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Résumeé:

La recherche d'emploi peut étre un processus com@efastidieux, nécessitant de trier une
grande quantité d'offres d'emploi pour trouver exeliqui correspondent le mieux aux

compétences et aux aspirations des candidats.ys&gsrges de recommandation sont devenus
des outils essentiels pour faciliter ce processagproposant des offres d'emploi pertinentes

basées sur le profil des utilisateurs.

Le probléme principal abordé de cette recherchel@stouver la meilleure recommandation
d'emploi en exploitant la sémantique des documdisiploi. tels que les descriptions de
poste et les CV, qui contiennent une richesse adlimtions sémantiques qui peuvent étre
utilisées pour améliorer la pertinence des reconai@idgons. Cependant, extraire et utiliser

efficacement cette sémantique représente un dgififisatif.

La solution proposée dans ce travail repose siilislation de BERT, un modéle de langage
puissant qui excelle dans la compréhension du gtmtet des nuances des textes. Pour
enrichir davantage les représentations sémantigoes, avons intégré WordNet, une base de
données lexicale riche en relations sémantiquese das mots. En combinant BERT et
WordNet, notre systeme de recommandation d'empéa & fournir des recommandations
plus précises et pertinentes en capturant les lisgbtiet les relations sémantiques des

documents d'emploi.

Les résultats de notre évaluation montrent quegnation de WordNet avec BERT améliore
globalement les performances du systeme de recodatian, bien que cette amélioration ne
soit pas universelle pour tous les profils. Leslys®s des résultats révelent que pour certains
profils, I'ajout de WordNet peut introduire du liraémantique, diminuant ainsi la pertinence
des recommandations. Malgré cela, notre approcimeoniée le potentiel d'amélioration
significative dans la recommandation d'emploi eflisant des techniques avancées de

traitement du langage naturel.
Mots clés :

Recherche d'emploi, Systemes de recommandation,TBB®rdNet, Sémantique des
documents, Traitement du langage naturel, Recomati@amd d'emploi, Analyse
sémantique



Abstract

Job searching can be a complex and tedious promsgpgsiying one to sift through a large
number of job offers to find those that best matich candidates' skills and aspirations.
Recommendation systems have become essentialtbofalsilitate this process by suggesting

relevant job offers based on user profiles.

The main problem addressed in this research isntb the best job recommendation by
leveraging the semantics of job documents, suclolasdescriptions and resumes, which
contain a wealth of semantic information that can used to enhance the relevance of
recommendations. However, effectively extractingl ailizing this semantics represents a

significant challenge.

The solution proposed in this work relies on the o6BERT, a powerful language model that
excels in understanding the context and nuanceext$. To further enrich the semantic
representations, we integrated WordNet, a lexiahlohse rich in semantic relationships
between words. By combining BERT and WordNet, alr fecommendation system aims to
provide more precise and relevant recommendatigreapturing the subtleties and semantic

relationships of job documents.

The results of our evaluation show that integraiivigrdNet with BERT generally improves
the performance of the recommendation system, @dnadhis improvement is not universal
for all profiles. Analysis of the results revedisitt for some profiles, the addition of WordNet
can introduce semantic noise, thereby reducingrelesance of recommendations. Despite
this, our approach demonstrates the potential fignifcant improvement in job

recommendations using advanced natural languagegsimg techniques.

Keywords: Job search, Recommendation systems, BERIrdNet, Document semantics,
Natural language processing, Job recommendationaec analysis



. IntroductionGénérale

Dans le contexte actuel du marché du travail, térgé par sa rapidité et sa compétitivité,
l'efficacité de la correspondance entre les demasdd'emploi et les opportunités d'emploi
appropriées revét une importance primordiale. Ledhodes traditionnelles de recherche
d'emploi et de recrutement reposent souvent supmegssus manuels, qui peuvent étre longs,
inefficaces et sujets a des biais. Pour releverdéés, les chercheurs et les praticiens se sont
tournés vers des technologies avancées tellesipedlijence artificielle (1A) et I'apprentissage
automatique (ML) pour développer des systemes aammandation d'emploi intelligents qui
rationalisent le processus de recrutement et aragtidexpérience de recherche d'emploi tant

pour les candidats que pour les employeurs.

L'un de ces solutions innovantes est le systemmeatenmandation d'emploi intelligent basé sur
le cadre BERT. Ce systéme exploite des technigedgsmdement du langage naturel (NLP) de
pointe pour analyser et comprendre la sémantiqaeddscriptions d'emploi et des profils de
candidats, permettant des recommandations d'emploigiprécises et personnalisées. Au coeur
de ce systeme se trouve BERT (Bidirectional Encéresentations from Transformers), un
puissant modele d'apprentissage profond qui exdales la capture des relations contextuelles

au sein des données textuelles.

II. Objectifdel'étude

L'objectif principal du systéme de recommandati@mgloi intelligent est de combler le fossé entre

les demandeurs d'emploi et les employeurs en fegant des recommandations d'emploi sur mesure
qui correspondent aux compétences, aux qualificated aux préférences de chaque candidat avec les
exigences des postes disponibles. En exploitantcdgmcités de BERT (Bidirectionnel Encoder
Representation from Transformers) et d'autres ilgnes de Machine learning, le systéme peut
identifier efficacement les opportunités d'empleitmmentes a partir de vastes ensembles de données,
réduisant ainsi considérablement le temps et lEstefnécessaires aux demandeurs d'emploi pour

trouver un emploi adapté.

Le processus de recommandation commence par &ctoliie données a partir de différentes sources,
notamment les offres d'emploi, les CV et les irtoas des utilisateurs. Ces données sont ensuite
prétraitées pour éliminer le bruit, normaliserflasnats et extraire les caractéristiques pertirerides
modeéles basés sur BERT (Bidirectionnel Encoder &emtation from Transformers) sont utilisés
pour encoder les descriptions d'emploi et les lgrafé candidats en vecteurs de haute dimension,

capturant leur signification sémantique et leurtexte.

A l'aide de ces représentations encodéds, systeme calcule des scores de similarité desre
offres d'empiloi et les profils de candidats, clas$&s opportunités d'emploi en fonction de leur
pertinence pour chaque candidat. De plus, le systgmend en compte des facteurs



supplémentaires tels que les préférences de latatfis les attentes salariales et les objectifs de

carriere pour affiner davantage les recommandagbaméliorer leur précision.

L'un des principaux avantages du systeme de recodatian d'emploi intelligent est sa
capacité a s'adapter et a apprendre des retopedénce des utilisateurs au fil du temps. En
sollicitant les commentaires des demandeurs d'eérapida pertinence et la qualité des offres
d'emploi recommandées, le systeme peut continuetienaffiner ses algorithmes de
recommandation et améliorer I'expérience utilisatglobale. Ce processus itératif de
rétroaction et d'amélioration garantit que le systéeste réactif aux besoins et aux préférences

évolutifs de ses utilisateurs.

En plus de ses avantages pour les demandeurs oiehepkystéme de recommandation
d'emploi intelligent offre également des avantagigsificatifs pour les employeurs et les
recruteurs. En automatisant le processus de comdapce des candidats et en fournissant des
recommandations d'emploi plus ciblées, le systéprengt aux recruteurs d'identifier plus

efficacement les meilleurs talents et d'accélé&erdcessus de recrutement.

Cela permet non seulement de gagner du temps eesksurces pour les employeurs, mais

aussi d'améliorer la qualité globale des recrutésnen

Cependant, le développement et la mise en ceuvrgal'systéme de recommandation avancé
posent plusieurs défis et considérations. Ceuwogiprennent les préoccupations concernant
la confidentialité et la sécurité des donnéesgtzessité d'une infrastructure robuste pour gérer
le traitement de données a grande échelle, einfigation continue des algorithmes de
recommandation pour garantir la pertinence etéaigion.

En conclusion, le systtme de recommandation d'enmklligent basé sur le cadre BERT
(Bidirectionnel Encoder Representation from Tramsfersyeprésente une solution de pointe aux
défis de la recherche d'emploi et du recruteméat@numeérique. En exploitant la puissance de
I'lA et de I'apprentissage automatique, ce systgenmet aux demandeurs d'emploi de trouver
leurs opportunités d'emploi idéales tout en aidiest employeurs a se connecter plus
efficacement avec les candidats les mieux adaptéss que la technologie continue d'évoluer,
des systemes de recommandation d'emploi intelsgesrihme celui-ci joueront un réle de plus

en plus vital dans I'avenir du travail et de I'eonpl
lll. Problématique

La problématique qui sous-tend le développementlimiplémentation du systéeme de
recommandation d'emploi intelligent basé sur le rea8ERT (Bidirectionnel Encoder
Representation from Transformegsj multidimensionnelle et souléve plusieurs qaesti
essentielles concernant l'efficacité, la pertineztcéimpact de cette technologie novatrice dans

le domaine du recrutement et de la recherche dempl



Tout d'abord, une problématique majeure réside dansomplexité du processus de

correspondance entre les demandeurs d'emploi efftes d'emploi. Les systemes traditionnels
de recrutement reposent souvent sur des criteraomespondance simplistes, tels que des
mots-clés ou des titres de poste, qui peuvent ecpaturer la richesse sémantique des
descriptions d'emploi et des profils de candid&stte approche conduit souvent a des
recommandations inappropriées et a des correspoesiamexactes, ce qui nuit a la satisfaction

des utilisateurs et compromet l'efficacité glolthlgorocessus de recrutement.

