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RESUME
Bien que la recherche d’information neuronale ait connu des améliorations, les modeles de recherche
dense ont une capacité de généralisation a de nouveaux domaines limitée, contrairement aux modeles
basés sur I’interaction. Les approches d’apprentissage adversarial et de génération de requétes n’ont
pas résolu ce probleme. Cet article propose une approche d’auto-supervision utilisant des étiquettes
de pseudo-pertinence automatiquement générées pour le domaine cible. Le modele T53B est utilisé
pour réordonner une liste de documents fournie par BM25 afin d’obtenir une annotation des exemples
positifs. L’extraction des exemples négatifs est effectuée en explorant différentes stratégies. Les
expériences montrent que cette approche aide le modele dense sur le domaine cible et améliore
I’approche de génération de requétes GPL.

ABSTRACT
Domain adaptation with pseudo-relevance labeling for dense retrieval.

Although neural information retrieval has witnessed great improvements, recent works showed that
the generalization ability of dense retrieval models on target domains with different distributions is
limited, which contrasts with the results obtained with interaction-based models. To address this issue,
researchers have resorted to adversarial learning and query generation approaches ; both approaches
nevertheless resulted in limited improvements. In this paper, we propose to use a self-supervision
approach in which pseudo-relevance labels are automatically generated on the target domain. To do
so, we use the interaction-based model T53B to re-rank the BM25 list on target domain for pseudo
positive labeling. Since negative mining is vital, we carefully design it with investigating different
negative mining strategies. Our experiments reveal that the proposed pseudo-relevance labeling
approach helps the dense retrieval model on target domain and improves the state-of-the-art query
generation approach GPL when they are fine-tuned on the generated data.

MOTS-CLES : Adaptation de domaine, Apprentissage auto-supervisé, Recherche d’information
neuronale.

KEYWORDS: Dense Retrieval, Domain Adaptation, Self-Supervised Learning, Neural IR.

1 Introduction

La recherche d’information (RI) joue un rdle crucial dans notre vie quotidienne en raison de I’explo-
sion des données. Les approches traditionnelles de RI telles que BM25 (40) calculent une similarité
entre une requéte et un document uniquement sur la base des termes communs aux deux. En tant que
telles, elles ne peuvent pas gérer la correspondance sémantique entre différentes formes de surface.
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La recherche d’informations neuronale, avec I’avénement des réseaux de neurones profonds, a consi-
dérablement amélioré les systemes de RI grace a des modeles capables de capturer la sémantique de
chaque terme et de les comparer méme si leur forme de surface differe. Un modele populaire a la fois
en traitement du langage naturel (NLP) et en RI est BERT (4), qui est basé sur des transformateurs
(47) et est pré-entrainé sur de grandes collections ; BERT peut étre utilisé€ sur une variété de taches
secondaires par adaptation (en anglais fine-tuning).

Les modeles de RI neuronale peuvent étre classés en deux catégories (11) : les approches basées
sur I’interaction et les approches basées sur la représentation (également appelées recherche dense).
Les modeles basés sur ’interaction ont montré des performances moyennes supérieures a celles
des modeles de recherche dense; les modeles de recherche dense sont toutefois plus rapides que
les modeles basés sur I’interaction, car les représentations des documents peuvent étre générées et
stockées a 1’avance, et sont préférables si I’on a besoin de déployer un modele a grande échelle. Cela
étant dit, des études récentes comme BEIR (44) ont montré que les modeles de recherche dense
entrainés sur un domaine source généralisent moins bien que les modeles traditionnels tels que BM25
et les modeles basés sur I’interaction sur des ensembles de données hors distribution (OOD pour Out
Of Distribution). Bien que I’entrainement sur des ensembles de données cibles avec des étiquettes de
référence soit un processus standard, I’annotation requise peut €tre a la fois longue et coliteuse, de
sorte que cette approche peut ne pas €tre applicable a de nombreuses utilisations réelles. Il est donc
important de traiter le probleme dans des scénarios OOD pour la recherche dense.

L’un des objectifs de 1’adaptation de domaine (53; 50) est de permettre a un modele entrainé sur un
domaine appelé le domaine source de bien fonctionner sur un autre domaine appelé le domaine cible
sans utiliser d’étiquettes humaines sur ce dernier. Récemment, différentes techniques d’adaptation
de domaine pour la recherche dense ont été proposées. La généralisation de domaine basée sur la
génération de données est I’'une des approches (50) qui a été suivie dans (26) grace a un modele
appelé QGen qui génere des requétes pour le domaine cible en utilisant un générateur de requétes
entrainé sur le domaine source. Dans la méme lignée, GPL (52) utilise des exemples négatifs
difficiles et la distillation de connaissances et obtient des résultats de pointe sur un certain nombre
d’ensembles de données BEIR. Cependant, les requétes créées sont synthétiques et peuvent ne pas
ressembler a de véritables requétes cibles. Une autre approche populaire et largement utilisée est
basée sur I’apprentissage adversarial (50). Tres récemment, Xin et al. (54) ont proposé un modele
appelé MoDIR qui entraine de maniere adverse un encodeur de recherche dense pour apprendre des
représentations invariantes aux domaines. Cependant, un tel objectif d’apprentissage peut produire
un espace de plongement (en anglais embedding) de faible qualité et entrainer des performances
instables (52; 14).

