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Recherche d’information, quésaco ?



Recherche d’information : définition
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"Information retrieval (IR) is finding material (usually documents) of an unstructured 
nature (usually text) that satisfies an information need from within large collections 
(usually stored on computers)." C. Manning 

Definition

Mais aussi dans les entreprises, les bibliothèques numériques, nos ordinateurs
Avec des domaines d’application spécialités (médecine, droit, …)

Application la plus courante : les moteurs de recherche



Recherche d’information : définition
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"Informa?on retrieval (IR) is finding material (usually documents) of an unstructured nature 
(usually text) that sa?sfies an informa?on need from within large collec?ons (usually stored 
on computers)." C. Manning 

Definition

• Basée sur l’informatique, les mathématiques, les statistiques, la science de 
l’information, la psychologie cognitive, la linguistique, …

• Utilisée pour réduire la « surcharge informationnelle »

Science interdisciplinaire



L’information est partout
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• En 2000, 18 millions de recherches Google par jour. En 2020 ? Plus de 20 
milliards ! 

• Une personne effectue en moyenne 3 à 4 recherches par jour (1 200 
recherches par mois). 

• Il y a plus de 80 000 requêtes Google par seconde. 
• 92% des utilisateurs d’Internet ont utilisé des moteurs de recherche au 

moins une fois. Sujets ? 
      – 83% sur la santé ou les loisirs,
      – 81% pour le bulletin météo,
      – 78% pour des informations sur les nouveaux produits, 
      – 76% pour lire les nouvelles,
      – 72% pour le divertissement
      – 71% pour les achats en ligne. 

• Temps passé par mois : 1 heure, 47 minutes et 42 secondes. 

Sources: 
https://seotribunal.com/blog/google- stats- and- facts/
https://www.twinword.com/blog/how- people- spend- their- time- on- the- internet- infographic/ 



L’information est partout
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• L’information est disponible
• MAIS : le problème réside dans la sélection de l’information
• Trouver la bonne information pour le bon utilisateur au bon moment



Le paradigme « One size fits all »? (un même 
système pour tous
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• Longtemps abordé avec une unique vision : 
                                  une requête à une liste de documents

• Désormais :
           - Personnalisation : profiling, contextualisation
           - Interaction : clarification



Exemples de tâches en RI
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• RI ad-hoc : Trouver parmi un ensemble d’articles ceux qui concernent un sujet 
spécifique : pertinence d’un document ? identification d’experts ? 

• Trouver dans un document les passages pertinents, les informations pertinentes 
concernant un sujet (mots - phrases) 

• Faire un résumé́ du contenu d’un document ou d’un ensemble de documents 
(éventuellement sur un sujet) 

• Rassembler différentes opinions pour un sujet 

• Structuration (classification) automatique d’un ensemble de documents / présentation 
des résultats de recherche

• Suivre dans une collection d’articles l’évolution d’un sujet, Changements de sujets 

• Guetter l’arrivée d’informations (appels d’offre, CFP, nouveaux produits, ...)
 
• Dialoguer avec les clients (e.g. Hot Line, réclamations, ...) 

• Filtrage collaboratif : recommander des produits (e.g. Amazone) 
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Et comment cela fonctionne ?



Schéma général : Processus en U
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• Indexation : extraire le contenu d’un document dans un index et représenter la 
requête → même processus sur les requêtes et les documents pour permettre de 
faire la correspondance 

• Appariement : mettre en relation la collection de documents, indexée au préalable, 
avec la requête, également pré́-traitée, afin d’identifier les documents pertinents. 

• Reformulation du besoin en information : redéfinir le besoin de l’utilisateur au fur 
et à mesure de la session de recherche. 



Indexation
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+ pondération des 
termes (tf-idf, …)

Voir le cours 
de Xavier 
Tannier



Appariement
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Hypothèses : 

• Plus la requête et le document ont de mots en 
commun, plus grande sera la pertinence du 
document 

• Plus la requête et le document ont une 
distribution de termes similaire, plus grande 
sera la pertinence du document 



Modèle vectoriel (Salton et al., 1975)
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Modèle Okapi-BM25 (Robertson et al, 1994)
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Reformulation de requêtes
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SRI

- Feedback explicite : utilisateur clique/regarde les documents
 à on peut utiliser ce signal pour reformuler la requête

- Feedback implicite : considérer que le SRI a établi un premier ordre et 
que les top/flop documents donnent un premier signal de pertinence

 à on peut les utiliser pour reformuler la requête



Principe général
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Modèle de Rocchio (1971)
17
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Comment on évalue 
un moteur de recherche ?