De plus, la variabilité et la dynamique des préfées des utilisateurs et des exigences des
postes vacants ajoutent une dimension supplémerttaicomplexité a la problématique. Les
demandeurs d'emploi ont des besoins et des aspsatlifférents, et leurs préférences en
matiére de lieu de travail, de rémunération, deucal d'entreprise, etc., peuvent varier
considérablement. De méme, les employeurs rechérdes candidats dotés de compétences
spécifiques et adaptés a leur culture organisaince qui rend difficile la mise en

correspondance des deux parties de maniere efeitgreécise.

Une autre problématique importante concerne laitquetl la quantité des données disponibles
pour lI'entrainement et la validation du systemeedemmandation. Les données sur les offres
d'emploi et les profils de candidats peuvent é&grogenes, incomplétes ou bruitées, ce qui
peut compromettre la performance et la fiabilité diyorithmes de recommandation. De plus,
la confidentialité et la sécurité des données tiksateurs doivent étre garanties a tout moment,
ce qui souleve des défis supplémentaires en makegestion et de protection des informations

sensibles.

En outre, la mise en ceuvre d'un systéme de recodatiam d'emploi intelligent nécessite une
infrastructure informatique robuste et évolutiveipgérer le traitement des données massives et
le déploiement des modéles d'apprentissage autpmatiCes exigences en matiere
d'infrastructure peuvent représenter un obstadanéier et technique pour de nombreuses
organisations, en particulier les petites et mogsnentreprises qui disposent de ressources
limitées.

Enfin, une problématique éthique et sociétale ingmbde concerne I'impact potentiel du systéme
de recommandation d'emploi sur I'équité et la dité&rdans le processus de recrutement. Les
algorithmes de recommandation peuvent involontareénmreproduire et amplifier les biais
existants dans les données d'entrainement, ceequieptrainer des discriminations injustes a

I'égard de certains groupes de candidats.

Il est donc crucial de concevoir et de mettre emreetles mécanismes de correction des biais et
de surveillance de la performance pour garantguité et linclusivité du systéme de

recommandation.



En résumé, la problématique du systeme de reconatiandd’emploi intelligent basé sur le
cadre BERTBidirectionnel Encoder Representation from Transfers) souleve des questions
complexes et interdépendantes liées a la préciaiten,pertinence, a la qualité des données, a
l'infrastructure informatique, a I'éthique et @li#é. La résolution de ces défis nécessitera une
approche multidisciplinaire et collaborative, ingpiant des experts en informatique, en sciences
comportementales, en éthique des données et é¢mdrivavail, pour garantir le développement
et le déploiement responsables de cette technologiesformative dans le domaine du

recrutement et de I'emploi.

lll.  Choix & Intérétdu sujet

> Intérét de travall

L'intérét de ce travail réside dans sa capaci&pandre a un besoin croissant sur le marché de
I'emploi en proposant une solution innovante eicafke pour mettre en relation entre les
demandeurs d'emploi et les employeurs. En exptdiéaravancées en intelligence artificielle et
en traitement automatique du langage naturel, sty offre la possibilité d'améliorer
considérablement I'efficacité du processus de terrent en fournissant des recommandations
d'emploi plus précises et personnalisées. De ptusavail présente un intérét pratique pour les
professionnels des ressources humaines, les chesche informatique et les spécialistes en
intelligence artificielle en leur offrant un cadrethodologique pour concevoir, développer et
évaluer des systéemes de recommandation d'empétligents. Enfin, ce travail contribue a la
littérature académique en explorant les défis tecias, ethiques et sociaux associés a la
conception et a l'implémentation de tels systéenm#, en proposant des solutions et des
recommandations pour garantir leur efficacité et éxjuité

> Intérét proféssionnelle
L'intérét professionnel de ce travail réside damsapacité a fournir aux professionnels des
ressources humaines et du recrutement une solatimvante pour optimiser le processus de
recrutement. En utilisant un systeme de recommemddtemploi intelligent basé sur le cadre
BERT, ces professionnels peuvent identifier rapelgntes candidats les plus pertinents pour les
postes vacants, ce qui permet de gagner du tenaes eessources tout en améliorant la qualité
des recrutements. Cette approche leur permet thr resnpétitifs sur le marché du travail en
adoptant des technologies de pointe et en amdlileanefficacité opérationnelle.

» Intérét académique
L'intérét académique de ce travail réside dansesguoration des avancées en intelligence
artificielle, en particulier dans le domaine dut&aent automatique du langage naturel (NLP),
et son application au domaine spécifique du regreite et de la recherche d'emploi. En étudiant
et en développant un systeme de recommandationpldieintelligent basé sur le cadre
BERT(Bidirectionnel Encoder Representation from Transfrs) ce travail contribue a la

littérature académique en proposant une méthodologyvatrice pour résoudre des problemes
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complexes de correspondance entre les compéteasesaddidats et les exigences des postes
vacants. De plus, ce travail offre aux cherchenesapportunité d'explorer les défis techniques,
éthiques et sociaux associés a la conception @npldmentation de tels systemes, tout en
proposant des solutions et des recommandations garantir leur efficacité et leur équite.



1 Chapitre 1:Contexte générale




1.1 Introduction:

Dans ce chapitre nous allons aborder les point®itapts qui sont les bases du systeme de
recommandation en général. En commencant par iaiti#i du systéeme de recommandation
et ses différentes caracteristiques puis celle dedéte BERTBidirectionnel Encoder
Representation from Transformegs) est le coeur de notre recherche et ainsi sestéaisés et
ses variations et on finira par le point systeme @Eommandation basé sur
BERT(Bidirectionnel Encoder Representation from Transfrs)

1.2 Les systemes de recommandation
1.2.1 Définition

Les systemes de recommendation sont des outilsmafmues concus pour proposer des
éléments pertinents et personnalisés a un utilissga se basant sur ses préférences, son
historique d'utilisation ou d'autres données cdntdles. Ces systemes visent a faciliter la
découverte de nouveaux contenus ou produits, giiigi améliorer I'expérience utilisateur en
fournissant des suggestions adapt8&s.|

Les systémes de recommandation basent sur dedttailges informatiques qui analysent les
données de comportement et les préférences desatetirs afin de leur proposer des
recommandations pertinentes et personnaliséesre€Cesimandations peuvent porter sur une
variété de domaines tels que les produits, lesesoostmultimédias, les personnes a suivre sur
les réseaux sociaux, etc. Les systemes de recomati@ndont largement utilisés dans le
commerce électronique, les réseaux sociaux, |ésfptemes de streaming, et d'autres domaines,
pour améliorer I'expérience utilisateur et stimliErgagement [34].

Sur les plateformes de streaming vidéo comme NMetitis systemes de recommandation
utilisent I'nistorique de visionnage d'un utilisatainsi que les évaluations qu'il a données pour
suggérer des films ou des séries similaires. Adssis les boutiques en ligne telles qu'’Amazon,
les systémes de recommandation analysent les guiéatsdents d'un utilisateur ainsi que les
produits consultés pour lui suggérer des articlexeptibles de l'intéresser. De plus, sur les
réseaux sociaux comme Facebook, les systemes almmandation recommandent des amis
potentiels en se basant sur les amis actuels tilesdieur, ses centres d'intérét et d'autres

facteurs.

1.2.2 Les approches de recommandation
Les auteurs dan224] ont classé les approches des systemes de recatatimmndans les
guatre catégories principales suivantes : filtragiéaboratif (CF), recommandation basée sur
le contenu (CBR), recommandation basée sur la é¢ssarece (KBR) et approches hybrides.
» Filtrage collaboratif (CF) : qui analyse les comportements passés des utilisa@si
que ceux d'autres utilisateurs similaires pour tilen des modeles de préférences et

recommander des éléments qui sont susceptiblegrd$ser I'utilisateur cible. Cette



approche repose sur le principe selon lequel ldéisatturs qui ont des préférences

similaires dans le passé auront également deg@méis similaires a I'avenir [39].

Filtrage basé sur le contenu :Le filtrage basé sur le contenu recommande des
éléments en comparant le contenu des élémentdes/données du profil utilisateur.
Chaque élément est représenté par un ensemblescigptieurs, tels que des genres de
films ou des termes fréquents dans des articlemdbsx Le systéme analyse ces
descripteurs pour un élément précédemment évalud'upiéisateur et construit un
modéle des intéréts de l'utilisateur afin de génées recommandations [33]. Par
exemple, si un utilisateur aime une page web camteles mots "Appareil photo”,
"Obijectif" et "Trépied", le systéeme recommandera pages liées a I'électronique. La
description des articles et le profil des préféesnde I'utilisateur sont essentiels dans
ce processus. Les filtres basés sur le contenartede générer des recommandations
en comparant la similarité entre plusieurs élémeatslidats et ceux déja évalués par
l'utilisateur, recommandant ainsi les élémentplas pertinents.

Filtrage basée sur la connaissancéa recommandation basée sur la connaissance
utilise des connaissances explicites, des reglaekesumodeles spécifiques au domaine
pour suggérer des éléments ou des choix aux teilisa Contrairement au filtrage
collaboratif ou au filtrage basé sur le contenu, dgpendent des données ou des
similarités, ces systemes exploitent des réglesléfirées, des ontologies ou des
connaissances expertes. lls sont souvent utiliads des domaines complexes avec
des régles ou des contraintes strictes, comme dewemédical, la finance ou
l'industrie  manufacturiere 2[]. Un exemple typique est le "recommandeur de
restaurants Entrée", qui suggere des restauramifaises a ceux que l'utilisateur
connait et aime, en permettant aux utilisateurgpideiser leurs préférences pour
affiner leurs criteres de recherche.