Dans cet article, nous proposons une approche dénommée DoDress (pour Domain generalization for
Dense retrieval through self-supervision) qui cherche d’abord a construire des annotations de pseudo-
pertinence ! sur le domaine cible en utilisant des modeles basés sur I’interaction uniquement entrainés
sur le domaine source tels que T53B (34). La raison d’utiliser des modeles basés sur I’interaction dans
ce contexte réside dans le fait que ces modeles ont montré un comportement relativement bon sur les
ensembles de données OOD (44). Notez que le modele TS3B lourd n’est utilisé que pour produire des
étiquettes de pseudo-relation avant I’entrainement du modele de recherche dense afin que 1’approche
globale reste efficace pendant la recherche en ligne. Cette méthode élimine le besoin d’annotations
humaines et permet au modele d’utiliser de véritables requétes et documents du domaine cible.

Une des difficultés dans I’annotation automartique est d’obtenir des exemples négatifs de qualité.

1. Nous utilisons ce terme pour rendre compte du fait que certaines de ces annotations sont erronées.
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Nous étudions pour cela dans cet article différentes stratégies : I’échantillonnage négatif aléatoire
global, les exemples négatifs "durs” de BM25 et les exemples négatifs ’durs” de SimANS (16).

Notre contribution réside dans I’étude et la combinaison de différentes approches existantes pour
I’annotation automatique dans un domaine cible qui conduit 7 fine a une méthode qui améliore 1’état
de I’art pour I’adaptation de domaine de modeles denses.

2 Travaux connexes

Wang et al. (50) présentent un article de synthese sur la généralisation de domaine pour les domaines
non vus. La généralisation ou I’adaptation de domaine peut étre catégorisée en trois groupes : manipu-
lation de données, apprentissage de représentation et stratégie d’apprentissage. Il existe deux types de
techniques dans le premier groupe : I’augmentation de données (35; 45; 43; 48) qui est couramment
utilisée dans les données d’images (par exemple, en modifiant la localisation, le texte des objets et en
ajoutant du bruit aléatoire) et la génération de données (38; 36; 57) qui utilise certains modeles pour
générer de nouvelles données pour entrainer un modele. Le groupe d’apprentissage de représentation
comprend 1’apprentissage de représentation invariante de domaine (par exemple, I’apprentissage
adversarial de domaine) (1; 7; 31) et les méthodes de désentrelacement de fonctionnalités (21; 32; 24).
Le troisieme groupe comporte plusieurs catégories, comme |’apprentissage en ensemble (28; 6),
I’apprentissage méta (20; 5) et les approches basées sur 1’apprentissage auto-supervisé (par exemple,
la résolution de puzzles de type jigsaw) (3; 13).

Des stratégies similaires, telles que la généralisation de domaine ou 1’apprentissage par transfert,
sont avancées par les chercheurs pour la recherche d’informations. Une stratégie similaire a celle
adoptée dans cette étude est décrite dans (30), qui effectue une évaluation systématique de la capacité
de transfert des modeles de classement neuronaux basés sur BERT. Les auteurs utilisent également
BM25 pour générer des étiquettes de pseudo-pertinence. Ils ne se concentrent cependant pas sur
les modeles de recherche denses qui sont connus pour nécessiter des méthodes d’entrainement
complexes et une grande quantité de données dans une situation distincte (8). De plus, 1’utilisation
uniquement de BM25 pour obtenir des étiquettes de pseudo-pertinence pourrait etre une solution faible.
Pour les modeles basés sur I’interaction (19) ou I’apprentissage d’embeddings de phrases (10; 51),
certaines publications suggerent des techniques auto-supervisées. Ces méthodes sont fréquemment
utilisées pour la pré-formation, mais elles ne se concentrent pas explicitement sur la généralisation de
domaine (52). Ma et al. (26) propose QGen, une approche de génération d’apprentissage zéro pour la
premicre étape de la recherche dense de passages qui utilise la génération de questions synthétiques,
permettant la construction de paires de pertinence question-passage arbitrairement grandes mais
bruyantes qui sont spécifiques au domaine, dans le but de surmonter le défi que les modeles de
recherche neuronaux ont besoin d’un grand ensemble d’entrailnement supervisé pour surpasser les
approches conventionnelles basées sur les termes. Les documents utilisés pour générer les requétes
sont considérés comme des passages positifs et les autres instances dans le lot sont considérées comme
négatives. En parallele, Liang ef al. (23) examinent 1’architecture de recherche de passages denses a
deux tours. Etant donné que les données étiquetées peuvent étre difficiles a obtenir et que les modeles
de recherche neuronaux ont besoin d’une grande quantité de données pour étre entrainés, ils suggerent
également d’utiliser des requétes synthétiques produites par un grand modele de séquence a séquence
(seq2seq) pour I’adaptation de domaine non supervisée. Ces deux articles montrent 1’efficacité de
I’approche de génération de requétes, qui est également utilisée dans le modele GPL (52). GPL
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s’appuie sur un encodeur-décodeur T5 pré-entrainé (37) pour générer des requétes a partir de passages
d’entrée. Les passages d’entrée sont considérés comme des passages positifs tandis que les passages
similaires récupérés a I’aide d’un modele de recherche dense existant sont constitués de passages
négatifs (difficiles). La perte Margin-MSE (12) est utilisée comme distillation de connaissances pour
enseigner au modele de recherche dense a apprendre a partir d’'un modele basé sur I’interaction. Les
résultats expérimentaux montrent une efficacité de pointe sur plusieurs collections BEIR (44).

