5.2.2 Construction du jeu de données

Dans ce qui suit, nous décrivons comment utiliser une ressource S qui satis-
fait les trois propriétés énumérées ci-dessus pour construire automatiquement une
collection de RI.

Construction des documents

Nous choisissons un sous-ensemble de la ressource S pour construire I’en-
semble des documents : D < 8. Par exemple, si S est I’ensemble des articles
de Wikipédia, nous pouvons choisir  comme I’ensemble des articles de Wikipédia
contenant plus de 1000 mots.

Construction des requétes

Nous commencgons par identifier tous les sujets dans I’ensemble des documents
D en utilisant la fonction id() :

Tp = | Jid(d),
deD

avec 7p ’ensemble de tous les sujets de D. Cela est possible parce que la fonc-
tion id() existe (Identification) et parce que chaque document est lié a au moins un
sujet (Existence). Ensuite, nous utilisons la fonction desc() sur tous les sujets pour
construire I’ensemble des requétes R :

R = {desc(t)|te Tp}.

Construction des jugements de pertinence

Rel est1’ensemble de tous les triplets (requéte, document, niveau de pertinence) :

Rel = {(r, d,rel(r, d))}(r, d) e R x Z)} ,

avec rel() une fonction qui associe chaque paire requéte-document a un niveau de
pertinence. Nous proposons d’attribuer un niveau de pertinence positif (désigné par
valt) au document d par rapport a la requéte r si d contient le sujet qui a été uti-
lisé pour construire r. Dans le cas contraire, un label de pertinence négatif ou nul
(désigné par val™) est attribué :
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valt € R},

val- e R™,

sit, €id(d),
sinon,

rel(r,d) =

avec 1, le sujet qui a été utilisé pour construire la requéte r : desc(t,) = r.

5.2.3 Le cas de Wikipédia

Dans cette sous-section, nous montrons que I’ensemble des articles de Wikipédia
W satisfait les propriétés d’Existence, d’Identifiabilité et de Descriptibilité. Une
description simplifiée du processus de construction d’une collection de RI a 1’aide
de 2 articles de Wikipédia est présentée dans la figure 5.1.
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FiGure 5.1 — Description du processus de construction d’une collection de RI par
WIKIR en utilisant seulement deux articles. Dans cet exemple, les requétes sont
construites a partir du titre des articles. Les documents sont construits en utilisant
le texte des articles sans le titre et sans la premiere phrase.

Existence

Chaque article Wikipédia est 1ié a au moins un sujet : son sujet principal !.

1. En pratique, tous les articles Wikipédia ne sont pas forcément 1ié a un sujet, il existe par
exemple des articles d’homonymie qui listent I’ensemble des articles partageant un méme nom.
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Identification

Nous supposons que si un article a contient un lien interne vers un autre article
a, dans sa premiere phrase (dénommée f,), alors le sujet principal de a, est un sujet
de a. L’intuition derriere cette hypothese est que la premiere phrase de la plupart des
articles Wikipédia est une bonne description du contenu de I’article (Sasaki et al.,
2018) et si un lien est présent, il pointe vers un sujet important de 1’article considéré.
Nous proposons donc de définir id() comme suit :

id(a) = {s.}| J {sa, e W3 £, — a} : (5.1)

lien

avec s, le sujet principal de I’article a et f, ——a dénote la présence d’un lien
en

interne dans la premiére phrase de I’article a, qui pointe vers I’article a. Ainsi, id()
considere I’ensemble des sujets liés a I’article @ comme le sujet principal de a : s, et
le sujet principal de tous les articles qui pointent vers a dans leur premiere phrase.
Par exemple, I’ensemble des sujets liés a 1’article Désordre du développement est
composé de son sujet principal et du sujet principal de I’article Autisme parce qu’il
y a un lien dans la premiere phrase de 1’article Autisme qui pointe vers I’article
Désordre du développement (voir Figure 5.1).

Description

Nous proposons d’associer une description courte et précise aux sujets princi-
paux des articles de Wikipédia en utilisant le titre des articles :

desc(s,) = titre,, (5.2)

avec titre, le titre de 1’article a. Afin d’étudier la robustesse des modeles NLTR,
nous proposons également d’associer une description longue et bruitée aux sujets
principaux des articles de Wikipédia en utilisant la premiere phrase des articles :

desc(s,) = fa,- (5.3)

5.3 Description de la boite a outils WIKIR

Dans cette section, nous décrivons la boite a outils WIKIR et rendons explicites
les motivations qui sous-tendent certaines décisions de conception. Pour une liste

Nous les identifions a 1’aide de la présence de la chaine de caracteres “(disambiguation)” dans le
titre et ne les considérons pas lors de la construction de la collection.
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exhaustive des options disponibles et pour avoir des exemples sur la facon d’utiliser
WIKIR, le lecteur pourra consulter notre dépdt github : https://github.com/getalp/
wikIR.

5.3.1 WIKIR pour créer des collections de RI

Pour créer une collection de RI a I’aide d’une base de données au format XML
issue de Wikimedia,' WIKIR suit 3 étapes principales : construction, traitement et
stockage.

Construction

Lecture de la base données XML. Nous utilisons WikiExtractor > pour extraire
du texte a partir de la base de données au format XML. Nous obtenons ainsi un
fichier json (décrit sur la Figure 5.2) qui contient I’url, le titre et le texte de tous les
articles de Wikipédia. Lorsque nous utilisons wikiextractor, nous utilisons 1’option
permettant de préserver les liens dans le texte afin de construire les jugements de
pertinence.

Extraction des documents. L’ensemble de documents D est extrait en utilisant
le champ “text” associé a chaque article du fichier json produit lors de I’étape pré-
cédente. La premiere ligne du champ*“text” (qui correspond au titre de I’article) est
supprimée. Nous supprimons les titres afin d’éviter de faciliter considérablement la
tache de classement pour les modeles NLTR puisqu’ils prennent en compte 1’ ordre
des mots. En effet, étant donné une requéte, le document le plus pertinent commen-
cera toujours par la requéte elle-méme.

Construction des requétes. Comme décrit dans la section 5.2.2, pour construire
des requétes, nous avons besoin d’une fonction id() et d’une fonction desc(). WIKIR
utilise la fonction id() définie par 1’équation (5.1). La fonction desc() est définie a
I’aide de I’équation (5.2) ou de I’équation (5.3). De facon moins formelle, les sujets
sont identifiés a I’aide de liens internes et sont décrits a I’aide des titres des articles
ou des premieres phrases des articles. Le processus de construction des requétes est
le méme que dans la section 5.2.2.

Construction des jugements de pertinence. Comme expliqué dans la sec-
tion 5.2.2, afin de construire Rel, nous devons définir la fonction rel(). Pour ce faire,
nous supposons que le document le plus pertinent pour une requéte est le document

1. https://dumps.wikimedia.org/backup-index.html
2. https://github.com/attardi/wikiextractor
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{Ilidll: Il12|I’

"url": "https://en.Wikipedia.org/wiki?curid=12",
"title": "Anarchism",
"text": "Anarchism\n\nAnarchism is an <a href=\"

anti-authoritarian\">anti-authoritarian</a> <a
href=\"political%20philosophy\">political
philosophy</a> that advocates "

ks
{"id": "25",

"url": "https://en.Wikipedia.org/wiki?curid=25",

"title": "Autism",

"text": ""Autism\n\nAutism is a <a href=\"
developmental%20disorder\">developmental
disorder</a> characterized by difficulties with

ks

FiGure 5.2 — json file extracted from English Wikipédia dump using WikiExtractor

construit a partir du méme article que la requéte. Par conséquent, nous définissons
rel() comme :

2, sia, = ay,
rel(r,d) = < 1, siay€id(d)\ay,

0, sinon,

avec a, (respectivement a,) I’article Wikipédia utilisé pour construire la requéte r
(respectivement le document d). Ainsi, nous attribuons un niveau de pertinence égal
a 2 pour les paires requéte-document qui proviennent du méme article. Nous attri-
buons un niveau de pertinence égal a 1 aux paires requéte-document pour lesquelles
il existe un lien dans la premiere phrase de I’article du document qui pointe vers
I’article de la requéte. Par exemple, si nous considérons la requéte ‘Developmental
disorder", le document le plus pertinent (pertinence = 2) est “Developmental disor-
ders comprise a group of ... " parce que la requéte et le document sont construits a
partir du méme article. Le document “Autism is a developmental disorder charac-
terized by ... " est pertinent (pertinence = 1) parce que ’article Autisme contient un
lien vers I’article Developmental disorder (voir Figure 5.1).
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Traitement

Sélection des requétes. Afin d’avoir des collections équilibrées, nous ne sé-
lectionnons que les requétes qui comportent un nombre minimum de documents
pertinents (5 par défaut). Nous avons également limité la longueur des requétes a
un maximum de 10 mots.

Pré-traitement. W/KIR supprime les cibles dans les références hypertext mais
conserve le texte. Par exemple, “<a href=\“Regressive%20autism\">worsening</a>
devient “worsening". De plus, tout caractere non alphanumérique est supprimé. Par
défaut, WIKIR met également en minuscules tous les caracteres.

Séparation en ensembles d’entrainement, de validation et de test. Les re-
quétes et leurs jugements de pertinence associés (grels) sont séparés de facon aléa-
toire en ensembles d’entrainement, de validation et de test. Par défaut, 80% des
requétes (et des grels associés) sont placés dans 1’ensemble d’entrainement, 10%
dans I’ensemble de validation et 10% dans I’ensemble de test. Le méme ensemble
de documents est considéré dans les ensembles d’entrainement, de validation et de
test puisque en RI ad-hoc, nous considérons avoir un ensemble fixe de documents a
classer (Baeza-Yates et Ribeiro-Neto, 2011).

Stockage

WIKIR créée un dossier qui contient I’ensemble des documents dans le fichier
documents.format ainsi que trois sous-dossiers : training, validation et test. Chacun
d’entre eux contient deux fichiers :

1) grels qui contient les jugements de pertinence des requétes dans le format
trec_eval.' Pour limiter la taille du fichier grels, nous ne sauvegardons que les ni-
veaux de pertinence positifs. Cela signifie que chaque paire requéte-document qui
n’est pas enregistrée dans le fichier grels est non-pertinente.

2) queries.format qui contient les requétes.

Par défaut, les requétes et les documents sont enregistrés sous forme de DataFrame
au format csv. Le format des fichiers est compatible avec la bibliotheque Match-
Zoo (Guo et al., 2019a) : une bibliotheque Python implémentant des modeles d’ap-
prentissage profond pour des tiches de comparaison de texte telles que la Rl et les
systémes question-réponses.

Les requétes et les documents peuvent également étre enregistrés dans un fichier au
format XML compatible avec le systeme de recherche d’information Terrier.

1. https://trec.nist.gov/trec_eval/
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5.3.2 WIKIR pour BM25
Motivation

Une fois le jeu de données créé, WIKIR peut étre utilisé pour appliquer Okapi
BM25 (Robertson et Walker, 1994). Nous proposons cette option, car la grande
majorité des modeles NLTR développés pour la RI ad-hoc ne sont pas compatibles
avec un index inversé (Zamani et al., 2018). Afin de pouvoir classer des documents
en temps réel, les modeles NLTR utilisent la stratégie dite de reclassement :

— un modele efficient tel que BM25 est utilisé pour effectuer un premier classe-
ment des documents

— les documents les mieux classés par le modele efficient sont sélectionnés (par
exemple les 1000 documents ayant le score le plus élevé)

— les documents sélectionnés a I’étape précédente sont reclassés par le modele
NLTR

Cette stratégie permet aux modeles NLTR de ne comparer une requéte qu’a
un sous-ensemble de taille restreinte de 1’ensemble des documents. Il s’agit ainsi
de permettre la réalisation d’un classement en temps réel. La principale limitation
de la stratégie de reclassement réside dans le fait que tout document pertinent qui
n’est pas sélectionné par le modele efficient ne sera pas retourné par le systeme. En
d’autres termes, le rappel d’un modele NLTR utilisant la stratégie de reclassement
est borné par le rappel du modele efficient utilisé.

Résultats

Les résultats de BM25 sont enregistrés dans les sous-dossiers training, valida-
tion et test. Trois fichiers sont créés dans chacun de ces sous-dossiers :

1) BM25.res qui contient les résultats de BM25 enregistrés au format trec_eval.

2) BM25.metrics.json qui contient les valeurs de plusieurs mesures d’évaluation
de RI.

3) BM25.qrels.csv qui contient les k documents (1000 par défaut) les plus perti-
nents pour chaque requéte selon BM25 ainsi que leur niveau de pertinence associé.

5.3.3 Reclassement neuronal avec WIKIR

WIKIR peut €tre utilisé pour entrainer et évaluer des modeles NLTR sur les col-
lections qu’il a créées. Comme expliqué dans la section 5.3.2, nous effectuons un
reclassement neural en utilisant BM25 comme classeur initial. Nous avons utilisé la
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bibliotheque Python MatchZoo implémentant des modeles d’apprentissage profond
pour des taches de comparaison de texte pour I’entrainement et 1’évaluation des mo-
deles NLTR. Nous avons utilis€ MatchZoo parce qu’elle a été acceptée comme un
outil fiable de correspondance neuronal de texte (Guo et al., 2019a). Tout modele
disponible dans MatchZoo peut étre entrainé et évalué avec WIKIR. Une fois I’en-
trainement terminé et les classements des documents sauvegardés, WIKIR peut étre
utilisé pour calculer les mesures d’évaluation et la significativité statistique.

5.3.4 Pré-entrainement des modeles NLTR avec WIKIR

WIKIR permet également de sauvegarder les modeles NLTR entrainés sur les
collections qu’il a créées. Ces modeles peuvent, par la suite, etre affinés sur des col-
lections de RI ayant peu de requétes résolues. Cette technique de pré-entrainement
et d’affinage permet d’incorporer des connaissances a priori venant de Wikipédia
aux modeles NLTR et leur permet ainsi de ne nécessiter que peu de requétes réso-
lues afin de pouvoir surclasser des modeles basés sur la correspondance exacte.

5.4 Protocole expérimental

Afin d’évaluer I'utilité des collections créées par WIKIR pour réduire la quantité
de requétes résolues nécessaires pour que les modeles NLTR surpassent les modeles
de référence BM25 et BM25-RM3, nous avons procédé de la facon suivante :

1. Pré-entrainement de modeles NLTR pour la RI sur les collections Wikipédia

2. Sélection des modeles NLTR a performance égale ou supérieur aux modeles
de référence sur les collections Wikipédia

3. Utilisation de la méthode d’apprentissage fin! (fine-tuning) pour entrainer

les réseaux sélectionnés sur les collections TREC (qui ont peu de requétes
résolues).

5.4.1 Collections de Recherche d’Information
Collections Wikipédia

Dans ce qui suit, nous décrivons wikIR78k et wikIRS78k : les deux collections
créées par WIKIR que nous avons utilisés dans nos expériences pour pré-entrainer
les modeles NLTR.

1. L’apprentissage fin consiste utiliser un réseau de neurones pré-entrainé sur un jeu de données
et a continuer a I’entrainer sur un nouveau jeu de données.
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wikIR78k. wikIR78k est une collection contient 78 631 requétes résolues. Pour
construire wikIR78k, nous avons utilisé I’ensemble complet des articles de Wikipé-
dia. Pour construire les requétes, nous avons utilisé les titres des articles. De plus,
nous avons supprimé la premicre phrase de chaque article lors de la construction
des documents. Nous avons fait ce choix, car toutes les informations que nous utili-
sons pour évaluer la pertinence sont contenues dans la premiére phrase des articles
(voir Section 5.2.2) et nous ne voulons pas que les modeles qui prennent en compte
I’ordre des mots utilisent ce biais a leur avantage.

wikIRS78k. Le procédé de construction de wikIRS78k est le méme que celui
de wikIR78k, a I’exception de la construction des requétes : nous avons utilisé les
premieres phrases des articles au lieu de leurs titres. Nous proposons une collection
avec des requétes courtes et bien définies (wikIR78k) et une collection avec des
requétes longues et bruitées (wikIRS78k) pour étudier la robustesse des modeles de

RI face a des requétes bruitées. Les statistiques des collections sont affichées sur le
tableau 5.2.

wikIRS78k  wikIR78k

Nombre de documents 2.4M 2.4M
Longueur moyenne des documents 744.58 744.58
Nombre de requétes 78k 78k
Longueur moyenne des requétes 2.45 9.80
Nombre moyen de document pertinent par requéte 39.02 39.02

TaBLE 5.2 — Statistiques des collections wikIR78k et wikIRS78k.

Collections TREC

TREC (Text REtrieval Conference) a pour but de soutenir la communauté de
chercheurs en recherche d’information en fournissant des collection et des outils
pour I’évaluation de méthodologies de RI textuelle a grande échelle. Nous utilisons
3 collections TREC pour la RI ad-hoc pour affiner les modeles NLTR pré-entrainés
sur les collections Wikipédia :

— AP88-89 composé de 150 requétes résolues, de 164 597 documents et de
15 856 jugements de pertinence positifs.

— FT91-94 composé de 200 requétes résolues, de 210 158 documents et de
6 486 jugements de pertinence positifs.

— LA composé de 150 requétes résolues, de 131 896 documents et de 3 553
jugements de pertinence positifs.
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Des exemples de requétes et de document pertinents associés tirés des collec-
tions TREC sont illustrés sur le Tableau 5.3.

Collection Requéte Document pertinent associé
I?'e51gn of tl,l,e A research satellite launched last
Star Wars

AP88-89 week to test elements of the proposed

Anti-missile . ]
Star Wars antimissile shield ...
Defense System

INTERIOR ministers from 35

FT91-94 Combating Alien European countries yesterday
i Smuggling vs. drugs agreed to crack down on the wave of
illegal immigration from ...
Nearly two years after he
International challenged the United States to bring him
LA . . o
Organized Crime to justice on drug charges Manuel

A Noriega stood before ...

TaBLE 5.3 — Exemples de requétes et d’'un document pertinent associé provenant du
NFCorpus.

Nous utilisons la validation croisée a 5 blocs (5-fold cross validation) pour

I’entrainement et la sélection des hyperparametres des modeles sur les collections
TREC.

5.4.2 Modeéeles de référence basés sur la correspondance exacte

Nous utilisons deux modeles de référence basés sur la correspondance exacte :
BM25 et BM25-RM3. L’indexation des collections ainsi que 1’évaluation de BM25
et BM25-RM3 sont faites par le syst¢tme de RI Terrier !. Les hyperparametres k; et
b de BM25 sont sélectionnés avec la méthode de recherche en grille (grid search)
parmi les intervalles [0, 8] avec un pas de 0.1 pour k; et [0, 1] avec un pas de 0.05
pour b. Les hyperparametres de BM25-RM3 sont également sélectionnés avec la
méthode de recherche en grille : le nombre de documents pertinents est choisi parmi
Iintervalle [5,30] avec un pas de 5, le nombre maximal de termes a ajouter a la re-
quéte est choisi parmi I’intervalle [10, 50] avec un pas de 10 et @ est choisi parmi

1. http://terrier.org/
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Iintervalle [0, 1] avec un pas de 0.05. Les hyperparamétres sont choisis pour maxi-
miser la ndcg @35 sur les ensembles de validation.

