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Introduction - Contexte et Problématique

® Systeme RAG (Retrieval-Augmented Generation) minimal

® Retriever (bi-encoder [14] 4 similarité): interroge une base de
connaissances pour identifier les passages pertinents.

® Générateur : (ex. : GPT [12], LLaMA [10]) produit la réponse a
partir des documents sélectionnés.
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Introduction - Contexte et Problématique

® Systeme RAG (Retrieval-Augmented Generation) minimal

® Retriever (bi-encoder [14] 4 similarité): interroge une base de
connaissances pour identifier les passages pertinents.

® Générateur : (ex. : GPT [12], LLaMA [10]) produit la réponse a
partir des documents sélectionnés.

® Limites du bi-encoder

® Sensibilité aux biais du modéle : certaines nuances de la requéte ne
sont pas captées [6]

® Scores de pertinence approximatifs, en particulier pour des requétes
complexes [6]
—> Extraction de nombreux passages = Colit élevé
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Introduction - Contexte et Problématique

® Systeme RAG (Retrieval-Augmented Generation) minimal

® Retriever (bi-encoder [14] 4 similarité): interroge une base de
connaissances pour identifier les passages pertinents.

® Générateur : (ex. : GPT [12], LLaMA [10]) produit la réponse a
partir des documents sélectionnés.

® Limites du bi-encoder

® Sensibilité aux biais du modéle : certaines nuances de la requéte ne
sont pas captées [6]

® Scores de pertinence approximatifs, en particulier pour des requétes
complexes [6]
—> Extraction de nombreux passages = Colit élevé

® Solution proposée: introduction d'un Reranker [11, 14]
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Introduction - Cross-Encoder et objectif du projet

Notre choix : Cross-Encoder [11]

® Capture fine des interactions
sémantiques

® Exécutable sur CPU
® Récupération en deux étapes

® Réordonne les passages extraits

® Améliore la pertinence

® Réduit la charge computationnelle
par le générateur

Bi-Encoder

Similarité cosinus

Cross-Encoder

‘ BERT_X |

‘ BERT_X |

BERT |

Document A

Document B

Document A Document B

Bi-Encoder vs Cross-Encoder [14]
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Introduction - Cross-Encoder et objectif du projet

Notre choix : Cross-Encoder [11]

Capture fine des interactions
sémantiques

Exécutable sur CPU
Récupération en deux étapes

® Réordonne les passages extraits

® Améliore la pertinence

® Réduit la charge computationnelle
par le générateur

Objectif du projet

Construire un reranker francais

Rivaliser avec des solutions
commerciales

Rendre le code, les données et les
modeles accessibles

Bi-Encoder

Cross-Encoder

‘ BERT_X | ‘ BERT_X |

‘ BERT |

Document A Document B

Document A Document B

Bi-Encoder vs Cross-Encoder [14]
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@ Expérimentation
Composition du jeu de données
Stratégie de fine-tuning
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Composition du jeu de données

Deux types de données utilisées pour I’entrainement :

® 1. Données de similarité sémantique

® STS Benchmark (STSB) [1] - corpus multilingue pour évaluer la
similarité entre des paires de phrases.

® 2. Données de questions-réponses en francais

® PIAF [7] - Projet d'IA francophone pour les Q/R

® FQuAD [9] - French Question Answering Dataset

® SQuAD-Fr [5] - version traduite de SQUAD

® pandora-rag-fr [13] - corpus de Q/R traduit automatiquement,
filtré pour le francais
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Préparation des jeux de données

Deux pipelines de traitement distincts :

1. STS Benchmark (STSB) - Similarité sémantique
® Extraction de la portion en langue francaise

® Normalisation des scores dans l'intervalle [0, 1]

2. Données de questions-réponses (PIAF, FQUAD, etc.)

@ Filtrage linguistique : uniquement les exemples en francais

@® Paires positives (label = 1) : (contexte, question) contenant la
réponse
© Paires négatives (label = 0) : question provenant d'un autre contexte
@ Fusion : structuration unifiée avec colonnes - contexte, question,
label, source
© Split train/test : respect du découpage original (sauf PIAF : 70%/30%L)_v|/\rAN
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Fine-tuning - Combinaison données / modéles

Quatre configurations testées :