Les chercheurs ont également exploré des stratégies alternatives pour I’adaptation de domaine des
modeles de recherche dense. Xin et al. (54) a proposé une approche d’apprentissage de représentation
invariante de domaine adversaire avec une méthode d’impulsion pour I’apprentissage de classifier
de domaine qui distingue les domaines source et cible. L’encodeur de recherche dense est ensuite
formé de maniere adversaire pour apprendre des représentations invariantes de domaine. Une file
d’attente a impulsion qui enregistre des embeddings de plusieurs lots précédents est utilisée afin de
trouver un équilibre entre précision et efficacité (54). Cette approche est utilisée sur un modele ANCE
entrainé (55). Les résultats varient d’un ensemble de données a I’autre, avec parfois des améliorations
importantes et parfois des gains ou pertes marginales. Karouzos et al. (14) a proposé UDALM pour
I’adaptation de domaine pour la classification de sentiment a travers 1’apprentissage multi-tache. 1l
apprend simultanément 1’objectif de la tiche de modélisation de langage masquée (MLM) sur le
domaine cible et la tiche a partir des données étiquetées source. Cependant, cette stratégie n’a pas été
congue pour la recherche dense et, comme mentionné dans (52), elle ne fonctionne pas bien pour la
recherche dense.

Dans cet article, nous proposons de faire 1’adaptation de domaine pour la recherche dense par auto-
supervision par étiquetage de pseudo-relevance. Nous appliquons le modele d’interaction T53B de
pointe et généralisable au domaine (34) pour 1’étiquetage de pseudo-positif. Ce modele peut produire
des étiquettes de pseudo-relevance plus précises, ou les documents classés en haut sont considérés
comme pertinents pour une requéte donnée. De plus, différentes stratégies d’échantillonnage négatives
sont étudiées, en particulier avec les négatifs durs de SImANS (16) échantillonnés a partir de la liste
de recherche des modeles DR actuels, pour améliorer I’efficacité du modele, apres la formation avec
les données pseudo-étiquetées générées.

3 Contexte

Recherche dense La recherche dense (15; 54) vise a encoder a la fois les requétes et les documents
dans un espace de faible dimension a I’aide d’un encodeur g, généralement un modele de type BERT.
Le score de pertinence (RSV) d’une requéte et d’un document est ensuite calculée a 1’aide d’une
fonction de similarité simple dans I’espace de faible dimension :

RSV(q,d)pr = g(q) - g(d) (or RSV(q,d)pr = cos(g(q),g(d))), (1)

ot g(q) (resp. g(d)) représente I’encodage de la requéte (resp. du document). Cela permet une
recherche rapide en utilisant par exemple la méthode proposée par Xiong et al. (55).
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BM25 BM25 est un algorithme standard en RI basé sur la correspondance de termes. Le RSV d’un
document par rapport a une requéte est donné par :

tfw
ki-(1—b4+b-A)+tf,’

lavg

RSV(q,d)przs = Y IDF(w)-

wegnd

2)

ou I DF(w) est la fréquence inverse des documents, [, est la longueur du document d, lavg est la
longueur moyenne des documents dans I’ensemble de données, et k; et b sont deux hyperparametres.

TS53B TS5 (37) est un modele qui a montré son efficacité dans diverses taches du traitement au-
tomatique des langues. Nogueira et al. (34) ont proposé d’utiliser TS5 en tant que modele basé sur
I’interaction pour la recherche d’informations en se basant sur la représentation d’entrée suivante :

Query : [q] Document : [d] Relevant : true or false

ol [q] et [d] sont remplacés par les textes de la requéte et du document. Pendant I’entrainement, le
modele T5 apprend a générer le mot "true" lorsque le document est pertinent pour la requéte, et le
mot "false" lorsqu’il ne I’est pas. Le score de pertinence pour I’inférence est ensuite déterminé par la
probabilité de produire "true" (34) :

eztrue

RSV (q,d)rs = softmax(Ziyye) = 3)

eZtrue + eralse !

oU Zirye €t Ztq15e sont les logits des tokens de sortie.

4 DoDress : annotation automatique de pertinence

Nous proposons simplement ici de considérer les k£ meilleurs documents, obtenus avec la combinaison
BM25&T53B dans laquelle T53B ré-ordonne les documents fournis par BM25, comme pertinents.
k est un hyperparametre qui peut étre ajusté en fonction de différentes informations, telles que le
nombre de requétes et de documents disponibles. Pour chaque paire (requéte, document pertinent)
obtenue, nous cherchons a extraire de la collection m documents non pertinents pour la requéte.
Ainsi, pour chaque requéte, k X m triplets (requéte, document pertinent, document non pertinent)
sont consituées. Les blocs verts dans les Figures 1 et 2 représentent ces triplets qui constituent les
données d’entrainement sur le domaine cible.