5.4.3 Modeles NLTR

Nous entrainons et évaluons les modeles NLTR pour la RI avec la bibliotheque
MatchZoo (Guo et al., 2019a). Nous utilisons les embeddings Word2vec (Mikolov
et al., 2013a) de dimension 300 fourni par MatchZoo. Nous utilisons la méthode
d’optimisation Adam Kingma et Ba (2015) avec un taux d’apprentissage égal a
0.001 sur les collections Wikipédia et €gal a 0.0001 sur les collections TREC. Nous
utilisons la fonction de perte d’entropie croisée pairwise fournie par MatchZoo.
Les hyperparametres des différents modeles NLTR (nombre de couches, choix de
la fonction d’activation, taille des couches, ...) sont sélectionnés par recherche aléa-
toire (random search) sur 20 exécutions en utilisant le Tuner de MatchZoo qui fourni
les intervalles de valeurs possibles pour I’ensemble des hyperparameétres de chacun
des modeles. Les hyperparametres sont choisis pour maximiser la ndcg@5 sur les
ensembles de validation. Les modeles NLTR sont évalués en utilisant la méthode de
reclassement sur les 1000 premiers documents de BM25-RM3.

5.4.4 Evaluation

Les mesures d’évaluation sont calculées sur les 1000 documents les mieux clas-
sés par les modeles. Les mesures d’évaluation utilisées sont calculées avec py-
trec_eval (Gysel et de Rijke, 2018) : un wrappeur python de 1’outil d’évaluation
trec_eval ', communément utilisé€ en RI. Nous utilisons un test t apparié (Urbano
et al., 2013) pour mesurer la significativité des différences de résultats entre les
réseaux de neurones et BM25-RM3.

5.5 Résultats

5.5.1 Modeles NLTR sur les collections Wikipédia

Les performances des modeles de références et des modeles NLTR sur Wi-
kIR78k et WikIRS78k sont illustrés respectivement sur les Tableaux 5.4 et 5.5.

1. https://trec.nist.gov/trec_eval/
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WikIR78k

Rappelons que les requétes de la collection WikIR78k sont construites en uti-
lisant les titres des articles Wikipédia et sont par conséquent courtes et bien défi-
nies. Comme on peut le voir sur le Tableau 5.4, lorsque les requétes sont courtes et
bien définies (wikIR78k), BM25-RM3 est un modele de référence solide. En effet,
parmi les modeles NLTR, seul DRMM parvient a surpasser BM25-RM3 de facon
statistiquement significative sur I’ensemble des mesures. En outre, méme si les mo-
deles DUET et Conv-KNRM obtiennent de meilleurs résultats que BM25, ils ne
parviennent pas a obtenir de meilleurs résultats que BM25-RM3. Aucun des autres
modeles NLTR testés ne parvient a obtenir des performances similaires a BM25 et
BM25-RM3. Cela tend a montrer que lorsque les requétes sont courtes et bien dé-
finies, les modeles de correspondance exacte fournissent des résultats difficilement
surpassables par des modeles NLTR méme si ces derniers disposent de plusieurs
dizaines de milliers de requétes résolues pour leur entrainement.

WikIRS78k

Rappelons que les requétes de la collection WikIRS78k sont construites en uti-
lisant les premieres phrases des articles Wikipédia et sont par conséquent longues et
bruitées. Comme on pouvait s’y attendre, BM25 et BM25-RM3 obtiennent de moins
bonne performances sur des requétes longues et bruitées (—21.34% et —16.97%,
respectivement sur la P@5 comparé a wikIR78k). C’est également le cas pour les
modeles NLTR DRMM (—15.47% sur la P@5 comparé a wikIR78k) et DUET
(=7.73% sur la P@5 comparé a wikIR78k), mais il est intéressant de noter que
ce n’est pas le cas pour le modele CKNRM qui obtient des performances similaires
(—0.46% sur la P@5 comparé a wikIR78k). De plus, les modeles neuronaux DUET,
DRMM et CKNRM parviennent a surpasser BM25-RM3 de facon statistiquement
significative sur I’ensemble des mesures. Ces résultats tendent 2 montrer que lorsque
les requétes sont longues et bruitées, les modeles NLTR fournissent des résultats de
meilleurs qualités que les modeles de référence basés sur la correspondance exacte.
Cela est probablement di au fait que, étant donné un nombre suffisant de requétes
résolues, les modeles NLTR ont la capacité de se débarrasser du bruit présent dans
les requétes.
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wikIR78k

Modele P@5 P@l10 P@20 nDCG@5 nDCG@10 nDCG@20 nDCG  MAP
BM?25 0.2622  0.2039 0.1498  0.3269 0.3045 0.3098 0.3555 0.1498
BM?25-RM3 0.2844  0.2235 0.1663  0.3442 0.3238 0.3305 0.3813  0.1710
Arcl 0.1604- 0.1524= 0.1325~ 0.1644- 0.1666~ 0.1934- 0.2701~ 0.1025-
Arcll 0.1669~ 0.1556~ 0.1410~ 0.1682° 0.1737- 0.1957- 0.2752~ 0.1102°
MatchPyramid 0.2481~ 0.2136- 0.1595  0.2862 0.2638~ 0.2957- 0.3423=  0.1422
DRMM 0.2941* 0.2312* 0.1745% 0.3659* 0.3394* 0.3420* 0.3861* 0.1773*
DUET 0.2819  0.2243  0.1721* 0.3520* 0.3239 0.3297 0.3746- 0.1656~
KNRM 0.1482~ 0.1408~ 0.1278~ 0.1388~ 0.1487- 0.1700~ 0.2614= 0.0961-
CKNRM 0.2792  0.2268  0.1762* 0.3285~ 0.3114- 0.3199~ 0.3622=  0.1599-

TaBLE 5.4 — Comparaison des performances des différents modeles sur wikIR78k. Les amélioration/dégradations

statistiquement significatives par rapport a BM25-RM3 sont notées par (+/-) avec une p-value < 0.01.
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wikIRS78k

Modele P@5 P@10 P@20 nDCG@5 nDCG@10 nDCG@20 nDCG  MAP
BM?25 0.2177 0.1634 0.1186  0.2944 0.2673 0.2695 0.3085 0.1163
BM?25-RM3 0.2237  0.1698 0.1243  0.3015 0.2733 0.2753 0.3158  0.1216
Arcl 0.1241- 0.1174~ 0.1051~ 0.11817 0.1277- 0.1520° 0.2199- 0.0745-
Arcll 0.1513= 0.1374= 0.1189~ 0.1440- 0.1524- 0.1749- 0.2349- 0.0842°
MatchPyramid 0.2140- 0.1742  0.1363* 0.2378- 0.2329- 0.2435- 0.2779~ 0.1104-
DRMM 0.2486% 0.1867" 0.1404* 0.3306* 0.2991* 0.2976* 0.3288* 0.13617
DUET 0.2601* 0.1998* 0.1479* 0.3318* 0.3051* 0.3042* 0.3281* 0.1367*
KNRM 0.1490~ 0.12917 0.1066~ 0.1546~ 0.1590~ 0.1757- 0.2350~ 0.0816~
CKNRM 0.2779* 0.2148* 0.1567* 0.3361* 0.3134* 0.3150* 0.3369* 0.1465*

TaBLE 5.5 — Comparaison des performances des différents modeles sur wikIRS78k. Les amélioration/dégradations

statistiquement significatives par rapport a BM25-RM3 sont notées par (+/-) avec une p-value < 0.01.



Sélection des réseaux de neurones

Nous n’utilisons la méthode d’apprentissage fin sur les collections TREC qu’avec
les modeles DRMM, DUET et CKNRM puisque ce sont les seuls modeles NLTR
qui sont parvenus a surpasser BM25 et BM25-RM sur au moins une des deux col-
lection Wikipédia.

5.5.2 Réseaux pré-entrainés sur TREC

Les résultats de nos modeles sur les collections TREC sont illustrés sur le Ta-
bleau 5.6. Les gains de performances obtenus a 1’aide du pré-entrainement sur les
collections Wikipédia sont illustrés sur le Tableau 5.7.

Modeles sans pré-entrainement

Dans un premier temps, nous constatons que sur les 3 collections TREC, aucun
des modeles NLTR sans pré-entrainement ne parvient a surpasser BM25-RM3. Seul
DRMM parvient a avoir des résultats comparables a BM25, et ce, malgré la faible
quantité de données d’apprentissage disponible sur les collections TREC. Cela est
probablement dii au fait que DRMM prend en compte de fagon explicite le signal
de correspondance exacte et que DRMM contient peu de parametres a optimiser
(455 parametres) et qu’il ne nécessite donc pas beaucoup de données d’apprentis-
sage pour obtenir des performances similaires a celles de BM25. Ces résultats sont
cohérents avec d’autres expériences qui utilisent des modeles implémentés par Mat-
chZoo sur d’autres collections avec quelques centaines de requétes résolues (Yang
et al., 2019a).

Modeles pré-entrainés sur WikIR78k

Le fait de pré-entrainer les modeles neuronaux sur WikIR78k (notés DRMMyi1r,
DUETwixr, et CKNRMyixr) permet d’augmenter leurs performances sur toutes
les collections TREC. Cela est particulierement le cas pour les modeles DUET et
CKNRM sur les collections LA et FT91-94 dont la MAP est multipliée jusqu’a 5
(voir Tableau 5.7). Ces gains importants sont dus au fait que les modeles DUET et
CKNRM ont des performances faibles sur LA et FT91-94 sans pré-entrainement,
ce qui laisse un grande marge aux améliorations. Puisque le modele DRMM sans
pré-entrainement a déja de bonnes performances (relativement aux modeles de ré-
férence), les gains relatifs qu’il obtient avec un pré-entrainement sur WikIR78k
sont moins importants que les autres modeles neuronaux (de +2.8% a +13.7%).
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DRMMyixir et CKNRMyr ont globalement des performances similaires a celles
de BM25-RM3 tandis que DUETw;qr est moins performant que BM25-RM3 de
facon statistiquement significative sur les collections LA et FT91-94.

Ces résultats montrent que le fait de pré-entrainer des réseaux de neurones pour
la RI sur WikIR78k permet d’avoir de bien meilleures performances que celles des
mémes modeles sans pré-entrainement sur des collections n’ayant qu’entre 150 et
200 requétes résolues.

Modeles pré-entrainés sur WikIRS78k

Nous pouvons constater sur le Tableau 5.7 que les gains de performance sont
plus importants lorsque les modeles neuronaux sont pré-entrainés sur WikIRS78k
plutf)t que sur WikIR78k. De plus, DRMMWikIR’ DUETWikIR’ et CKNRMWik]R ob-
tiennent tout trois des améliorations de performances statistiquement significatives
comparées 2 BM25-RM3 !

Ces résultats suggerent que les modeles pré-entrainés sur une collection avec
des requétes longues et bruitées (WikIRS78k) permettent d’atteindre de meilleurs
performances que les modeles pré-entrainés sur une collection avec des requétes
courtes et bien définies (WikIR78k). Nous suggérons que ces gains de performances
sont dus au fait que les modeles entrainés sur WikIRS78k sont plus robustes que
ceux entrainés sur WikIR78k dans le sens ou ils sont capables de distinguer les
termes des requétes importants de ceux qui le sont moins.

5.6 Conclusions

Dans ce chapitre, nous proposons WIKIR un toolkit pour la construction de col-
lections de RI a grande échelle a partir de Wikipédia. WIKIR peut également étre
utilisé pour entrainer et évaluer des modeles neuronaux pour la RI. Nous proposons
un cadre général pour construire une collection de RI a partir de n’importe quelle
ressource satisfaisant trois propriétés. En outre, nous avons construit et mis a en
libre acces wikIR78k et wikIRS78k : deux collection de RI a grande échelle? en
utilisant WIKIR.

Nous avons utilisé wikIR78k et wikIRS78k pour pré-entrainer des modeles neu-
ronaux pour la RI et nous les avons affinés sur des collections TREC ayant peu

1. a’exception de DUETwr sur la collection FT91-94 qui a bien de meilleurs performances
que BM25-RM mais dont les améliorations ne sont pas statistiquement significatives
2. ayant 79k requétes résolues
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de requétes résolues. Nous montrons que les modeles neuronaux pré-entrainés at-
teignent des performances supérieures a leurs homologues sans pré-entralnement
et, si pré-entrainés sur wikIRS78k, parviennent également a surpasser sur toutes
les mesures BM25-RM3 le modele de référence basé sur la correspondance exacte
malgré la faible quantité de requétes résolues.
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AP88-89 LA FT91-94

Modele P@5 ndcg@5 MAP P@5 ndcg@5 MAP P@5 ndcg@5 MAP
BM25 0.4573 04470  0.2755 | 0.3093  0.3498  0.2221 | 03330 0.3531  0.2351
BM25-RM3 04720  0.4599  0.2908 | 0.3240 0.3626  0.2357 | 0.3473  0.3667  0.2513
DRMM 0.4521 0.4405  0.2665" | 0.3162  0.3622  0.2254 | 0.3344  0.3595  0.2465
DUET 0.4265- 0.4386- 0.25327 | 0.1753= 0.1526- 0.0522" | 0.1804~ 0.1688~ 0.0857~
CKNRM 0.4352= 0.4413  0.2563 | 0.2044- 0.2265- 0.1130" | 0.3263  0.3595  0.2281"
DRMMyikir 0.4897 04758  0.3031 | 03317 03725  0.2426 | 0.3598 0.3698  0.2672
DUETwixr 0.4631 047617 0.2901 | 0.3013~ 0.2979- 0.2188 | 0.2990- 0.2876- 0.2051-
CKNRMwinr | 0.4734  0.4782* 0.2923 | 03147 03354  0.2237 | 03552 0.3880  0.2551
DRMMyikrs | 0.4997* 0.4858* 0.31357 | 0.3427* 0.3816  0.2545% | 0.3786" 0.3808  0.2794*
DUETwikrs 0.5332* 0.5461*% 0.3551* | 0.3863* 0.3965" 0.2743* | 0.3511  0.3719  0.2704
CKNRMyjikrs | 0.5450*  0.5507* 0.3483* | 0.4021* 0.4105* 0.2824" | 0.4243* 0.4431* 0.2898*

TaBLE 5.6 — Performances sur les collections TREC des modeles de références, des réseaux de neurone, des réseaux
de neurone pré-entrainés sur wikIR78k et des réseaux de neurone pré-entrainés sur wikIRS78k. Les amélioration/dé-
gradations statistiquement significatives par rapport a BM25-RM3 sont notées par (+/-) avec une p-value < 0.01.
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AP88-89 LA FT91-94

Modele P@5 ndcg@5 MAP P@5 ndcg@5 MAP P@5 ndcg@5 MAP
DRMMixir +83% +8.0%  +13.7% | +49% +28%  +7.6% | +7.5% +28%  +8.3%
DUETwixr +8.5%  +85%  +145% | +71.8% +952% +319% | +65.7% +70.3% +139%
CKNRMyixr | 48.7%  +83%  +14.0% | +53.9% +48.0% +97.9% | +88% +79%  +11.8%
DRMMywixrs | +10.5% +102% +17.6% | +83%  +53%  +129% | +132% +59%  +13.3%
DUETwikrs +25.0% +24.5% +402% | +120% +159%  +425% | +94.6% +120% +215%
CKNRMyikrs | +25.2% +24.7% +35.8% | +96.7% +81.2% +149% | +30.0% +23.2% +27.0%

TaBLE 5.7 — Gains de performance des modeles neuronaux pré-entrainés comparés aux modeles sans pré-entrainement



Chapitre 6

Réseaux de Neurones Sémantiques
pour la Recherche d’Information

6.1 Introduction

Dans des domaines spécialisés comme le domaine médical, les non-spécialistes
expriment leurs requétes en langage "courant”, alors que les documents contiennent
des termes spécifiques a un domaine. Par exemple, si un utilisateur demande "Com-
ment les régimes a base de plantes peuvent prolonger la vie ?", un systeme de re-
cherche d’information (RI) utilisant un modele basé sur la correspondance exacte
ne pourra pas récupérer des documents pertinents tels que "Un examen de la dépen-
dance a la méthionine et du réle de la restriction de méthionine dans la lutte contre
le cancer et ’allongement de [’espérance de vie". Pour récupérer ce document, un
systeme de RI doit pouvoir associer "régimes a base de plantes" avec "restriction
en méthionine".

D’une part, les modeles Neural Learning-To-Rank (NLTR) qui utilisent des vec-
teurs de mots appris sur de grandes quantités de texte brut forment une approche
prometteuse a ce probleme.

D’autre part, il est possible d’utiliser des ressources sémantiques pour étendre
les requétes et/ou les documents avec des concepts. Cela permet d’aborder le pro-
bleme de disparité des termes puisque le méme concept peut €tre associé a des
mots appartenant a des vocabulaires non-spécialistes et experts. Cependant, il s’ agit
d’une tiche difficile car la ressource sémantique peut étre incomplete, conduire a
de I’ajout de bruit et nécessiter des adaptations au cas par cas (Jimmy et al., 2019).
Dans ce travail, nous étudions la possibilité pour les modeles NLTR d’ignorer le
bruit introduit par les ressources sémantiques et de se concentrer sur les connais-
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sances pertinentes pour améliorer la recherche.
Nous proposons des modeles NLTR dits sémantiques (Frej et al., 2020b; FREJ
et al., 2020) qui utilisent :

— des vecteurs de mots pré-entrainés sur une grande quantité de texte.

— des vecteurs de concepts pré-entrainés sur une ressource sémantique.

6.2 Description des modeles

Dans cette section, nous décrivons les 3 types de modeles s€émantiques que nous
proposons : les modeles basés sur la représentation, les modeles basés sur des inter-
actions séparées et les modeles basés sur une interaction globale. Nous proposons
ces types de modeles afin d’étudier quels types d’architectures sont les mieux adap-
tées aux réseaux de neurones sémantiques.

6.2.1 Entrée des modeles

Tous les modeles que nous proposons prennent 4 séquences de vecteurs en en-
trée :

1. Une séquence de vecteurs de mots (ou de n-grammes de caracteres) associée
a la requéte
2. Une séquence de vecteurs de concepts associée a la requéte

3. Une séquence de vecteurs de mots (ou de n-grammes de caracteres) associée
au document

4. Une séquence de vecteurs de concepts associée au document
Dans le reste de ce chapitre, le terme “mots” inclura également le terme “n-

gramme de caracteres”. Par exemple au lieu de dire “vecteurs de mots ou vecteurs
de n-gramme de caracteres”, nous dirons seulement “vecteurs de mots”.

