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Abstract

Les grands modeéles de langage (LLMs) ont émergé comme un outil largement utilisé pour la recherche
d’information, mais il reste difficile pour I'utilisateur de détecter si leur réponse est fiable ou hallucinée.
Dans ce travail préliminaire, notre objectif est de permettre aux LLMs de répondre a une requéte de
facon attribuable, améliorant ainsi leur factualité et leur vérifiabilité. Les travaux existants reposent
principalement sur les moteurs de recherche commerciaux et I’évaluation humaine, ce qui rend difficile
la reproduction et la comparaison des différentes approches de modélisation. Nous proposons un modele
multi-phases et ouvert qui permet de restituer des documents supports et générer des réponses avec
citations. De plus, nous explorons différents scénarios pour évaluer notre modéle et ses divers modules
de maniére automatique.

Keywords
Recherche d’information, Grands modeles de langage, QA Attributable, Génération augmentée par la
recherche d’information

1. Introduction

Le potentiel des grands modéles de langage (LLMs) est de plus en plus reconnu dans les
scénarios de recherche d’information. Leurs réponses cohérentes et accessibles permettent un
acces direct et facile a I'information, et ils deviennent I'outil de recherche principal de nombreux
utilisateurs. Cependant, ils génerent parfois du texte contenant des informations non-factuelles,
aussi nommées hallucinations [1]. Cela a conduit a ’émergence d’un nouveau paradigme de
génération défini dans Bonhet et al. [2] comme attributed Question Answering , ou dans [3]
comme self-supported QA : I'idée est que les LLMs doivent fournir des citations vers un ou
plusieurs passages support pour tout texte qu’ils générent. L’incorporation de citations présente
plusieurs avantages : (1) les utilisateurs peuvent facilement vérifier la source des informations
générées avec les citations fournies ; (2) les LLMs peuvent produire du texte qui suit fidélement
les passages cités, ce qui pourrait améliorer la factualité et réduire les hallucinations.
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Figure 1: Vue globale du pipeline . Cadre A: Module de génération de requétes. Cadre B: Module de
recherche d’information. Cadre C: Module de génération de réponse.

Plusieurs systémes commerciaux, tels que Bing Chat ! et perplexity.ai * ont adopté ce paradigme
et répondent aux requétes des utilisateurs en langage naturel avec des références a des pages
Web [1]. Les auteurs de [3] et [4] ont proposé des systémes similaires, mais ils expérimentent
principalement avec des moteurs de recherche commerciaux et des modéles propriétaires, ce
qui rend leurs résultats difficiles a reproduire et a évaluer [1].

Les systemes de type RAG ("Retrievial Augmented Generation”) [5], [6] [7] proposent des
LLMs augmentés par la recherche d’information qui renforcent la mémoire paramétrique des
LMs avec une mémoire non paramétrique en incorporant des passages support a la fois pendant
Pentrainement et I'inférence, mais ils ne garantissent pas la fidélité aux passages récupérés ni
ne fournissent explicitement de citations.

Le travail préliminaire présenté dans cet article vise a concevoir un modele capable de générer
des réponses fiables et factuelles a des requétes utilisateur. Notre modéle est caractérisé par ce
qui suit :

« Une approche de génération augmentée par la recherche d’information, plus connue avec
Pexpression anglissime ”Retrieval Augmented Generation RAG” [5], [7]: pour répondre
a 'objectif de la factualité, la génération de la réponse est contrainte par des passages
supports (mentionné aussi dans cet article comme documents supports ou le contexte)
sélectionnées en entrée. La sélection de ces passages est issue de I'évaluation de la requéte
initiale ainsi que d’un ensemble de requétes générées par un LLM ; cette génération de
requétes est motivée par l'objectif de rappeler des documents qui couvrent au mieux les
différents aspects de la requéte utilisateur.

« La génération jointe de la réponse et des citations : nous entrainons le modele a générer
des réponses tout en citant des documents sources permettant d’attribuer ses réponses.

Dans ce qui suit, nous présentons le protocole expérimental suivi pour atteindre ces objectifs
ainsi que les résultats préliminaires.

'https://www.bing.com/new
*https://www.perplexity.ai/



Table 1

Exemple de différentes sorties du pipeline

Requéte utilisateur

Requétes générées

(Module A)

Passages support
(Module B)

Réponse finale avec citation

(Module C)

How old is the oldest
pyramid?

1. List of ancient Egyptian pyramids
and their construction dates

2. Pyramids of Giza: age and his-
tory

3. Pyramid of Djoser: age and sig-
nificance

4. Pyramid of Djineh: oldest known
pyramid and its historical context

[1] In April 2010, archaeologists discov-
ered the 2,700-year-old tomb of a digni-
tary within Mound 11 that is the old-
est pyramidal tomb yet discovered in
Mesoamerica.