Une stratégie simple d’extraction de documents non pertinents consiste a un échantillonnage aléatoire
global de la collection excluant les documents jugés pertinents. Toutefois, les modeles de recherche
denses nécessitent des stratégies d’apprentissage complexes pour étre performants (9) et I’approche
précédente ne garantit pas que les documents non pertinents obtnues soient suffisamment informatifs.
Un des défis clé pour la recherche dense est en effet de construire des instances négatives appropriées
pour I’apprentissage (15). Une solution possible ici est d’utiliser des documents non pertinents
proches des documents pertinents en termes de recherche obtenus par BM25. Nous échantillonons
k x m documents parmi les documents de haut rang de BM25, en excluant bien siir les £ documents
Jugés pertinents apres ré-ordonnancement par TS3B, et les considérons comme non pertinents. Cette
approche est illustrée dans la Figure 1 : les documents non pertinents sont échantillonnés au hasard
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» Obtain final Triplet T5-3B top
— Data generation Nel-::;aart?ve pseudo positive
[[] Final Triplet ‘ documents
: Tob k
BM25 re-ranked
BM25 ranked documents
Start: /\ documents T
| T5-3B
query documents MS MARCO

FIGURE 1 — Processus global d’annotation automatique avec échantillonnage négatif sur les résultats
de BM25.

dans la liste de haut rang de BM25 alors que les documents pertinents correspondent aux k& prem :iers
documents obtenus apres ré-ordonnancement par TS3B.

L’approche précédente d’annotation est basée sur les instances les mieux classées et sur des exemples
négatifs aléatoires globaux ou des exemples négatifs difficiles de BM25. Bien que les résultats soient
globalement bons, des chercheurs ont récemment montré (16) que les stratégies d’échantillonnage
négatif existantes souffrent du probleme de faux négatifs ou d’informations non pertinentes, et ils
montrent que les exemples négatifs classés autour des exemples positifs (par exemple, les scores
BM2S5 ou les scores de recherche dense) sont généralement plus informatifs et moins susceptibles
d’étre des faux négatifs. Dans cet article, nous utilisons SImANS (16) comme illustré dans la figure 2.
SimANS permet de sélectionner les documents non pertinents dans les classements des modeles
denses D-BERT et GPL (voir Section ??). A noter que les documents non pertinents classés autour de
documents jugés pertinents ne sont pas forcément en téte de liste car les classements de D-BERT et
GPL different de ceux de T53B. Toutefois, afin de ne pas sélectionner des documents trop mal classés,
nous nous concentrons sur les TopS00 documents fournis par D-BERT et GPL respectivement. Cela
signifie que certains documents jugés pertinents sont susceptibles de ne plus €tre considérés s’ils
n’appartiennet pas a ce Top500.

Obtain final Triplet
P Hard

— Data generation Negative
[C] Final Triplet

SimANS Sample TE3B top
Current Dense pseudo positive
> i documents
Dense > retrieved top
Model n documents
/ \ co-occurrence Top k
Start: query documents filter re-ranked
\ / docurTnents
P25 T5-3B
BM25 g ranked MS MARCO
documents

FIGURE 2 — Processus global d’annotation avec SImANS.
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4.1 Combinaison avec GPL

Comme mentionné précédemment, les approches QGen et GPL s’appuient toutes deux sur un
générateur de requétes pour générer des pseudo-requétes afin de construire un modele de recherche
dense. Nous proposons ici de construire un tel modele sur les triplets de pseudo-pertinence décrits
précédememnt et obtenus a partir des requétes fournies par QGen ou GPL. Nous pensons qu’il est
possible de tirer profit de cette formation supplémentaire sur la collection cible, car les pseudo-
requétes et les étiquettes de pseudo-pertinence reposent sur des sources d’informations différentes et
sont complémentaires 1’une de I’autre. Comme nous le verrons dans la section expérimentale, cette
combinaison améliore effectivement I’approche de génération de pseudo-requétes.

4.2 Fonction de coiit

Dans cet article, nous nous appuyons sur la perte paire RankNet (2; 22) pour entrainer un modele de
recherche dense en utilisant les triplets générés ci-dessus, définis par :

E(qv d+7d_;@) = —1Og(U(Sq7d+ - Sq,d*))a (4)

oll ¢ est une requéte, (d™,d ™) est une paire de documents d’entrainement (positif, négatif) pour ¢, o
est la fonction sigmoide, © représente les paramétres du modele de recherche dense, et S, 4 est le
score fourni par le modele pour le document d par rapport a la requéte q.