Vecteurs de mots

Nous associons des séquences de vecteurs de mots aux requétes et aux docu-
ments de fagcon standard : les requétes et documents sont segmentés en séquence
de termes, puis chacun des termes est associé a un vecteur de mot. Notons que la
méthode de segmentation dépend des vecteurs de mots utilisés.
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Vecteurs de concepts

Les requétes et les documents sont annotés avec un ensemble de concepts can-
didats provenant de la RS. Nous adoptons la méme stratégie que Shen et al. (2018) :
les mots sont annotés avec leurs K-meilleurs concepts candidats afin de traiter I’am-
biguité possible de certains mots. Par exemple, la requéte "statin breast cancer sur-
vival nationwide" est associée a la s€équence de concepts suivante : [C0360714 ,
C0075191, C0638232, C0006142 , C0678222 , C0006142 , C1332438, C0006142
, C0678222 , C0038952 , C0220921 , C0O038952]. Les concepts sont ordonnés par
ordre d’apparition dans le texte et par score d’annotateur pour les concepts annotés
sur les mémes mots.

6.2.2 Encodeurs de séquences

Tous les modeles que nous proposons traitent les différentes séquences de vec-
teurs a I’aide d’un encodeur qui renvoie une nouvelle séquence de vecteurs de méme
longueur. Dans ce travail de these, nous avons étudié I'utilisation de 4 encodeurs :

1. Encodeurs identité (noté ID) qui ne modifient pas la séquence de vecteurs
2. Encodeurs CNN qui traitent la séquence a 1’aide de convolution 1D
3. Encodeurs LSTM qui traitent la séquence avec des LSTM bi-directionnel

4. Encodeurs Transformers (noté Transf)

6.2.3 Modeles basés sur la représentation

Nos modeles basés sur la représentation (notés Rep!), dont I’architecture est
illustrée sur la Figure 6.1, effectuent la somme des éléments en sortie de chacun des
encodeurs. Quatre représentations vectorielles sont donc obtenues :

1. r,, lareprésentation vectorielle du texte de la requéte

2. d,, la représentation vectorielle du texte du document

3. r., lareprésentation vectorielle des concepts de la requéte

4. d., la représentation vectorielle des concepts du document

Les modeles Rep calculent ensuite une similarité conceptuelle en utilisant le

cosinus entre r. et d. ainsi qu’une similarité textuelle en utilisant le cosinus entre
r. et d.. Le score de pertinence entre la requéte R et le document D est calculée

1. Le modele basé sur la représentation utilisant des encodeurs CNN sera noté Rep-CNN
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a I’aide d’une combinaison linéaire entre la similarité conceptuelle et la similarité

textuelle :

Rel(R, D) = a cos (r,,d,) + b cos (r.,d,),

6.1)

avec a € R et b € R deux parametres appris pendant I’entrainement.
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FiGurE 6.1 — Architecture des modeles NLTR sémantiques basés sur la représenta-

tion

6.2.4 Modeéeles basés sur I’interaction

Nous proposons deux familles de modeles basées sur I’interaction : une famille

de modeles a interactions séparées (Figure 6.3) et une famille de modeles a interac-
tion globale (Figure 6.4).

Les modeles d’interactions que nous proposons calculent tous une ou plusieurs
matrices d’interactions entre les éléments en sortie des différents encodeurs. Les
matrices d’interaction sont calculées en utilisant la similarité par Noyau Gaussien
(Gaussian Kernel) comme suggéré par Pang et al. (2016a). La similarité par Noyau
Gaussien entre deux vecteurs u et v est égale a :
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ol (6.2)

Intuitivement, la similarité par Noyau Gaussien est mieux adaptée a la RI que
d’autres similarités telles que le produit scalaire ou bien la similarité cosinus, car
elle permet de mieux distinguer les signaux de correspondance exacte des autres
signaux d’interaction (voir Figure 6.2).

Correspondance exacte

Correspondance exacte Correspondance exacte

N

Produit scalaire Similarité cosinus Noyau Gaussien

Occurrences
Occurrences
Occurrences

FiGuRrE 6.2 — Histogrammes des similarités : produit scalaire, cosinus et noyau Gaus-
sien entre un mot fixé et I’ensemble des mots du vocabulaire de la collection TREC
Robust04. La fleche indique le score de similarité entre deux mots identiques. Fi-
gure traduite depuis I’article de Pang et al. (2016a)

Interactions séparées

Les modeles d’interaction séparés (notés SInter) calculent deux matrices d’in-
teraction :

1. une matrice d’interaction textuelle comparant les mots de la requéte avec les
mots du document.

2. une matrice d’interaction conceptuelle comparant les concepts de la requéte
avec les concepts du document.

Comme décrit précédemment, les interactions sont calculées avec la similarité
par noyau Gaussien entre les éléments en sortie des différents encodeurs. La ma-
trice d’interaction textuelle est calculée en comparant les sorties de 1’encodeur as-
socié aux mots de la requéte avec les sorties de 1’encodeur associée aux mots du
document. La matrice d’interaction conceptuelle est calculée de facon similaire en
comparant les sorties des encodeurs associé€s aux concepts (voir Figure 6.3).

Par exemple, dans le cas d’encodeurs identités, les éléments de la matrice d’in-
teraction textuelle 7" sont calculés comme suit :

Ty = el (6.3)
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FiGurE 6.3 — Architecture des modeles NLTR sémantiques basés sur les interactions
textuelle et conceptuelle
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avec x,, le vecteur de mots associé au i*™ terme de la requéte et xg4; le vecteur de
mot associé au "¢ terme du document.

Les deux matrices d’interaction sont ensuite traitées en utilisant des couches de
convolution 2D et un MLP, de facon analogue de facon aux modeles ARC-II (Hu
et al., 2014) et MatchPyramid (Pang et al., 2016b). Le MLP associé a la matrice
d’interaction textuelle (resp. conceptuelle) retourne un score de similarité textuelle
(resp. conceptuelle). De la méme facon que pour les modeles basés sur la repré-
sentation que nous proposons, une combinaison linéaire entre le score de similarité
textuelle et le score de similarité conceptuelle est utilisée pour calculer le score de
pertinence entre la requéte et le document.

Interaction globale

Les modeles d’interaction séparés décrits dans la section précédente ne consi-
derent que les interactions entre les mots de la requéte et les mots du document ainsi
que les interactions entre les concepts de la requéte et les concepts du document.
Les modeles d’interaction globale (notés Glnter) que nous proposons prennent éga-
lement en compte toutes les interactions entre mots en concepts. Les modeles GIn-
ter construisent une matrice d’interaction globale (voir Figure 6.4) composée de 4
sous-matrices contenant les interactions suivantes :

1. interactions mots requéte - mots document

2. interactions mots requéte - concepts documents

3. interactions mots documents - concepts requéte

4. interactions concepts requéte - concepts documents

Toutes les interactions sont calculées avec la similarité par noyau Gaussien. De
la méme fagon que pour les modeles a interactions séparées, la matrice d’interaction
globale est ensuite traitée par des couches de convolutions 2D suivies d’un MLP qui
retourne le score final de pertinence entre la requéte et le document.

6.3 Protocole expérimental

Nous évaluons les modeles NLTR sémantiques sur les collections suivantes :
— La collection médicale NFCorpus avec des concepts médicaux UMLS
— Les deux collections Wikipédia avec des concepts DBpedia

— Les collections TREC avec les modeles pré-entrainés sur les collections Wi-
kipédia avec des concepts DBpedia
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FiGure 6.4 — Architecture des modeles NLTR sémantiques basés sur une interaction
globale
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Nous utilisons les mémes modeles de référence basés sur la correspondance
exacte, les mémes modeles de référence neuronaux et les mémes protocoles que
ceux décrits dans les sections 5.4.2, 5.4.3 et 5.4 .4.

6.3.1 Collection NFcorpus

Nous évaluons I’incorporation de concepts médicaux sur la collection NFCor-
pus (Boteva et al., 2016) : une collection en langue anglaise et libre d’acces. NF-
Corpus a été proposé pour développer des méthodes de type learning-to-rank dans
le domaine médical. Elle est composée de 5276 requétes rédigées en langage cou-
rant, tirées du site Web http://nutritionfacts.org/ et de 3633 documents composés des
titres et des résumés d’articles de PubMed et de PMC rédigés dans un vocabulaire
hautement technique. Des exemples de requétes et de document pertinents associés
tirés de la collection NFCorpus sont illustrés sur le Tableau 6.1.

Requéte Document pertinent associé
ultra-processed foods manufactured uncertainty ...
coffee and artery function caffeine enhances endothelial . ..
the actual benefit of diet vs. drugs | ...placebo study diet drug ...
a dairy-free diet may stop ... significant dietary intake . ..

TaBLE 6.1 — Exemples de requétes et d’un document pertinent associ€ provenant du
NFCorpus. Le corpus étant déja pré-traité, les exemples ci-dessus ne contiennent ni
majuscules, ni ponctuation.

6.3.2 Ressource sémantique dans le domaine médical : UMLS

Dans le cadre de cette these, nous utilisons la ressource sémantique UMLS.
UMLS (Unified Medical Language System) est une ressource du domaine médi-
cal (Bodenreider, 2004) qui est composée d’un méta-thésaurus, d’un réseau s€éman-
tique et de différents outils pour extraire des concepts depuis le texte (MetaMap),
de gestion du méta-thésaurus (MetamorphoSys) et pour générer des variantes lexi-
cales de noms de concepts (/vg). Dans ce travail de these, nous avons utilisé le
méta-thésaurus UMLS et I’ outil de gestion MetamorphoSys.
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Méta-thésaurus

Le méta-thésaurus est une base de données de vocabulaire dans le domaine mé-
dical, extraite de nombreux vocabulaires sources !. Le méta-thésaurus est organisé
en concepts, qui représentent la signification commune d’un ensemble de chaines
de caracteres extraites des différents vocabulaires sources. Une structure spécifique
relie les concepts a leur vocabulaire source (Voir Figure 6.5). Cette structure est
composée de :

— Chaines de caracteres : les représentants des différentes formes du méme
concept.

— Atomes : ensemble associé a chaque chaines de caracteres indiquant le ou les
vocabulaires sources d’ou la chaine de caracteres est tiré.

— Termes : ensemble des chaines de caracteres qui sont des variantes lexicales
les unes des autres.

Chaines de
Concept Termes TR Atomes
C0004238 L0004238 S0016668 A0027665
Atrial Fibrillation Atrial Fibrillation Atrial Fibrillation Atrial Fibrillation
(preferred) (preferred) (preferred) (from MSH)
Atrial Fibrillations Atrial Fibrillations
Auricular Fibrillation A0027667
Auricular Fibrillations Atrial Fibrillation
(from PSY)
S0016669 A0027668
(plural variant) Atrial Fibrillations
Atrial Fibrillations (from MSH)
L0004327 S0016899 A0027930
(synonym) Auricular Fibrillation Auricular Fibrillation
Auricular Fibrillation (preferred) (from PSY)
Auricular Fibrillations S0016900 A0027932
(plural variant) Auricular Fibrillations

Auricular Fibrillations (from MSH)

FiGure 6.5 — Illustration du concept C0004238 tiré du méta-thésaurus UMLS ainsi
que des terms, strings et atoms qui lui sont associés.

En plus des Chaines de caracteres, Atomes et Termes, les concepts du méta-
thésaurus sont liés entre eux par un ensemble de relations (voir Figure 6.6).

1. 60 vocabulaires sources utilisés pour la premiere version d’'UMLS et plus de 200 pour la
version de 2018
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Dopamine
Antagonists
type_de tM
MPTP

Autre

Dopamine

inclut

Hydroxydopamine

FiGure 6.6 — Illustration d’un sous ensemble du graphe de relations entre concepts
UMLS.

Nous utilisons des concepts médicaux de la version 20/8AA du Metathesaurus
UMLS. Nous avons choisi UMLS principalement en raison de sa couverture : 3,67
millions de concepts tirés de 203 vocabulaires sources.

Extraction du graphe de relations

Nous avons utilis€é MetamorphoSys pour extraire le graphe relationnel des concepts
médicaux a partir d’UMLS. Nous avons éliminé les concepts qui n’appartiennent
pas a un type sémantique médical (par exemple, les concepts quantitatifs). Par
conséquent, le graphe relationnel que nous extrayons comprend 764 139 concepts
médicaux, 26 309 368 relations et 3 types de relations : type_de, inclut et autre.

Annotation du texte

Le texte est annoté avec les concepts médicaux en utilisant QuickUMLS (Sol-
daini et Goharian, 2016) avec des valeurs de parametres par défaut. Nous avons
utilisé QuickUMLS au lieu de MetaMap, 1’outil d’annotation fourni par UMLS
en raison de sa vitesse d’annotation supérieur (jusqu’a 135 fois plus importante).
Comme 1’ont fait Shen et al. (2018), le nombre maximal de concepts candidats par
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n-gramme de caracteres annoté est fixé a 8.

6.3.3 Ressource sémantique dans le domaine Général

DBpedia est une ontologie construite automatiquement a partir des articles Wi-
kipédia (Auer et al., 2007). DBpedia est construite en exploitant :

1. Les infoboites (infoboxes) associées aux articles contenant des informations
sur le sujet de I’article

2. Le texte des articles
3. Les liens internes entre articles

4. Les relations déja explicitées par MediaWiki, le moteur de wiki pour le Web
utilisé, entre autres, par Wikipédia.

Les algorithmes d’extractions de relations utilisés pour la construction de DB-
pedia sont libres d’acces '. DBpedia est disponible en format RDF qui est composé
d’un ensemble de triplets (sujet, prédicat, objet). Dans le cas de DBpedia les sujets
et objets sont des concepts et les prédicats sont des relations entre concepts (type,
subject, birthPlace, etc ...). Nous avons utilisé la version anglaise de DBpedia 2014 >
composée de 580 millions de triplets contenants 4,5 millions de concepts. Nous an-
notons le texte avec des concepts de DBpedia a 1’aide de pyspotlight*, en utilisant
les valeurs des parametres par défaut.

6.3.4 Vecteurs de mots

Nous utilisons différents vecteurs de mots en fonction des collection sur les-
quelles les modeles NLTR sémantiques sont entrainés et évalués. Sur la collection
médicale NFCorpus, nous utilisons des vecteurs de mots entrainés sur une combi-
naison de textes de PubMed * et PMC?. Nous comparons deux méthodes de vecteurs
de mots :

— word2vec, dont les vecteurs entrainés sur PubMed et PMC, nommé bio-word2vec
sont disponibles a I’adresse : http://bio.nlplab.org

https://github.com/dbpedia/extraction-framework/wiki
https://wiki.dbpedia.org/Downloads2014

https://pypi.org/project/pyspotlight/

Composé de plus de 30 millions d’articles de recherche dans le domaine biomédical
Composé de 6.4 millions d’articles de recherche dans le domaine biomédical

Dk e =
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Hero Concept

type type
subject
Achilles ! Characters in
the lliad
subject subject

Demigods of subject type
Classical < Helen of Troy
mythology

FiGure 6.7 — Illustration d’un sous ensemble du graphe relationnel DBpedia

— BERT, dont le modele entrainé sur PubMed et PMC, nommé BioBert est dis-
ponible a I’adresse suivante : https://github.com/dmis-lab/biobert.

Sur les collections Wikipédia et TREC, nous utilisons des vecteurs de mots non-
spécifiques a un domaine particulier. Nous comparons deux méthodes de vecteurs
de mots :

— fastText, dont les vecteurs entrainés sur la version anglaise de Common Crawl !
sont disponibles a cette adresse : https://fasttext.cc/docs/en/english-vectors.
html.

— BERT, dont le modele entrainé sur la version anglaise de Wikipédia et le jeu

de données BooksCorpus (Zhu et al., 2015), nommé BERTgasg est disponible
a I’adresse suivante : https://github.com/huggingface/transformers.

Les vecteurs bio-word2vec et fastText sont mis a jour pendant I’entralnement
des modeles NLTR sémantiques. La derniere couche des modeles BERTgasE et
BioBert est également mise a jour lors de ’entralnement des modeles NLTR sé-
mantiques.

6.3.5 Vecteurs de concepts

Les modeles NLTR sémantiques entrainés et évalués sur la collection médicale
NFCorpus, utilisent des vecteurs de concepts de dimension 200, entrainés sur le

1. Un agrégat de pages Web composé de 600 milliards de mots
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graphe relationnel UMLS. Les modeles NLTR sémantiques entrainés et évalués sur
les collections Wikipédia et TREC utilisent des vecteurs de concepts de dimension
200, entrainés sur le graphe relationnel DBpedia. Les vecteurs de concepts sont
entrainés avec I’algorithme TransE (section 3.2) et sont mis a jour pendant I’entrai-
nement des modeles NLTR sémantiques.

6.3.6 Implémentation

Les modeles NLTR sémantiques sont implémentés avec pytorch!. Les nombres
de parametres associés aux réseaux de neurones sémantiques sont représentés sur
le tableau 6.2. Puisque le nombre de parametres d’un réseaux de neurone dépend
des valeurs de ses hyperparametres, nous reportons les nombres de parametres as-
sociés aux valeurs des hyperparametres donnant les meilleurs performances sur la
collection NFCorpus

Modele Nombre de parametres
ID-Rep 2
CNN-Rep 361k
LSTM-Rep 960k
Transf-Rep 720k
ID-SInter 34k
CNN-SInter 315k
LSTM-SInter 814k
Transf-Snter 564k
ID-Glnter 22k
CNN-Glnter 290k
LSTM-GlInter 889k
Transf-Glnter 659k

TaBLE 6.2 — Nombre de parametres des modeles NLTR sémantiques. Les nombres
de parametres reportés dans ce tableaux correspondent aux valeurs des hyperpara-
metres donnant les meilleurs performances sur la collection NFCorpus.

Entrainement

La méthode d’optimisation Adam (Bolukbasi et al., 2016) est utilisée avec un
taux d’apprentissage égal a 0.001 sur les collection NFCorpus et Wikipédia et égal

1. https://pytorch.org/
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a 0.0001 sur les collections TREC. Nous utilisons la fonction objectif pairwise de
Hinge avec une marge égale a 1.

Hyperparametres

Les valeurs des hyperparametres renseignées ci-dessous sont choisies par re-
cherche aléatoire sur 20 exécutions pour maximiser la ndcg@5 sur les ensembles
de validations. Nous n’avons pas exploré les valeurs des hyperparametres avec la
méthode de recherche en grille en raison des ressources et du temps importants né-
cessaires a une exploration exhaustive.

Encodeur CNN. La taille des filtres, le nombre de filtres et le nombre de couches
sont sélectionnés parmi {2, 3,4, 5}, {50, 100,200, 500} et {1,2,3} respectivement.
Nous avons utilisé la fonction d’activation ReLLU.

Encodeur LSTM. La dimension des vecteurs d’état interne ! ainsi que le nombre
de couches sont sélectionnés parmi {50, 100, 200, 500} et {1,2, 3} respectivement.
Nous avons utilisé les mémes fonctions d’activations que celles décrites dans la sec-
tion 3.4.2.

