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Recherche d’information, quésaco ?
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Recherche d’'information : définition S igneoun:

Definition

"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

Application la plus courante : les moteurs de recherche

Go g Ie YaHoO!
Yandex Aol. (&P
Bait¥mm > Bing

Mais aussi dans les entreprises, les bibliotheques numériques, nos ordinateurs
Avec des domaines d’application spécialités (médecine, droit, ...)
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Recherche d’information : définition ) SoReonNE

Definition
"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

Science interdisciplinaire

» Basée sur l'informatique, les mathématiques, les statistiques, la science de
I'information, la psychologie cognitive, la linguistique, ...

» Utilisée pour réduire la « surcharge informationnelle »
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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 a 4 recherches par jour (1 200
recherches par mois).
« Il'y aplus de 80 000 requétes 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/
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* L’information est disponible
 MAIS : le probléme réside dans la sélection de l'information
« Trouver la bonne information pour le bon utilisateur au bon moment
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Le paradigme « One size fits all »? (un méme ™ SCIENCES
. b SORBONNE
systeme pour tous UNIVERSITE
Google  java L Q
Tous Maps Images Actualités Vidéos Plus Parameétres Outils

* Longtemps abordé avec une unique vision :
une requéte - une liste de documents

 Deésormais:
- Personnalisation : profiling, contextualisation
- Interaction : clarification
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« Rl 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 résumé 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 I'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)



Et comment cela fonctionne ?
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Schéma général : Processus en U S igneoun:

Besoin
en information

3. Reformulation —~
N

%,

du besoin en
information
A v
1. Indexation 1. Indexation
Représentation de la Représentation des
requéte documents
, [ 2. Appariement ] . ’
document/requéte

* Indexation : extraire le contenu d’'un document dans un index et représenter la
requéte — méme processus sur les requétes et les documents pour permettre de

faire la correspondance
« Appariement : mettre en relation la collection de documents, indexée au préalable,

avec la requéte, également pré-traitée, afin d’identifier les documents pertinents.
« Reformulation du besoin en information : redéfinir le besoin de l'utilisateur au fur
et a mesure de la session de recherche.
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= = =
Voir le cours
~ w :
prétraitements linguistiques de Xavier
Segmentation/ stop words/ Tannier
Llemmatlsatlon.i F
Indexation + pondération des

termes (tf-idf, ...)

v
// Dictionnaire\
Index inversé

Représentation

des documents t; = [di]de]de
t — |d,|dss] -
t3 = d3 d4

Deux types d'index

- Index direct : représentation directe des documents
- Index inversé : représentation avec les termes pour point d’'entrée.
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Appariement Q SSatun
SORBONNE
pp b UNIVERSITE
Théorie des ensembles
- Logique
- Booléen étendu
- Basé sur les ensembles
Modéles de Ri classiques
e
- Booléen n Algébrique
- Vectoriel -
- Probabiliste l\ \ - Vectoriel généralisé
- Indexation sémantique
latente
Propriétés des documents - Réseaux de neurones
- Texte 4 Texte semi-structuré
N '\\ -~ Proximité des nceuds Probabiliste
- Multimédia - Basés sur XML - BM25
- Modeéles de langue
Web - Divergence de hasard
- Réseau bayésien
- PageRank
- Hubs et autorités .
Hypotheses :
Modéles de Ri classiques .
rr—rT— * Pluslarequéte et le document ont de mots en
- Recherche audio et de commun, plus grande sera la pertinence du
musiques

document

* Pluslarequéte et le document ont une
distribution de termes similaire, plus grande
sera la pertinence du document

- Recherche de vidéos
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e Espace de caractéristiques
ti,i=1...n, i.e. termes sélectionnés
pré-traités

e Représentation des documents -
requétes : vecteur de poids dans
I'espace des caractéristiques :

— document : d =(xg,...,Xn_1)
— requéte : g=(y0,..»¥n-1)

e Mesures de similarité : cosinus, ...
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Modele Okapi-BM25 (Robertson et al, 1994) ) SoReonNE

e Un des modéles les plus connus et robuste

e Formule générale : BM25 (Robertson et Walker, 1994)

tf (y;, d
s(d,q)= ¥ IDF(y;) /L)
iyi=1 tf(y;,d)+ ki(1-b+b.

D]
avgd|/

avec |D]| : longueur du document, avgd! : longueur moyenne des
documents. ki et b constantes (e.g., resp 1.2 et 0.75)

e Deux modifications a la pondération tf-idf:

— Verbosité : on normalise le TF (occurrence du terme) par rapport a la
longueur du document pour éviter de privilégier les documents longs.

— coefficient de saturation de la loi 2-poisson qui modélise la
distribution des termes dans les documents (élites, non élites)
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e Intuition

— Difficile de formuler les requétes qui correspondent aux documents de
la collection

* On ne sait pas forcément exprimer ce que |I'on cherche
* On ne sait pas forcément a quoi ressemble le document

28

- Feedback explicite : utilisateur clique/regarde les documents
—> on peut utiliser ce signal pour reformuler la requéte

- Feedback implicite : considérer que le SRI a établi un premier ordre et
que les top/flop documents donnent un premier signal de pertinence
- on peut les utiliser pour reformuler la requéte
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e A partir de la liste ordonnée des r meilleurs documents

Dr(q) - dl,..., dr

e On peut demander a |'utilisateur de partitionner ces r documents en
pertinents (rel) /non pertinents (non-rel). On peut également partitionner
a partir des clics des utilisateurs.

Dr(Q) _ {D;el(q) U Dpon—rel(q)}

e Principe du relevance feedback : reformuler la requéte g pour obtenir une
nouvelle requéte g’ en fonction des documents jugés pertinents ou non
pertinents :

q'=f(q,D7¢ (), D7°""*!(q))



17

SORBONNE
UNIVERSITE

Modéle de Rocchio (1971) S‘SC'ENCES

e Modéle de base de |'expansion/reformulation de requétes :

— On considére que la requéte et les documents sont modélisés par un
vecteur ou chaque élément correspond a un terme du vocabulaire qui
a un poids, par exemple tf-idf.

— La nouvelle requéte g’ correspond globalement a la combinaison des
vecteurs documents requétes : 1) on ajoute la moyenne des vecteurs

des documents pertinents et 2) on enléve la moyenne des vecteurs des
documents non pertinents.