Expérience Modele Jeu de données
Exp. 1 BERT-base-uncased [4] STSB-FR
Exp. 2 distilroberta-base [15] | PIAF, FQuAD, SQuAD-Fr
Exp. 3 distilroberta-base PIAF, FQuAD, SQuAD-Fr,
pandora-rag-fr
Exp. 4 distilroberta-base PIAF, FQuAD, SQuAD-Fr,
pandora-rag-fr, STSB-FR

Objectif : évaluer I'impact du modéle de base et de la diversité des données sur
la performance du reranker.
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Fine-tuning - Configuration

Infrastructure : GPU NVIDIA T4 pour le fine-tuning
Inférence et évaluation effectuées sur CPU
Parametres d’entrainement :

® EPOCHS : 4

® TRAIN_BATCH_SIZE : 16

® SAVE_BEST_MODEL : True

® WARMUP_STEPS : 10% des données d'entrainement

® Autres hyperparamétres : valeurs par défaut
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e Evaluation des apprentissages
Evaluation des apprentissages et choix de I'évaluateur
Corrélation basée sur STSB-FR
Précision sur les jeux de questions-réponses
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Evaluation des apprentissages et choix de I'évaluateur

Objectif : Vérifier si le modele a bien appris a capturer la similarité
sémantique, selon la nature des données.
Choix de I'évaluateur :

® Données avec scores continus (ex. STSB-FR) :

® On mesure la qualité des représentations par la corrélation avec les
scores humains
® Métriques : Pearson, Spearman — CorrelationEvaluator [16]

® Données binaires (questions-réponses) :

® On vérifie si le modele distingue bien des paires pertinentes ou non
® Meétriques : Accuracy, F1 score — BinaryClassificationEvaluator
[16]
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Analyse des résultats : corrélation basée sur STSB-FR

Exp. STSB-FR Dev STSB-FR Test
Pearson | Spearman | Pearson | Spearman
Exp. 1 0,8722 0,8692 0,8362 0,8245
Exp. 2 0,4710 0,6119 0,3492 0,4673
Exp. 3 0,5258 0,6990 0,4225 0,5908
Exp. 4 | 0,9219 0,9187 0,7565 0,7460

® Exp. 1: BERT-base + STSB-FR Train — bons résultats sur les deux
sets (Dev et Test).

® Exp. 2 a 4 : DistilIRoBERTa-base + Q/R (+ STSB-FR pour Exp. 4)

® L’ajout de STSB-FR dans Exp. 4 améliore fortement la corrélation sur le
Dev Set, mais les résultats sont moins bons sur le Test Set que ceux
d'Exp. 1.
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Analyse des résultats : Précision sur les jeux de questions-réponses

Jeu de test combiné : PIAF, FQuAD, SQuAD-Fr

Exp. Acc. F1 Prec. Rec. Avg. Prec.
Exp. 1 | 0,9527 | 0,9529 | 0,9455 | 0,9603 0,9889
Exp. 2 | 0,9765 | 0,9765 | 0,9785 | 0,9745 0,9931
Exp. 3 | 0,9763 | 0,9762 | 0,9769 | 0,9756 0,9955
Exp. 4 | 0,9753 | 0,9754 | 0,9720 | 0,9788 0,9954

® Tous les modéles donnent de bons résultats.
® |es expériences 2 a 4 donnent des performances trés proches.

® Exp.1l est moins performante car entrainée uniquement sur STS-B
(similarité), alors que le test est 100

® Prochaine étape : utiliser ces modéles comme rerankers dans un
contexte réaliste.
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Benchmark - Configuration

® Objectif : comparer nos rerankers (Exp. 1 a 4) avec :

® Cohere Reranker (modéle commercial) [2]
® D.V. CrossEncoder CamemBERT Large (open source) [3]
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Benchmark - Configuration

® Objectif : comparer nos rerankers (Exp. 1 a 4) avec :

® Cohere Reranker (modéle commercial) [2]
® D.V. CrossEncoder CamemBERT Large (open source) [3]

® Jeux de test utilisés :

® FQuAD Test - 3188 questions
® PIAF Test - 1151 questions (découpé 70% / 30% car pas de split
fourni)
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Benchmark - Configuration

® Objectif : comparer nos rerankers (Exp. 1 a 4) avec :

® Cohere Reranker (modéle commercial) [2]
® D.V. CrossEncoder CamemBERT Large (open source) [3]

® Jeux de test utilisés :

® FQuAD Test - 3188 questions
® PIAF Test - 1151 questions (découpé 70% / 30% car pas de split
fourni)
® Pipeline de benchmark :
® Etape 1 - Retriever (bi-encoder) :
® intfloat/multilingual-e5-large (Microsoft) [17]
® Mesure de similarité : cosinus
® 30 premiers passages sélectionnés
* Etape 2 - Reranker :