Filtrage hybrides : Un systéme de recommandation hybride est une aatégorie

de systemes de recommandation qui cherche a dégdasskmitations des autres
approched]. En combinant deux ou plusieurs techniques de rewmdation, il vise

a obtenir une meilleure optimisation. L'une desragpes hybrides les plus populaires
est celle qui adapte la combinaison heuristiqudilttage basé sur le contenu et du
filtrage collaboratif P9].

Autre classification : Il y’'a plusieurs autres classifications de soudesyes de
recommandation comme les systemes de recommandzsts#s sur la connaissance,
les systemes de recommandation basés sur les g@emlo systémes de
recommandation intelligents, Systémes de recomntiamdiaasés sur la démographie,
systemes de recommandation sensibles au contgyg®nes de recommandation

sensibles au temps, et les systemes de recommambasés sur les avis.
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Figure 1 : Les approches de systéme de recommamdati

1.3 Domaines d'application

Les systemes de recommandation, capables d'anadysde prédire les préférences des
utilisateurs, ont des applications variées dansaiebreux domaines. Leur utilisation s'étend
bien au-dela des recommandations de produits susites de commerce électronique pour
inclure des secteurs tels que la musique, le cin@@saéseaux sociaux, le tourisme, la santé

et I'éducation19].

» Commerce électronique: Les systémes de recommandation aident les eis&ep
comme Amazon et Alibaba a proposer des produitsopealisés en analysant les
habitudes d'achat des utilisateurs, augmentanti des ventes et améliorant
I'expérience d'achat.

» Divertissement: Des plateformes comme Netflix, Spotify et YouTultdisent ces
systémes pour suggérer des films, des séries, nidique et des vidéos, aidant les
utilisateurs a découvrir de nouveaux contenus @&daptleurs godts, ce qui stimule
I'engagement.

» Réseaux sociaux: lls recommandent des amis, des pages et degpepplet
personnalisent le contenu du flux d'actualités reéés intéréts et interactions des

utilisateurs, les aidant a découvrir du contentimpent.

En dehors du domaine numérique, les systemes denneandation sont également utilisés
dans BQ] :

» Tourisme : lls aident les voyageurs a planifier leurs vasgen suggérant des

destinations et des attractions correspondantra fgaférences.



» Santé: lls peuvent proposer des traitements persor@sabasés sur le profil médical
et les antécédents des patients.

> Education : lls recommandent des cours en ligne, des resseyé@dagogiques et des
activités d'apprentissage adaptées aux intérébestins des apprenants, améliorant

leur engagement et optimisant leur parcours d'apigsage.

1.4 Systeme de recommandation de I'emploie

Un systeme de recommandation d'emploi est un sgstérformatiqgue qui utilise des
techniques d'analyse de données et d'intelligendéialle pour recommander des offres
d'emploi pertinentes aux utilisateurs en foncti@nlelurs compétences, de leur expérience
professionnelle, de leurs préférences et d'autiesras pertinents [13]. Ces systémes sont
congus pour faciliter le processus de recherchrapd@® en aidant les candidats a trouver des
opportunités correspondant a leur profil, et enmmttant aux employeurs de cibler
efficacement les candidats les plus qualifiés peurs postes vacants. Les systemes de
recommandation d'emploi peuvent étre utilisés a# plateformes de recrutement en ligne

dédiées, des réseaux sociaux professionnels, gisadions mobiles, etc.

Les systémes de recommandation d'emploi visent éli@ar I'efficacité du processus de

recrutement et a faciliter les connexions entreclaployeurs et les candidats. Sur la base de
plusieurs études comparatives dans le domaine el@darutement [11 ,12], I'approche basée
sur le contenu est plus adaptée a ce contextay &klnécessité d'examiner le contenu des
documents de domaine pour fournir la meilleure mandation. Plusieurs approches ont été

utilisées pour systeme de recommandation d’emegoptincipales sont :

1.4.1 Les systemes de recommandation basés sur lentenu (CBR) utilisent
essentiellement les informations recueillies auples candidats et calculent leur similarité
avec les informations provenant des offres d'emplae source courante d'informations sur
les candidats est leur CV. Ainsi, ces méthodessamtogénéralement sur la capacité a croiser
des informations entre différentes sources de marsémantiquement efficace. Plusieurs
techniques et algorithmes peuvent étre employés galauler les similarités.Dans [36], une
mise en ceuvre mobile est proposée pour obtenialkur de similarité croisée, catégorisant
les caractéristiques des emplois et des candidatga) auto-description ; et (b) préférences,
avec une correspondance croisée un a un entreDelles [L4], la similarité cosinus est
calculée dans un modele utilisant les transitiomarriere des candidats. Comme proposé
dans R9], le corpus d'une offre d'emploi peut étre enripar des termes communs afin
d'optimiser les capacités de correspondance. Bauecherches, commaqg], contribuent en
aidant a sélectionner les champs appropriés &artifiour la correspondance, en ignorant les
autres. Dans 3], une approche est proposée pour apparier ledoudtirde maniere plus
flexible, allant de la correspondance exacte aplage, voire avec des limites supérieures et

inférieures.



1.4.2 Lefiltrage collaboratif (CF)reposent sur les données de comportement desigilis,
généralement stockées dans une matrice représégantaluations utilisateur-élément. Dans
le recrutement en ligne, cette matrice capture eiule comportement de clic, ou une note de
1 indique qu'un chercheur d'emploi a cliqué sur offie pour voir les détails, et 0 sinon. En
I'absence de telles données d'interaction, la sé&guees emplois précédents peut étre utilisée
pour peupler la matrice de notation, nécessitagstcdéégories d'emplois pour représenter les
éléments discrets dans la matriég ['article [23] aborde le probléeme de la recommandation
d'emplois aux étudiants en calculant les similargétre eux. Lorsqu'un étudiant recoit une
offre et évalue une entreprise, le systeme peulingréa note et inférer la possibilité de

correspondance entre cette entreprise et des ptadiailaires.

1.4.3 Les systemes de recommandation basés sur tmmaissance(KBR) améliorent les
capacités de correspondance en utilisant une éesgeapécifigue au domaine pour identifier
des similarités contextuelles plutdt que des ter[@és L'étude [L2] propose une ontologie
pour les emplois dans le secteur informatique. Qafk les auteurs exploitent les données
des profils publics des utilisateurs de Linkedlmupdécouvrir les relations entre les emplois
et les compétences des personnes en utilisantybanseémantique latente (LSA) pour générer
des associations sémantiques. Anndgoleist un systéme de recommandation qui se base sur
le calcul de similarité sémantique entre les offdemploi et les CV, en exploitant des

graphes de connaissances tels que WikiData pawerdes relations sémantiques

1.4.4 Les approches hybridesombinent essentiellement plusieurs méthodes qlotenir de
meilleurs résultats. La combinaison des approct#R €t CF est abordée darikg], ou les
auteurs proposent un processus en deux étapes gadzuler un score correspondant
simultanément aux informations extraites du CV et'autres candidatures. Darisb]} un
moteur de filtrage d'informations hybride intégreigieurs moteurs de recommandation :
basés sur la démographie, les connaissances, fencgre concept et l'ontologie, intégrés
avec des recommandataires comportementaux et orlifls répartis sur différents modules
intégrés. Dans [38], une méthode d'ensemble potedammandation d'emplois a la ACM
RecSys Challenge 2016 est présentée, décrite cammsolution combinant les mérites du
filtrage collaboratif traditionnel et du filtragea®é sur le contenu. De plus, dad3]| les

auteurs font des recommandations basées sur lggtemeces approuvées socialement.

1.5 BERT(Bidirectionnel Encoder Representation from Transkrs)
1.5.1 Définition

BERT est I'acronyme de Bidirectional Encoder Regm&tion from Transformers, crée par
Google Al en fin 2018, C'est un modele de traitenuienlangage naturel (NLP) pré-entrainé
qui a révolutionné de nombreux domaines de l'apiissage automatique appliqué au langage
naturel. Le modéle de langage BERT se composeusteprs encodeurs de transformateurs

empilés les uns sur les autres et est congu a gartexte non étiqueté pour pré-entrainer des
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représentations bidirectionnelles profondes en itiondant conjointement sur le contexte

gauche et droit dans toutes les coucHgs [

Lors de l'utilisation du modéle BERT pré-entrailes, étapes sont les suivantes : (1) insérer
les entrées et les sorties spécifiques a la taahs BERT et (2) affiner tous les paramétres de
bout en-bout.

lIs ont présenté deux types généraux, nommes IeTBase et le BERT-large, qui ont utilisé
le BooksCorpus avec 800 millions de mdkdt I'anglais Wikipédia avec 2 500 millions de
mots [L4],respectivement.Les caractéristiques de ces modeél& présentées ci-dessous :

BERT-base : L:12,H: 768, A: 12, ParametresQM
BERT-large : L : 24, H: 1024, A : 16, Parametr840M

L représente le nombre d'encodeurs empiéls taille de la couche cachée fete nombre
de tétes d'auto-attentio]] Les performances de BERT dépendent du type dielapc'est-
a-dire que BERT-large peut atteindre des précisuus élevées que BERT-base. Cependant,
cette amélioration de la précision en utilisant BHRrge s'accompagne du codt d'exiger des

ressources plus étendues pour étre com®gté [

Les idées principales derriere BERT sonMasked Language Model (MLM) et Next

sentence prediction (NSP)

1.5.2 Masked LM (MLM)

Avant de fournir des séquences de mots a BBHRifectionnel Encoder Representation from
Transformers) 15% des mots de chaque séquence sont remplacés peton [MASK]. Le
modeéle tente ensuite de prédire la valeur origimgs mots masqués, en se basant sur le
contexte fourni par les autres mots non masquéla déquence. En termes techniques, la

prédiction des mots de sortie nécessite :

a. Ajout d'une couche de classification au-dessusideltie de I'encodeur.
Multiplication des vecteurs de sortie par la matre€incorporation, les transformant en
dimension de vocabulaire.

c. Calcul de la probabilité de chaque mot dans le volegre avec softmax.