Encodeur transformer. Le nombre de tétes d’attention, le nombre de couches et
la dimension du réseau feed forward sont sélectionnés parmi {1,2,5, 10}, {1,2,3}
et {50, 100,200,500} respectivement. Nous avons utilisé la fonction d’activation
ReLU.

Convolutions 2D. La taille des filtres, le nombre de filtres et le nombre de couches
sont sélectionnés parmi {2 x 2,3 x 3,4 x 4,5 x 5}, {50, 100,200,500} et {1,2,3}
respectivement. Nous avons utilisé la fonction d’activation ReLU et des couches
max-pooling.

MLP. Nous avons implémenté des MLP a une couche cachée. L’entrée des MLP est
de méme dimension que la sortie de la derniere couche de convolution 2D, la sortie
du MLP est un scalaire (donc de dimension 1) et la dimension de la couche inter-
médiaire est sélectionnée parmi {50, 100,200, 500}. Nous avons utilisé la fonction
d’activation ReLU.

Evaluation

Comme le NFCorpus ne possede que 3633 documents, nous pouvons évaluer
chaque paire (requéte, document) dans un délai raisonnable afin d’éviter de dé-
pendre d’une stratégie de reclassement. Par conséquent, nous pouvons comparer le
rappel des modeles NLTR avec le rappel des modeles basés sur la correspondance
exacte.

1. Les vecteurs d’états interne les vecteurs de mémoire ont la méme dimension.
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6.4 Résultats

6.4.1 Modeles NLTR sémantiques dans le domaine médical
Analyse des performances des modeles NLTR sémantiques

Les performances des modeles NLTR sémantiques utilisant les vecteurs de mots
bio-word2vec sur la collection NFCorpus sont indiquées sur le Tableau 6.3. Les
résultats de I’ensemble des modeles NLTR de référence et de BM25 sont indiqués
sur le Tableau C.1 en annexes.

Modele P@5 P@10 ndcg@5 | ndcg@10 | rappel@ 1000
BM25-RM3 | 0.3056 | 0.2603 | 0.3664 | 0.3431 0.6249
CKNRM 0.3146 | 0.2865 | 0.3010- | 0.3090 0.8143*
ID-Rep 0.0572" | 0.0442- | 0.0832" | 0.0547- | 0.2701~

CNN-Rep 0.3265 | 0.2976* | 0.3362 | 0.3287 0.8133*
LSTM-Rep 0.2762 | 0.2485 | 0.2856™ | 0.2706 | 0.7986*
Transf-Rep 0.3554* | 0.3294* | 0.3708 | 0.3584 0.8520*
ID-SInter 0.3466* | 0.3161* | 0.3575 | 0.3535 0.8464*
CNN-SInter | 0.3090 | 0.2895 | 0.3232~ | 0.3079~ | 0.83217
LSTM-SInter | 0.2795 | 0.2589 | 0.2912~ | 0.2743~ | 0.7877F
Transf-SInter | 0.3300* | 0.3129* | 0.3481 | 0.3312 0.8322*
ID-GlInter 0.3290 | 0.3033* | 0.3474 | 0.3287 0.8305*
CNN-GlInter | 0.2893 | 0.2718 | 0.3044- | 0.2871~ | 0.8094*
LSTM-GlInter | 0.2601~ | 0.2417 | 0.2708~ | 0.2539~ | 0.7708*
Transf-Glnter | 0.3114 | 0.2957* | 0.3305 | 0.3124~ | 0.8114*

TaBLE 6.3 — Comparaison des performances de BM25-RM3, CKNRM et des mo-
deles NLTR sémantiques avec les vecteurs de mots word2vec sur le NFCorpus. Les
amélioration/dégradations statistiquement significatives par rapport a BM25-RM3
sont notées par (+/-) avec une p-value < 0.01.

Modeéles basés sur la représentation. Le modele Transf-Rep, surpasse les deux
modeles de référence BM25-RM3 et CKNRM sur toutes les mesures. Le fait que les
modeles CNN-Rep et LSTM-Rep ne parviennent pas a des niveaux de performances
similaires a Transf-Rep suggere que les encodeurs Transformers sont mieux adaptés
a la RI textuelle que les LSTM et que les couches de convolution 1D. De plus,
les faibles performances du modele ID-Rep suggerent que pour les modeles NLTR
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basés sur la représentation, il est nécessaire de traiter les vecteurs pour avoir des
représentations utiles pour la RI.

Modeles basés sur ’interaction. De fagon intéressante, les modeles basés sur 1’in-
teraction les plus performants sont ceux qui n’appliquent pas de transformation aux
vecteurs en entrée : ID-SInter et ID-GlInter. Ces observations suggerent que les ma-
trices d’interactions doivent étre calculées directement a partir des vecteurs de mots
et/ou de concepts, sans transformation. En effet, le fait de ne pas transformer les vec-
teurs permet aux modeles de prendre en compte de fagon explicite les signaux de
correspondance exacte : deux vecteurs du méme mot/concepts auront une similarité
égale a 1 tandis que si les vecteurs passent par une couche CNN, LSTM ou Trans-
formers, alors ils ne sont pas garantis d’avoir une similarité égale a 1, et ce, méme
s’ils sont issus du méme mot/concept. Ces résultats confirment 1I’importance de la
prise en compte des signaux de correspondance exacte pour les modeles neuronaux
basés sur I’interaction. Finalement, nous constatons que les modeles a interaction
globale obtiennent de moins bonnes performances que leurs homologues a interac-
tions séparées. Cela suggere qu’il n’est pas pertinent de comparer directement les
vecteurs de mots aux vecteurs de concepts et que les interactions mots/mots et les
interactions concepts/concepts doivent €tre traitées séparément.

Rappel des modeles NLTR. Les résultats indiquent que le gain de tous les modeles
NLTR (excepté ID-Rep) en terme de rappel est significatif par rapport a BM25-
RM3 (+36.3% pour Transf-Rep). Ce gain s’explique par le fait que les modeles
basés sur la correspondance exacte ne peuvent récupérer que les documents qui
contiennent au moins un terme de la requéte alors que les modeles NLTR n’ont pas
cette restriction.

Analyse des gains apportés par les concepts médicaux

Les gains de performance apportés par I’incorporation de concepts médicaux
sont indiqués sur le Tableau 6.4. Nous constatons que le fait d’incorporer des vec-
teurs de concepts médicaux permet d’augmenter les performances des modeles
NLTR sémantiques basés sur la représentation (excepté ID-Rep) et basés sur des in-
teractions séparées. Cela n’est néanmoins pas le cas pour les modeles a interaction
globale. Ces résultats suggerent que les interactions mots/concepts ne constituent
pas un signal pertinent pour la RI et que leur incorporation peuvent dégrader les
performances des modeles de RI.

Comparaison des vecteurs bio-word2vec avec les vecteurs BioBERT

Les comparaisons des performances des modeles NLTR sémantiques utilisant
des vecteurs bio-word2vec avec ceux utilisant les vecteurs BioBERT sont décrites
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sur le Tableau 6.5. Les comparaisons sur la totalité des modeles sont décrites sur le
Tableau C.2 en annexes.

Modeles basés sur la représentation. Nous constatons que pour les modeles basés
sur la représentation, I’utilisation des vecteurs BioBERT entraine de moins bonnes
performances que les vecteurs bio-word2vec. L’exception étant le modele ID-Rep
avec BioBERT qui a des performances proches de celles de Transf-Rep avec bio-
word2vec. Ces résultats montrent que les vecteurs BioBERT ne doivent pas étre trai-
tés par une couche intermédiaire de type CNN, LSTM ou Transformers et doivent
étre utilisés directement pour calculer les représentations textuelles des requétes et
des documents. Le fait que ID-Repgg ne soit pas aussi performant que Transf-Reppy
est probablement dii au fait que le NFCorpus n’a pas assez de requétes résolues pour
affiner correctement I’encodeur BERT pour la RI dans le domaine médical.

Modeéles basés sur I’interaction. Les vecteur contextualisés BioBERT donnent de
moins bonne performances que les vecteurs bio-word2vec puisque, comme décrit
précédemment, ils ne permettent pas aux modeles basés sur I’interaction de prendre
en compte le signal de correspondance exacte.

modeles P@5 P@10 ndcg@5 | ndcg@10 | rappel@ 1000
ID-Rep +1.0% | -08% | +0.7% | -2.8% —4.6%
CNN-Rep +14.0% | +89% | +3.6% | +5.3% +4.8%
LSTM-Rep +98% | +82% | +5.8% | +7.3% +5.3%
Transf-Rep +10.9% | +9.5% | +7.0% | +6.3% +4.0%
ID-SInter +10.4% | +11.3% | +9.2% | +8.0% +4.8%
CNN-SInter | 49.2% | 489% | +5.0% | +7.4% +3.8%
LSTM-SInter | +7.7% | +54% | +4.8% | +4.4% +0.8%
Transf-SInter | 49.3% | +6.2% | +2.8% | +3.1% +3.0%
ID-GlInter +0.8% | +1.1% | -03% |-0.4% +2.2%
CNN-GInter | +2.1% | +2.5% | -09% | +0.3% +2.2%
LSTM-GInter | +0.0% | +1.8% | +1.5% |-0.1% +0.3%
Transf-GInter | +0.3% | +0.0% | +0.3% +0.1% +1.2%

TaBLE 6.4 — Gains de performance obtenus avec I’incorporation de concepts sur la
collection NFCorpus.
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modeles | P@5 | P@10 | ndcg@5 | ndcg@10 | rappel@ 1000

ID-Reppyw 0.0572 | 0.0442 | 0.0832 | 0.0547 0.2701
ID-Repgp 0.3476 | 0.3013 | 0.3451 | 0.3469 0.8494
CNN-Reppy | 0.3265 | 0.2976 | 0.3362 | 0.3287 0.8133
CNN-Repgg | 0.2671 | 0.2379 | 0.2785 | 0.2645 0.7813
LSTM-Repy,, | 0.2762 | 0.2485 | 0.2856 | 0.2706 0.7986
LSTM-Repgg | 0.2318 | 0.1938 | 0.2478 | 0.2272 0.7930
Transf-Repy,, | 0.3554 | 0.3294 | 0.3708 | 0.3584 0.8520
Transf-Repgg | 0.2542 | 0.1982 | 0.2557 | 0.2553 0.7891
ID-SInteryy, 0.3466 | 0.3161 | 0.3575 | 0.3535 0.8464
ID-SIntergg 0.1877 | 0.1571 | 0.1984 | 0.1864 0.7462
ID-GInter,,, | 0.3290 | 0.3033 | 0.3474 | 0.3287 0.8305
ID-GIntergg | 0.1974 | 0.1570 | 0.2077 | 0.1902 0.7582

TaBLE 6.5 — Comparaison de I’utilisation des vecteurs bio-word2vec (bw) avec les
vecteurs BioBERT (BB) sur le NFCorpus.

Affinage sur des collections de RI médicales

De la méme fagon qu’avec les collections Wikipédia, nous avons utilisé les mo-
deles neuronaux entrainés sur le NFCorpus et les avons affinés sur deux collections
de RI médicales standards : Ohsumed (Hersh et al., 1994) et CLEF2014 (Kelly et al.,
2014). Des expériences préliminaires ont néanmoins montré que cette approche ne
permet pas de compenser la faible quantité de requétes résolues des collections Oh-
sumed et CLEF 2014 (respectivement 63 et 50 requétes résolues). Nous pensons
que cela est dii au faible nombre de requétes résolues du NFCorpus comparé a celui
des collections Wikipédia.

6.4.2 Modeles NLTR sémantiques dans le domaine général
Analyse des performances des modeles NLTR sémantiques

Les performances des modeles NLTR sémantiques avec les vecteurs de mots
fastText sur les collections Wikipédia sont indiquées sur le Tableau 6.6. Les résultats
de I’ensemble des modeles NLTR de référence et de BM25 sont indiqués sur les
Tableaux C.3 et C.4 en annexes.

WikIR78k. Comme on peut le voir sur le Tableau 6.6, les modeles NLTR séman-
tiques atteignent des performances similaires, voire supérieures aux modeles de ré-
férence sur WikIR78k. De plus, les modeles basés sur I’interaction atteignent les
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meilleures performances, ce qui confirme 1’importance du signal de correspondance
exacte dans le cas de requétes courtes et bien définies. Tout comme sur le NFCorpus,
le fait que le modele a interactions séparées obtienne de meilleures performances
que le modele a interaction globale, suggere qu’il n’est pas pertinent de comparer
directement les vecteurs de mots aux vecteurs de concepts et que les interaction
mots/mots et les interactions concepts/concepts doivent étre traitées séparément.
WIKIRS78Kk. Nous constatons que les modeles NLTR sémantiques que nous propo-
sons atteignent également des performances similaires, voire supérieures aux mo-
deles de référence sur la collection WikIRS78k. Le modele basé sur la représen-
tation est néanmoins le plus performant sur WikIRS78k parmi les modeles NLTR
sémantiques. Nous pouvons en conclure que les modeles NLTR basés sur la repré-
sentation sont mieux adaptés a gérer les requétes longues et bruitées que les modeles
basés sur I’interaction.

wikIR78k
Modele P@5 P@10 ndcg@5 ndcg@10 ndcg MAP
BM25-RM3 0.2844  0.2235 0.3442  0.3238 0.3813  0.1710
DRMM 0.2941* 0.2312* 0.3659* 0.3394*  0.3861* 0.1773*
DUET 0.2819  0.2243  0.3520* 0.3239 0.3746= 0.1656~

CKNRM 0.2792  0.2268  0.3285~ 0.3114~  0.3622 0.1599-
Transf-Rep  0.2716- 0.2173  0.3408  0.3173 0.3715  0.1516-
ID-SInter 0.3150* 0.2429" 0.3962* 0.3652"  0.4290" 0.1769*
ID-Glnter 0.2874  0.2201  0.3601* 0.3226 0.3841  0.1581

wikIRS78k
Modele P@5 P@10 ndcg@5 ndcg@10 ndcg MAP
BM25-RM3 0.2237 0.1698 0.3015  0.2733 0.3158 0.1216
DRMM 0.2486* 0.1867* 0.3306* 0.2991*  0.3288* 0.1361*
DUET 0.2601* 0.1998* 0.3318* 0.3051*  0.3281* 0.1367*

CKNRM 0.2779* 0.2148% 0.3361* 0.3134"  0.3369" 0.1465*
Transf-Rep  0.2934* 0.2287* 0.3495" 0.3332*  0.3356* 0.1548*
ID-SInter 0.2657* 0.2093* 0.3570* 0.32817  0.3492* 0.1474*
ID-Glnter 0.2407* 0.1828* 0.3228* 0.2871*  0.3296  0.1323

TaBLE 6.6 — Comparaison des performances des modeles NLTR sémantiques sur wi-
kIR78k et wikIRS78k. Les amélioration/dégradations statistiquement significatives
par rapport a BM25-RM3 sont notées par (+/-) avec une p-value < 0.01.
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Analyse des gains apportés par les concepts

Les gains de performance apportés par I’incorporation de concepts sont indiqués
sur le Tableau 6.7. Les résultats de I’ensemble des modeles NLTR sémantiques sont
indiqués sur les Tableaux C.5 et C.6 en annexes. Nous constatons que 1’incorpora-
tion de concepts DBpedia a un faible effet sur les performances des modeles neu-
ronaux que nous avons développés. Nous en concluons que : (1) notre utilisation
des vecteurs de concepts n’apporte pas d’information utile aux modeles neuronaux
pour la RI sur nos collections Wikipédia; (2) les performances supérieures compa-
rées aux modeles NLTR de référence ne sont donc pas dues aux vecteurs de concept,
mais probablement a I’utilisation d’encodeur Transformers pour le modele basé sur
la représentation et a la similarité par noyau Gaussien pour les modeles basés sur
I’interaction puisqu’il s’agit d’attributs spécifiques qui ne sont pas présents dans les
modeles NLTR de référence.

wikIR78k
Modele P@5 P@10 ndcg@5 ndcg@10 ndcg MAP
Transf-Rep -04% +0.1% +0.1% -0.6% +09% +0.2%
ID-SInter +0.1% +1.0% -0.1% -0.1% -0.7% +0.7%
ID-GInter +0.6% -03% +0.0% +0.0% +04% +1.2%

wikIRS78k
Modele P@5 P@10 ndcg@5 ndcg@10 ndcg MAP
Transf-Rep +0.8% +0.6% +0.1% +0.1% +07% +0.4%
ID-SInter -0.7% +02% -02% +0.4% +03% +0.0%
ID-GInter -02% +0.1% +0.0% +0.3% +0.1% +0.5%

TaBLE 6.7 — Gains de performance obtenus avec 1’incorporation de concepts sur les
WikIR78k et WikIRS78k.

Comparaison des vecteurs fastText avec les vecteurs BERT

Les comparaisons des performances des modeles NLTR sémantiques utilisant
des vecteurs fastText avec ceux utilisant les vecteurs BERT sont décrites sur le
Tableau 6.8. Les comparaisons sur la totalit¢ des modeles sont décrites sur les Ta-
bleaux C.7 et C.8 en annexes. De la méme facon que sur le NFCorpus, nous consta-
tons que les vecteurs contextualisés BERT ne sont pas adaptés aux modeles basés
sur I’interaction et que afin d’en tirer les meilleures performances avec des modeles
basés sur la représentation, il faut utiliser les vecteurs BERT directement sans les
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traiter par un encodeur supplémentaire. Nous pouvons également constater que le
modele ID-Repggrr atteint les meilleurs performances sur wikIRS78k. Cela signi-
fie que : (1) contrairement au NFCorpus, nos collections Wikipédia ont assez de
requétes résolues pour tirer avantage des vecteurs contextualisés de BERT; (2) les
vecteurs de mots contextualisés permettent aux modeles NLTR d’étre plus robustes
aux requétes bruitées.

wikIR78k
modeles | P@5 | P@10 | ndcg@5 | ndcg@10 | ndcg | MAP
ID-Repyr 0.1342 | 0.0978 | 0.1546 0.1479 0.1720 | 0.0721

ID-Repggrr 0.3070 | 0.2410 | 0.3790 | 0.3518 0.3965 | 0.1804
Transf-Rep¢r 0.2716 | 0.2173 | 0.3408 | 0.3173 0.3715 | 0.1516
Transf-Repggrr | 0.2259 | 0.1786 | 0.2696 | 0.2528 0.3004 | 0.1234
ID-SInter;r 0.3150 | 0.2429 | 0.3962 | 0.3652 0.4290 | 0.1769
ID-SInterggrr | 0.1820 | 0.1423 | 0.2404 | 0.2394 0.2575 | 0.1029
ID-Glnteryy 0.2874 | 0.2201 | 0.3601 | 0.3226 0.3841 | 0.1581
ID-GInterggrr | 0.1891 | 0.1612 | 0.2342 | 0.2113 0.2465 | 0.1001

wikIRS78k
modeles | P@5 |[P@10 | ndcg@5 | ndcg@10 | ndcg | MAP
ID-Repyr 0.1281 | 0.0761 | 0.1257 | 0.1270 0.1513 | 0.0605

ID-Repggrr 0.3089 | 0.2437 | 0.3655 | 0.3449 0.3651 | 0.1635
Transf-Rep¢r 0.2934 | 0.2287 | 0.3495 | 0.3332 0.3356 | 0.1548
Transf-Repggrr | 0.2643 | 0.2037 | 0.3114 | 0.2999 0.3151 | 0.1382
ID-SInter;r 0.2657 | 0.2093 | 0.3570 | 0.3281 0.3492 | 0.1474
ID-SInterggrr | 0.2396 | 0.1992 | 0.3255 | 0.3033 0.3284 | 0.1427
ID-Glnteryy 0.2407 | 0.1828 | 0.3228 | 0.2871 0.3296 | 0.1323
ID-GlInterggrr | 0.1968 | 0.1473 | 0.2586 | 0.2341 0.2718 | 0.1017

TaBLE 6.8 — Comparaison de I’utilisation des vecteurs fastText (fT) avec les vecteurs
BERT sur WikIR78k et WikIRS78k.