é=(a-do)+(b. Y d-’+)—(c.
|Drell d+€D,y |Dnon—rell d—e

- > do)

D non—rel

e Améliorations allant de 20% a 80% par rapport a sans RF
e Différentes variantes :

— considérer seulement les documents pertinents / que les
non-pertinents

— optimiser a, b, ¢
— optimiser le nombre de documents du feedback



Comment on évalue
un moteur de recherche ?
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Enjeux de I'evaluation en RI ) SoReonNE
Vazo,
@ Go . -
*Duck s, QOle | ® ‘(
@ /8
Qign

e Quel modeéle de RI est le plus efficace ?

e Efficace 7 Probléme difficile, pas de mesure absolue

— Critéres de qualité d'un systéme de RI

— Facilité d'utilisation du systéme

— Colit accés/stockage

Présentation des résultats

I Efficacité de la recherche]|

— Possibilités de formuler des requétes riches
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Vers un protocole d’évaluation standardisé : Evaluation Cranfield b SORBONNE

o Objectif : évaluer la capacité d'un systéme a retourner des documents

pertinents
e De quoi a-t-on besoin ?

Paradigme de Cranfield - premiére expérimentation "laboratoire" en RI

Evaluation basées sur des collections de test composées de :

- Corpus de documents
- Requétes
- Jugements de pertinence

¢ Inconvénients

e Avantages _
. — Jugements de pertinence
— Peu coliteux i
5 ; peuvent étre incomplets
— Facilite les analyses d'erreurs .
— Quelles hypothéses pour la

— Répétables .
pertinence 7
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Jeux de données S igneoun:
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- Campagnes d’évaluation nombreuses (TREC, CLEF,
NTCIR, ...)

e Ad hoc Test Collections « Million Query Track

 Web Test Collections e Novelty Track

» Blog Track e Query Track

e Chemical IR Track e Question Answering Track

e Clinical Decision Support Track e Precision Medicine Track

e« Common Core Track o Real-time Summarization Track
« Confusion Track « Relevance Feedback Track

e Contextual Suggestion Track e Robust Track

e Interactive Track - =

e« Knowledge Base Acceleration Track
e Legal Track

e Medical Track

e Microblog Track

- Jeux de données issus d’articles scientifiques
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Le nerf de la guerre : les requétes... S soreonne

= Des requétes realistes
- Souvent issues de logs de recherche
- Format : mots-clés ? langage naturel ?
- Quelle intention derriére une requéte ?

<top>

<num> Number: 501
<title> deduction and induction in English?

<desc> Description:
What is the difference between deduction and induction in the process of reasoning?

<narr> Narrative:
A relevant document will contrast inductive and deductive reasoning.
A document that discusses only one or the other is not relevant.

</top>
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Le nerf de la guerre : ...et les jugements de pertinence SsoRBoNNE
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- Pour chaque requéte, il faut identifier les documents
pertinents

- Pertinence binaire (0/1) ou graduelle (de 0 a 5)

- Juger toute la collection de documents pour chaque
requéte est trop lourd...




Le nerf de la guerre : ...

Requétes
+

Document

g
\_/ Participant 1

C) Participant 2

et les jugements de pertinence S

\/ Participant 3

[ Systéme de recherche ] [ Systéme de recherche

d’information 1 d'information 2

Systéme de recherche

d’information 3 J

l

5

Top 100 documents

g B

[0 <—

uges

J
=
./

)

b
./

=l
D,ﬂ

Jugements de pertinence

) I

= m

A 4

(‘;’ iy b

Documents pemnents
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Metriques d’évaluation S soraoune
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o Différents types de mesure

— Précision : nombre de documents pertinents renvoyés / nombre de
documents renvoyés

— Rappel :nombre de documents pertinents renvoyés / nombre de
documents pertinents

— Orientées rang : rang inverse des documents pertinents

— Ndcg : gain normalisé (pondération de la pertinence en fonction du

rang)

Documents de la collection

Documents pertinents Documents sélectionnés

Documents

pertinents
sélectionnés
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Autre protocoles d’évaluation : un pas vers les vrais @\ sciences
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utilisateurs b UNIVERSITE

e Evaluation basée sur les logs utilisateurs
— Permet d'appliquer a posteriori des modéles sur des données

utilisateurs
O Q, D, Dyss Q Q, D25 Session individuelle
. P SRS i S— iy >
ol 70 89 149 150 220 253
e Avantages e Inconvénients
— Besoin en information généré — "Artificiel"

par un utilisateur réel
— Automatisation de
I'évaluation
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Des evaluation carrement avec les utilisateurs S oREONNE

- Expérimentations utilisateurs :
- Faire tester le systeme en direct avec des utilisateurs
- Dans la vraie vie ou en laboratoire (environnement contrdlé)

- Et plus fun encore : les living labs

Interleaving : mélanger les
résultats de différents systémes
4

SR — e ()i A
&

users live site

A/B test : mesurer quels T
systemes est le plus pertinent a et :
partir des clics utilisateurs —

| data new retrieval
(docs. produqb- methods
logs, etc.)

Head First: Living Labs for Ad-hoc Search Evaluation.
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Des évaluation carrement avec les utilisateurs 3 soreoNne

UNIVERSITE

o User-study
— Utilisateur interagit en temps réel avec le systéme

SIES

e Avantages e Inconvénients

— Evaluation directe du systéme — Collecte fastidieuse, coiiteuse,

— Au plus proche de ['utilisateur

— Difficile d’évaluer toutes les
variantes d'un modéle
(paramétrage, etc. . .)

— Evaluation de plusieurs
modéles ?