La fonction de perte de BERT prend en considératioiquement la prédiction des valeurs
masquées et ignore la prédiction des mots non reas@ar conséquent, le modéle converge
plus lentement que les modelés directionnels, uaectéristigue compensée par sa

sensibilisation accrue au contexte
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Figure 2 : Masked language Model (MLM)[20]

1.5.3 Next Sentence Prediction (NSF

Dans leprocessus d'entrainement de BERT, le modéle réesipaires de phrases en entré
apprend a prédire si la deuxieme phrase de la patréa phrase suivante dans le docur
original. Pendant l'entrainement, 50% des entréas e paire dans laque la deuxieme
phrase est la phrase suivante dans le documemadritandis que dans les autres 50%,

phrase aléatoire du corpus est choisie comme deexphrase. L'hypothéese est que la ph

aléatoire sera déconnectée de la premiére p

Pour aier le modele a distinguer les deux phrases lotedgainement, I'entrée est traitée

la maniére suivante avant d'entrer dans le mo

1. Un jeton [CLS] est inséré au début de la premiérage et un jeton [SEP] est insél
la fin de chaque phrat

2. Un encodage de phrase indiquant la phrase A obrksp B est ajouté a chaque jel
Les encodages de phrase sont similaires en coacgpéncodages de jeton avec
vocabulaire de 2.

3. Un encodage de position est ajouté a chaque jatanipdiquer sa pdtion dans la
séquence. Le concept et la mise en ceuvre de l'ageode position sont présen

dans l'article sur le Transform
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Figure 3: Prédiction des phrases suivar (NSPJ10].

Pour prédire si laleuxieme phrase est effectivement connectée araigue, les étapes suivantes

effectuées :

L'ensemble de la séquence d'entrée passe a ttavewlele Transforme

2. La sortie du jeton [CLS] est transformée en un exeicde forme 2x1, en utilisanne
simple couche de classification (matrices de petd$e biais apprise

3. Calcul de la probabilité de IsNextSequence avettrso

Lors de l'entrainement du modéle BERT, Masked LMNekt Sentence Prediction sc
entrainés ensemble, dans le but de miser la fonction de perte combinée des c

stratégies.

1.5.4 Transformer

Le transformer est devenu l'architecture prédomeatans les taches de traitement
langage naturel (NLP) en remplacant les architesttnaditionnelles basées sur les réseat
neurones récurrents (RNN). Surtout, le mécanismgtc-attention permet la parallélisatic
de sorte que les relations entre toutes les pdégstons dans une séquence d'entrée pe

étre calculées en une seule fol8].

Le modele se compose ddeds encodeur et décodeur avec une fonction dadiv softmay
pour normaliser les probabilités de sortie. L'emti@ modele est une séquence de don
Les mots d'entrée sont intégrés et passeés a tiageescodeurs de position, qui attribuent
vecteurs aux mots en fonction de leur position dams phrase ; ainsi, extrayant le s
contextuel des mots d'entrée. Les blocs encodeomsposés de I'attention mi-tétes et d'un

réseau de neurones a propagation avant, recoeitégrations2].
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Figure 4 : couche encoder

Les auteurs de [35)nt expliqués que I'encodeur est composé d'une série de N = éhes
identiques, chacune contenant deux -couches. La premiéere soasuche est un mécanist
d'auto-attention multiétes, tandis que la deuxiéme s-couche se compose d'un résealt
neurones a propatjan avant simple et entierement connecté foncaohsur chaque positic
individuellement. Des connexions résiduelles samiiguées autour des deux s-couches,
suivies d'une normalisation de couche. Plus pré@sé la sortie de chaqgue s-couche est
normalisée en utilisant LayerNorm(x + Sublayer(d), Sublayer(x) représente la fonct

effectuée par la soussuche ell-méme. Pour faciliter ces connexions résiduellastetles

souseouches du modele, y compris les couches d'incatipor, prodisent des sorties de

dimension dmodel = 512.

Le décodeur dispose des encodeurs de position ®tcdeches d'attention mi-tétes
masquées qui fonctionnent de maniére similairelaa thencodeur. Les vecteurs d'atten
de ses couches dattention n-tétes masquéees et ceux du bloc d'encodeur sont e
transmis a un autre bloc d'attention n-tétes. Chaque vecteur représente la relation &
autres mots dans l'ensemble du document. Les vecent ensuite transmis a un résea
neurones a pr@wgation avant, puis a la couche linéaire et enfima fonction d'activatio

softmax qui les convertit en une distribution delqabilité pour la sortie2?].

1.5.5 Variation de BERT

De nombreux nouveaux modeles qui sont entrainés diéfiérentes langues coptimisés sur
des ensembles de données spécifiques au domain@surés par I'architecture de BERT

fil du temps. Des améliorations continues ont lieti,plusieurs versions optimisées s

régulierement publiées. Caractéristiques de que-uns desmodeles BERT prentrainés

disponibles commercialement voi-dessous

Par exemple pour DistiiBERT une méthode pourentrainer un modéle de représenta

linguistique générale plus petit, qui peut enséite affiné avec de bonnes performances
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une large gamme de taches comme ses homologuegnalnds. Alors que la plupart des
travaux antérieurs ont examiné l'utilisation ddlistillation pour la construction de modeles
spécifiqgues a une tache, nous tirons parti dedtldtion des connaissances pendant la phase
de pré-entrainement et montrons qu'il est posdibleduire la taille d'un modéle BERT de 40
%, tout en conservant 97 % de ses capacités derébension du langage et en étant 60 %
plus rapide [32].

1.6 Systeme de recommandation de I'emploie a base de BE

Dans le contexte des systemes de recommandationpldie (JRS), il offre plusieurs
avantages significatifs. Tout d'abord, il peut attdisé pour extraire des caractéristiques
pertinentes des descriptions d'emplois et des Iprafutilisateurs, permettant ainsi une
compréhension plus profonde du contenu textuekstpiéférences des utilisateurs. Ensuite,
BERT peut étre utilisé pour classer les séqueneesexite, ce qui permet de prédire la
pertinence des offres d'emploi pour les utilissgean se basant sur des informations

contextuelles et sémantiques [7].

De plus, BERT peut étre fine-tuné pour des tachmiciiques liées aux systemes de

recommandation d'emploi, telles que la classiftcatie séquences, la génération de texte et
l'analyse de sentiment. Cette flexibilité permek ahercheurs et aux praticiens d'adapter
BERT a leurs besoins spécifiques et de développesygstémes de recommandation d'emploi

plus sophistiqués et plus précis.

Les systémes de recommandation d'emploi basés BRT Bexploitent les capacités de
traitement du langage naturel de BERT pour fourtés recommandations d'emploi

personnalisées aux utilisateurs.

Plusieurs approches ont été explorées dans latitté. Certains chercheurs ont utilisé BERT
pour représenter les mots-clés et les descriptibemploi, en extrayant des informations
pertinentes a partir de ces textes pour mieux centpe les exigences des postes et les
préférences des utilisateurs. D'autres ont intBERT dans des architectures de systémes de
recommandation plus complexes, combinant des irdboms sur les utilisateurs, les emplois

et d'autres données contextuelles pour généregedesimandations plus précises.

Des évaluations comparatives ont été menées pailueddes performances des systemes de
recommandation d'emploi basés sur BERT par ragpdtautres approches. Ces évaluations
comprennent souvent des mesures de précision,pgelyade F-score et d'autres métriques

d'évaluation de la performance sur des ensembldsmiges réels ou simulés].

Cependant, malgré les avantages potentiels déshtibn de BERT dans les systemes de
recommandation d'emploi, plusieurs défis persist€ets défis comprennent la nécessité de
grandes quantités de données d'entrainement pétenfrainer efficacement les modeles

BERT, les problemes liés a la qualité des donntss, que le bruit et les biais, et les
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considérations éthiques liees a la confidentialiés utilisateurs et a la transparence des

recommandations.

[22] ils ont fait une application affinée sur I'un dariant de BERT Siamese sentence-BERT
(SBERT) model pour recommander des postes vacadts achercheurs d’emploi. lls ont
expliqué leur méthodologie en décrivant SBERT rinfjue avec bi-encodeur et score de
similarité cosinus comme couche de sortie. Utilisatle SBERT vise a calculer la similarité
sémantique par pairs. Dans leur article s’arti@uleour de la construction de représentation
des caractéristique utile d’'information textuelland les offres d’emploi et des CVLes
Baseline utilisée pour générer les plongementsplesupervisée en présentant a la fois les
postes vacants et le CV sous-forme de vecteursgoéesl TF-IDF ou l'intégration de BERT
pré-entrainées, aussi pour le supervisée et usifitageur de foret aléatoire qui entrainée au-
dessus de la représentation de caractéristigued FIRF, BERT + RF). L'application de
méthodes supervisée est de comparer aux Baselimsupervisée pour établir plus en détail
I'étendu de la lacune de vocabulaire susmentioneéda mesure dans laquelle la nature

hétérogene des types de documents.