5 Expérimentation

5.1 Ensembles de données

Le jeu de données MS MARCO (33) est utilisé comme données de domaine source. Nous voulons
expérimenter dans un scénario extréme ou aucune requéte de test ne peut €tre vue, méme sans
étiquettes humaines. Cela signifie que nous devons générer les données d’entralnement avec les
requétes d’entralnement qui ne sont pas dans I’ensemble de test. Pour ce faire, nous expérimentons
sur 3 ensembles de données de domaine cible du benchmark BEIR (44) : FiQA, ensemble de
questions-réponses sur la finance (27) qui contient 6000 requétes d’entrainement, BioASQ, ensemble
de questions-réponses dans le domaine biomédical (46) (suivant (52), les documents non pertinents
sont éliminés au hasard pour ne conserver qu’un million de documents) qui contient 3243 requétes
d’entralnement provenant de la collection originale 2 et Robust04, ensemble documents d’actualités
(49) qui contient 250 requétes. Différents sujets et tiches sont couverts par ces ensembles. Pour
Robust04, nous sélectionnons les 100 premieres requétes comme ensemble d’entrainement et de
développement; les 150 dernieres requétes sont utilisées comme ensemble de test.

2. http://participants—area.biocasqg.org/Tasks/8b/trainingDataset/
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5.2 Protocole expérimental

Notre implémentation est basée sur le cadre open-source Matchmaker® avec pooling moyen et
évaluation dense * en utilisant la précision mixte automatique (29). Sur la collection cible, les triplets
d’entralnement sont générés selon les approches décrites ci-dessus. Pour I’adaptation de domaine, nous
utilisons deux modeles denses, D-BERT et GPL. D-BERT correspond au modele DistilBERT (41)
avec 6 couches. GPL est d’abord entrainé sur les pseudo-requétes cibles qu’il génere et les documents
associés avant d’étre entrainé sur les triplets cibles. Le modele T5 utilisé est la version 3B qui est
entrainée sur 1’ensemble de données de classement de passage MS MARCO?. Le cross-encoder
MiniLLM utilisé est la version ms-marco-MiniLM-L-6-v2 % de sentence transformers (39).

Pour construire I’ensemble d’entrainement, nous sélectionnons le nombre £ de documents principaux a
considérer comme pertinents en fonction du nombre de requétes (pour générer suffisamment de paires)
et de documents (un grand nombre de documents permettant d’échantillonner plus de documents
négatifs). Pour chaque document pertinent, nous sé€lectionnons m documents de la collection cible
qui ne figurent pas dans la liste des & premiers documents de la requéte selon les différentes stratégies
d’échantillonnage négatif présentées précédemment. Ces documents sont considérés comme non
pertinents. Le Tableau 1 affiche le nombre de requétes, la valeur sélectionnée pour & (entre parentheses)
et le nombre m de documents non pertinents par document pertinent. Par exemple, pour BioASQ,
le nombre de triplets dans I’ensemble d’entrainement est de 3193 x 2 x 15 = 95790. A la fin,
chaque ensemble de données a un nombre de triplets dans I’ensemble d’entrainement compris entre
50000 et 100000. Nous construisons également un ensemble de développement pour sélectionner
les hyperparametres des modeles sur chaque collection. Pour chaque requéte de I’ensemble de
développement, les 10 premiers documents sont considérés comme pertinents et 90 documents
sélectionnés au hasard comme non pertinents. Ce choix est dicté par le fait que nous avons besoin
d’un nombre suffisant de documents pertinents a des fins d’évaluation et que nous avons un nombre
limité de requétes pour I’ensemble de développement. Cependant, pour contrebalancer le risque de
considérer comme pertinents des documents qui ne le sont pas en réalité, les deux premiers documents
sont étiquetés "2" et les huit suivants comme "1". Les documents non pertinents sont étiquetés "0", ce
qui conduit a des jugements de pertinence a 3 niveaux pour chaque ensemble de données. Le meilleur
modele est sauvegardé en fonction du score NDCG@ 10 sur I’ensemble de développement évalué
toutes les 1 000 étapes.

Suivant (52), une longueur de séquence maximale de 350 et une similarité par produit scalaire sont
utilisées. Pour tous les ensembles de données, nous utilisons une taille de lot de 8, ce qui signifie 8
paires positives-négatives, et un taux d’apprentissage de 2e-6 avec un optimiseur Adam pour 10 000
étapes d’entrainement. Un schéma LR cosinus (25) est également utilisé pour la décroissance du taux
d’apprentissage.

Pour SimANS, les hyperparametres a et b sont fixés a 0,5 et O respectivement pour toutes les
expériences.

https://github.com/sebastian-hofstaetter/matchmaker
https://github.com/UKPLab/gpl/blob/main/gpl/toolkit/evaluation.py
https://huggingface.co/castorini/monot5-3b-msmarco
https://huggingface.co/cross—encoder/ms—-marco-MinilM-L-6-v2
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TABLE 1 — Nombre de requétes, de documents et de documents pertinents et non pertinents par
requéte pour chaque collection. Les nombres entre parentheses correspondent aux requétes utilisées
pour I’entrainement.

dataset #requétes #docs | k

FiQA 6000 (5960) | 57K 1110
BioASQ | 3243 (3193) IM 2 |15
Robust04 100 (90) 528K | 15 | 67

5.3 Modeles baseline

Conformément a (52), nous comparons les approches proposées avec des modeles sans apprentissage,
avec des approches de pré-entrainement et avec les approches récentes les plus performantes pour
I’adaptation de domaine. Les résultats des modeles basés sur I’interaction sont également présentés.