Et si la Rl était un probleme
d'apprentissage automatique ?
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Formulation du probleme d’apprentissage S sgnaonnE
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— Calculer un score de pertinence revient a apprendre f(q,d)

- Plusieurs questions se posent :
- Comment modéliser la requéte et le document ?
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Formulation du probleme d’apprentissage ) SoReonNE
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— Calculer un score de pertinence revient a apprendre f(q,d)

- Plusieurs questions se posent : 21| BNiZ5 of body QD
22 | BM25 of anchor Q-D
Al A 23 | BM25 of title Q-D
- Comment modéliser la requéte o e
? 25 | BM25 of whole document Q-D
et le document 26 | TMIRABS of body 9D
27 | LMIR.ABS of anchor Q-D
28 | LMIR.ABS of title Q-D
ID | Feature Description Category 29 | LMIR.ABS of URL QD
1 Zq p— ¢(g;,d) in body Q-D 30 | LMIR.ABS of whole document Q-D
2 Lq cand (q:,d) in anchor QD 31 | LMIR.DIR of body Q-D
3 z (2, d) in title QD 32 | LMIR.DIR of anchor Q-D
- zq yEgnd N> e - 33 | LMIR.DIR of title QD
4 1 2.gcenacl9id) in Q 32 | LMIR.DIR of URL QD
s 2_4(1 €gnd (g, d) in whole document | Q-D 35 | LMIR.DIR of whole document Q-D
6 | 2 g.cqidf(g:) in body Q 36 | LMIR.JM of body Q-D
7 2 0.cq df(g:) in anchor Q 37 | LMIR.JM of anchor Q-D
R ij—q ldj(ql) in ln]c Q 38 LMIR.JM Of title Q-D
5 TS idf(q) n URL ) 30 | LMIR.JM of URL QD
B - 40 | LMIR.JM of whole document Q-D
10 | ¥, -, idf(g;) in whole document Q - -
3 Loy 7 B ) 41 | Sitemap based term propagation Q-D
L‘ﬂ&"md clgi,d) - x f (q:) fn y Q 42 | Sitemap based score propagation Q-D
12 z_ar: cqnd ©(i, d) - idf(g;) in anchor Q-D 43 | Hyperlink based score propagation: | Q-D
13 | 3. cond ©(9i,d) - idf(g;) in title Q-D weighted in-link
14 zméu:‘ld e(gy,d) - idf(g;) in URL QD 44 | Hyperlink based score propagation: | Q-D
T8 b T T Oy in whole D weighted out-link
g(:)gu&x;l):'gt %,d) - idf(a) - 45 | Hyperlink based score propagation: | Q-D
16 d| of body D uniform out-link
. . 46 | Hyperlink  based ropagation: D
Liu, 2011. Learning I7_| |d] of anchor D wrirpBinapliaco. cand ko
18 d| of title D o =
to rank for 19 [ |4 of URL ) 47 | Hyperlink based feature propaga- [ Q-D
0 : : :
: : : tion: weighted out-link
information retrieval. 20 _| |d| of whole document D 48 | Hyperlink based feature propaga- | Q-D
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- Calculer un score de pertinence revient a apprendre f(q,d

- Plusieurs questions se posent :

BM35 of body D

' - n BM25 of anchor. QD

> Comment modéliser la requéte et le documen

H BM25 of URL QD

BM25 of whole document D

[26_| LMIR.ABS of body )

LMIR.ABS of anchor QD

LMIR.ABS of title QD

D | Foature Description Catogory CMIRABS of URL QD

T | 3 conac4i,d) in body QD LMIR.ABS of whole document QD

> . 1 - LMIR.DIR of body D

: ))3 — Z": :: ‘[‘::l(:()r 2»3 LMIR.DIR of anchor QD

Sond 200 L TMIR.DIR of title QD

4 | econa (@, d) in URL QD LMIR.DIR of URL QD

5 | X g .cqnacl(@i,d) in whole document | Q-D 35 | LMIR.DIR of whole document QD

6 | 3pco id/(g:) 0 body Q 36_| LMIR.JM of body D

T | 3g.cq i(¢:) in anchor Q 37_| LMIR.JM of anchor QD

T ] Sy c, i@/(a) In tille Q 38_| LMIRIM of title QD

T df(e) m URL 3 30| LMIR.JM of URL QD

10 | 3 g.cq i/(a;) i whole document | Q [ 40 ] LMIR JM of whals document :D

> 41 | Sitemap based term D

112 cona©ldid) idf(g) inbody | QD [42 | Sitemap based score propagation | QD

12 cqna ¢(gi, d) - idf(g) in anchor | Q-D 13 | Hyperlink based score propagation: | Q-D
13 | 3, cona ©(gi,d) - idf(g;) in title QD weighted in-link

4[5, ..oycl4i,d) - idf(g) n URL | QD T4 | Hyperlink based score propagation: | Q-D
B s ord) (e ; weighted out-link

i SnEns S i G0 5| Hyperlink based score propagation: | G-D
16 | [ of body ) uniform out-link

T o e 5 6 | Hyperlink  based  propagation: | QD
. weighted in-link

:; : :: ‘L“}I:L 3 rg }pporux_xkh l:;scd fle_.:kum propaga- | G.D

tion: weighted out-lin
20_| |d] of whole document D CRE R T

- Que doit on prédire ?
-> Un score ?
= Une classe ?



Formulation du probleme d’apprentissage
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- Calculer un score de pertinence revient a apprendre f(q,d

- Plusieurs questions se posent :

33
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BM25 of body D

BM25 of anchor QD

BM25 of title QD

& L ~n BM25 of URL QD

’? BM25 of whole document D

omment modaeliser l1a requete et le aocumen ENETECEr o

= TMIR.ABS of anchor QD

TMIR.ABS of title QD

1D | Feature Description Category LMIR.ABS of URL QD

T | 3 cqn ©(4,d) in body QD LMIR.ABS of whole document D

7| 3 g.cqnd Cldi,d) in anchor QD CMIR-DIR of body D

TS D ke oD TMIR.DIR of anchor QD

— — LMIR.DIR of title QD

4 [ 30 cona(o0:d) in URL S0 TMIR.DIR of URL QD

5| 2g,c9na©(9i,d) in whole document | Q-D 35 | LMIR.DIR of whole document QD

6 | 3,0, i () 1 body Q 36_| LMIRJIM of body yD

T | 3 g.cq i@ (4:) 10 anchor Q 37_| LMIRJIM of anchor )

T | D pc, i@ (4)) 1o tille Q 38_| LMIRJIM of title QD

3 T (¢,) i URL 3 39| LMIRJIM of URL QD

10 | >, co W@/(4;) in whole document | Q | -40_{ LMIR JM of whole document :D

” 41 [ Sitemap based torm D

11D geqng i d) idf(g) inbody | QD [42_| Sitemap based score propagation | Q-D

12 cqna ¢(gi, d) - idf(g) in anchor | Q-D 43 | Hyperlink based score propagation: | Q-D
13 | 3 g eqnac(9i,d) - idf(g:) in title QD weighted in-link

14 | > congcli.d) - idf(g) in URL QD 44 | Hyperlink based score propagation: | Q-D
5 = "d) - idf(g) b W weighted out-link

i SnEns S DR RS T s T5 | Hyperlink based score propagation: | Q.D
16 | 14 of body o) uniform out-link

7 Ha ofancias 5 16 | Hyperlnk based  propagation: | QD
. weighted in-link

:; Z :: lL"}l:L ll; ro }pporux_xkh l:;scd f;l:kmrv propaga | QD

tion: weighted outlin
20| |d] of whole document D | Typertint: based fearurs propags | GD

- Que doit on prédire ? Un score ou une classe ?