Bien que I'utilisation de vecteurs contextualisés entraine des gains de perfor-
mances, ces derniers ne sont pas aussi importants que ceux que 1’on peut obtenir
dans d’autres domaines du TALN (Devlin et al., 2019) et sur d’autres collections
de RI (Dai et Callan, 2019). Nous pensons que cela est principalement dii a deux
facteurs qui sont a explorer dans des travaux futurs :

1. I’absence de signal de correspondance exacte. Nous n’avons pas utilisé
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les vecteurs contextualisés en combinaison avec un signal de correspondance
exacte de la méme facon que le modele DUET.

2. L’absence de prise en compte des passages. Nous n’avons pas séparé les
documents en ensemble de passages et encodé chacun des passages a 1’aide
de vecteurs contextualisés. En effet, ces derniers ne sont pas développés pour
encoder de longues séquences (maximum de 512 pour BERT) par conséquent,
il vaudrait mieux utiliser les vecteurs contextualisés pour 1I’encodage de pas-
sages plutot que pour I’encodage de documents (Dai et Callan, 2019; Boualili
et al., 2020).

Affinage sur des collections TREC

Nous avons également affiné sur les collections TREC les modeles NLTR sé-
mantiques pré-entrainés sur les collections Wikipédia dont les performances sont
indiquées sur le Tableau 6.9. Les résultats de I’ensemble des modeles NLTR de ré-
férence et de BM25 sont indiqués sur les Tableaux C.9 et C.10 et C.11 en annexes.
Nous constatons que la stratégie de pré-entrainement et d’affinage fonctionne égale-
ment sur les modeles NLTR que nous avons développés. De la méme facon que pour
les modeles NLTR de référence, sans pré-entrainement, les modeles NLTR séman-
tiques n’atteignent pas les mémes performances que BM25 et BM25-RM3. Nous
constatons néanmoins que le modele basé sur I’interaction ID-Sinter, est proche des
performances de BM25 et BM25-RM3 sur les collection LA et FT91-94 malgré le
manque de requétes résolues. Cela est probablement dii au fait qu’il n’y a pas besoin
de beaucoup de données d’entrainement pour exploiter le signal de correspondance
exacte pour la RI. De la méme fagon que pour les modeles NLTR de référence, le
fait de pré-entrainer sur wikIRS78k plutot que sur wikIR78k permet d’avoir des
modeles plus robustes et donc plus performants. Le fait que ID-Repgggr,, .o Ob-
tienne les meilleures performances sur toutes les mesures nous confirme que les
vecteurs contextualisés permettent d’obtenir de bonnes représentations de requétes
et de documents pour la RI.
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AP88-89 LA FT91-94

Modele P@5 ndcg@5 MAP P@5 ndcg@5 MAP P@5 ndcg@5 MAP
BM25 04573  0.4470  0.2755 | 03093 0.3498  0.2221 | 0.3330 0.3531  0.2351
BM?25-RM3 0.4720  0.4599  0.2908 | 0.3240 0.3626  0.2357 | 0.3473  0.3667  0.2513
DUETwikirs 0.5332* 0.5461* 0.3551* | 0.3863* 0.3965* 0.2743* | 0.3511  0.3719  0.2704
CKNRMyyikirs 0.5450* 0.5507* 0.3483* | 0.4021* 0.4105* 0.2824* | 0.4243* 0.4431" 0.2898*
Transf-Rep 0.1715- 0.1747-  0.1120" | 0.1138~ 0.1172= 0.0761~ | 0.1090~ 0.1229~ 0.0224~
ID-Sinter 0.4072= 0.3941~ 0.24127 | 0.2930- 0.3327- 0.1981 | 0.3160~ 0.3285~ 0.2266~
Transf-Repy; g | 0.4649 04518  0.2820 | 0.3135 0.3516  0.2365 | 0.3390 0.3631  0.2444
ID-Sinterwinr 04863 04613 0.3073 | 03410 03853  0.2374 | 0.3575 0.3791  0.2675
ID-Reppgrryes | 0-57277  0.5804%  0.3632% | 0.4231% 0.4311*  0.2911* | 0.4444* 0.4546"  0.3029"
Transf-Repyrs | 0.5619*  0.5692*  0.3522* | 0.4121* 0.4192* 0.2800* | 0.4333* (0.4448+ 0.2928*
ID-Sinterwixrs 0.5089* 0.4768  0.3188 | 0.3469  0.4073* 0.2498 | 0.3744 0.3840  0.2789

TaBLE 6.9 — Comparaisons des performances sur les collections TREC de nos modeles pré-entrainés sur wikIR78k
et wikIRS78k avec des modeles de référence. A 1’exception du modele ID-Repgggry, s qui utilise les vecteurs de
mots BERT, les résultats reportés sont ceux des modeles utilisant les vecteurs fastText. Les amélioration/dégradations
statistiquement significatives par rapport a BM25-RM3 sont notées par (+/-) avec une p-value < 0.01.



6.5 Conclusions

Dans ce chapitre, nous proposons des modele NLTR sémantiques pour la RI uti-
lisant a la fois des vecteurs de mots et des vecteurs de concepts. Nous avons proposé
3 familles de modeles : les modeles Rep calculant des représentations basées sur le
texte et sur les concepts, les modeles SInter calculant une matrice d’interaction tex-
tuelle et une matrice d’interaction conceptuelle ; les modeles Glnter calculant une
matrice d’interaction globale.

Nous avons utilisé€ la collection NFCorpus pour évaluer les modeles NLTR sé-
mantiques pour la RI dans le domaine médical et les collections Wikipédia et TREC
pour évaluer les modeles NLTR sémantiques pour la RI dans le domaine général.
Nous avons empiriquement montré que notre utilisation des vecteurs de concepts
est utile pour la RI dans le domaine médical, mais pas pour la RI dans le domaine
général. Nous montrons également que les encodeurs Transformers et les vecteurs
contextualisés BERT permettent de surpasser les modeles NLTR de référence pour
la RL.
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Chapitre 7

Réseaux de Neurones Efficients pour
la Recherche d’Information

7.1 Introduction

L’indexation de documents en Recherche d’Information (RI) consiste générale-
ment a associer chaque document d’une collection a un ensemble de termes pon-
dérés reflétant leur contenu informatif. Les modeles traditionnels de RI associent a
tous les termes une valeur de discrimination (TDV de I’anglais term discrimination
value) dont le but est de refléter 1’utilité d’un terme afin de discriminer les docu-
ments (Salton, 1975). Par exemple le terme “le” est considéré comme peu discrimi-
nant puisque sa présence dans un document ne nous renseigne pas sur son contenu
informatif et par conséquent ne permet pas de distinguer un document pertinent
d’un document non-pertinent pour une requéte donnée.

Cependant, les systemes de RI utilisent peu les TDV lors de I’indexation. La
seule exception est le filtrage par un antidictionnaire. Cette méthode suppose que
les mots vides ont une TDV nulle et les supprime donc des représentations des do-
cuments indexés. Ce processus conduit a des représentations de documents plus
discriminantes et permet également d’accélérer le processus de recherche lors de
I’utilisation d’un index inversé. En effet, puisque I'utilisation d’un index inversé
permet d’avoir rapidement acces aux documents contentant les termes d’une re-
quéte donnée, le fait de supprimer les mots vides de 1’index inversé réduit le nombre
de documents considérés par le systeme et ainsi accélere la recherche. Cette accé-
lération est d’autant plus importante que certains mots vides sont présents dans la
majorité des documents et par conséquent le fait de les supprimer permet de gran-
dement réduire le nombre de documents considérés par le systeme.
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Plusieurs méthodes ont été proposées pour calculer les TDV, telles que 1’utili-
sation de la densité de I’espace vectoriel des documents (Salton et al., 1975) ou le
coeflicient de couverture des documents (Can et Ozkarahan, 1987). Aujourd’hui,
les approches les plus courantes dans les modeles de RI basés sur la correspon-
dance exacte calculent des TDV en utilisant soit la fréquence inverse des documents
(idf) (Robertson et Zaragoza, 2009) soit une méthode de lissage telle que le lissage
de Dirichlet (Zhai et Lafferty, 2001). Récemment, Roy et al. (2019) ont proposé
de sélectionner des termes discriminants pour améliorer les méthodes d’expansion
de requétes basées sur une boucle de rétro-pertinence en aveugle (pseudo relevance
feedback). Toutefois, ces approches n’utilisent les TDV que lors de la recherche et
non pendant I’indexation.

En nous inspirant du filtrage par un antidictionnaire, nous suggérons de suppri-
mer les termes non-discriminants au moment de 1’indexation afin d’accélérer le pro-
cessus de recherche sans détériorer la qualité du classement des documents. Nous
proposons d’apprendre les TDV en utilisant des connaissances a priori sous forme
de vecteurs de mots. Afin d’avoir des TDV adaptées aux modeles de RI basés sur
la correspondance exacte, nous optimisons un modele NLTR approximant le score
des modeles basés sur la correspondance exacte. Cependant, certaines composantes
de ces modeles telles que le nombre d’occurrences des termes (tf) ou la fréquence
inverse des documents (idf) ne sont pas différentiables dans le cadre ou les réseaux
neuronaux sont couramment utilisés (séquences de vecteurs de mots traitées par des
CNN, RNN ou des couches Transformers). Cette non-différentiabilité rend impos-
sible I'utilisation des méthodes d’optimisation basées sur la descente de gradient
requises par les réseaux de neurones.

Pour pallier ce probleme, nous proposons :

1. De redéfinir les modeles de RI basés sur la correspondance exacte afin de
faire en sorte que toutes les opérations qu’ils utilisent soient différentiables
par rapport aux tf de la requéte et du document

2. De multiplier les tf par les TDV calculées a 1’aide d’un modéle NLTR

Par conséquent, il sera possible de propager le gradient de la fonction de perte
jusqu’au modele NLTR utilisé pour calculer les TDV. Nous proposons d’utiliser un
modele NLTR a une couche caché afin qu’il ait peu de parametres et qu’il n’ait
donc pas besoin de grandes quantités de requétes résolues pour avoir des résultats
similaires, voire meilleurs que les modeles de RI basés sur la correspondance exacte.
En outre, nous proposons de supprimer de 1’index inversé les posting lists associées
aux termes ayant une TDV nulle afin d’augmenter la vitesse de recherche et de
réduire la taille de I’'index inversé en mémoire.

A notre connaissance, notre approche est la premiére 2 proposer d’approximer
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de facon différentiable des modeles de RI basés sur la correspondance exacte a
I’aide de réseaux de neurones (Frej et al., 2020a).

7.2 Apprentissage de valeur de discrimination

Pour apprendre des TDV adaptées aux modeles de RI basés sur la correspon-
dance exacte en utilisant un modele NLTR, nous proposons la stratégie suivante :

1. Rendre les modeles de RI basés sur la correspondance exacte compatibles
avec des modeles NLTR en utilisant des opérations matricielles différentiables
par rapport aux €léments de I’'index inversé (Section 7.2.1);

2. Introduire un réseau de neurones pour calculer les TDV ainsi qu’une méthode
pour inclure les TDV dans I’index inversé (Section 7.2.2);

3. Utiliser les modeles différentiables proposés dans la section 7.2.1 pour ap-
prendre des TDV adaptées aux modeles de RI basés sur la correspondance
exacte en optimisant un modele NLTR de fagon supervisée (Section 7.2.3);

7.2.1 RI traditionnelle différentiable

Toutes les opérations utilisées par les fonctions de classement de RI tradition-
nelles peuvent étre exprimées a partir d’éléments de 1’index inversé. Etant donné
un vocabulaire V et une collection C, I’'index inversé peut étre représenté sous la
forme d’une matrice creuse S € R!YI*I€I. Chaque élément de S correspond au tf
d’un terme ¢ € V par rapport a un documentd € C : S,,; = tf, 4. Les colonnes de
S (dénotées S.,) correspondent aux représentations des documents en C en BoW
et les lignes de S (dénotées §,.) correspondent aux posting lists des termes de V.
R € RVl dénote la représentation en BoW d’une requéte r.

TF-IDF

En utilisant des opérations matricielles sur §, la fonction de classement TE-IDF
entre une requéte r et un document d peut étre formulée comme suit :

TF-IDF(r,d) = ) tf,4 idf, = R" - (S.4 © IDF), (7.1)

ter

avec O le produit élément par élément (ou produit de Hadamard) et IDF € R!"! le
vecteur contenant I’idf de tous les termes du vocabulaire V. Les idf peuvent étre
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dérivés de S en utilisant la norme ¢, pour calculer les fréquences de documents

(df) :

|C|+1_10 IC| +1
df, (S

idf, = log (7.2)

Comme mentionné précédemment, pour pouvoir adapter les TDV aux modeles
de RI basés sur la correspondance exacte, ces derniers doivent utiliser des opérations
différentiables par rapport aux éléments de S. Cependant, la norme £, n’est pas dif-
férentiable. Par conséquent, nous proposons de redéfinir I’idf en utilisant la norme
{1 qui est une bonne approximation de la norme ¢, (Ramirez et al., 2013). En rem-
plagant £, par ¢;, I’idf obtenu est négatif pour les termes tels que £(S,.) > |C| + 1
ce qui viole la contrainte de fréquence des termes, une propriété désirable des fonc-
tions de classement de RI (Fang et al., 2004). Pour garantir des idf positifs, nous
proposons une normalisation maximum :

max{yey} { (St/,;) +1
51 (St,:)

idf, = log (7.3)

En utilisant idwft, nous avons I’approximation différentiable suivante de la for-
mule TF-IDF :

TF-IDF(r,d) = R" - (S:,d © ﬁ) : (7.4)
avec IDF e R/V! 1e vecteur contenant l’i/(ﬂ“ de tous les termes de V.

BM25

Considérons la formule de classement BM25 (Robertson et Zaragoza, 2009) :

tf, (ks + 1
BM25(r,d) = ) idf; ki + 1) (1.5)

Tt + (1 b+ bﬂ) ’

avgdl

avec k; et b des parametres de BM25 et avgd! la longueur moyenne des documents
de C. En utilisant la méme stratégie que précédemment nous pouvons également
définir une approximation différentiable de la formule de classement de BM25 en
utilisant IDF :
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BM25(r,d) =R™ - |IDFO® (S.y (ki + 1))/ ( S+ ki (1 =B+ b 4] i
’ ° ” avgdl ’
(7.6)

avec ./ la division éléments par éléments (ou division de Hadamard) et 1}y| est un
vecteur de dimension |V| avec tous ses éléments égaux a un. |d| et avgdl sont tous
deux différentiables par rapport aux éléments de S :

ld| = 6,(S.4), (7.7)
avgdl = " £,(S.4)/IC]- (7.8)
deC

Modele de langue de Jelinek-Mercer

Nous proposons la formulation différentiable du modele de langue avec lissage
de Jelinek-Mercer suivante :

Zlog <1 + gtw(dt)’e >> + |r|log A

=R [log (]1|v| + ﬁ < d /Pc)) + |7 log(@]lw] :

avec Po € RVl le vecteur contenant les probabilités de présence de chacun des
termes du vocabulaire dans la collection :

(7.9)

Vte V,Po, =P(tloc) = Y Sua/ Y| D Swa- (7.10)

deC eV deC

P est bien différentiable par rapport aux éléments de S .

Modele de langue avec lissage de Dirichlet

Nous proposons également une formulation différentiable du modele de langue
avec lissage de Dirichlet :
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Dir(r.d) = Slog [ 1 + —24 log M
() = Ston 1+ gty ) + il

(7.11)
_ RT. {log (L + (Swa/(uPc))) + |rllog (Wl%l) ]

7.2.2 Réseau de neurones peu profond pour I’apprentissage des
TDV

Nous proposons de calculer les TDV en utilisant un réseau de neurones peu
profond composé d’une seule couche linéaire et de I’opération non-linéaire ReLU :
tdv, = ReLU(x] - w+b,,) = max(0, x; -w + b,,) ou x, est le vecteur de mot associé
au terme ¢, et w € R? et b,, € R sont des paramétres du réseau de neurones. Nous
n’utilisons qu’une couche cachée afin de limiter le nombre de parametres et donc
de limiter le nombre de requétes résolues nécessaire pour I’entratnement. Nous uti-
lisons la fonction d’activation ReLLU pour nous assurer que les TDV soient positives
(car les TDV négatives peuvent violer la contrainte de fréquence des termes) ainsi
que pour pouvoir avoir des termes avec une TDV nulle que nous pourrons retirer
de I'index inversé. Nous redéfinissons 1’index inversé S en utilisant les TDV de la
maniere suivante :

S;,d - tft,d th; - tft,d RGLU(X[T W + bl’ll’l)’ (7.12)

Avec cette définition, nous nous assurons que si un terme ¢ a une valeur de

iscrimination nulle (tdv, = 0), la ligne dans S associée a ¢ sera remplie de zéros e

d t lle (tdv, = 0), 1al dans S t lie d t
par conséquent sa posting list sera vide et pourra &tre retirée de 1’index inversé.

7.2.3 Apprendre les TDV avec de la RI différentiable

Pour apprendre des TDV qui optimisent le score des modeles de RI basés sur la
correspondance exacte, il suffit de remplacer S dans les équations (7.4), (7.6), (7.9)
et (7.11)par S’ :
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TDV-TF-IDF(r, d) = R - (s O fﬁﬁ) : (7.13)

TDV-BM25(r,d) = R -IDF © (S', (ki + 1))

/ S +k(1—b+b |d|/ 1 ; (7.14)
' W T avgdl vi)> :
TDV-IM(r,d) = R - |log [ 1y + —2— Sia : (7.15)
- (I’, - ’ 0og V| (1 . /l) |d|/ C ’ .
TDV-Dir(r,d) =RT. [log (]IM + (Sf,d./(,uP'C))) + |r|log <|d|’L+,u) ]l|V] :
(7.16)

ou IDF', |d|', avgdl’ et P, désignent respectivement fﬁf:, |d|, avgdl et P¢ calculés
avec S’ au lieu de S. Les scores calculés par ces fonctions sont différentiables par
rapport aux parametres w et b,, (voir figure 7.1). Par conséquent, nous pouvons
utiliser des méthodes d’optimisation basées sur la descente de gradient pour mettre
a jour w et b, ainsi que les parametres spécifiques aux modeles &, b, A et u.
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Propagation avant
tdy, - >
= . " TDV-TF-IDF(r,d)
ReLU(x*w+b,) Propagation arriére .
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[c]

Ficure 7.1 — Architecture du modele TDV-TF-IDF. Toutes les opérations sont différentiables et les gradients peuvent
étre rétro-propagés du score finale jusqu’a w et b.