[2] The earliest known Egyptian pyra-
mids are found at Saqqara, northwest of
Memphis. The earliest among these is
the Pyramid of Djoser, which was built
2630-2610 BC during the Third Dynasty.
This pyramid and its surrounding com-
plex....

[3] At the main temple of Tlatelolco,
archeologists recently discovered a pyra-
mid within the visible temple....

The oldest pyramid is the Pyramid of
Djoser, which was built around 2630-
2610 BC during the Third Dynasty in
Saqqara, Egypt. This pyramid and
its surrounding complex are generally
considered to be the world’s oldest
monumental structures constructed of
dressed masonry. [2]

2. Apercu du modele

La figure 1 donne une vue globale du modéle de génération que nous proposons

de trois modules :

. Il est composé

« Génération de requétes : ce module (cadre A de la figure 1) prend en entrée la requéte
de l'utilisateur et géneére en sortie une liste de requétes similaires permettant de couvrir
d’autres aspects de son sujet.

« Recherche d’information : 'objectif de ce module (cadre B de la figure 1) est de retrouver
les passages supports dans le corpus en utilisant la requéte de I'utilisateur ainsi que les
requétes générées par le module A. Une fois que nous disposons d’une liste ordonnée
de documents pour chaque requéte, nous testons différentes méthodes d’agrégation afin
d’obtenir une liste finale de documents supports.

« Génération de réponse : ce module (cadre C de la figure 1) prend en entrée la requéte
de I'utilisateur ainsi que les passages supports et génere une réponse avec citations.

Le tableau 1 montre un exemple de génération avec les sorties intermédiaires de chacun des
module cités plus haut.

3. Protocole Expérimental

3.1. Collections de test

Nous utilisons deux collections de test pour évaluer les différentes composantes du pipeline, a
savoir (1) la pertinence des documents/passages récupérés (cadre B) ; (2) la qualité de la réponse
générée et (3) la qualité des citations incluses dans la réponse générée :

+ le corpus MIRACL [8] est utilisé pour le module de RI



« le corpus HAGRID [9] est utilisé pour évaluer la génération de réponses avec citations.
Dans cette collection de test, les réponses aux requétes sont générées avec un LLM (GPT-
3.5 turbo) et des annotateurs humains évaluent les réponses du LLM selon deux critéres:
I'informativité et I’ attribuabilité.

3.2. Métriques d’évaluation

Nous évaluons notre systéme a plusieurs niveaux : en évaluant la réponse générée finale
mais aussi en considérant les sorties intermédiaires des différents modules. La qualité des
requétes générées est indirectement évaluée par son impact sur les étapes suivantes du pipeline,
notamment la pertinence des passages restitués. Cette derniere est évaluée en utilisant les
métriques de la RI classiques: précision/rappel @k et nDCG @k.

Finalement, nous évaluons différents aspects de la réponse finale :

« Exactitude : il s’agit de savoir si la réponse retournée est correcte par rapport a la
question posée. Pour cela, nous la comparons a la réponse de référence fournie dans la
collection de test en utilisant des métriques classiques d’évaluation de texte telles que
ROUGE [10] et BERTScore [11].

« Factualité : pour mesurer a quel point la réponse est fidele au contexte fourni, nous
utilisons la métrique AUTOAIS définie dans [12] qui utilise un modeéle de reconnaissance
d’implications textuelles (RTE) pour mesurer un score d’implication entre la réponse et
les passages supports.

« Citation : de maniére similaire a AUTOAIS, nous suivons I'approche de T. Gao et al. [1],
qui se base sur les modeles RTE et proposent un cadre d’évaluation de réponses avec
citation en mesurant un rappel et précision associés aux citations.

3.3. Configurations du modele
3.3.1. Génération de requétes

Nous utilisons I'implémentions huggingface® du modéle Zephyr [13] pour la génération des
requétes. Nous testons deux configurations différentes :

« Prompting a zéro exemple (zero-shot) : dans cette configuration nous donnons pour
instruction au modéle de générer des requétes similaires a la requéte d’entrée. Dans
ce qui suit, les modéles avec la notation ’AZS’ (module A ZeroShot) indiquent que les
requétes utilisées proviennent de ce scénario.

« Prompting avec quelques exemples (few-shot) : cette configuration est identique a celle
d’avant, mais nous rajoutons quelques exemples au prompt de ce que nous attendons du
modéle. Pour ce scénario, nous utilisons la notation ’AFS’ (module A FewShot).

Dans les deux configurations, nous précisons au modele de générer un maximum de 4 requétes.

*https://huggingface.co/



3.3.2. Recherche d’information

Nous utilisons une combinaison de BM25 [14] avec MonoT5 [15] pour la restitution des passages
pertinents.

« Module B (Mod-B) : dans cette configuration, seulement la requéte utilisateur est utilisée
pour récupérer les passages support.