Pourquoi n'est-ce pas adapté a un probléme de RI 7
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e Apprendre un ordre total sur un ensemble d’articles X induit que :

— Cet ordre permettra de comparer tous les couples d'articles dans X
— Compte tenu de cet ordre total, n'importe quel sous-ensemble de X
peut étre ordonné.

e Apprendre 3 ordonner des paires d'exemples : Une erreur se produit
lorsque deux éléments sont mal ordonnés.
— Seuls les scores relatifs d'une paire sont importants.

e |l n'est pas nécessaire d'ordonner toutes les paires : seul un petit
sous-ensemble des exemples est nécessaire.
— Ceci fournira un ordre partiel sur les éléments de X

e Une fonction d'ordonnancement f sera apprise sur cet ensemble
partiellement ordonné.
— Elle permettra ensuite d'étendre |'ordre partiel 3 un ordre total sur tous
les éléments



Comment apprendre a ordonner ?

- Premiere approche :
apprendre a détecter le rang
d’'un document
(un rang = une classe)

A

A rank3

O rank2
R rankl

.
>

Manning et al, 2008. Introduction to information retrieval
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- Premiere approche : - Deuxieme approche :
apprendre a détecter le rang apprendre a comparer les
d’'un document documents

(un rang = une classe)

A
m [ 5% / flxw)
,»/'

Positive Instance

. "X, —x,

/
/
,"J. - ;
A rank3 " g =
O rank2 X; — X o /
4 x rank 1 D ,G/ erz % x'.
4 Negative Instances //"/ -
X3 = X;
()

Manning et al, 2008. Introduction to information retrieval
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Catégorisation des méthodes d’apprentissage d’ordonnancement S SORBONNE

e Pointwise

— Estimer une note ou un label (pertinent ou non) pour un seul
document
— Les documents sont indépendants (classification, ...)

< PCE

Apcr(po(q, d,y)) = ylogpe(q,d) + (1 — y)log1 — py(q, d)

K? Facile a mettre en place
K? Peut étre instable lors de |'apprentissage
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Catégorisation des méthodes d’apprentissage d’ordonnancement S SORBONNE

e Paiwise

— Estimation d'une préférence d'ordre partiel dans les paires de
documents

— Documents dépendants au sein de la paire

— Les paires de documents sont indépendantes

4 Max-Margin

max-margin loss

A(fo(g,d+), fo(g,d-)) = max{0,1 — (fo(g,d+) — fo(g,d-))}

Le minimum 0 est atteint si

fO((L d+) > fO(‘L d—) +1
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Catégorisation des méthodes d’apprentissage d’ordonnancement b SORBONNE

e Listwise

— Estimer |'ordre total dans une liste de documents
— Les scores des documents dépendent les uns des autres

< InfoNCE

Co(t défini pour une liste de documents =~ mesure de Rl
La plus utilisée actuellement en LETOR / RI

exp(f(q,dy))
D ey c=plfila dl)

A(fa q, D) = Z R(Qa d]) log

d.eDnD}
ou R est 15si d; est pertinent pour g (0 sinon)

> Trés utilisé en pairwise (D avec deux documents) pour le ré-ordonnancement
? Pourl'ordonnancement, on utilise ['ensemble / un sous-ensemble des documents du batch

Enjeu =il faut trouver le meilleur D
2] Lindgren, E. et al. 2021. Efficient Training of Retrieval Models using Negative Cache.

> Essaie de trouver I'ensemble D tel que le gradient soit le plus proche possible du cas ou D=D
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Catégorisation des méthodes d’apprentissage d’ordonnancement b SORBONNE

Category Algorithms

Pointwise Regression: Least Square Retrieval Function (TOIS 1989), Regression Tree for Ordinal
Approach Class Prediction (Fundamenta Informaticae, 2000), Subset Ranking using Regression
(COLT 2006), ...

Classification: Discriminative model for IR (SIGIR 2004), McRank (NIPS 2007), ...
Ordinal regression: Pranking (NIPS 2002), OAP-BPM (EMCL 2003), Ranking with
Large Margin Principles (NIPS 2002), Constraint Ordinal Regression (ICML 2005), ...

Pairwise Learning to Retrieve Information (SCC 1995), Learning to Order Things (NIPS 1998),

Approach Ranking SVM (ICANN 1999), RankBoost (JMLR 2003), LDM (SIGIR 2005), RankNet
(ICML 2005), Frank (SIGIR 2007), MHR(SIGIR 2007), GBRank (SIGIR 2007), QBRank
(NIPS 2007), MPRank (ICML 2007), IRSVM (SIGIR 2006), LambdaRank (NIPS 2006),...

Listwise Non-measure specific: ListNet (ICML 2007), ListMLE (ICML 2008), BoltzRank (ICML

Approach 2009) ese
Measure-specific: AdaRank (SIGIR 2007), SVM-MAP (SIGIR 2007), SoftRank (LR4IR

2007), RankGP (LR4IR 2007), ...