1.7 Discussion
Le tableau ci-dessous montre la comparaison des différentes approches utilisées pour le
recommandation d’emploi, le type de recommandation et leur limite.

Reference de travail Approche utilisee Type de Limite de I'approche
recommandation

[41] Filtarge Collaboratif Offre d’emploi Probleme de
démarragea froid

[42] Fitrage base sur le cv Mangque de diversité

contenu

[43] Hybrides Offre d’emploi et CV Complexité accrue

[44] BERT CV et Offre d’emploi Cout computationnel
élevée

1.8 Conclusion
Les systemes de recommandation sont des outilatedsgour personnaliser les expériences

utilisateurs dans divers domaines comme le comméteetronique, les plateformes de
streaming, et les réseaux sociaux. lls utiliserst algorithmes pour analyser les données et
proposer des recommandations pertinentes basédssspréférences des utilisateurs. Les
approches courantes incluent le filtrage collalfprée filtrage basé sur le contenu, la
recommandation basée sur la connaissance, et #8nms hybrides. Avec les avancées
récentes en traitement du langage naturel, notatnaet BERT, ces systemes peuvent
désormais mieux comprendre et traiter les inforomati contextuelles et sémantiques,
améliorant ainsi la pertinence des recommandati©ependant, malgré ces progres, des défis
subsistent, notamment en termes de qualité destderet de considérations éthiques liées a

la confidentialité et a la transparence.
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2 CHAPITRE 2 : La contribution




2.1 Introduction

Le développement des systemes de recommandatimpldiea considérablement évol
grace a l'application des modeéeles de langage asatgie que BERT. Ces modeles
démontré une grande efficacité dans la compréherite traitement du ligage naturel, ce
qui est essentiel pour analyser les descriptionspalstes et les profils des candid.
Cependant, l'intégration de ressources lexicaldsstque WordNet peut enrichir davant:
ces systemes en ajoutant une dimension sémantlgaepmfonde a la compréhension c
textes. Dans ce chapitre, nous décrivons notreribatibn consistant a intégrer WordN

dans notre systéme de recommandation d'emploistedeERT

1. Solution proposée

Profil:
Requéte de
recherche

Division de description de poste d Recherche des synonymes avec
en mot ' wordnet pour chague mot

Ajouter les synonymes an texte X Limiter les symonymes ajoutés

Génération des embedding avec BERT

Encodage de profil enrichi

Fine-tune du model BERT"
Encodage des descriptions

de poste enrichi

Calcule de similarité cosinus

Obtention des recommandations

R1

Liste des offres recommandées

Figure 5 : Architecture générale

17



Pour notre systéme de recommandation d'emploi, albarss exploiter WordNet pour enrichir
les descriptions de poste et les profils des catslidvVordNet, étant une base de données
lexicale regroupant des ensembles de synonymes, peumettra d'ajouter des variations
sémantiques aux termes utilisés dans les descripsb les profils. Cette approche visera a
améliorer la précision des recommandations en tecampte des différentes formulations
linguistiques possibles, augmentant ainsi les adsrde faire correspondre des candidats

qualifiés avec des offres d'emploi appropriées.

2.2 Presentation de wordnet

WordNet est une base de données lexicale de laidaagglaise qui regroupe les mots en
ensembles de synonymes appelés synsets. Chaquet 8”peme un concept distinct, et les
relations entre les synsets, telles que la synomysynonymes), l'antonymie (antonymes),
I'hyponymie (sous-types) et I'nypernymie (typesptgalement définies [6]. Cette structure
hiérarchique et relationnelle permet une meillecmepréhension des nuances sémantiques

des termes, ce qui est particulierement utile potraitement du langage naturel (NLP).

Les systemes de recommandation d'emploi visenteatifter les opportunités les plus
pertinentes pour les chercheurs d'emploi en fondai® leurs profils. L'un des défis majeurs
dans ce domaine est de saisir la diversité desteutilisés dans les descriptions de poste. Par
exemple, une compétence telle que "programmati@ut @tre exprimée sous différentes
formes comme "coding” ou "software development".uPPaméliorer la précision des
recommandations, nous avons intégré WordNet aveRTBRour enrichir les descriptions de
poste avec des synonymes avant de les encodercatadéer les similarités. Cette intégration
vise a améliorer la précision des recommandationsapturant une plus grande diversité
lexicale et en facilitant une meilleure corresporadaentre les compétences des candidats et

les offres d'emploi.

2.3 Motivation de l'intégration de WordNet dans BERT

L'intégration de WordNet dans un systeme basé E&RTBprésente plusieurs avantages :

Amélioration de la précision sémantique WordNet peut aider a désambiguiser les mots en

fournissant des informations contextuelles surddifférents sens.

Enrichissement des représentations textuellesEn utilisant les relations sémantiques, nous
pouvons étendre les représentations des mots asgthau-dela des données d'entrainement
initiales de BERT.
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Réduction de I'ambiguité lexicale: La capacité a reconnaitre les synonymes etelesets
sémantiquement liés peut améliorer la corresporedantre les descriptions de postes et les

profils des candidats.

2.4 Méthodologie

Il existe plusieurs approches pour exploiter WordBec BERT pour la recommandation
d’emploi comme celle des deux approches utiliséedgs auteurs du [6]. Dans leurs articles
utilisation de ces deux approches pour intégresyemnymes de WordNet dans un modeéle
BERT pour enrichir les représentations du textke tqelie : L’approche de concaténation et
L’'approche de fusion que nous allons décrire chagumoche suivie de leur schéma a la fin
de leur description.

» Approche de concaténation :

Le texte d’entrée est fourni au modeéle, apresXtetpasse a travers les 12 couches de BERT
pour générer les embedding de phrase. BERT prtatugmbeddings contextuel pour chaque

mot dans le texte.
WordNet Embedding :

Simultanément, les synonymes de chaque mot du $exiteobtenus a partir de WordNet puis
encodés pour générer des embedding WordNet. Amiesles embeddings de phrase de
BERT et les embeddings WordNet sont concaténéessgmmbine I'information sémantique

des synonymes de WordNet.
2-Layer MLP :

Les embeddings concaténés passent par un percepittoouche (MLP) a 2 couches. Cette
étape permet de faire des transformations linéaiuége d'une activation non linéaire des
embeddings combinés et d'apprendre des représastaius riches et complexes du texte.

» Pour le Couche 1 Transformation linéaire suivie d'une activatiamninéaire
Cette couche du MLP applique une transformatiogdiire aux embeddings concaténés suivie
d'une activation non linéaire. Elle permet de tfamser les données d'entrée en une nouvelle
représentation plus complexe.
Transformation linéaire :
Une transformation linéaire est effectuée en miigtiyp les embeddings concaténés par une
matrice de poid#/1 et en ajoutant un vecteur de biais

Activation non linéaire :
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Aprés la transformation linéaire, une fonction thetion non linéaire est appliquée pour
introduire de la non-linéarité dans le modele, patamt ainsi de capturer des relations
complexes dans les données.

Une activation couramment utilisées est la foncRet.U (Rectified Linear Unit)

» Couche 2:
La deuxieme couche applique une autre transformditi¢aire aux résultats de la premiére
couche suivie d'une autre activation non linéaitette étape permet de continuer a
transformer et enrichir les représentations desées
Nouvelle transformation linéaire :
La deuxieme transformation linéaire est effectu@enaultipliant le vecteurdl par une
nouvelle matrice de poid42 et en ajoutant un vecteur de bibis
Activation non linéaire :
Une autre fonction d'activation non linéaire esplmuée aux résultats de la deuxieme

transformation linéaire pour continuer a captues gelations non linéaires dans les données
La sortie finale est générée a partir de I'outpltFvi

La sortie finale du modéle est générée a partiadieuxieme couche du MLP. Les résultats
de cette couche représentent une représentatiale fitres données d'entrée apres avoir été
transformeés et enrichis par le MLP.

Ainsi, la sortie finale est directement influenqise les embeddings concaténés initiaux, qui
capturent a la fois les informations contextuetle BERT et les informations sémantiques de
WordNet.

En résumer, cette approche permet d'intégrer deariations sémantiques supplémentaires
des synonymes de WordNet avec les puissants enmgsdcbntextuels générés par BERT. En
passant ces embeddings concaténés a travers ueperc multicouche, le modéle peut
apprendre des représentations encore plus richesngilexes du texte, ce qui améliore la

précision et la pertinence des recommandations.
» Approche de fusion :

Cette approche se différe de la premiéere approgtes guste de I'entrée du texte toujours
en basant sur I'utilisation de wordNet. Une desmipde cette approche étapes par étapes

de I'entrée du texte a la sortie comment ils l'otilisée ?

Texte:
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Cette étape consiste simplement a fournir le teXentrée au modéle sans aucune
modification préalable. Cela marque le début de@ssus de traitement du texte.