+ Module B et Module A : les requétes issues de module A, en plus de la requéte utilisateur
sont utilisées. Pour chaque requéte, nous récupérons la liste ordonnée des documents
pertinents. Pour agréger ces listes de documents, nous testons différentes méthodes :

— Re-ordonnancement (rerank) : les documents sont réordonnés avec MonoT5 en les
comparant a la requéte utilisateur.

— Vote : Nous appliquons une fonction de vote pour sélectionner les documents
pertinents a partir des listes initiales. Il s’agit de compter le nombre de fois un
document est retourné par une sous-requétes dans ses top 10 documents pertinents.

3.3.3. Génération de réponse avec citation

Nous utilisons le méme modéle Zephyr en zero-shot pour la génération de la réponse avec
un prompt adapté. Pour les documents support fournis au modéle, nous testons différentes
combinaisons:

« Sans passages support : le modéle génére la réponse en utilisant la requéte utilisateur
seulement, sans passages support. L’objectif est de tester la capacité du modéle a répondre
a la question en se basant uniquement sur sa mémoire paramétrique.

« Passages support - vérité terrain : le modéle prend en entrée la requéte utilisateur et les
passages support de la vérité terrain. Ce sont les passages annotés comme pertinents
dans la collection de test.

« Passages support - Module B : dans ce cas, les passages support sont issus du module de
la recherche d’information (module B) mais en utilisant seulement la requéte utilisateur
pour les restituer (ligne 1 (Mod-B) dans la table 2).

« Passages support - Module A puis B : les passages support sont issus du module de
la recherche d’information (module B) en utilisant la requéte utilisateur ainsi que les
requétes générées par le module A (ligne 4 (Mod-AFS puis B-rerank) dans la table 2). Cela
correspond a une exécution des différents modules du modéle.

4. Résultats Préliminaires

Des expérimentations sont en cours pour étudier et améliorer chaque module du modéle. Les
tableaux 2 et 3 montrent les résultats préliminaires de I’évaluation du module de recherche
d’information et le module de génération de texte respectivement.

Ces résultats préliminaires nous permettent d’identifier les améliorations possibles a apporter.
Par exemple, dans le tableau 2, on remarque que I’ajout des requétes générées n’implique pas
forcément une amélioration dans la pertinence des documents restitués mais il a un impact



Table 2

Evaluation de la pertinence des passages support (Module B). En utilisant la requéte utilisateur (Mod-
B). En utilisant la requéte utilisateur et les requétes générées par le module A en zero-shot avec une
agrégation rerank (Mod-AZS puis B-rerank) ou avec une fonction de vote (Mod-AZS puis B-vote).
En utilisant des requétes générées en few shot avec une agrégation rerank (Mod-AFS puis B-rerank)

Modele @ @3 @ @10
Précision rappel Précision rappel Précision rappel Précision rappel nDCG
Mod-B 0.480447 0.232883 0.331006 0.431305 0.259497  0.531478  0.164525 0.633107 0.5321
Mod-AZS puis B-rerank 0.47067 0.228192 0.329609 0.436017 0.255587 0.530081 0.162989 0.639379  0.5311
Mod-AZS puis B-vote 0.423184 0.201937 0.304469 0.398944 0.240503 0.489447 0.162151 0.615254 0.4988
Mod-AFS puis B-rerank 0.472067 0.233077 0.328212 0.433875 0.254749 0.527947 0.162709 0.636347 0.5301

Table 3

Evaluation de I'exactitude de la réponse généré (Module C). En variant les passages support: Sans
passages support (Sans). En utilisant les passages support de la vérité terrain (vérité terrain). En
utilisant les passages support récupérés par la requéte utilisateur seulement (sortie de Mod B). En
utilisant les passages support issus de la configuration Mod-AFS-B-rerank (sortie de Mod AFS puis B
rerank). Meilleures performances en gras, et deuxieme meilleures souligné.

Passage R Rouge-L BertScore
Modéle — —
support Precision Recall F-score Precision Recall F-score
Sans 0.294756 0.428566 0.284193 0.875352 0.888833 0.881262
Vérité terrain Zephyr 0.352949  0.603769  0.383775 0.886766  0.919257  0.902015
sortie de Mod-B phy 0.281629 0.515091 0.301436 0.869459 0.899492 0.883532
sortie de Mod-AFS puis B-rerank 0.294583 0.525681 0.314097 0.870915 0.901127 0.88509

sur la génération finale dans le tableau 3, ou la génération de la réponse finale a partir de la
configuration sortie de Mod-AFS puis B-rerank est meilleure que la génération en utlisant la
configuration sortie de Mod-B. Cela nous motive a examiner davantage la facon dont on agrege
les documents et d’explorer différentes méthodes d’agrégation.

5. Conclusion

Dans la suite de notre travail, nous améliorerons les différents modules : explorer différentes
méthodes d’agrégation dans le module B, améliorer la qualité des requétes générées, améliorer
la génération de la réponse finale. En plus, nous allons pallier le manque de collections adaptées
a I’évaluation de notre tache en étendant des collections de test existantes.
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