Figure 1: source : https://www.programmersought.com/article/188249556/
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Aparte sur le temps de calcul S igneoun:

UNIVERSITE

- En entrainement : on définit des paires
(souvent a partir des jugements de pertinence)

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

Q Ordonnancement en deux étapes (Two-Stage Ranking)

1. On cherche le top-K (ex. K = 1000) avec BM25 ou un autre modéle rapide

2. Onré-ordonne les K document avec ¢



Rl neuronale
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De I'appariement exact vers I'appariement semantique S SORBONNE

UNIVERSITE

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

Corpus vectorisé

voiture d1 1 0 O

d2 0 0 1

Par défaut, la distance entre B
tous les mots est identique automobile E

Mémes
distances

chat Encodage

Sémantique = distance entre mots
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De I'appariement exact vers 'appariement sémantique S SORBONNE

- Nombreuses approches orientées bases de connaissances.
- Mais demande des connaissances expertes

Reformulation de la requéte
Augmentation du processus

Base de d’indexation
connaissances : -
Appariement augmenté

Profils sémantique des utilisateurs




)

SCIENCES

De I'appariement exact vers I'appariement sémantique S SOREONNE

UNIVERSITE

- Les représentation latentes permettent de déepasser cette
contrainte...

- Premiers topic modeles : analyse de la distribution des
termes pour construire des groupes de termes.

/ \,\
| N
/ N

' Document |

Q

\ [ Theme 3 | I N

Theme 2 RULE |_TAND|DATE5
Analyse sémantique VOTING SYSTEM fir MAJC H

RACY
VOTESE&’WZCHmCE [m%Q”
=ich I POLITICAl

E mmiESi
SINGlE

i ElECTURA]E

Analyse sémantique latente: LSA, pLSA, LDA



De I'appariement exact vers I'appariement semantique S

contrainte...
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- Les représentation latentes permettent de depasser cette

- Récents modéles axés sur I'apprentissage profond / embeddings
- Et s’averent trés puissantes....

he curtains open and the
ars and the cold , close
rough the night with the
made in the light of the

surely under a crescent
sun , the seasons of the
m is dazzling snow , the
un and the temple of the

in the dark and now the
bird on the shape of the

But I could n’t see the
rning , with a sliver of

they love the sun , the
the light of an enormous
man ‘s first step on the

the inevitable piece of
oud obscured part of the

shining in on the barely
" . And neither of the w
shining so brightly , it
. It all boils down , wr
, thrilled by ice-white
? Home , alone , Jay pla
has risen full and cold
, driving out of the hug
rises , full and amber a
over the trees in front
or the stars , only the
hanging among the stars
and the stars . None of
. The plash of flowing w
; various exhibits , aer
rock . Housing The Airsh
. The Allied guns behind

Comprendre = mesurer une distance entre les mots

Voir le cours

de Xavier &
Alex

(2) Mouvement dans l'espace

A \ \
happy temple
sofa /v
Inight o
stars cold city/
\:\ shape
to moon
/ ! o=
kitchen shining river
v ~

Apprentissage de représentation,
Word2Vec, FastText, ...

2012
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Mais est-ce vraiment binaire ? S igneoun:

UNIVERSITE

Query: united states president

President United States United
United States. of the United States. The
president president executive branch of the federal and is
States the commander in chief ' the United Armed Barack
Hussein Obama Il (born is an
President who is the United He
president to hold the born
United States. outside the continental United States.

Traditional IR models estimate relevance based on lexical matches of query terms in
document

Representation learning based models garner evidence of relevance from all document terms
based on semantic matches with query

Both lexical and semantic matching are important and can be modelled with neural networks

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



Premiers travaux en Rl

- Principe de compositionalité
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- Un document / une requéte : moyenne des représentations

des mots
- Eventuellement pondérées par TF-IDF

- Calcul du score :
- Cosinus (retour aux modéles vectoriels)
- Réseaux de neurones

prediction

softmax \

cosine layer
———
e

= —

e

word embeddings sentence | word embeddings sentence i-1 word embeddings sentence i+1 negalive example 1

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

e —
g - ‘_x\ —‘\\
_——— = — —
w w \
= 3 [

average ...

w

negative example n



Vers des modeles end-to-end

Score

RN

l [\

Query Document

Modéle de représentation

Rapide

[=] Moins robuste

> ANCE, TAS-Balanced,
SparTerm, SPLADE, ...

Aanp

Document

Modele d'interaction faible

Plus robuste (a partir de
ColBERT)

(=] Un peu plus lent

> DRMM, ColBERT

49
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Score

AN

-~

Query Document

Modéle d'interaction forte

Modéle d'interaction forte
Meilleures performances
(=] Trés lent

©» monoBERT
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Modeles denses : un des premiers modeles neuronaux Ssoasowe

e Deep Semantic Matching Model (Huang et al, 2014)

Posterior probability
computed by softmax

P(D,|O) P(D;|0) AD,|0)

Relevance measured
by cosine similarity

Semantic feature y

Multi-layer non-
linear projection Il

Word Hashing I,

Term Vector X

e On va calculer le score pour plusieurs paires de requéte-document (la
méme requéte):
— 1 paire document pertinent-requéte
— N-1 paires de documents non pertinents-requéte
e On va faire en sorte que le score du document pertinent soit supérieur a
celui des documents non pertinents.
e Pour cela, les paires ont un facteur commun : la requéte.
e Cela permet de capture les facteurs de similarité/pertinence en opposant
des exemples négatifs.
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Modeles d’interaction S igneoun:

e Modéles basés sur l'interaction (a droite) : on pré-calcule une matrice
d'interaction ayant pour but de calculer la similarités des termes de la
requéte et des documents (paires a paires) et de donner cette matrice en
entrée au réseau de neurones pour apprendre le score de similarité.

document

1CO0O0000)

A
0OO0000Q0]
*%%OOOOO

%,_,
Q

query

(e]ele]o]e]0le]e)

neural network

© Kenter et al, 2018. Tutorial — Neural networks for Information Retrieval
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ARC-I| [Hu et al] S SRR
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sentence S,

. more 2D convolution
1D convolution

P—— T & pooling
émax pooling |
e Il _ I\SLP
N\Nm..,.
€ Mmoo (O LT oo’ ||| | e Cy )0 00—
‘E LY 5 O ] 00 Matching
g ! _ O Degree
i 2D convolution

I | I |
| I I

Layer-1 (1D convolution) Layer-2 (2D-pooling) Layer-3 (2D-convolution)




Deep Relevance Matching model [Guo et al. 2016]

Matching Score

Score Aggregation Q
B 9, Q Q
OOO OOO OOO

Feed Forward

Matching Network Q& Q)Q QQ\ Q«Q QQ\ QQ
| SEE 0By SEE-tdd &85 -tob

s Ill -l. Al = sl ll.
L)

Matching Histogram
Mapping

® ® 2
Local Interaction
OQO o000 ~ =~ 000
q d

e On transforme la matrice d'interaction en histogramme

81

th

82| B3

o3

SCIENCES
SORBONNE
UNIVERSITE

“Term Gating
Network

e Les histogrammes correspondent a des vecteurs données en entrée du

réseau
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KNRM — Kernel Neural Relevance Model S sgnaonnE

UNIVERSITE

’» Un des meilleurs modéles d'interaction (avant BERT...)