BERT Word Embedding :

Pour chaque mot du texte, le modele BERT est @tgsur générer des embeddings de mots.
BERT, un modele de langage pré-entrainé basé attention, crée des représentations
vectorielles pour chague mot dans le contexte dehtase. Ces embeddings capturent les
nuances sémantiques et contextuelles des motslelaeste. Il est crucial de noter que ces
embeddings sont extraits avant les couches dwttertte BERT, fournissant ainsi des

informations de base sur chaque mot.
WordNet Embedding :

Pour chagque mot du texte, les synonymes sont exitai WordNet. Ces synonymes sont
ensuite encodés pour générer des embeddings Wor@dstembeddings contiennent des
informations sur les relations sémantiques ensenets, offrant ainsi une perspective plus

large sur le sens des mots dans le contexte del text
Vecteur de Concaténation :

Les embeddings de mots issus de BERT et de Worgdigt combinés en un seul vecteur
d'embedding pour chaque mot. Cela est réalisé apaténant les vecteurs d'embedding
correspondant a un méme mot. Par cette fusionuehaabedding de mot est enrichi avec les
informations sémantiques des synonymes, permedtast de créer des représentations plus

riches et complexes des mots dans le texte.
BERT Self-Attention / Multi-head Attention:

Les embeddings de mots enrichis (issus de la comatbdn de BERT et de WordNet) passent
a travers les couches d'attention de BERT. Ceshesud'attention permettent au modele
d'analyser la structure et le contexte du texteamordant une attention différentielle aux
différents mots en fonction de leur pertinence dansontexte. Cela permet de capturer les
relations contextuelles entre les mots et de aésreprésentations contextuelles enrichies du

texte.
Output Layer :

Apres avoir traverseé les couches d'attention de BERsortie finale est produite. Cette sortie
représente une représentation contextuelle profoad€ enrichie du texte d'entrée. En
intégrant a la fois les informations de base de BER les informations sémantiques des



synonymes de WordNet, cette représentation finafguce la complexité et la nuance du
texte d'origine. Cette sortie peut ensuite étrdisag pour diverses taches telles que la
recommandation, la classification, etc.

Chaque étape de ce processus contribue a engshieprésentations de mots et a capturer les
informations contextuelles du texte, aboutissanturie sortie finale qui refléete une

compréhension approfondie et nuancée du texterééent

Dans notre cas nous avons proposé d’enrichir l& tddabord avec wordNet puis faire les
embedding du texte enrichi. L'enrichissement dudexvec wordNet avant de procéder a
'embedding permet en fin d’améliorer la qualitérdprésentation vectorielles en fournissant

un contexte sémantique plus riche et en rédui&mbiguité des mots.

lllustration des différentes étapes du pipelinel'@@rée des descriptions de profil et de poste

jusqu'aux recommandations finales et chaque é&tpii de son exemple :
1. Entrée (Input): Profil et description d’emploi
o Descriptions de profil et de poste en entrée.

Les données d'entrée se composent de descriptopsofll et descriptions des postes. Il est
important de noter que, pour notre étude, les Igrafiilisés dans notre systeme sont sous
forme de requétes de recherche d'emploi, avec arspgctive future d'utilisation des CV

traditionnels.
a. Profils sous forme de requétes de recherche d'emplo

Pour les besoins de cette étude expérimentale, otlisons les requétes de recherche
d'emploi des utilisateurs au lieu des CV traditiglsnLes requétes sont des entrées textuelles
simples, fournissant une vue concise et directeirdestions de recherche des emplois. La
motivation de l'utilisation de cette approche, ghesente des avantages pour la phase de

notre recherche :

- L'utilisation des requétes de recherche d'empiopkfie le processus de collecte des
données et permet de tester le systeme de marligseflexible. Cela réduit les
barriéres a la participation des utilisateurs etlifa une collecte rapide des données

nécessaires.

- Elles reflétent directement les intéréts et objsdictuels des candidats, offrant une

vue précise et actualisée de leurs attentes professles.
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- En utilisant des requétes, nous pouvons rapideajaster et affiner notre systéme de
recommandation. Cela permet d'optimiser l'algoréraaant de passer a une phase ou

les CV seraient utilisés.
Exemple de requete de recherche : "Developerexpierience in python and java".
b. Descriptions de poste

Les descriptions de poste fournissent des infoonatidétaillées sur les expériences, les
localisations, les compétences nécessaires, efrabacriteres spécifigues a chaque poste.

Chaque description est sous forme de texte senutste.
Exemple :
2. Enrich Text with Synonyms (WordNet)

o Les descriptions de texte sont enrichies avec gesnymes en utilisant

WordNet pour améliorer le contexte et la diverdiég termes.

Identification des mots-clés : Chaque description de poste est décomposée en mots

individuels.

Recherche des synonymesPour chaque mot identifié, ses synonymes sontrehbBs dans
le WordNet.

Sélection des synonymes pertinentsBien que WordNet puisse fournir plusieurs synonymes
pour un mot donné, tous ne sont pas pertinents ldaosntexte d'une description de poste.
Pour éviter d'introduire trop de bruit et maintelairclarté du texte, nous limitons le nombre
de synonymes ajoutés. Par exemple, nous pouvonsircd@jouter un maximum de trois
synonymes par mot, mais dans notre cas spécifigues avons opté pour un maximum d'un

synonyme afin de contréler la quantité d'informagisupplémentaires.

Enrichissement du texte :Les synonymes sélectionnés sont ensuite intégnés leatexte
original. Chaque mot est suivi par ses synonymessis) ce qui crée une version enrichie du
texte qui conserve les mots originaux tout en ajoiutles alternatives lexicales. Cela permet
aux modeéles de traitement du langage naturel deuxm@momprendre et associer les

compétences et expériences décrites.
Exemple:

- Considérons une description de poste simple: "Thadidate should have

experience in programming and software developrhent.
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- nous enrichissons le texte comme suit: "The camelighould have experience in

programmingcoding and software developmeswftware engineering"
3. Tokenization (BERT Tokenizer)

Une fois le texte enrichi avec des synonymes, Nuilisons le tokenizer spécifique a BERT,
qui inclut des étapes comme la segmentation des, n@ogestion des sous-mots (WordPiece

tokenization), et l'ajout de tokens spéciaux néiess pour BERT ([CLS], [SEP)).

Le texte enrichi est converti en une séquence kento Par exemple, une phrase comme
"Developer with experience in python and java" paiiétre tokenisée erj Developer, with,

experience, in, Python, and, J3Va

Les séquences de tokens sont ajustées pour cantesp la longueur maximale acceptée par
BERT, avec des remplissages (padding) ou des ttionsasi nécessaires.

4. Embedding (BERT Initial Embeddings)

Une fois le texte tokenisé, chaque token est toams¥ en un vecteur d'embedding initial basé
sur les tables d'embeddings pré-entrainées de BERiTsont des représentations vectorielles

des tokens, capturant des informations contextielisyntaxiques.

Ces embeddings initiaux capturent des informatisunsles tokens et leur position dans la

séquence.

Les embeddings de position sont ajoutés aux embgsldie tokens pour incorporer des
informations sur la position des tokens dans laisBge, ce qui est crucial pour capturer la

structure de la phrase.
o Exemple d'embeddings initiaux : “[0.25, 0.1, ...]”
5. Contextual Encoding (BERT Transformer Layers)

Les embeddings initiaux traversent plusieurs cosiate transformateurs. Chaque couche
appligue des mécanismes d'attention et des tramafmms non linéaires pour raffiner les

représentations vectorielles.

Les mécanismes d'attention de BERT permettent pturea les relations a longue distance
entre les tokens, produisant des embeddings caomfexffinaux riches en informations

sémantiques et contextuelles.

o Exemple de vecteurs contextuels : «[0.35, 0]2; ...
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6. Profile and Job Description Embeddings (ContextuaWVectors)

o Les descriptions de profil et de poste sont maarereprésentées par d

vecteurs contextuels dens

Les embeddings contextuels générés pour les rexjuidte recherche d'emploi et

descriptions de poste sont utilisés comme reprasens finales des profils et des pos

Apres le passage par les cots de transformateurs de BERT, les vecteurs corgbsxfimaux

sont extraits pour chaque token dans les séqueecesjuétes et de descriptions de p

Les vecteurs contextuels peuvent étre agrégeésefpanple, en utilisant la moyenne ¢
vecteurs) poubbtenir une représentation unique et globale dedaéte ou de la descripti

de poste. Le token [CLS] peut aussi étre utilisénrme vecteur représentant la séque
entiere.

Exemple des embeddings de description de posteh&nk the candidat

should have experience in programming coding and softwhreelpemen
software engineering

BERT + WordNet

software

development
software

engineering
[SEP]

Tokens Embedding

[CLS] C X XC X p]
the C X XC D D
candidate C Y X ) ¢ D)
= C X XX D
experience C X X MW P
in C X X C D
programming C X X D' ¢ D)
coding C X X )¢ D)
and C X >C X D
C X X 2 D

C X X C D

C C X X D

C X X X p]

C X X X D

7. Cosine Similarity Calculation

Pour mesurer la similarité entre les vecteurs ctouéds des profils et des descriptions
poste, nous utilisons la similarité cosir Cette mesure évalue l'angle entre deux vec
dans I'espace vectoriel, permettant de quantiiar $imilarité sémantigt
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La similarité cosinus entre deux vectedrst B est définie comme :

A.B

similarite cosinus = ————
IA[[1|B]]

Ou A.Best le produit scalaire des vecteurset B, et [|All et [|Bllsont les normes de ces

vecteurs.

Pour chaque paire de vecteurs (profil, descriptierposte), la similarité cosinus est calculée.