Enjeux de l’évaluation en RI
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Vers un protocole d’évaluation standardisé : Evaluation Cranfield
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Jeux de données

➜ Campagnes d’évaluation nombreuses (TREC, CLEF, 
NTCIR, …)

➜ Jeux de données issus d’articles scientifiques
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Le nerf de la guerre : les requêtes…

➜ Des requêtes réalistes
➜ Souvent issues de logs de recherche
➜ Format : mots-clés ? langage naturel ? 
➜ Quelle intention derrière une requête ?

22



Le nerf de la guerre : …et les jugements de pertinence

➜ Pour chaque requête, il faut identifier les documents 
pertinents
➜ Pertinence binaire (0/1) ou graduelle (de 0 à 5)

➜ Juger toute la collection de documents pour chaque 
requête est trop lourd…
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Le nerf de la guerre : …et les jugements de pertinence
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Métriques d’évaluation
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Autre protocoles d’évaluation : un pas vers les vrais 
utilisateurs
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Des évaluation carrément avec les utilisateurs

➜ Expérimentations utilisateurs : 
➜ Faire tester le système en direct avec des utilisateurs
➜ Dans la vraie vie ou en laboratoire (environnement contrôlé)

➜ Et plus fun encore : les living labs

27

Interleaving : mélanger les 
résultats de différents systèmes

A/B test : mesurer quels 
systèmes est le plus pertinent à 
partir des clics utilisateurs



Des évaluation carrément avec les utilisateurs
28
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Et si la RI était un problème 
d’apprentissage automatique ?



Formulation du problème d’apprentissage

➜ Calculer un score de pertinence revient à apprendre f(q,d) 

à Plusieurs questions se posent : 
à Comment modéliser la requête et le document ?

30



Formulation du problème d’apprentissage
31

➜ Calculer un score de pertinence revient à apprendre f(q,d) 

à Plusieurs questions se posent : 
à Comment modéliser la requête 
et le document ?

Liu, 2011. Learning 
to rank for 
information retrieval.



Formulation du problème d’apprentissage

➜ Calculer un score de pertinence revient à apprendre f(q,d) 

à Plusieurs questions se posent : 
à Comment modéliser la requête et le document ?

à Que doit on prédire ? 
à Un score ?
à Une classe ?
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Formulation du problème d’apprentissage

➜ Calculer un score de pertinence revient à apprendre f(q,d) 

à Plusieurs questions se posent : 
à Comment modéliser la requête et le document ?

à Que doit on prédire ? Un score ou une classe ?
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Formulation du problème d’apprentissage
34



Comment apprendre à ordonner ?
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➜ Première approche : 
apprendre à détecter le rang 
d’un document 
(un rang = une classe)

Manning et al, 2008. Introduction to information retrieval



Comment apprendre à ordonner ?

➜ Première approche : 
apprendre à détecter le rang 
d’un document 
(un rang = une classe)
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➜ Deuxième approche : 
apprendre à comparer les 
documents 

Manning et al, 2008. Introduction to information retrieval



Catégorisation des méthodes d’apprentissage d’ordonnancement
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Catégorisation des méthodes d’apprentissage d’ordonnancement
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Catégorisation des méthodes d’apprentissage d’ordonnancement
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Catégorisation des méthodes d’apprentissage d’ordonnancement
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Aparté sur le temps de calcul

➜ En entraînement : on définit des paires 
(souvent à partir des jugements de pertinence)

➜ En inférence : impossible de calculer pour pour tous les 
documents de la collection 
(trop lent)

41
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RI neuronale



De l’appariement exact vers l’appariement sémantique

➜ Appariement exact n’est pas suffisant (surtout du fait du 
fossé sémantique entre les termes)

43



De l’appariement exact vers l’appariement sémantique

➜ Nombreuses approches orientées bases de connaissances. 
➜ Mais demande des connaissances expertes
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SRI

Base de 
connaissances

- Reformulation de la requête
- Augmentation du processus 

d’indexation
- Appariement augmenté
- Profils sémantique des utilisateurs



De l’appariement exact vers l’appariement sémantique

➜ Les représentation latentes permettent de dépasser cette 
contrainte… 
➜ Premiers topic modèles : analyse de la distribution des 

termes pour construire des groupes de termes.
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De l’appariement exact vers l’appariement sémantique

➜ Les représentation latentes permettent de dépasser cette 
contrainte… 
➜ Récents modèles axés sur l’apprentissage profond / embeddings
➜ Et s’avèrent très puissantes….
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Voir le cours 
de Xavier & 

Alex



Mais est-ce vraiment binaire ?
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© Kenter et al, 2018. Tutorial – Neural networks for Information Retrieval



Premiers travaux en RI

➜ Principe de compositionalité
➜ Un document / une requête : moyenne des représentations 

des mots
➜ Eventuellement pondérées par TF-IDF 

➜ Calcul du score : 
➜ Cosinus (retour aux modèles vectoriels)
➜ Réseaux de neurones 

48

© Kenter et al, 2018. Tutorial – Neural networks for Information Retrieval



Vers des modèles end-to-end
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Modèles denses : un des premiers modèles neuronaux
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Modèles d’interaction
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© Kenter et al, 2018. Tutorial – Neural networks for Information Retrieval



ARC-II [Hu et al]
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Deep Relevance Matching model [Guo et al. 2016]
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KNRM – Kernel Neural Relevance Model
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Xiong et al, 2017. End-to-end neural ad-hoc ranking with kernel pooling. 