Query Translation Matrix Kernels Soft-TF Ranking Généralisation du DRMM
B i Misé Features
‘ - 2
O | - (Lij — px)
— 8. Final — Ki(gid) = exp >
: % \ Ranking —~— 207,
\ ! & n———- I;
—iN g

) ~@ —. @ 5
3 ’/ avecd € R"etq; € R"

Ca ‘ W, b

' n . - ~NT / A
@ E[Z Xiong, C. et al. 2017. End-to-End Neura.
Ad-Hoc Ranking with Kernel Pooling.

Embedding  Translation Kernel Learning-To-Rank
Layer Layer Pooling

Xiong et al, 2017. End-to-end neural ad-hoc ranking with kernel pooling.
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Et si on prenait un peu de recul.... S igneoun:

UNIVERSITE

e Résultats en RI

—~__ Data Set Robust04 GOV2)02007 Sogou-Log
Model T~ MAP | Pa20 | MAP | Pal0 | NDCGal ] NDCG@10
BM25[46] (1994)2:4 0.255 | 0.370 | 0.450 | 0.366 | 0.142 0.287
QLI[116] (1998)"4 0.253 | 0.369 | \ \ 0.126 0.282
RM3[117](2001)* 0.287 | 0.377 .

' e BM25 f i
RankSVM][118] (2002)2 0.464 | 0.381 | 0.146 0.309 M 5 fonctionne
LambdaMart[97] (2010)%4 \ 0.468 0.384 \ \ blenl
DSSM[13] (2013)¢7r 0.005 | 0.171 | 0.409 | 0.352 | \ \ ° PlUS de données =
CDSSM[47] (2014)%2 , . ).067 125 | 0.3 0.29 ). 0.33: ! :

DS \1‘14‘( (IID\‘I‘:{' ( ' , 0.1 364 1 0.144 333 Cest mleux
ARC-1[17] (2014)17 0.041 | 0065 | 0.417 | 0.364 | \ \ .
SLRIG e On travaille beaucoup

ARC-11[17] (2014) 7

e 0.067 | 0.128 | 0.421 | 0.366

sur les textes courts

MP(18] (2016)%7, 0.189 | 0.290 | 0.434 | 0.371 | 0.218 0.380
.\1;.:.!1-.\'!(‘\‘\'[1;{;, ‘(z()u.){‘ — 0.456 | 0.384 | \ \ (titres)
DRMM]21] (2016) ;77" o 0.279 | 0.382 | 0.467 | 0.388 | 0.137 0.315
Duet [23] ('_)1117)_“‘ ”‘ C 0.474 | 0.398
DeepRank[33] (2n17)-"..,ﬁ 0.497 | 0.412
K-NRM [85] (‘.’lllTl"‘\‘ 1/G \ 0.264 0.428
SNRM|28] (2018)%, 1/ 0.286 | 0.377
' .\“\'R.\lﬁ;}r;l”{i}‘lzﬂ; 71721»1;;1‘,( a 0.297 | 0.395 \ \
CONV-KNRM|84] 1201.\)'\7‘, w |\ \ IK 0.336 0.481
HiNT([34] (2018)% ;¢ - 0.502 | 0.418

Yang et al., 2019. Critically examining the « neural hype »
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Modeles denses modernes S soneomne

UNIVERSITE

- lIs sont tous basés sur le méme processus : modele
vectoriel sur des représentations Transformer

et

A

Le score est donné par
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Modeles cross-encoders : MonoBERT (2019) S sgnaonnE

K On utilise BERT en concaténant question et document cible

rsv(q,d) = z/°"S/(|CLS] q [SEP] d)

Token
Embeddings

Segment
Embeddings

Position
Embeddings

4 Nogueira, R. and Cho, K. 2019. Passage Re-ranking with BERT.

e De trés bons résultats
e Travaux récents permettent de réduire le temps de traitement (modéle
EPIC de Macavaney et al. 2020).
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Et les résultats ? b SORBONNE

UNIVERSITE

TREC 2019 DL Passage
Method nDCG@10 MAP Recall@lk
(3a) BM25 (Anserini, &k = 1000) 0.5058 0.3773 0.7389
(3b) + mONOBERT] 4, 0.7383 0.5058 0.7389

(4a) BM25 + RM3 (Anserini, £ = 1000) 0.5180 0.4270 0.7882
(4b) + MONOBERT 44c 0.7421 0.5291 0.7882
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COIBERT (2020) b lngFvBEcl)agl#E

COLBERT

K? Encore plus simpole = Modéle d'interaction basé sur une aggrégation (maximum)
K? permet de construire un index !

Query Encoder, fQ

Offline Indexing

Query Document

IZ,' Khattab, O. and Zaharia, M. 2020. ColBERT: Efficient and Effective Passage Search via Contextualized Late
Interaction over BERT.
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Modéles parcimonieux pour eviter le prée-ordonnancement basé ty Sl el

sur BM25 b UNIVERSITE

- Etape de pre-ordonnancement realisée avec BM25
(orienté rappel)
- |dentification rapide des documents pertinents
- Représentations continues pas adaptées pour l'indexation

- Réordonnancement avec un modele neuronal
(orienté precision)

- Affinage de la pertinence : moins efficient mais plus fin en
termes de sémantique

- Comment combiner index parcimonieux et représentations
denses ?
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Modeles parcimonieux : SNRM (Zamani et al, 2018) Sigk@%ﬁfﬁe

Learning
Latent Sparse Representation

UNIVERSITE

Hinge Sparse Latent Rep.