® (Classement des 30 passages candidats B
® Métrique : Recall@k (Rappel@k) (k = 5, 7, 10) L=VIATAN
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Benchmark - Résultats obtenus

FQuAD Test - Recall@k
Modéle Recall@5 | Recall@7 | Recall@10
Cohere Reranker 92,50% | 93,48% 94,26%
D.V. CrossEncoder | 52,23% 62,33% 71,46%

Exp. 1 84,54% 87,92% 90,90%
Exp. 2 30,14% 38,33% 49,53%
Exp. 3 39,12% 47,33% 56,81%
Exp. 4 72,49% 78,67% 84,07%
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Benchmark - Résultats obtenus

FQuAD Test - Recall@k
Modéle Recall@5 | Recall@7 | Recall@10
Cohere Reranker 92,50% | 93,48% 94,26%
D.V. CrossEncoder | 52,23% 62,33% 71,46%

Exp. 1 84,54% 87,92% 90,90%
Exp. 2 30,14% 38,33% 49,53%
Exp. 3 39,12% 47,33% 56,81%
Exp. 4 72,49% 78,67% 84,07%

PIAF Test - Recall@k
Modele Recall@5 | Recall@7 | Recall@10
Cohere Reranker 95,57% | 96,35% 97,22%
D.V. CrossEncoder 61,77% 69,24% 78,63%

Exp. 1 94,87% | 96,00% 96,96%
Exp. 2 38,66% 48,05% 58,99%
EXp. 3 56,73% 64.90% 73,59% L=VIATAN
Exp. 4 90,70% | 93,83% 95,83%
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Benchmark - Analyse des résultats

® Benchmark externes :

® |Les performances des expériences 1 et 4 sont nettement supérieures
a celles du modéle open source D.V. CrossEncoder.

® | e modeéle de I'expérience 1 se rapproche fortement du reranker
commercial Cohere.

® Benchmark internes :

® |es expériences 1 et 4 présentent des performances nettement
supérieures aux expériences 2 et 3.

® L'intégration des données Q/R a dégradé les performances de
reranking.
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Benchmark - Analyse des erreurs

Observation
® Exemple de question :
Quelle dynastie accélére la croissance de Babylone 7 - FQuAD
® Probléme observé :
® Tous les passages candidats proviennent du méme article sur Babylone.
® Le modele leur attribue des scores trés élevés (> 0,98), méme si la
réponse n'est pas présente.
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Benchmark - Analyse des erreurs

Observation
® Exemple de question :
Quelle dynastie accélére la croissance de Babylone 7 - FQuAD
® Probléme observé :
® Tous les passages candidats proviennent du méme article sur Babylone.
® Le modele leur attribue des scores trés élevés (> 0,98), méme si la
réponse n'est pas présente.
Analyse
® Cause :
® Les exemples négatifs ont été générés aléatoirement, souvent a partir de
documents sur des sujets tres différents.
® Le modeéle apprend a détecter des différences de theme, mais pas a
distinguer la présence ou I'absence de réponse dans un contexte similaire.
® Conséquence :
® |ncapacité a discriminer des passages pertinents parmi des documents
thématiquement proches.
® Mauvaise performance de reranking dans les cas ol tous les candidats
partagent un méme contexte global. LZVIATAN
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Perspectives

® Amélioration des données négatives :

® Eviter la sélection aléatoire de questions sans lien thématique.
® |ntégrer des segments issus du méme article, mais ne contenant
pas la réponse, pour générer des exemples négatifs plus réalistes.

® Reprise compléte des expérimentations :

® Réaliser un nouveau cycle complet : fine-tuning, évaluation,
benchmarks sur le jeu de données corrigé.

® Explorer I'intégration d'autres modeles pré-entrainés (ex. Microsoft
MiniLM [18], Meta RoBERTa [8], etc.).

® Objectif a long terme :

® Concevoir un reranker multilingue open source, optimisé pour une
exécution sur CPU.
® Atteindre des performances comparables aux solutions

commerciales, tout en garantissant |'accessibilité et la transparence.
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Ressources ouvertes

® Code source : https://github.com/LeviatanAl/reranker-cross-encoder

® Jeu de données et modéles entrainés :
https://huggingface.co/LeviatanAlResearch
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