Et si on prenait un peu de recul….
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Yang et al., 2019. Critically examining the « neural hype »



Modèles denses modernes

➜ Ils sont tous basés sur le même processus : modèle 
vectoriel sur des représentations Transformer
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Modèles cross-encoders : MonoBERT (2019) 
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Et les résultats ?
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ColBERT (2020)
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Modèles parcimonieux pour éviter le pré-ordonnancement basé 
sur BM25

➜ Etape de pré-ordonnancement réalisée avec BM25 
(orienté rappel)
➜ Identification rapide des documents pertinents
➜ Représentations continues pas adaptées pour l’indexation

➜ Réordonnancement avec un modèle neuronal 
(orienté précision)
➜ Affinage de la pertinence : moins efficient mais plus fin en 

termes de sémantique

➜ Comment combiner index parcimonieux et représentations 
denses ? 
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Modèles parcimonieux : SNRM (Zamani et al, 2018)
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DeepCT

➜ Prédire le poids d’un terme en se basant sur sa 
représentation contextualisée
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Doc2Query [Nogueira et al, 2019] 

➜ Augmenter l’indexation 
avec des questions 
associées au document

➜ Une forme détournée 
pour identifier des mots 
importants (pas 
forcément dans le 
document)
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Stratégies d’apprentissage 



Aparté sur la supervision

➜ Peu de données supervisées mais des modèles :
Utilisons les « vieux » modèles
Dehghani, M. et al. 2017. Neural Ranking Models with Weak 
Supervision.

➜ Beaucoup de données mais bruitées : reformulation, clics, …
➜ Et des faux négatifs : documents pertinents mais jugés non 

pertinents 
(peu de labels, clics, jugement humains peu nombreux)

➜ Cross-encoder BERT sont assez faciles à entraîner… mais 
très gourmands en ressources
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Distillation 
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➜ Mise en place d’architecture Teacher-Student
➜ Teacher : modèle appris pour prédire des labels sur des 

documents (cas où on a des scores sur beaucoup de 
documents – processus lent)

➜ Student : modèle qui s’appuie sur les labels pour 
apprendre l’ordonnancement



Pré-entraînement
67



Jeux de données potentiels pour le pré-entraînement
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Fan et al, 2022. Pre-training Methods in Information retrieval



Jeux de données pour l’évaluation en RI
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Fan et al, 2022. Pre-training Methods in Information retrieval



RI générative vs. Classification/prédiction
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➜ « All NLP tasks are generation tasks: a general pretraining 
framework » Du et al. 2021

➜ Et pourquoi pas en RI ?

Fan et al, 2022. Pre-training Methods in Information retrieval
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Et ChatGPT dans tout cela ?



ChatGPT : qu’en disent-ils ?
72

UN modèle ?!
- IA généraliste vs. IA étroite
- Données, architecture, entraînement ?
- Evaluation ?

Quelles questions ?

Quel type d’erreurs ?

Inapproprié ?

Voir le cours 
de Karën Fort



Pourquoi ChatGPT n’est pas un moteur de 
recherche ?
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➜ Recherche d’information : 
"Informa)on retrieval (IR) is finding material (usually documents) 
of an unstructured nature (usually text) that sa)sfies an 
informa)on need from within large collec)ons (usually stored on 
computers)." C. Manning 

Moteur de recherche ChatGPT

Tâche Recherche 
d’information

? Générateur de texte ?

D’où est extraite la  
« connaissance »

Appariement requêtes-
documents

Paramètres du modèle 
de langue

Evaluation Précision / Rappel 
Pertinence des 
ordonnancements

?

Interactions Requêtes, clics, … Langage naturel



Vers la recherche conversationnelle ?
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➜ Importance de la source de l’information : nécessité d’identifier 
les documents pertinents

➜ En rapport avec une conversation
➜ Dialogue avec l’utilisateur de façon proactive : 

➜ clarifier son besoin, 
➜ suggérer des trajectoires de découverte de documents



Apprentissage augmenté par la RI

➜ Motivations :
➜ Généralisation
➜ Scalabilité
➜ Mise à jour des collections et aspects temporels
➜ Interprétabilité et explicabilité
➜ RI sur le matériel (vie privée)
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Quelques pointeurs pour vos lectures
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Thank you for your attention