5.3.1 Modéeles sans apprentissage

Les modeles de référence sans apprentissage comprennent BM25 basé sur Anserini (56) avec des
parametres par défaut qui obtient les 100 meilleurs documents pour chaque requéte et ne nécessite
pas d’étre entrainé (ces listes de classement BM25 sont ensuite utilisées pour générer des données
d’apprentissage de pseudo-pertinence dans cet article) et le modele de recherche dense D-BERT
entrainé uniquement sur la collection source, la fonction de colit MarginMSE et le modele ms-marco-
MiniLM-L-6-v2 pris comme modele enseignant (il est ensuite utilis€ comme point de départ pour
I’adaptation de domaine).

5.3.2 Modeles basés sur le pré-entrainement

Nous comparons avec SImCSE (10), ICT (19) et TSDAE (51). Ces modeles sont tous d’abord pré-
entrainés de maniere auto-supervisée sur I’ensemble de données cible, puis affinés sur MS MARCO.

5.3.3 Approches d’adaptation de domaine

Nous comparons ici quatre approches SOTA récentes : MoDIR (54), qui repose sur ANCE (55) et
utilise un entrainement adversarial, UDALM (14), qui repose sur 1’apprentissage multi-tiches, et
QGen (26) et GPL (52), qui sont des approches basées sur la génération de requétes.

De plus, nous utilisons les modeles basés sur 1’interaction BM25+CE et BM25+T53B, qui peuvent
étre considérés comme des baselines solides en raison du bon comportement des modeles basés
sur I’interaction dans les contextes OOD (44), mais qui restent néanmoins inefficaces lors de 1’infé-
rence. Ces modeles réordonnent la liste des 100 premiers résultats renvoyés par BM25, en utilisant
respectivement les corss-encoders ms-marco-MiniLM-L-6-v2 et T53B.
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5.4 Résultats et analyse

Les tableaux 3, 4 et 5 affichent les résultats obtenus avec les différents modeles et approches. Les
résultats rapportés pour BM25+CE, UDALM, MoDIR, SimCSE, ICT, TDSAE, QGen et TSDAE+GPL
proviennent de (52). Comme nous testons le dataset Robust04 sur les 150 dernieres requétes, pour
BM25+CE, GPL et TSDAE+GPL, nous chargeons les points de controle entrainés de D-BERT et
de Wang et al. (52)7, et les évaluons sur les 150 derniéres requétes. La notation "DoDress-BM25
(D-BERT)" (respectivement "DoDress-T53B (D-BERT)") correspond au modele de recherche dense
D-BERT pré-entrainé sur MS MARCO et affiné sur les données cibles en utilisant les documents
pertinents obtenus par BM25 (respectivement en utilisant BM25+T5). La notation (GPL) signifie la
méme chose pour GPL, qui est d’abord entrainé sur les pseudo-requétes cibles qu’il génere et les
documents associés avant d’étre entrainé sur les triplets cibles.

Nous analysons les résultats en répondant a trois questions de recherche.

RQ1 Les top positifs de BM25+T53B aident-ils a la généralisation de domaine pour les modeles
de recherche dense ?

A partir du Tableau 3, on constate que DoDress-T53B (D-BERT) améliore D-BERT sur le jeu de
données FiQA avec les trois stratégies d’échantillonnage négatives, et que DoDress-T53B (GPL)
montre une tendance similaire par rapport a GPL. Sur le jeu de données RobustO4, a partir du
Tableau 4, nous observons des tendances similaires pour DoDress-T53B (D-BERT) et DoDress-
T53B (GPL). Plus précisément, DoDress-T53B (GPL) avec les trois stratégies d’échantillonnage
permet d’améliorer GPL et TSDAE + GPL. Avec la stratégie de recherche de négatifs SImANS,
DoDress-T53B (D-BERT) montre une amélioration de 11,5% ((43,6 — 39,1) = 39, 1) par rapport a
D-BERT, et DoDress-T53B (GPL) montre une amélioration de 8,6% par rapport a GPL. Toutefois, a
partir du Tableau 5, I’approche avec la stratégie globale d’échantillonnage négative aléatoire échoue,
tandis que 1’approche proposée avec les deux autres stratégies d’échantillonnage négatives améliore
respectivement le modele de recherche dense D-BERT et GPL.

Ces approches montrent que I’approche d’annotation automatique proposée peut aider les modeles de
recherche dense a généraliser vers de nouveaux domaines, et que le choix de la stratégie d’échan-
tillonnage négative est important pour cela.

RQ2 Quel est I'impact des différentes stratégies d’échantillonnage négatives et laquelle est la
meilleure ?

Dans les trois tableaux, nous observons une tendance globalement ascendante des trois différentes
stratégies d’échantillonnage négatives. Bien que la méthode négative globale aléatoire améliore les
modeles de recherche dense sur FiQA et Robust04, elle échoue sur le jeu de données BioASQ, pour
lequel la distinction entre documents pertinents et non pertinents semble plus difficile.