®/'L°55\® I ARG B !l', l“ll“'—

0 - l.'li'l':f:.ll i o l"' LI :

1M | Tl i I L1 MR AL I i LY BN L I <§
Inverted Index l l

(built on learned latent

Il " :- a‘“ l|,l

o e sparse representations)
i e T M

Embedding Layer

Embedding Layer Embedding Layer Embedding Layer - I

Document Collection

v s o | [ e | G|\ Y —
di @i dio Offline q
(a) Training time (b) Inference time

Figure 2: General schema of the proposed SNRM model.

e Offline : Apprentissage de représentation parcimonieuse pour construire
I'index inverse (MLP + RELU avec une hinge loss)

e Online : Représentation parcimonieuse de la requéte pour sonder |'index
inverse et calculer les scores d'appariement



62

"\ SCIENCES
SORBONNI;
UNIVERSITE

- Prédire le poids d’'un terme en se basant sur sa
représentation contextualisée

Table 1: Two passages that mention ‘stomach’ twice. Only
the first passage is about the topic ‘stomach’. This paper pro-
poses a method to weight terms by their roles in a specific
text context, as shown by the heatmap over terms.

In some cases, an upset stomach is the result of an allergic reaction to a
certain type of food. It also may be caused by an irritation. Sometimes this
happens from consuming too much alcohol or caffeine. Eating too many
fatty foods or too much food in general may also cause an upset stomach.
All parts of the body (muscles , brain, heart, and liver) need energy to work.

This energy comes from the food we eat. Our bodies digest the food we
eat by mixing it with fluids( acids and enzymes) in the stomach. When
the stomach digests food, the carbohydrate (sugars and starches) in the
food breaks down into another type of sugar, called glucose.

Figure 2: Dai and Callan, 2019. Context-Aware Sentence/Passage Term Importance
Estimation For First Stage Retrieval
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Doc2Query [Nogueira et al, 2019] gZSLEB%%EﬁE

UNIVERSITE

Input: Document
Oulput Predicted Query

Researchers are finding
) _ e ,omggga;gggn
- Augmenter l'indexation DaLrsty yim e

avec des questions \‘@
associées au document Concatenate

Researchers are finding that cinnamon reduces

- U ne fo rme d éto urn ée Expanded Doc: | blood sugar levels naturally when taken daily...
. . does cinnamon lower blood sugar?
pour identifier des mots B
importants (pas — . —
forcément dans le i i

document)

Figure 1: Given a document, our Doc2query model
predicts a query, which is appended to the document.
Expansion is applied to all documents in the corpus,
which are then indexed and searched as before.



Strategies d'apprentissage
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Aparte sur la supervision ) SoReonNE

- Peu de donneées supervisées mais des modeles :
Utilisons les « vieux » modéles
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 hombreux)

- Cross-encoder BERT sont assez faciles a entrainer... mais
tres gourmands en ressources

K» On peut traiter le probléme de de deux facons::

1. Essayer d'estimer si c'est un faux négatif avec un autre modeéle
RocketQA: An Optimized Training Approach to Dense Passage Retrieval for Open-Domain Question Answering.

2. Utiliser des techniques de distillation

» On minimise la distance entre les prédictions des modéles
Gao, L. et al. 2020. Understanding BERT Rankers Under Distillation.
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Distillation b SORBONNE

UNIVERSITE

- Mise en place d’architecture Teacher-Student

- Teacher : modele appris pour prédire des labels sur des
documents (cas ou on a des scores sur beaucoup de
documents — processus lent)

- Student : modéle qui s’appuie sur les labels pour
apprendre 'ordonnancement

Query Passage + Passage -

— <q,p™> <q,p>
° °

BERTcyr | BERTou BERTcur | | BERTox | Student’ {Srtudent
| | gl oA
o o o o ‘ 9 o
o : | > | Sto —> 0 O
Hanknet Sl = Margin-MSE
0 Teacher Training e Teacher Inference | e Student Training

Figure 7: Hofstatter et al., 2020. Improving Efficient Neural Ranking Models with
Cross-Architecture Knowledge Distillation
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Pré-entrainement S igneoun:

Un meilleur pré-entrainement permet d'améliorer les performances
Gao, L. and Callan, J. 2021. Condenser: a Pre-training Architecture for Dense Retrieval.

K’? On force le CLS a encoder de l'information ? On utilise des bouts de documents comme
sémantique des questions

then form a training batch of coCondenser. Write a

Head (Pre-train Only) " "
span s;;’s corresponding late CLS representation

[CLS] Oven [MASK] apple pie . . .
hij, its corpus-aware contrastive loss is defined
[CLS] Oven <« [MASK] < apple <«  pie <« over the batch,
f
[CLS] Oven [MASK] apple pie
T L2 = _log exp((hi1, hi2))
g n 2
Late| [CLS] Oven [MASK] apple pie Zk:l Zl:l Hz‘j;ﬁkl exp((hij, hkl>)
(6)
e Oven — [MASK] — apple —  pie — Familiar readers may recognize this as the con-
trastive loss from SImCLR (Chen et al., 2020),
Earl CLS (o) MASK | i . &
= - A B il for which we use random span sampling as aug-
g e N — 2 mentation. Others may see a connection to noise

contrastive estimation (NCE). Here we provide an

Figure 1: Condenser: Shown are 2 early and 2 late NCE narrative. Following the spirit of the distribu-

backbone layers. Our experiments each have 6 layers.
Condenser Head 1s dropped during fine-tuning.



Jeux de donnees potentiels pour le pre-entrainement

Dataset Source #Docs Language Latest crawl date
Books' Book 74M ENG 2015
44 web extracted text  0.3B ENG 2019

Wikipedia?® Wiki text 10M Multi-lang monthly update

RealNews* News 120GB ENG 2019
Amazon® reviews 11GB ENG 2003
WT10GS web pages 1.7M ENG 1997
GOV27 pages in .GOV 256M ENG 2004
CWP200T Chinese web pages 7B CHN 2015
SogouT® Sogou web pages 1.17B CHN 2016
ClueWeb09? web pages 1.04B  Multi-lang 2009
ClueWeb1210 web pages 0.73B ENG 2012
MS MARCO'"'  Bing web pages 3.2M ENG 2018

68
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UNIVERSITE

Table 7.1: Public available datasets which are potential for pre-training tasks.