7.3 Protocole expérimental

Nous évaluons les modeles NLTR efficients sur les collections Wikipédia et
TREC (avec et sans affinage) selon 3 criteres :

1. Les mesures d’évaluation traditionnelles de RI
2. Le temps moyen de recherche pour une requéte

3. Laréduction de I’empreinte mémoire de I’index inversé

Nous utilisons les mémes protocoles que ceux décrits dans les sections 5.4.2,5.4.3
et5.4.4.

7.3.1 Vecteurs de mots

Nous utilisons les vecteurs fastText de dimension 300 entrainés sur la version
anglaise de Common Crawl disponibles a cette adresse : https://fasttext.cc/docs/en/
english-vectors.html. Les vecteurs de mots ne sont pas mis a jour pour réduire le
nombre de parametres des modeles et donc réduire la quantité de requétes résolues
pour I’entrainement.

7.3.2 Nombre de parametres

Puisque nous utilisons des vecteurs de mots de dimension 300, le nombre de
parametres associé au réseau de neurones a une couche calculant les TDV est égal
a 301 (w de méme dimension que les vecteurs de mots et b,, de dimension 1). Le
nombre de parametres de chacun des modeles NLTR efficients est illustré sur le
tableau 7.1.

Modele Parametres  Nombre total de parametres
TDV-TF-IDF w, b, 301
TDV-IM W, by, A 302
TDV-Dir W, by, U 302
TDV-BM25  w, b, ki, b 303

TaBLE 7.1 — Nombre de parametres des modeles NLTR efficients.
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7.3.3 Implémentation

Les modeles neuronaux sont implémentés avec Tensorflow !. Pour des raisons
d’efficience, et pour réduire I’utilisation de la mémoire, nous avons utilisé des re-
présentations tensorielles creuses (sparse tensors).

Entrainement

La méthode d’optimisation Adam (Bolukbasi et al., 2016) est utilisée avec un
taux d’apprentissage égal a 0.001 sur les collections Wikipédia et TREC sans affi-
nage et avec un taux d’apprentissage égal a 0.0001 sur les collections TREC avec
affinage. Nous utilisons la fonction objectif pairwise de Hinge avec une marge égale
a 1. Afin de favoriser que les fonctions de classement produisant des termes avec
des valeurs de discrimination z€ro, nous ajoutons a la fonction objectif un objectif
de sparsité. Pour ce faire, nous minimisons la norme ¢; de la représentation des
documents comme suggéré par Zamani et al. (2018). La fonction objectif que nous
utilisons est définie comme suit :

(1= ) Litinge (forod.d™) + AE(S fy) + €(SF,0)), (7.17)

avec A € [0, 1] et S f" la matrice index inversée calculée par f.

Initialisation

Afin de garantir que les TDV de tous les termes ne soient pas nuls au début
de I’entrainement, nous avons initialisé le biais b,, a 1. Le vecteur de poids w est
initialisé avec I’initialisation par défaut de Tensorflow.

7.4 Résultats

7.4.1 Performances des modeles NLTR efficients
Collections TREC et Wikipédia

Le Tableau 7.2 montre la ndcg@5 des modeles de référence et des modeles
NLTR efficients sur les collections TREC et Wikipédia. Notre principale observa-
tion est que 1’apprentissage et I’incorporation des TDV dans les fonctions de RI
basés sur la correspondance exacte améliorent les performances de ces dernieres sur

1. https://www.tensorflow.org
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AP88-89 LA FT91-94 wikIR78k wikIRS78k

Modele Ré.  TDV | Rét.  TDV | Rét.  TDV | Rét.  TDV | Rét.  TDV
TE-IDE 0.2638 0.3028% | 0.1792 0.2354* | 0.1782 025117 | 0.1629 0.2466% | 0.1452 0.2321*
M 04054 04144 | 03156 0.3333* | 03323 03459 | 02988 0.3156* | 0.2698 0.2963*
Dir 0.4464 0.4630* | 0.3450 03616 | 0.3515 0.3778* | 0.3252 0.3391* | 0.2931 0.3174*
BM25 0.4470  0.4709* | 0.3498 0.4004* | 0.3531 0.3698* | 0.3269 0.3402* | 0.2944 0.3226*
DRMM 0.4405 \ 03622\ 03595 \ 03659 \ 0.3306 \
DUET 0.4386 \ 0.1526 \ 0.1688 \ 0.3520 \ 03318 \
CKNRM 04413 \ 0.2265 \ 0.3795 \ 0.3285 \ 03361 \
Transf-Rep 0.1747 \ 01172 \ 0.1229 \ 0.3408 \ 0.3495 \
ID-Sinter ~ 0.3941 \ 03327 \ 0.3285 \ 0.3962 \ 0.3570 \

TaBLE 7.2 — ndcg@5 des modeles NLTR efficients sur les collections TREC et Wikipédia. Les amélioration/dégrada-
tions statistiquement significatives par rapport au modele basé sur la correspondance exacte associé sont notées par
(+/-) avec une p-value < 0.01.



toutes les collections. Le fait que ces améliorations soient également observées sur
les collections TREC montre que les modeles NLTR efficients n’ont pas besoin de
beaucoup de requétes résolues pour atteindre de meilleurs performances que les
modeles de référence basés sur la correspondance exacte. Nous pensons que cette
faible quantité de requétes résolues requise par les modeles NLTR efficients est due
a deux facteurs :

1. Le faible nombre de parametres a optimiser (voir section 7.3.2)

2. L’initialisation du biais égal a 1 implique que les performances des modeles
NLTR efficients sont déja proches de celles des modeles de références avant
méme de commencer I’entralnement

Bien que plus performant que les modeles de références basés sur la correspon-
dance exacte, les modeles NLTR efficients ne parviennent pas a atteindre les mémes
performances que les modeles NLTR de référence sur les collections Wikipédia. Ces
résultats suggerent que sur les collections ayant suffisamment de requétes résolues,
les modeles NLTR de référence sont les plus performants.

Affinage sur les collections TREC

Le Tableau 7.3 montre la ndcg @5 des modeles NLTR efficients pré-entrainés sur
les collections Wikipédia et affinés sur les collections TREC. Comme nous pouvons
le constater, le fait de pré-entrainer les modeles NLTR efficients sur les collections
Wikipédia ne conduit pas a des gains de performance en terme de ndcg@5. Nous
pensons qu’a cause du faible nombre de parametres des modeles NLTR efficients,
ces derniers ne sont pas capables de bénéficier des connaissances a priori présentes
dans les collections Wikipédia afin d’améliorer leurs performances sur les collec-
tions TREC.

7.4.2 Accélération de la recherche
Collections TREC

Le Tableau 7.4 indique le temps moyen de recherche par requéte des modeles
sur les trois collections de TREC. Tout d’abord, comme nous pouvions nous y at-
tendre, nous remarquons que les modeles de référence NLTR sont considérablement
plus lents pour retrouver les documents que les autres modeles qui utilisent des in-
dex inversés. Deuxiemement, en supprimant de I’index inversé les termes ayant une
valeur de discrimination nulle, nous sommes en mesure d’accélérer considérable-
ment le processus de récupération de tout les modeles sur toutes les collections. Sur
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AP88-89 LA FT91-94

Modele Ré.  TDV | Réf. TDV | Réf.  TDV
TE-IDF 02638 0.3028 | 0.1792 0.2354 | 0.1782 0.2511
TE-IDF, ir \ 03153 \ 02310 \ 02545
TE-IDEyrs  \ 03013 | \ 02413 | \ 02532
M 04054 04144 | 03156 03333 | 0.3323 0.3459
My ik \ 04115| '\ 03442 \ 03558
My irs \ 04085| \  03320] \ 03484
Dir 0.4464 0.4630 | 0.3450 0.3616 | 0.3515 0.3778
Diry ik \ 04669 | \ 03536 | \ 03644
Dir\igs \ 04657| \  03605| \  0.3845
BM25 0.4470 0.4709 | 0.3498 0.4004 | 0.3531 0.3698
BM25,1x \ 04858 | \ 04276 | \ 03523
BM25, ks \ 04438 | \  03915| \  0.3884

TaBLE 7.3 — ndcg@5 des modeles NLTR eflicients pré-entrainés sur les collections
Wikipédia et affinés sur les collections TREC.

les collections LA et FT91-94 TREC, le temps de recherche de BM25 est presque
divisé par deux et sur AP88-89, le temps de recherche de BM25 est divisé par 3. 11
est intéressant de noter que les modeles de langue prennent systématiquement plus
de temps pour récupérer les documents que les autres modeles. En effet, les modeles
le langue doivent calculer des logarithmes (qui sont cofiteux en termes de calcul) au
moment de la recherche (voir équations 7.9 et 7.11), alors que les opérations coli-
teuses en temps de calcul de BM25 et TF-IDF qui sont nécessaires pour le calcul
de I'idf et de I'IDF sont effectuées “hors-ligne” et une table de correspondance est
utilisée au moment de la recherche.

Collections Wikipédia

Le Tableau 7.5 indique le temps moyen de recherche par requéte des modeles sur
les deux collections Wikipédia. De 1a méme fagon que sur les collections TREC, les
modeles de référence NLTR sont considérablement plus lents a retrouver les docu-
ments que les modeles utilisant des index inversés et le fait de supprimer les posting
lists associées au termes non-discriminant de I’index inversé permet d’accélérer le
processus de recherche. De plus, le temps de recherche moyen est plus important
sur la collection wikIRS78k que sur la collection wikIR78k. Cela s’explique par le
fait que, en moyenne, les requétes de wikIRS78k sont 4 fois plus longues que les
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AP88-89 LA FT91-94
Réf. TDV | Réf. TDV | Réf. TDV
TF-IDF 1474 292 | 263 46 | 566 15.1

Modele

M 557.5 1549 | 121.3 53.5 | 226.1 108.7
Dir 683.8 180.1 | 139.6 543 | 2709 122.6
BM25 207.0 612 | 292 16.6 | 83.1 428
DRMM >10* \ >10* \ >10* \
DUET >10° >10° >10° \

\ \

CKNRM >10° \ >10° \ >10° \
Transf-Rep  >10° \ >10° \ >10° \
ID-Sinter >10° \ >10° \ >10° \

TaBLE 7.4 — Comparaison du temps moyen (en millisecondes) de recherche par re-
quéte des modeles NLTR efficients sur les collections TREC.

requétes de wikIR78k, ce qui se traduit par un nombre plus grand de posting lists
considérées pour résoudre une requéte.

wikIR78k wikIRS78k

Modele Rét. TDV | Réf. TDV
TF-IDF 356.0 89.0 | 1086.0 183.7
M 1023.1 4032 | 2698.8 772.4
Dir 1359.8 489.5 | 3105.9 886.1
BM25 426.7 102.8 | 12563 218.1
DRMM >10° \ >10° \
DUET >106 \ >107 \
CKNRM  >10° \ >107 \
Transf-Rep  >10’ \ >107 \
ID-Sinter ~ >10° \ >107 \

TaBLE 7.5 — Comparaison du temps moyen (en millisecondes) de recherche par re-
quéte des modeles NLTR efficients sur les collections Wikipédia.

Affinage sur les collections TREC

Le Tableau 7.6 indique le temps moyen de recherche par requéte des modeles
NLTR efficients pré-entrainés sur les deux collections Wikipédia et affinés sur les
collections TREC. Comme observé précédemment sur la ndcg@35, le fait de pré-
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entrainer les modeles NLTR efficients sur les collections Wikipédia ne conduit pas
a une amélioration de la vitesse de recherche sur les collections TREC.

Modsle AP88-89 LA FT91-94
Réf. TDV | Réf. TDV | Réf. TDV
TF-IDF 1474 292 | 263 46 | 56.6 15.1
TF-IDFyixr \ 29.1 \ 4.5 \ 15.0
TF-IDFyikirs \ 28.9 \ 4.4 \ 15.4
IM 557.5 1549 | 121.3 53.5 | 226.1 108.7
IMyjikir \ 149.4 \ 51.6 \ 109.1
IMyikirs \ 154.1 \ 53.2 \ 109.0
Dir 683.8 180.1 | 139.6 54.3 | 2709 122.6
Diryixr \ 179.0 \ 53.9 \ 121.8
Diryixrs \ 184.5 \ 55.6 \ 125.6
BM25 207.0 61.2 | 292 16.6 | 83.1 428
BM25iar \ 63.0 \ 17.1 \ 44.1
BM25ikirs \ 61.9 \ 16.7 \ 43.2

TaBLE 7.6 — Comparaison du temps moyen (en millisecondes) de recherche par re-
quéte des modeles NLTR efficients pré-entrainés sur les collections Wikipédia et
affinés sur les collections TREC.

7.4.3 Réduction de ’empreinte mémoire
Collections TREC et Wikipédia

Le Tableau 7.7 décrit la réduction de I’empreinte mémoire de I’index inversé
sur les collections TREC et Wikipédia obtenue en supprimant les posting lists des
termes ayant une valeur de discrimination nulle selon les modeles NLTR efficients.
Nous constatons que pour toutes les collections, nous sommes en mesure de sup-
primer une partie importante de 1’index inversé tout en ayant de meilleurs perfor-
mances en terme de ndcg @5 et de vitesse de recherche.

Affinage sur les collections TREC

Le Tableau 7.8 décrit la réduction de I’empreinte mémoire de I’index inversé ob-
tenue en supprimant les posting lists des termes ayant une valeur de discrimination
nulle selon les modeles NLTR efficients pré-entrainés sur les collections Wikipédia
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Modele AP88-89 LA FT91-94 wikIR78k wikIRS78k
TDV-TF-IDF -45.00% -39.67% -45.77% -38.50% -49.42%
TDV-JM -48.65% -31.35% -45.82% -39.80% -47.51%
TDV-Dir -46.06% -34.03% -40.25% -36.97% -51.93%
TDV-BM25  -4691% -32.35% -44.42% -40.81% -49.09%

TaBLE 7.7 — Réduction de I’empreinte mémoire de 1’index inversé.

et affinés sur les collections TREC. Tout comme pour la ndcg@5 et la vitesse de
recherche, pré-entrainer les modeles NLTR efficients sur les collections Wikipédia
ne conduit pas a une réduction de I’empreinte mémoire plus importante que les
modeles sans pré-entrainement.

Modele AP88-89 LA FT91-94
TDV-TF-IDF -45.00% -39.67% -45.77%
TDV-TF-IDFyir ~ -45.12% -39.54% -45.69%
TDV-TF-IDFixrs  -45.64% -41.16% -47.09%

TDV-IM -48.65% -31.35% -45.82%
TDV-IMyikr -50.04% -30.62% -44.25%
TDV-IMyjikrs -50.20% -31.86% -47.83%
TDV-Dir -46.06% -34.03% -40.25%
TDV-Diryiir -48.73% -33.83% -41.54%
TDV-Diryixrs -4527% -32.68% -37.48%
TDV-BM?25 -46.91% -32.35% -44.42%

TDV-BM25ikr -47.32% -31.08% -45.63%
TDV-BM25ikrs  -46.68% -33.62% -42.65%

TaBLE 7.8 — Réduction de I’empreinte mémoire de I’index inversé.

7.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé d’apprendre des TDV en utilisant de 1’ap-
prentissage supervisé. Afin d’avoir des TVD spécifiques aux modeles de RI basés
sur la correspondance exacte et afin de pouvoir utiliser des méthodes d’optimisa-
tion basées sur la descente de gradient, nous avons développé des modeles NLTR
approximant les fonctions de classement des modeles basés sur la correspondance
exacte avec des opérations différentiables. Les TDV calculées sont intégrées aux
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index inversés en multipliant les tf des termes par les TDV et les posting lists des
termes non-discriminant (tdv = 0) sont supprimées.

Nous constatons que le fait de supprimer les termes ayant une TDV nulle de
I’index inversé permet d’accélérer considérablement la recherche avec une légere
amélioration des performances sur les trois collections TREC et les deux collec-
tions Wikipédia utilisées dans nos expériences. De plus, le fait que les modeles
NLTR efficients n’aient que peu de parametres leur permet de ne nécessiter que
peu de requétes résolues pour avoir de meilleures performances que les modeles
de référence basés sur la correspondance exacte. En revanche, ce faible nombre de
parametres les empéche de bénéficier de 1’apport de connaissances a priori via un
pré-entrainement sur les collections Wikipédia.
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Chapitre 8

Conclusion générale

Dans ce travail de these, nous avons étudié 1’apport de connaissances a priori
a la recherche d’information textuelle neuronale. Nous avons présenté le fonction-
nement d’un systeéme de recherche d’information (RI) textuel utilisant des modeles
basés sur la correspondance exacte, les modeles neural learning-to-rank (NLTR)
pour la RI textuelle, puis nous avons décrit nos contributions consistant a I’utilisa-
tion de différentes formes de connaissances a priori pour améliorer la performance
ou I’efficience des modeles NLTR pour la RI textuelle.

Un systeme de RI utilisant des modeles basés sur la correspondance exacte est
dans la capacité de classer des documents en fonction de leur pertinence par rap-
port au besoin de I'utilisateur de facon efficiente. Néanmoins, les modeles basés
sur la correspondance exacte souffrent du probleme de disparité des termes. Une
solution a la disparité des termes est d’utiliser des modeles NLTR pour la RI qui
sont capables de modéliser des relations complexes entre termes. Ces modeles pré-
sentent également certaines limitations et nous proposons d’aborder 3 d’entre elles
en utilisant des connaissances a priori : (1) la nécessité d’avoir de grandes quantités
de requétes résolues; (2) I’absence de prise en compte de ressources s€émantiques
pour modéliser le langage ; (3) I’incompatibilité avec I’index inversé qui entraine un
manque d’efficience.

Dans un premier temps, nous avons utilisé des connaissances a priori issues
d’une ressource semi-structurée, Wikipédia, afin de réduire la quantité de requétes
résolues pour entrainer les modeles neuronaux. Pour ce, nous avons développé WI-
KIR : boite a outils pour la construction de collections de RI a grande échelle a partir
de Wikipédia. Nous avons proposé€ un cadre théorique pour la construction de col-
lections de RI en utilisant des ressources satisfaisant 3 propriétés. Nous avons utilisé
les collections construites a partir de WIKIR pour pré-entrainer des modeles neuro-
naux pour la RI. Ces derniers, et contrairement aux modeles sans pré-entrainement,
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ont besoin de faibles quantités (de I’ordre de la centaine) de requétes résolues pour
atteindre des performances supérieures aux modeles basés sur la correspondance
exacte.