En ce qui concerne les stratégies d’échantillonnage de négatifs BM25 et SImANS, elles montrent de
meilleures performances que la stratégie de négatifs aléatoires globaux, et améliorent D-BERT et
GPL sur les trois ensembles de données. Ces résultats montrent que 1’échantillonnage de négatifs
difficiles est important pour I’annotation automatique en RI.

L’approche proposée avec I’échantillonnage de négatifs difficiles SImANS donne systématiquement
les meilleurs résultats sur tous les ensembles de données, meilleure que les stratégies de négatifs
aléatoires globaux et de négatifs BM25, montrant qu’une meilleure stratégie d’échantillonnage de

7. https://huggingface.co/GPL
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négatifs peut également améliorer davantage 1’approche proposée.

RQ3 Quel est I’effet de I’approche d’annotation proposée avec 1’échantillonnage de négatifs
SimANS par rapport aux modeles de référence ?

Nous analysons maintenant 1’approche proposée avec la stratégie d’échantillonnage de négatifs
SimANS en la comparant aux modeles de référence.

BM25 est un algorithme de recherche standard considéré comme un modele sans apprentissage. Bien
qu’il soit extrémement simple par rapport aux approches neurales de RI récentes, c’est une baseline
solide et performante sur de nouveaux domaines. Surtout sur BioASQ, 1’approche BM25 surpasse
méme I’approche de réordonnancement BM25 + CE sur un nouveau domaine. Notre approche
proposée le surpasse sur FiQA et Robust04. En particulier, DoDress-T53B (GPL) avec SImANS est la
seule approche qui surpasse BM25 sur Robust04, ou GPL et TSDAE + GPL échouent. Sur BioASQ,
tous les modeles denses sont inférieurs a BM25, tandis que DoDress-T53B (GPL) est le meilleur
parmi eux.

Pour UDALM, MoDIR (ANCE) et les trois approches basées sur le pré-entrainement SimCSE, ICT et
TSDAE, sur Robust04 nous n’avons pas les points de contrdle entrainés pour évaluer les 150 dernieres
requétes de test, et nous montrons les résultats sur FiQA et BioASQ. DoDress-T53B (D-BERT) et
DoDress-T53B (GPL) avec des négatifs obtenus par SImMANS surclassent systématiquement tous
les autres modeles. La meilleure baseline sur FiQA est MoDIR (ANCE) avec 29,6, tandis que nos
DoDress-T53B (D-BERT) et DoDress-T53B (GPL) sont respectivement a 31,0 et 34,9. Sur BioASQ,
la meilleure baseline parmi ces modeles est TSDAE avec 55,5, tandis que nos DoDress-T53B (D-
BERT) et DoDress-T53B (GPL) sont a 60,6 et 65,3 respectivement, le dernier ayant une amélioration
de 17,7%.

Les modeles de génération sont des modeles d’état de 1’art précédents, principalement basés sur les
pseudo-requétes générées a partir de documents considérés comme pertinents. Dans notre approche,
nous prenons également en compte les vraies requétes. Dans le Tableau 3, nous voyons que TSDAE
+ GPL est le meilleur des modeles de base, avec un score de 34,4, mieux que les 32,8 de GPL.
L’approche proposée, DoDress-T53B (GPL), obtient 34,9, ce qui est plus élevé que ces scores.
Cependant, sur Robust04, dans le Tableau 4, TSDAE + GPL est moins bon que GPL : 40,7 et 41,9
respectivement. Notre approche proposée avec des négatifs difficiles échantillonnés avec SImANS,
DoDress-T53B (D-BERT) et DoDress-T53B (GPL), les surpasse tous les deux, montrant ainsi
I’efficacité de I’approche. Sur le jeu de données BioASQ, DoDress-T53B (GPL) obtient de meilleurs
résultats que le meilleur modele GPL dans les modeles de base.

RQ4 L’échantillonnage de documents non pertinents dans la liste fournie par un modele dense
fonctionne-t-il mieux et SImANS peut-il encore 1I’améliorer ?

Nous voulons voir si échantillonner les négatifs dans la liste du modele de recherche dense conduit a
de meilleurs résultats que I’échantillonnage dans la liste BM25. Nous menons donc une expérience
supplémentaire en utilisant un échantillonnage négatif aléatoire a partir de la liste de recherche du
modele dense que nous cherchons a construire. Les résultats sont présentés dans le Tableau 2. Nous
pouvons voir que 1’échantillonnage des négatifs a partir de la liste fournie par le modele D-BERT en
cours de création est meilleur que celui a partir de la liste BM25. Cela peut s’expliquer par le fait que
les négatifs provenant de la liste D-BERT sont plus ambigus pour ce modele et donc plus informatifs
pour son entrailnement et 1’adaptation a un nouveau domaine.