Les vecteurs sont normalisés et leur produit seakst divisé par le produit de leurs normes.

Le rang des correspondances Les postes sont triés en fonction de leur simdasosinus
avec le profil de recherche. Les postes ayantdésuys les plus élevées de similarité cosinus

sont considérés comme les meilleures correspongance
o Exemple de scores de similarité : « 0.95, 0.854.Q0,8
8. Top des emplois recommandés

o Les postes les plus similaires sont sélectionnéscetnmandés en fonction des

scores de similarité.

Les emplois les plus pertinents, identifiés par Emilarité cosinus €levée avec les profils de

recherche, sont ensuite recommandés aux utilisateur

Identification des meilleures correspondances Les descriptions de poste ayant les scores
de similarit¢é cosinus les plus élevés avec les étegu de recherche d'emploi sont

sélectionnées comme les meilleures correspondances.

Les recommandations d'emploi sont présentées alisatgturs sous forme de liste, classée
par ordre décroissant de similarité. Chaque recamdatéon comprend des détails sur le
poste, tels que le titre, la société, I'emplacementun résumé des responsabilités et

exigences.
Exemple de recommandations :
Profil 1: "Developer with experience in python and java"

- 1. Python Developer, similarité : 0.95

- 2. Java Developer, similarité : 0.85
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Ces étapes sont les processus de traitements tdeetatxée (profil et description de poste)
enrichi a I'aide de WordNet avec de modéle BERTedeentrée(input) a la sortie (output) des

listes des emplois correspond au profil du candddaguestion a base de similarité.

A long terme, l'objectif est de passer a l'utiisatdes CV traditionnels pour enrichir les
profils des candidats et améliorer encore la pi@tisles recommandations d'emploi. En
commencgant par les requétes de recherche, nousmowalider notre approche et obtenir

des retours précieux avant de complexifier le systavec des données de CV plus détaillées.

Description du dataset utilisée

Nous décrivons en détail les étapes de colleatie gréparation des données nécessaires pour

le développement de notre systéme de recommanddigomploi. Un soin particulier a été
apporté a la qualité des données, car elle estiabrupour le succés du modéle de
recommandation. Voici les sous-sections spécifiqueseront couvertes :

Sources de Données
Les données utilisées dans ce projet proviennergoduce Kaggle un dataset complet sous

forme d'un fichier de type CSV a télécharger.

Kaggle : est une plateforme bien connue pour ses vastestions de datasets utilisés dans
divers domaines d'analyse de données et de machewning. Le dataset de

recommandations d'emploi sur Kaggle fournit desrimfitions précieuses pour l'analyse et le
développement de systemes de recommandation dadwrlaine de I'emploi et aussi pour

autre type de systeme.
Nettoyage des Données

Le nettoyage des données est une étape esseptisli@arantir la qualité et la cohérence des

données. Les opérations suivantes ont été effectuée
Suppression de ponctuation :

La ponctuation peut introduire du bruit dans lealgses textuelles, ce qui peut affecter la
qualité des résultats. En particulier, les desiomgst de poste et les profils des candidats
peuvent contenir divers signes de ponctuation qusant pas pertinents pour les analyses de
texte. Pour remédier a cela, toutes les ponctuagont identifiées et supprimées des textes.
Cela inclut les points, virgules, points d'exclaimat parentheses, etc. Cette suppression
permet de normaliser les textes et de facilitardégement ultérieur, comme le comptage de

mots et I'analyse sémantique.
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Suppression de caractéristiques qui ne sont pas iragant :

Afin d'optimiser la performance du modele de reca@ndation, il est essentiel d'éliminer les
caractéristiques qui n'apportent pas de valeurifgigtive. Les méthodes utilisés pour

identifier et supprimer ces caractéristiques natirentes.

Les caractéristiqgues jugées non pertinentes daosniexte de la recommandation d'emploi
(ex : informations trop spécifiques ou non liéex aritéres de sélection).

Initialement, une analyse exploratoire des donnée®té menée pour identifier les

caractéristiques potentiellement non pertinentes.

La suppression des caractéristiques non importamtpsrmis de simplifier le modéle et
d'améliorer son efficacité. En se concentrant esiattributs les plus pertinents, le systeme de
recommandation d'emploi peut offrir des recommandatplus précises et fiables, tout en

réduisant la complexité computationnelle.

Cette étape de nettoyage et de réduction des domséeruciale pour garantir que le modele
utilise uniquement les informations les plus utilesntribuant ainsi & des performances

optimales dans le cadre de la recommandation dempl
Gestion des valeurs manquantes

Les valeurs manquantes peuvent poser des probliempestants pour l'analyse des données
et la formation des modéles de recommandation. Rotre cas plusieurs attribues ont des
valeurs manquantes mais beaucoup de valeurs maequsntrouvaient avec les attribues qui
n‘apportent pas importance pour I'entrainement domdes a supprimeés, ce qui ont le moins

de valeurs manquantes ses échantillons ont étéisiggs.

Normalisation des formats: Les formats de dates, expérience, et d'autresirabnt été
normalisés pour assurer la cohérence a travetdset.

Description de dataset

Le dataset final utilisé pour I'entrainement du gledle recommandation contient les
informations suivantes : Nombre total d’entrées 48077 offres d'emploi composé de 9
attributs.

Les attributs disponibles:
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Attribue Description

Jobid Identification de chaque

offre d’emploi

job_description Description du poste
education Education scolaire
Jobtitle Titre de I'offre

Skills Compétences
Industry L’industrie
Experience Expérience (années)
Joblocation _address Localité

Company La compagnie

Table 1 : Tableau des caracteristiques retenue

1.1.1 Analyse Exploratoire des Données

Une analyse exploratoire des données a été effechagur mieux comprendre les
caractéristiques et la distribution des donnéegstCést une étape essentielle dans tout
processus d'analyse et de modélisation des donB#espermet de mieux comprendre les
caractéristiques et la distribution des donnéeantad@passer a des analyses plus avancées. En
examinant la structure des données, en identifemtendances et les modeéles, ainsi qu'en
repérant les besoins en prétraitement, 'AED fauumie base solide pour une analyse
approfondie et des prises de décision éclairéess Dette optique, cette étude a entrepris une
AED pour explorer en profondeur les données eirendes insights pertinents pour la suite

de l'analyse.

> Distribution des types d’emploi: Un diagramme a barres a été utilisé pour mofdrer

répartition des différents types d'emplois
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Top 20 ob Ties by Count

Business Development Executve
Business Development Manager
Software Engineer

Prject Manager

Android Developer

Yieh Designer

Content Wrter

Senlor Software Enginer

Sals Execufive

PHP Developer

fova Developer

Job Title

Marketing Evecutve

WedicalCoding Tanscripton - We Wl Help You Qut - Wisap S783004777
Sales Manager

Graphic Designer

Business Analst 1

Software Developer 1
Ul Developer {=
Analyst ! |
Warketing Menager
0 2|0 4|0 6b B|0

(ount

Figure : top 20 de titre des emplois

Le graphique présente une analyse des titres desples plus fréquents dans un ensemb
données d'offred'emploi. L'axe horizontal montre le nombre d'ocences de chaque titre

poste, tandis que I'axe vertical liste les diffésditres de poste identifie
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Ce graphique a barres horizontales montre lest®s tde poste les plus courants dans les
offres d'emploi. Les titres sont classés de mardémoissante en fonction de leur fréquence

d'apparition.
La description de ces données :
+« Dominance des Roles de Développement des Affaires

Les deux premiers postes les plus fréquents sésitdu développement des affaires. Cela
montre que de nombreuses offres d'emploi sont @emtsur I'expansion et la gestion des

relations commerciales.

< Abondance des Postes Techniques
Plusieurs titres de poste concernent le développehe logiciels et la gestion de projets
technologiques. Cela inclut des rdoles comme ingénagiciel, développeur mobile et chef de
projet. Cette tendance indique une forte demande f@s compétences techniques et le

développement technologique.
< Présence de Réles Créatifs

Les titres de postes incluent également des ré@es k création de contenu et le design. Des
titres comme concepteur web et rédacteur de consemii bien représentés, soulignant

I'importance de la création et de la gestion deeranvisuel et textuel.
% ROdles de Vente et Marketing

Plusieurs postes sont orientés vers les ventesmeatketing, reflétant I'importance de ces
fonctions dans les entreprises. Cela inclut dessr@omme directeur des ventes et

responsable marketing.

» Visualisation des industries:la figure 2 ci-dessous présente une analyse des
industries les plus fréquentes dans un ensemhdemi®ées d'offres d'emploi.
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Top 20 Industries by Count

[T-Software / Software Services
Education / Teaching / Training
BPO / Call Centre / ITES
Banking / Financial Services / Broking
Recruitment / Staffing
Internet / Ecommerce
Pharma / Biotech | Clinical Research
Medical / Healthcare | Hospitals
Automobile / Auto Anciliary / Auto Components
g Construction / Engineering / Cement / Metals
TE Travel / Hotels / Restaurants / Airlines / Railways
Strategy / Management Consulting Firms
Other
Industrial Products / Heavy Machinery
Media / Entertainment | Internet
Advertising / PR / MR [ Event Management i
Accounting / Finance
FMCG / Foods { Beverage
Real Estate / Property 1
[T-Hardware & Networking

T T T T
0 2000 4000 6000 8000
Count

Figure: top 20 des industries

L'axe horizontal montre le nombre d'occurrencesr pthaque industrie, tandis gu'axe
vertical liste les différentes industries identfé Voici une explication détaillée de ce

analyse.