Dans un second temps, nous avons utilisé des connaissances a priori sous forme
de ressources sémantiques afin d’améliorer les performances des modeles NLTR.
Nous avons développé des modeles NLTR sémantiques pour la RI utilisant des re-
présentations vectorielles de concepts issues de ressources sémantiques. Nous avons
exploré 3 architectures de modeles NLTR sémantiques ainsi que 4 encodeurs de sé-
quences de vecteurs. Nous avons empiriquement montré que les modeles NLTR
sémantiques atteignent des performances supérieures aux modeles NLTR pour la
RI dans le domaine médical, mais pas dans le domaine général. Nous avons égale-
ment montré que les encodeurs Transformers et les vecteurs contextualisés BERT,
lorsqu’ils sont utilisés avec des modeles basés sur la représentation, permettent de
surpasser les modeles NLTR de référence pour la RI.

Finalement, nous avons conceptualisé des modeles NLTR efficients, compa-
tibles avec des index inversés et utilisant des connaissances a priori issues de texte
non structuré. Nous utilisons un réseau de neurones a une couche pour calculer
des valeurs de discrimination de terme (TDV) a ’aide de vecteurs de mots. Les
TDV sont ensuite optimisées pour maximiser le score de modeles NLTR approxi-
mant de facon différentiable des modeles de RI basés sur la correspondance exacte.
Les TDV apprises sont ensuite utilisées pour modifier ou supprimer des éléments
des index inversés. Nous montrons empiriquement que les modeles NLTR efficients
permettent d’accélérer considérablement la recherche avec une légére amélioration
des performances et une réduction significative de I’empreinte mémoire de 1’index
inversé.

Perspectives

Les travaux effectués dans cette these peuvent €tre poursuivis de différentes fa-
cons telles que I’extension a d’autres langues que 1’anglais, I’exploration d’autres
architectures de réseaux de neurones sémantiques ou encore I’apprentissage de TDV
de concepts.

Dans un premier temps, nous proposons d’utiliser des connaissances a priori is-
sues de Wikipédia pour la RI neuronale textuelle en d’autres langues que 1’anglais.
Dans le cadre de ce travail de theése, nous avons développé MLWIKIR (Frej et al.,
2020c), une boite a outils pour construire des collections de RI en 10 langues basées
sur Wikipédia. Nous n’avons néanmoins pas eu 1’occasion d’affiner les modeles pré-
entrainés sur les collections Wikipédia sur des collections de RI des langues considé-
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rées. Il s’agit 1a d’une des premieres perspectives que nous proposons : 1’adaptation
de la stratégie d’affinage a d’autres langues que 1’anglais. Nous pensons également
a utiliser le cadre théorique pour la construction automatique de collections de RI
que nous avons proposé sur d’autres ressources que Wikipédia. Nous pouvons par
exemple utiliser des articles issus de PubMed ainsi que les termes MeSH associés
pour construire une collection de RI dans le domaine médical.

Dans un second temps, nous pensons qu’il existe plusieurs stratégies pour amé-
liorer les performances des modeles NLTR sémantiques que nous avons proposés.
Nous pensons qu’une architecture hybride similaire a celle du modele DUET uti-
lisant un sous-modele basé sur I’interaction modélisant de fagon explicite le signal
de correspondance exacte ainsi qu’un sous-modele basé sur la représentation est
un bon point de départ pour améliorer les performances des modeles NLTR sé-
mantiques. De plus, nous pensons que ’utilisation de modeles de langues plus ré-
cents que BERT tels que XLM (Conneau et Lample, 2019), XLNet (Yang et al.,
2019b), RoBERTa (Liu et al., 2019) ou Albert (Lan et al., 2020) peuvent apporter
de meilleures représentations vectorielles de mots pour les modeles NLTR séman-
tiques. Nous pensons également que 1’utilisation de GCN (Graph Convolutional
Network (Kipf et Welling, 2017)) pour apprendre des vecteurs de graphe relation-
nel (Ye et al., 2019) peut conduire a des améliorations de performances des modeles
NLTR sémantiques.

Finalement, concernant les modeles NLTR efficients, nous pensons qu’il est im-
portant d’explorer d’autres modeles pour calculer les TDV, notamment des modeles
plus complexes avec plus de parametres. En effet, le fait d’utiliser un réseau de
neurones a une couche ayant peu de parametres permet aux modeles de ne néces-
siter que peu de requétes résolues pour 1’apprentissage, mais ne leur permet pas de
bénéficier de I’apport de grandes quantités de requétes résolues. De plus, dans ce
travail de these, nous n’avons pas utilisé de vecteurs de mots contextualisés avec
les modeles NLTR efficients proposés. Il s’agit d’une tache non-triviale en raison
du fait que les vecteurs contextualisés sont associés a un vocabulaire de n-gramme
de caracteres de 30000 éléments (Devlin et al., 2019), ce qui pose en probleme
pour la RI : un vocabulaire de taille réduite conduit a des posting lists plus longues
dans I’index inversé et donc a une recherche peu efficiente, ce qui est a 1’opposé
de ce que nous recherchons avec les modeles NLTR efficients. Enfin, les modeles
NLTR efficients souffrent du probleme de disparité des termes. Pour remédier a
cela, nous proposons d’annoter les requétes et documents avec des concepts issus
de ressources sémantiques et, de la méme fagon que pour les mots, d’apprendre des
TDV associées aux concepts et de supprimer de I’index inversé les concepts non-
discriminants. Plus généralement, nous pensons que le développement de réseaux
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de neurones efficients est crucial pour la RI qui nécessite de comparer rapidement
des milliards de documents a une requéte. Nous pensons que I’incorporation de
connaissances a priori sous forme de vecteurs de mots, de vecteurs de concepts, ou
encore d’hypotheses sur la tiche de RI (Mitra et al., 2019) permettra de développer
de tels modeles pour la recherche d’information.
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A.1 Conférences internationales avec évaluation par
les pairs

e Jibril Frej, Philippe Mulhem, Didier Schwab et Jean-Pierre Chevallet. Learning
Term Discrimination. In Proceedings of the 43rd International conference on re-
search and development in Information Retrieval (SIGIR 2020). 2020.

e Jibril Frej, Didier Schwab et Jean-Pierre Chevallet. WIKIR : A Python Toolkit for
Building a Large-scale Wikipedia-based English Information Retrieval Dataset.

In Proceedings of the 12th International Conference on Language Resources and
Evaluation (LREC 2020). 2020

e Hang Le, Loic Vial, Jibril Frej, Vincent Segonne, Maximin Coavoux, Benja-
min Lecouteux, Alexandre Allauzen, Benoit Crabbé, Laurent Besacier et Didier
Schwab. FlauBERT : Unsupervised Language Model Pre-training for French. In
Proceedings of the 12th International Conference on Language Resources and
Evaluation (LREC 2020). 2020

A.2 Conférences nationales avec évaluation par les
pairs
e Jibril Frej, Didier Schwab et Jean-Pierre Chevallet. MLWIKIR : A Python Toolkit

for Building Large-scale Wikipedia-based Information Retrieval Datasets in Chi-
nese, English, French, Italian, Japanese, Spanish and More. In Proceedings of the
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Joint Conference of the Information Retrieval Communities in Europe (CIRCLE
2020). 2020.

e Jibril Frej, Didier Schwab et Jean-Pierre Chevallet. Knowledge Based Transfor-
mer Model for Information Retrieval. In Proceedings of the Joint Conference of
the Information Retrieval Communities in Europe (CIRCLE 2020). 2020.

e Hang Le, Loic Vial, Jibril Frej, Vincent Segonne, Maximin Coavoux, Benja-
min Lecouteux, Alexandre Allauzen, Benoit Crabbé, Laurent Besacier et Didier
Schwab. FlauBERT : des modeles de langue contextualisés pré-entrainés pour le
francais. In 27eme conférence sur le Traitement Automatique des Langues Natu-
relles (TALN 2020). 2020.

e Jibril Frej, Philippe Mulhem, Didier Schwab et Jean-Pierre Chevallet. Combining
Subword information and Language model for Information Retrieval. In 15¢me
COnférence en Recherche d’Informations et Application (CORIA 2018). 2018.

A.3 Autres

e Jibril Frej, Didier Schwab et Jean-Pierre Chevallet. Modele Transformer a base de
Connaissances pour la Recherche d’Information dans des Domaines Spécialisés.
In Atelier Deep Learning pour le traitement automatique des langues (DL for
NLP). 2020.

e Jibril Frej, Didier Schwab et Jean-Pierre Chevallet. Enhancing Translation Lan-
guage Models with Word Embedding for Information Retrieval. In 9¢eme Atelier
de Recherche d’Information SEmantique (RISE 2017). 2017.
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Annexe B
Définitions

Recherche d’information : Domaine de I'informatique étudiant la récupération
de documents issus d’une collection. Les documents sont récupérés dans le but
de satisfaire un besoin d’information d’un utilisateur, exprimé sous forme de re-
quéte Baeza-Yates et Ribeiro-Neto (2011).

Recherche d’information ad-hoc : En recherche d’information ad-hoc il est sup-
posé que “les documents de la collection restent relativement statiques tandis que de
nouvelles requétes sont soumises au systeme.” Baeza-Yates et Ribeiro-Neto (2011).

Apprentissage automatique : L’ apprentissage automatique est un domaine de I’in-
telligence artificielle qui utilise des approches statistiques pour donner aux ordina-
teurs la capacité d’apprendre a partir de données.

Apprentissage profond : Modeles informatiques composés de plusieurs couches
de traitement qui apprennent des représentations de données avec plusieurs niveaux
d’abstraction LeCun et al. (2015).

Apprendre a classer : “L’apprentissage de classement pour la recherche d’infor-
mation est une tache qui consiste a construire automatiquement un modele de clas-
sement en utilisant des données d’entrainement, de sorte que le modele puisse trier
de nouveaux objets en fonction de leur degré de pertinence, de préférence ou d’im-
portance” Liu (2009).

Réseau de neurones : Modele généralement composé de plusieurs couches qui ap-

prend a associer une entrée de a une sortie. Pour passer d’une couche a I’autre,
un ensemble d’unités calculent une somme pondérée de leurs entrées et passent le
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résultat par une fonction non linéaire. Un réseau est dit profond si il comporte un
nombre élevé de couches (en général a partir d’une dizaine) LeCun et al. (2015).

Réseau de neurones récurrents : “Modele traitant une séquence d’entrée de taille
variable un élément a la fois, en maintenant un vecteur d’état qui contient implici-
tement des informations sur 1’historique de tous les éléments passés de la séquen-
ce” LeCun et al. (2015).

Ressource sémantique : Formalisation informatique de la signification véhiculé
par les mots pouvant prendre la forme d’un thésaurus, d’une base lexicale, d’une
ontologie etc... (Zargayouna et al., 2015)

Ontologie peuplée d’instances : Ressource sémantique peuplée d’instances de
type (classe + objet + propriété + relation entre objets) décrivant des faits qui sont
typiquement le contenu d’une base de données. (Zargayouna et al., 2015)

Thésaurus : “Type de ressource sémantique constituée d’une liste de termes identi-
fiés comme descripteurs ou non-descripteurs. Les termes non descripteurs renvoient
aux descripteurs par une relation d’équivalence. [...] Les descripteurs sont reliés
entre eux par au moins deux types de relations : une relation de spécialisation ou de
généralisation et une relation associative sans signification explicite.” (Zargayouna
et al., 2015)
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Annexe C

Résultats supplémentaires

modeles P@5 P@10 ndcg@5 | ndcg@10 | rappel@ 1000
BM25 0.2846 | 0.2419 | 0.3524 | 0.3267 0.4740
BM25-RM3 0.3056 | 0.2603 | 0.3664 | 0.3431 0.6249
Arcl 0.1790- | 0.1566™ | 0.1916™ | 0.1669~ | 0.7622*
Arcll 0.1876~ | 0.1544- | 0.1838~ | 0.1638~ | 0.7688*
MatchPyramid | 0.2320 | 0.2046™ | 0.2209- | 0.1990- | 0.7903*
DRMM 0.2940 | 0.2489 | 0.3540 | 0.3330 0.7051*
DUET 0.1967- | 0.1840~ | 0.1857~ | 0.1883~ | 0.7673*
KNRM 0.20827 | 0.1887~ | 0.1914~ | 0.1914~ | 0.7764"
CKNRM 0.3146 | 0.2865 | 0.3010" | 0.3090 0.8143*
ID-Rep 0.0572~ | 0.0442- | 0.0832~ | 0.0547- | 0.2701
CNN-Rep 0.3265 | 0.2976* | 0.3362 | 0.3287 0.8133*

LSTM-Rep 0.2762 | 0.2485 | 0.2856~ | 0.2706~ | 0.7986*
Transf-Rep 0.3554* | 0.3294* | 0.3708 | 0.3584 0.8520*
ID-SInter 0.3466* | 0.3161* | 0.3575 | 0.3535 0.8464*
CNN-SInter 0.3090 | 0.2895 | 0.3232- | 0.3079- | 0.8321*
LSTM-SInter | 0.2795 | 0.2589 | 0.2912 | 0.2743~ | 0.7877*
Transf-SInter | 0.3300* | 0.3129* | 0.3481 | 0.3312 0.8322*
ID-GlInter 0.3290 | 0.3033* | 0.3474 | 0.3287 0.8305*
CNN-Glnter 0.2893 | 0.2718 | 0.3044- | 0.2871~ | 0.8094*
LSTM-GInter | 0.2601~ | 0.2417 | 0.2708~ | 0.2539~ | 0.7708*
Transf-Glnter | 0.3114 | 0.2957* | 0.3305 | 0.3124~ | 0.8114*

TaBLE C.1 — Comparaison des performances des modeles de référence et de nos
contributions sur le NFCorpus. Les amélioration/dégradations statistiquement si-
gnificatives par rapport a BM25-RM3 sont notées par (+/-) avec une p-value <
0.01. 158



modgles | P@5 | P@10 | ndcg@5 | ndcg@10 | rappel@ 1000

ID-Reppw 0.0572 | 0.0442 | 0.0832 | 0.0547 0.2701
ID-Repgs 0.3476 | 0.3013 | 0.3451 | 0.3469 0.8494
CNN-Reppy 0.3265 | 0.2976 | 0.3362 | 0.3287 0.8133

CNN-Repgs 0.2671 | 0.2379 | 0.2785 | 0.2645 0.7813
LSTM-Reppw 0.2762 | 0.2485 | 0.2856 | 0.2706 0.7986
LSTM-Repgp 0.2318 | 0.1938 | 0.2478 | 0.2272 0.7930
Transf-Reppy 0.3554 | 0.3294 | 0.3708 | 0.3584 0.8520
Transf-Repgg 0.2542 | 0.1982 | 0.2557 | 0.2553 0.7891
ID-SInteryy, 0.3466 | 0.3161 | 0.3575 | 0.3535 0.8464
ID-SIntergg 0.1877 | 0.1571 | 0.1984 | 0.1864 0.7462
CNN-SIntery,y 0.3090 | 0.2895 | 0.3232 | 0.3079 0.8321
CNN-SIntergg 0.2006 | 0.1623 | 0.2034 | 0.1863 0.7545
LSTM-SInter,,, | 0.2795 | 0.2589 | 0.2912 | 0.2743 0.7877
LSTM-SIntergg | 0.1884 | 0.1481 | 0.1992 | 0.1828 0.7422
Transf-Slnter,,, | 0.3300 | 0.3129 | 0.3481 | 0.3312 0.8322
Transf-SIntergg | 0.2416 | 0.1958 | 0.2525 | 0.2347 0.7918
ID-Glntery,y 0.3290 | 0.3033 | 0.3474 | 0.3287 0.8305
ID-GIntergg 0.2030 | 0.1540 | 0.2144 | 0.1925 0.7604
CNN-Glntery,, | 0.2893 | 0.2718 | 0.3044 | 0.2871 0.8094
CNN-GlIntergg | 0.1063 | 0.0691 | 0.1316 | 0.0995 0.6765
LSTM-GIntery,,, | 0.2601 | 0.2417 | 0.2708 | 0.2539 0.7708
LSTM-GIntergg | 0.1755 | 0.1311 | 0.1985 | 0.1815 0.7381
Transf-Glnter,,, | 0.3114 | 0.2957 | 0.3305 | 0.3124 0.8114
Transf-GlIntergg | 0.1974 | 0.1570 | 0.2077 | 0.1902 0.7582

TaBLE C.2 — Comparaison de I’utilisation des vecteurs bio-word2vec (bw) avec les
vecteurs BioBERT (BB) sur le NFCorpus.
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wikIR78k

Modele P@5 P@l10 P@20 nDCG@5 nDCG@10 nDCG@20 nDCG MAP
BM25 0.2622  0.2039  0.1498  0.3269 0.3045 0.3098 0.3555  0.1498
BM25-RM3  0.2844  0.2235 0.1663  0.3442 0.3238 0.3305 0.3813  0.1710
DRMM 0.2941* 0.2312* 0.1745* 0.3659* 0.3394* 0.3420* 0.3861*% 0.1773*
DUET 0.2819  0.2243  0.1721* 0.3520* 0.3239 0.3297 0.3746 0.1656~
CKNRM 0.2792  0.2268 0.1762* 0.3285- 0.3114- 0.3199~ 0.3622=  0.1599
ID-Rep 0.1342= 0.0978 0.0726 0.1546- 0.1479- 0.1550~ 0.1720- 0.0721-
CNN-Rep 0.2545~ 0.1966- 0.1450~ 0.3075- 0.2896~ 0.2984~ 0.3434  0.1441
LSTM-Rep 0.23237 0.1750~ 0.1228 0.2761° 0.2546- 0.2643 0.3090- 0.1261
Transf-Rep 0.2716- 0.2173  0.1596  0.3408 0.3173 0.3166 0.3715  0.1516-
ID-SInter 0.3150* 0.2429* 0.1828* 0.3962* 0.3652* 0.3733* 0.4290* 0.1769*
CNN-SInter  0.2380" 0.1719~ 0.1287- 0.2752° 0.2693" 0.2726- 0.3160- 0.1283"
LSTM-SInter 0.2108= 0.1570- 0.1175~ 0.2601~ 0.2437- 0.2465- 0.2772=  0.1178
Transf-SInter  0.2440 0.1831~ 0.1426 0.3050~ 0.2891- 0.3023~ 0.3365~ 0.1400~
ID-GlInter 0.2874  0.2201  0.1576  0.3601* 0.3226 0.3430 0.3841  0.1581
CNN-GInter  0.2164= 0.1658= 0.11517 0.2396~ 0.2480~ 0.2561- 0.2916- 0.1187-
LSTM-GInter 0.1955~ 0.15117 0.1083~ 0.2444~ 0.2184- 0.2196- 0.2395~  0.0995-
Transf-GInter 0.2238~ 0.1641~ 0.1254~ 0.2758~ 0.2622- 0.2716- 0.3063- 0.1262°