En outre, nous voulons voir si I’échantillonnage de SImANS peut encore améliorer les résultats de
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TABLE 2 — Résultats de DoDress-BM25 (D-BERT) sur RobustO4 avec différentes sources d’échan-
tillonnage aléatoire de négatifs.
Echantillonnage aléatoire a partir de | nDCG@10 (%)
Liste supérieure BM25 41.6
Liste supérieure GPL 42.6

recherche. Dans le tableau 4, nous constatons que DoDress-BM25 (D-BERT) utilisant 1’approche
d’échantillonnage SImANS obtient 43,6, tandis que dans le tableau 2, il est de 42,6, ce qui montre
que SimANS peut encore améliorer le résultat en échantillonnant des négatifs plus ambigus que
I’échantillonnage aléatoire a partir de la liste de classement supérieure du modele dense actuel.

En conclusion, les résultats ci-dessus démontrent I’efficacité de 1’approche proposée combinant
différents modeles. Ils confirment également I’importance du choix des documents non pertinents et
le bon comportement de 1’approche SImANS dans ce cadre.

TABLE 3 — Résultat d’adaptation de domaine de FiQA (en utilisant uniquement les requétes d’entrai-
nement).

modele \ nDCG@10 (%)
Modeles sans adaptation
D-BERT 26.7
BM25 (Anserini) 23.6
Re-Ranking avec des Cross-Encoders (limite supérieure)
BM25 + CE 33.1
BM25 + T53B 39.2
Méthodes précédentes d’adaptation de domaine
UDALM 233
MoDIR (ANCE) 29.6
Pré-entrainement basé : Cible — D-BERT
SimCSE 26.7
ICT 27.0
TSDAE 29.3
Basé sur la génération (SOTA précédent)
QGen 28.7
GPL 32.8
TSDAE + GPL 344
Proposée : T53B, Négatifs Aléatoires Globaux
DoDress-T53B (D-BERT) 27.3
DoDress-T53B (GPL) 33.0
Proposé : T53B, Négatifs durs BM25
DoDress-BM25 (D-BERT) 30.4
DoDress-BM25 (GPL) 34.2
Proposé : T53B, Négatifs durs SimANS
DoDress-T53B (D-BERT) 31.0
DoDress-T53B (GPL) 349

6 Conclusion

Nous avons étudié dans cet article s’il est possible d’annoter automatiquement des documents dans un
domaine cible de facon a y déployer un modele de RI dense. Notre étude révele que cette approche
fonctionne bien lorsque les annotations sont générées a 1’aide d’un modele T53B ré-ordonnant les
documents obtenus par BM25, et qu’elle aide a améliorer les résultats de généralisation du modele
GPL qui utilise également des requétes générées et des documents pertinents associés sur la collection
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TABLE 4 — Résultats d’adaptation de domaine de Robust04 (I’ensemble d’entrainement et de dé-

veloppement utilise les 100 premieres requétes, I’ensemble de test est constitué des 150 dernieres
requétes).

modele ‘ nDCG@10 (%)
Modeéles sans adaptation
D-BERT 39.1
BM25 (Anserini) 444
Re-Ranking avec des Cross-Encoders (limite supérieure)
BM25 + CE 45.8
BM25 + T53B 51.8
Basé sur la génération (SOTA précédent)
GPL 419
TSDAE + GPL 40.7
Proposée : T53B, Négatifs Aléatoires Globaux
DoDress-T53B (D-BERT) 40.5
DoDress-T53B (GPL) 43.2
Proposé : T53B, Négatifs durs BM25
DoDress-BM25 (D-BERT) 41.6
DoDress-BM25 (GPL) 433
Proposé : TS3B, Négatifs durs SImANS
DoDress-T53B (D-BERT) 43.6
DoDress-T53B (GPL) 45.5

TABLE 5 — Résultat d’adaptation de domaine de BioASQ.

modele ‘ nDCG@10 (%)
Modeles sans adaptation
D-BERT 53.6
BM25 (Anserini) 73.0
Re-Ranking avec des Cross-Encoders (limite supérieure)
BM25 + CE 72.8
BM25 + T53B 76.1
Méthodes précédentes d’adaptation de domaine
UDALM 33.1
MoDIR (ANCE) 47.9
Pré-entrainement basé : Cible — D-BERT
SimCSE 53.2
ICT 553
TSDAE 55.5
Basé sur la génération (SOTA précédent)
QGen 56.5
GPL 62.8
TSDAE + GPL 61.6
Proposée : T53B, Négatifs Aléatoires Globaux
DoDress-T53B (D-BERT) 52.9
DoDress-T53B (GPL) 62.0
Proposé : T53B, Négatifs durs BM25
DoDress-BM25 (D-BERT) 58.6
DoDress-BM25 (GPL) 64.7
Proposé : T53B, Négatifs durs SimANS
DoDress-T53B (D-BERT) 60.6
DoDress-T53B (GPL) 65.3
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cible.

Nous avons également étudié I’importance du choix de la stratégie d’échantillonnage de documents
non pertinents. Les meilleurs résultats sont obtenus en utilisant SImANS, une stratégie récente
d’échantillonnage de documents non pertinents a partir des listes de documents obtenues par le
modele dense que 1’on cherche a déployer dans le domaine cible.
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