Fan et al, 2022. Pre-training Methods in Information retrieval
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Jeux de donnees pour I'evaluation en Rl

Potential Tasks

Dataset Subdata Size Source
Robust gzgl‘i:g’; O'fl\l\f j;’(f: :gzgggsses TREC Robust Track FSR, AR, QR
MQ2007 6.5K docs, 1.7K queries B
TREC MQ MQ2008 14K docs, 784 auarises TREC Million Query track FSR, AR, QR
Clueweb e Pk i Web pages FSR, AR, QR, KE
TREC web track 99-2014 See *° TREC web track FSR, AR, QR
TREC DL track 2019-2021 See '* TREC Deep Learning track FSR, AR
AOL \ 6M queries AOL Query logs AR,SS,PS,QR,QS
Sogou-QCL \ 9M docs, 0.5M queries Sogou Query logs AR, QR
Sogou-SRR \ 63K results, 6K queries Sogou Query logs AR, MMR, QR
Tiangong-ST \ 0.3M docs, 40K queries Sogou Query logs AR, SS, QR, QS
Qulac 1 10K question-answer pairs TREC Web Track AR, QR, QC
BEIR 7 IR tasks Vary from tasks Wiki, Quaro, Twittter, News and etc. FSR,AR, etc.
MS MARCO 2019-20 8.8M p;,sl\;la(gl::,r;z,M docs TREC Deep Learning Track FSR, AR, QR
TREC CAR X 30M paras, 2M queries TREC Complex answer retrieval AR, QR, KE
CNN / Daily Mail \ 0.3M docs Human generated abstracts DS
New York Times (NYT) \ 1.8M docs News articles DS
Debatepedia \ 1,303 debates Debate key points SG, DS
DUC 2001-07 300 clusters, See ° Doc understanding conference SG, DS
SG, DS

WIKIREF

\

0.3M samples

QFS benchmark

Table 7.2: Datasets for different downstream tasks in IR. Abbreviations in potential tasks are detailed in Section 7.2.

Fan et al, 2022. Pre-training Methods in Information retrieval
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RI generative vs. Classification/prédiction S sonsonne
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- « All NLP tasks are generation tasks: a general pretraining
framework » Du et al. 2021

- Et pourquoi pas en Rl ?

True/False : I query
[ Encoder ] | [ Encoder ] | | |
T 1 1 4’{ Decoder ] T 1T 1 *{ Decoder ]
query, document, R document

(a) Relevance Generation : p(‘true’|q, d;, [relevant]) (b) Query Generation : p(q|d;,R = 1)

1]
]
|
'
/,\

Figure 4.3: Two categories of generative ranking models.

Fan et al, 2022. Pre-training Methods in Information retrieval



Et ChatGPT dans tout cela ?




ChatGPT : qu’en disent-ils ? gZSLEB%%EﬁE

UN modele ?!
- |A géneraliste vs. IA etroite

UNIVERSITE

- Données, architecture, entrainement ?
- Evaluation ?

Introdting ChatGPT

We've trained a model called ChatGPT which
interacts in a conversational way. The dialogue
format makes it possible for ChatGPT to answer
folloy11p questions, admit its mistakes, challenge
inc4 .:ct premises, and reject inapprog/ \te
refJests.

B
=

Quel type d’erreurs ?

Quelles questions ?

Voir le cours
de Karén Fort

Inapproprié ?
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Pourquoi ChatGPT n’est pas un moteur de ™\ SCIENCES

SORBONNE

reCherChe ? b UNIVERSITE
- Recherche d’'information :

"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

Moteur de recherche ChatGPT

Tache Recherche ? Générateur de texte ?
d’information
D’ou est extraite la Appariement requétes- | Parametres du modele
« connaissance » documents de langue
Evaluation Précision / Rappel ?
Pertinence des
ordonnancements

Interactions Requétes, clics, ... Langage naturel
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Vers la recherche conversationnelle ? S igneoun:

UNIVERSITE

question

>

answer Conversational system

*- -
A IS
’/
7
’
'
N A

\ 4

Information retrieval system

- Importance de la source de l'information : nécessité d’identifier
les documents pertinents

- En rapport avec une conversation

- Dialogue avec l'utilisateur de facon proactive :
- clarifier son besoin,
- suggerer des trajectoires de decouverte de documents



15

"\ SCIENCES

Apprentissage augmente par la Rl S igneoun:

UNIVERSITE

- Motivations :
- Généralisation
- Scalabilité
- Mise a jour des collections et aspects temporels
- Interprétabilite et explicabilité
- RI sur le matériel (vie privée)

——————————————————————————————————————————————————

| |
| |
! Storage store _| Collection / i
I Handling | Memoryd |
output i Index i
| |
| | Feedback feedback }
: Handler }
| Y }
|
| |
|
Prediction : = Query ety | Retrieval | |
Model ! Generation - Model }
< i i
i Response [  €sponse i
! Processing | }
| |
input L |

Information Access x0..N
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Quelques pointeurs pour vos lectures S igneoun:

UNIVERSITE

o Conférences internationales Rl : SIGIR, ECIR, ICTIR, CIKM, WSDM,
WWW / nationale : CORIA

e Mais aussi les conférences NLP : EMNLP, ACL, COLING, ...

e Journaux internationaux : ACM TOIS, ACM Computing Surveys, IP&M,
JIR, JASIST

o Campagnes d'évaluation : TREC, NIST, CLEF, FIRE

e Livres :
— Christopher D. Manning, Prabhakar Raghavan and Hinrich Schutze,
Introduction to Information Retrieval, Cambridge University Press. 2008.
— Massih-Reza Amini, Eric Gaussier, Recherche d'information,
Applications, modeles et algorithmes, Eyrolles 2013-2018
— W. Bruce Croft, Donald Metzler, Trevor Strohman, Search Engines
Information Retrieval in Practice, Addison Wesley, 2009

e Synthéses:
- Sur la Recherche d’Information Neuronale (en particulier les loss) :
Mitra, B. and Craswell, N. 2017. An Introduction to Neural Information
Retrieval.
- Sur la RI et les transformers (trés complet) : Lin, J. et al. 2020.
Pretrained Transformers for Text Ranking: BERT and Beyond.



Thank you for your attention