TaBLe C.3 — Comparaison des performances des différents modeles sur wikIR78k. Les amélioration/dégradations
statistiquement significatives par rapport a BM25-RM3 sont notées par (+/-) avec une p-value < 0.01.
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wikIRS78k

Modele P@5 P@l10 P@20 nDCG@5 nDCG@10 nDCG@20 nDCG MAP
BM?25 0.2177 0.1634  0.1186  0.2944 0.2673 0.2695 0.3085 0.1163
BM25-RM3  0.2237  0.1698  0.1243  0.3015 0.2733 0.2753 0.3158 0.1216
DRMM 0.2486" 0.1867* 0.1404* 0.3306* 0.2991* 0.2976* 0.3288*% 0.13617*
DUET 0.2601* 0.1998* 0.1479* 0.3318* 0.3051* 0.3042* 0.3281* 0.1367*
CKNRM 0.2779* 0.2148* 0.1567* 0.3361* 0.3134* 0.3150* 0.3369* 0.1465*
ID-Rep 0.1281~ 0.0761~ 0.0622~ 0.1257- 0.1270~ 0.1483- 0.1513= 0.0605~

CNN-Rep 0.2621* 0.2046* 0.1485* 0.3178*  0.2973* 0.2964* 0.3030*  0.1356*
LSTM-Rep 0.2409* 0.1830* 0.1365* 0.2740*  0.2633* 0.2621* 0.2799* 0.1272*
Transf-Rep 0.2934" 0.2287" 0.1669* 0.3495*  0.3332* 0.3306* 0.3556% 0.1548*
ID-SInter 0.2657* 0.2093* 0.1404* 0.3570*  0.3281* 0.3244* 0.3592* 0.1574*

CNN-SInter  0.2281  0.1636  0.1237  0.3061 0.2670 0.2656 0.3209  0.1146
LSTM-SInter 0.2062- 0.1609  0.1125  0.2936 0.2567 0.2616 0.3095 0.1163
Transf-SInter  0.2213  0.1608  0.1189  0.2932 0.2627 0.2658 0.3099 0.1141
ID-GlInter 0.2407* 0.1828* 0.1294  0.3228* 0.2871* 0.2969* 0.3296  0.1323
CNN-GInter  0.2080" 0.1536  0.1138~ 0.2761" 0.2551° 0.2609 0.2836 0.1132°
LSTM-GInter 0.2026- 0.1496- 0.1164  0.2872° 0.2526- 0.2604- 0.2973=  0.1096~
Transf-GInter 0.2007- 0.14327  0.1077- 0.2748 0.2523 0.2533" 0.2943=  0.1098

TaBLe C.4 — Comparaison des performances des différents modeles sur wikIRS78k. Les amélioration/dégradations
statistiquement significatives par rapport a BM25-RM3 sont notées par (+/-) avec une p-value < 0.01.
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Modele | P@5 |P@10 |P@20 |[nDCG@5 | nDCG@10 | nDCG@20 | nDCG | MAP

ID-Rep +0.7% | -04% | +02% | -02% [ +0.5% +0.3% +0.7% | +0.5%
CNN-Rep +0.5% | +1.1% | +15% | -03% | +0.2% ~0.1% ~03% | +1.5%
LSTM-Rep | +0.1% | +0.0% | +0.4% | -02% | +0.4% + 1.4% ~0.1% | +0.9%
Transf-Rep | -04% | +0.1% | +03% | +0.1% | —0.6% +0.0% +0.9% | +0.2%
ID-SInter +0.1% | +1.0% | +1.1% | -01% | -0.1% +0.0% -0.7% | +0.7%
CNN-Slnter | —=0.2% | +0.5% | +03% | -02% | +0.4% ~0.2% +0.0% | +0.3%
LSTM-SInter | —0.5% | +0.8% | +04% | -0.1% | +0.6% +0.0% +0.3% | +0.3%
Transf-Slnter | +0.6% | +0.1% | -03% | +0.5% | -0.1% +1.0% ~0.1% | —0.2%
ID-Glnter +0.6% | -03% | +04% | +0.0% | +0.0% +1.3% +0.4% | +1.2%
CNN-Glnter | —0.1% | +0.3% | +0.7% | +04% | -1.1% +0.2% +0.2% | +0.6%
LSTM-Glnter | +0.0% | =0.1% | -0.7% | +0.5% | +0.1% +0.7% -0.1% | -0.3%
Transf-Glnter | +0.2% | + 0.9% | —1.0% | + 0.0% + 0.5% + 0.0% -0.1% | +0.1%

TaBLE C.5 — Gains de performance obtenus avec I’incorporation de concepts sur la collection WikIR78k.
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Modele | P@5 |P@10 |P@20 |[nDCG@5 | nDCG@10 | nDCG@20 | nDCG | MAP

ID-Rep -05% | +0.0% | +02% [ +0.9% | +0.4% +0.7% +0.0% | +0.0%
CNN-Rep ~0.7% | +0.5% | +0.5% | -0.1% | —0.6% +0.6% +0.0% | +0.3%
LSTM-Rep | +0.3% | -0.7% | -09% | +07% | +0.2% +0.5% +0.0% | +1.3%
Transf-Rep | +0.8% | +0.6% | +0.9% | +0.1% | +0.1% +0.3% +0.7% | +0.4%
ID-SInter ~07% | +02% | -02% [ -02% | +0.4% ~0.1% +0.3% | +0.0%
CNN-Slnter | + 1.1% | +0.4% | +0.5% | +04% | +0.2% +0.6% +0.1% | +0.7%
LSTM-SInter | +0.2% | +0.5% | +0.5% | —0.1% | +0.3% +0.4% +1.0% | -0.1%
Transf-Slnter | +0.3% | +0.0% | +0.6% | +0.5% | +1.0% +1.2% +0.3% | +0.8%
ID-GInter -02% [ +0.1% | +0.1% [ +0.0% | +0.3% +1.2% +0.1% | +0.5%
CNN-Glnter | +0.5% | +0.2% | +03% | -03% | +0.3% +0.2% +0.6% | +0.2%
LSTM-Glnter | + 1.2% | +03% | +0.0% | +0.1% | +0.6% +0.2% +1.0% | +1.2%
Transf-Glnter | —0.2% | + 0.0% | + 0.0% | + 0.0% +0.7% - 0.4% -09% | +0.1%

TaBLE C.6 — Gains de performance obtenus avec 1’incorporation de concepts sur la collection WikIRS78k.



modeles | P@5 [P@10 | ndcg@5 | ndcg@10 | ndcg | MAP

ID-Repsr 0.1342 | 0.0978 | 0.1546 | 0.1479 0.1720 | 0.0721
ID-Repggrt 0.3070 | 0.2410 | 0.3790 | 0.3518 0.3965 | 0.1804
CNN-Rep;r 0.2545 | 0.1966 | 0.3075 | 0.2896 0.3434 | 0.1441
CNN-Repggrt 0.2274 | 0.1656 | 0.2646 | 0.2519 0.2873 | 0.1296
LSTM-Repsr 0.2323 | 0.1750 | 0.2761 | 0.2546 0.3090 | 0.1261
LSTM-Repggrr 0.2001 | 0.1537 | 0.2360 | 0.2095 0.2648 | 0.1035
Transf-Rep¢r 0.2716 | 0.2173 | 0.3408 | 0.3173 0.3715 | 0.1516
Transf-Repggrr 0.2259 | 0.1786 | 0.2696 | 0.2528 0.3004 | 0.1234
ID-SInteryy 0.3150 | 0.2429 | 0.3962 | 0.3652 0.4290 | 0.1769
ID-SInterggrr 0.1820 | 0.1423 | 0.2404 | 0.2394 0.2575 | 0.1029
CNN-SInter¢r 0.2380 | 0.1719 | 0.2752 | 0.2693 0.3160 | 0.1283

CNN-SIntergggrr 0.1641 | 0.1104 | 0.1789 | 0.1787 0.2110 | 0.0778
LSTM-SInter;t 0.2108 | 0.1570 | 0.2601 | 0.2437 0.2772 | 0.1178
LSTM-SIntergggr | 0.1570 | 0.1140 | 0.1846 | 0.1807 0.2108 | 0.0899
Transf-Sntery 0.2440 | 0.1831 | 0.3050 | 0.2891 0.3365 | 0.1400
Transf-SIntergggr | 0.1570 | 0.1140 | 0.1846 | 0.1807 0.2108 | 0.0899
ID-GlInter¢r 0.2874 | 0.2201 | 0.3601 | 0.3226 0.3841 | 0.1581
ID-Glnterggrr 0.1891 | 0.1612 | 0.2342 | 0.2113 0.2465 | 0.1001
CNN-Glnter¢r 0.2164 | 0.1658 | 0.2396 | 0.2480 0.2916 | 0.1187
CNN-Glnterggrr | 0.1539 | 0.1144 | 0.1900 | 0.1783 0.2047 | 0.0844
LSTM-GIntergy 0.1955 | 0.1511 | 0.2444 | 0.2184 0.2395 | 0.0995
LSTM-GIntergggr | 0.1570 | 0.1197 | 0.1853 | 0.1745 0.2109 | 0.0874
Transf-Glntery 0.2238 | 0.1641 | 0.2758 | 0.2622 0.3063 | 0.1262
Transf-GlIntergggrr | 0.1521 | 0.1209 | 0.2012 | 0.1837 0.2159 | 0.0852

TaBLE C.7 — Comparaison de I'utilisation des vecteurs fastText (fT) avec les vecteurs
BERT sur WikIR78k.
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modeles | P@5 [P@10 | ndcg@5 | ndcg@10 | ndcg | MAP

ID-Repyr 0.1281 | 0.0761 | 0.1257 | 0.1270 0.1513 | 0.0605
ID-Repggrt 0.3089 | 0.2437 | 0.3655 | 0.3449 0.3651 | 0.1635
CNN-Rep;r 0.2621 | 0.2046 | 0.3178 | 0.2973 0.3030 | 0.1356
CNN-Repggrt 0.2537 | 0.1956 | 0.2967 | 0.2753 0.2847 | 0.1191
LSTM-Repsr 0.2409 | 0.1830 | 0.2740 | 0.2633 0.2799 | 0.1272
LSTM-Repggrr 0.2173 | 0.1651 | 0.2471 | 0.2448 0.2457 | 0.1164
Transf-Repgr 0.2934 | 0.2287 | 0.3495 | 0.3332 0.3356 | 0.1548
Transf-Repggrr 0.2643 | 0.2037 | 0.3114 | 0.2999 0.3151 | 0.1382
ID-SIntery 0.2657 | 0.2093 | 0.3570 | 0.3281 0.3492 | 0.1474
ID-SInterggrr 0.2396 | 0.1992 | 0.3255 | 0.3033 0.3284 | 0.1427
CNN-SInter¢r 0.2281 | 0.1636 | 0.3061 | 0.2670 0.3209 | 0.1146

CNN-SIntergggrr 0.1804 | 0.1382 | 0.2506 | 0.2132 0.2519 | 0.0878
LSTM-SInter;t 0.2062 | 0.1609 | 0.2936 | 0.2567 0.3095 | 0.1163
LSTM-SInterggrr | 0.1646 | 0.1262 | 0.2243 | 0.2063 0.2394 | 0.0713
Transf-Sntery 0.2213 | 0.1608 | 0.2932 | 0.2627 0.3099 | 0.1141
Transf-SInterggrr | 0.1814 | 0.1290 | 0.2470 | 0.2293 0.2583 | 0.0922
ID-GlInter¢r 0.2407 | 0.1828 | 0.3228 | 0.2871 0.3296 | 0.1323
ID-Glnterggrr 0.1968 | 0.1473 | 0.2586 | 0.2341 0.2718 | 0.1017
CNN-Glnter¢r 0.2080 | 0.1536 | 0.2761 | 0.2551 0.2836 | 0.1132
CNN-Glnterggrr | 0.1696 | 0.1209 | 0.2121 | 0.1991 0.2238 | 0.0871
LSTM-GIntergy 0.2026 | 0.1496 | 0.2872 | 0.2526 0.2973 | 0.1096
LSTM-GIntergggr | 0.1626 | 0.1169 | 0.2275 | 0.1944 0.2368 | 0.0909
Transf-Glntery 0.2007 | 0.1432 | 0.2748 | 0.2523 0.2943 | 0.1098
Transf-GIntergggrr | 0.1551 | 0.1080 | 0.2125 | 0.1926 0.2249 | 0.0924

TaBLE C.8 — Comparaison de I'utilisation des vecteurs fastText (fT) avec les vecteurs
BERT sur WikIRS78k.
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AP88-89 LA FT91-94

Modele P@5 ndcg@5 MAP | P@5 ndcg@5 MAP | P@5 ndcg@5 MAP
ID-Rep 0.1606 0.1636  0.1095 | 0.1102 0.1110  0.0663 | 0.1015 0.1144  0.0101
CNN-Rep 0.1601 0.1686  0.1070 | 0.1035 0.1051  0.0729 | 0.1048 0.1203  0.0281
LSTM-Rep 0.1588 0.1601  0.1074 | 0.1203 0.1046  0.0770 | 0.1150 0.1138  0.0143
Transf-Rep 0.1715 0.1747  0.1120 | 0.1138 0.1172  0.0761 | 0.1090 0.1229  0.0224
ID-Sinter 0.4072 03941  0.2412 | 0.2930 0.3327  0.1981 | 0.3160 0.3285  0.2266
CNN-Sinter | 0.2739 0.2777  0.1660 | 0.1932 0.2365  0.1435 | 0.2131 0.2184  0.1492
LSTM-Sinter | 0.2495 0.2470  0.1567 | 0.1808 0.2017  0.1187 | 0.2036 0.2010  0.1408
Transf-Sinter | 0.2884 0.2840  0.1726 | 0.2157 0.2412  0.1393 | 0.2303 0.2408  0.1639
ID-Ginter 0.3356 0.3268  0.2007 | 0.2318 0.2793  0.1652 | 0.2636 0.2795  0.1923
CNN-Ginter | 0.2288 0.2263  0.1386 | 0.1490 0.1986  0.1106 | 0.1896 0.1921  0.1359
LSTM-Ginter | 0.2051 0.2131  0.1215 | 0.1457 0.1628  0.0986 | 0.1627 0.1691  0.1221
Transf-Ginter | 0.2351 0.2330  0.1417 | 0.1557 0.2020  0.1197 | 0.1800 0.1890  0.1294

TaBLe C.9 — Performances sur les collections TREC de nos modeles. Les amélioration/dégradations statistiquement
significatives par rapport a BM25-RM3 sont notées par (+/-) avec une p-value < 0.01.
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AP88-89 LA FT91-94

Modele P@5 ndcg@5 MAP | P@5 ndcg@5 MAP | P@5 ndcg@5 MAP
ID-Repyir 0.1631 0.1617  0.0961 | 0.1124 0.1214  0.0812 | 0.1163 0.1283  0.0532
CNN-Repwinr 0.4376 0.4260  0.2637 | 0.2949 0.3256  0.2219 | 0.3130 0.3438  0.2230
LSTM-Repyir 0.4120 0.3988  0.2471 | 0.2741 0.3187  0.2191 | 0.3074 0.3211  0.2132
Transf-Repy;r 0.4649 0.4518  0.2820 | 0.3135 0.3516  0.2365 | 0.3390 0.3631  0.2444
ID-Sinterwikr 0.4863 0.4613  0.3073 | 0.3410 0.3853  0.2374 | 0.3575 0.3791  0.2675
CNN-Sinterwigr 0.3982 0.3978  0.2518 | 0.2857 0.3260  0.2000 | 0.2963 0.3134  0.2189
LSTM-Sinterwiqr | 0.3874 0.3752  0.2510 | 0.2609 0.3015  0.1870 | 0.2819 0.2910  0.2083
Transf-Sinterwixr | 0.4070 0.3908  0.2561 | 0.2835 0.3164  0.2090 | 0.2946 0.3278  0.2334
ID-Ginterwixr 04342 04114  0.2787 | 0.3122 0.3420  0.2153 | 0.3230 0.3414  0.2387
CNN-Ginterwyqr | 0.3763  0.3594  0.2414 | 0.2700 0.2908  0.1858 | 0.2781 0.2991  0.2193
LSTM-Ginterwiqr | 0.3284 03131  0.2131 | 0.2534 0.2678  0.1649 | 0.2474 0.2561  0.1790
Transf-Ginterwiqr | 0.3364 0.3083  0.2132 | 0.2419 0.2564  0.1614 | 0.2446 0.2557  0.1793

TaBLE C.10 — Performances sur les collections TREC de nos modeles pré-entrainés sur wikIR78k. Les amélioration/-
dégradations statistiquement significatives par rapport a BM25-RM3 sont notées par (+/-) avec une p-value < 0.01.
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AP88-89 LA FT91-94

Modele P@5 ndcg@5 MAP | P@5 ndcg@5 MAP | P@5 ndcg@5 MAP
ID-Repyirs 0.1612 0.1568  0.0942 | 0.1127 0.1158  0.0784 | 0.1111 0.1205  0.0452
CNN-Repyi s 0.5372 0.5465 03420 | 0.3944 0.4050  0.2639 | 0.4221 04353  0.2818
LSTM-Repyyrs | 0.5080 05110  0.3056 | 0.3569 0.3858  0.2493 | 0.3996 0.3973  0.2588
Transf-Repyyrs | 0.5619 05692 03522 | 0.4121 04192  0.2800 | 0.4333 0.4448  0.2928
ID-Sinterwirs 0.5080 0.4768  0.3188 | 0.3469 0.4073  0.2498 | 0.3744 03840  0.2789
CNN-Sinterwiqrs | 04714 04478 02973 | 0.3213 03738  0.2303 | 0.3476 0.3610  0.2628
LSTM-Sinterwjars | 04329 03923  0.2660 | 0.2959 0.3430  0.1983 | 0.3076 0.3201  0.2305
Transf-Sinterwirs | 0.4831 0.4576  0.3000 | 0.3335 0.3855  0.2430 | 0.3608 0.3649  0.2593
ID-Ginterwixrs 04855 04644 03101 | 0.3397 03850 0.2497 | 0.3650 0.3897  0.2624
CNN-Ginteryirs | 04160 04019 0.2701 | 0.2904 03182  0.2035 | 0.3037 0.3357  0.2421
LSTM-Ginterwiqrs | 0.3576 03439 0.2335 | 0.2813 0.2938  0.1897 | 0.2709 0.2861  0.1993
Transf-Ginterwirs | 0.3613 0.3433 02391 | 0.2710 0.2895  0.1818 | 0.2670 0.2867  0.2036

TaBLe C.11 — Performances sur les collections TREC de nos modeles pré-entrainés sur wikIRS78k. Les améliora-
tion/dégradations statistiquement significatives par rapport a BM25-RM3 sont notées par (+/-) avec une p-value <
0.01.
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