Ce diagramme montre les 20 industries les plusarmes dans les offres d'emploi. |

industries sont classées de maniere décroissamb@etion de leur fréequence d'appariti

Description

+« Dominance de I'Industrie IT et des Services Logicls :
o L'industrie IT et les services logiciels domineatgement le classement a\
un nombre d'occurrences trés élevé plus de 908uant une fortdemande
pour des postes dans ce sec

% Importance de I'Education et des Centres d'Appe :
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o Les secteurs de I'éducation et de la formatiorsi ajue les centres d'appels et
les services de BPO, sont également bien repré&sentintrant une demande
notable pour des professionnels dans ces domaines.

Secteurs Financiers et de Recrutement

o Les services financiers, bancaires, et de court@gsi que le recrutement et
les services de staffing, apparaissent fréquemmerqui souligne la nécessité
de professionnels dans la gestion financiére etdeitement.

Diversité des Secteurs

o D'autres secteurs comme le commerce électroniquescherche clinique, la
santé, et l'automobile sont également représeiméguant une demande
variée dans plusieurs industries.

Large Variété de Secteurs avec Moins d'Occurrences

o Plusieurs autres secteurs comme les médias, lliemigna construction, et le
FMCG sont présents mais avec des occurrencesvestaint plus faibles,
montrant une diversité d'opportunités dans diffesyelomaines industriels.

Visualisation des compétences en word cloudqui est une méthode visuelle pour
représenter la fréquence ou l'importance des maois dn texte donné. Les mots les

plus fréquents apparaissent plus grands et pliHass
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Description :

¢+ Principales Compétences Identifiées :

o

Software Application : C'est la compétence la plus dominante, indiquaet
forte demande ou une présence fréquente dansdsedat

Application Programming : Egalement trés visible, ce qui souligne
l'importance du développement d'applications dasslbnnées.

Programming : Présente en différentes variantes, indiquant de®
compétences en programmation sont cruciales.

Sales: La compétence en vente est également tres ejsibbntrant son

importance dans ce dataset.

« Autres Compétences Importantes :

(0]

(0]

o

Network Administration

Software QA (Quality Assurance)

Teaching : Indigue une demande ou une importance dansdegp&tences
pédagogiques.

Engineering : Généralement, les compétences en ingénierie bt
représentées.

Medical : Signale que les compétences dans le domaine catédont

egalement pertinentes.

Marketing : Compétences en marketing sont bien représentémdrant leur

importance dans les données.

% Diversité des Compétences :

(0]

La word cloud montre une grande diversité de coems&s, couvrant
différents domaines comme le médical, le marketitgnseignement, les
ventes, et diverses spécialités en informatiquegénierie.

La présence de termes comnf@A Testingg Embedded Software
eCommerce ERP, et DBA indique une variété de spécialisations techniques

recherchées.

+ Insights pour le Systeme de Recommandation d'Emploi

(0]

Un systéeme de recommandation efficace devrait peemsh compte cette
diversité et la fréquence des compétences.
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o Les compétences les plus visibles dans la worddaltewraient étre prioritaires

dans les algorithmes de correspondance de profils.

En resumant ces analyses: L'analyse des offrespltie montre que les titres les plus
courants sont orientés vers le développement daisesf, la technologie et la vente, avec une
forte demande pour des réles tels que "BusinesslDewment Executive" et "Software
Engineer". Les opportunités d'emploi sont largememicentrées dans quelques grandes
villes, et l'industrie IT domine dans ce dataseiyie par I'éducation et les centres d'appels.
Ces insights sont essentiels pour développer uterags de recommandation d'emploi
efficace, en ciblant les secteurs et les locabisatiles plus dynamiques. Cette word cloud
révele les compétences les plus présentes etussrpportantes dans le dataskest crucial

de s'assurer que les compétences dominantes coBwifigvdre Application”, "Application

Programming", et "Sales" sont bien représentéesretctement pondérées dammsremodele.
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2.5 Conclusion :

L'intégration de WordNet avec BERT pour l'enrickim@nt des descriptions de poste
représente une avancée notable dans le domaingysteésnes de recommandation d'emploi.
Cette approche permet de surmonter les défis pumeta diversité lexicale et améliore la

précision des recommandations. Enrichir les donméesielles avec des synonymes avant
'encodage par BERT a démontré son efficacité paffnir des recommandations plus

pertinentes et adaptées aux chercheurs d'empltie Getthodologie peut étre étendue a
d'autres domaines ou la compréhension des nuar@eantques est cruciale pour la

pertinence des résultats.
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3 Chapitre 3 : ImplémentationEt Evaluation




3.1 Introduction :

Dans ce chapitre, il contiendra une descriptiorailéé du dataset utilisé pour développer
notre systeme de recommandation d'emploi, accondgagitiune analyse exploratoire

approfondie des données. Ce chapitre présenterdendgyat les étapes clés de

l'implémentation du systéeme, illustrées par desurep d’écran des sections importantes du

code pour faciliter la compréhension technique.

Nous aborderons les différentes phases du procedssdéveloppement, depuis la collecte et
la préparation des données jusqu'a I'entrainemeéntl'égaluation du modéle de

recommandation. Pour cela, nous fournirons uneuétiah comparative des résultats obtenus
avant et apres l'intégration de WordNet, mettantueméere les améliorations apportées par

cette approche.

Ce chapitre vise a offrir une vue compléte et déwmde I'implémentation technique de notre
systeme, permettant ainsi de comprendre les chéthadologiques et les défis rencontrés

tout au long du développement.

3.2 Implémentation et I'évaluation du Systeme

3.2.1 Entrainement du modele

Pour la phase d'entrainement des modeles, plusigapss cruciales ont été suivies afin de

préparer les données et d'optimiser les perfornsates modéles de classification.
» Division du Jeu de Données

Le jeu de données a été divisé en ensembles dfegrtrant et de validation pour évaluer les
performances des modeles de maniére plus objetidive.proportion de 20% des données a
été réservée pour la validation, garantissant gmsiles modeles ne soient pas évalués sur les

mémes données utilisées pour I'entrainement.

» Préparation des Données
Pour préparer les données pour I'entrainement ddsles basés sur des réseaux de neurones,
une classe personnalisResumeDataset eté créee. Cette classe permet de gérer ledexte
les étiquettes associées, en utilisant un tokemimar convertir les textes en séquences de
tokens adaptées aux modeles de traitement du langatmirel. La classResumeDataset
assure également le padding et la troncature dpsesées pour qu'elles soient de longueur

uniforme, facilitant ainsi leur traitement par lesdeles.
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labels, tokenizer, max_length=128):

self.texts = texts
self.labels = labels
self.tokenizer = tokenizer
self.max_length = max_length

__len_ (self):
return len(self.texts)

_ getitem_ (self, idx):
~(self.texts.iloc[idx])
nt(self.labels.iloc[idx])
= self.tokenizer(text, truncation= , padding= E ', max_length=self th, return_ten
: encoding[ 'input_ids'].squeeze(), on : encoding[ 'at k"].squeeze(), s': torch.tensor(label)}

Figure 5. Model de training
> Création des Datasets et Dataloade
Les ensembles d'entrainement et de validationtérdalvirtis en instances ¢

ResumeDatasetpuis encapsulés dans des Datal.oader pour gédsatdeing pendar

I'entrainement.

train_dataset = RksumeDataset(trainidf[‘ clean'], train d /'], tokenizer)
val_dataset = ResumeDataset(val df['j

train dataloader = DatalLoader(train_dataset, batch size=32, shuffle=
val dataloader = Dataloader(val dataset, batch_size=32, shuffle= )

Figure 6: division de jeu de donnees pour I'entrainementadidatior

» Fine-tuning du Modele BERT

Le finetuning du modéle BERT sur un dataset d'entrainemsdt un GPU sur 5 epochs
'optimisation via rétropropagation constitue un@prache méthodiquement solic
L'utilisation d'un GPU accélére le processus, @xhdes epochs assure une balancee sur-
apprentissage et soagprentissage, et la rétropropagation garantitlgsigpoids du model
sont optimisés de maniére efficace pour la tachie.

39



devic torch.device(’ " if torch.cuda.is_available() else
model . to(device)

~ epoch in range(epochs):
model .train()
total loss = @

tch in train_dataloader:

input_ids = batch[ "]-to(device)

attention_mask = batch[ ': n_mask ' ]-to(devic

labels = batch[’ ='].to(device)

optimizer.zero_grad() ying ients and Forward Pass

outputs = model (input_ids, attention_mask=attention_mask, labels=labels)
loss = outputs.loss I = 1 Opt

loss _backward()

optimizer.step()

total loss += loss.item()
average loss total loss / len(train_dataloader)
print({ fepoch + 1}/{epochs}, Lo [average loss}")

Figure 7: Fine-tune de model BERT
> Evaluation du Modele sur I'Ensemble de Validatiol

Apres I'entrainement, le modéle a été évalué sur |'enlgedw validation pour mesurer

précision. Les prédictions ont été comparées agueites réelles pour calculer I'exactitt

[]
model.eval()
predictions = []
true_labels = []

h torch_no_grad():
or batch in val_dataloader:
input_ids = batch[’
attention_mask = batch[ ' ].to(device)
labels = batch['1 ]-to(de

outputs = model(input_ids, attention_mask=attention_mask)
logits = outputs.logits
predictions.extend(torch.argmax(logits, dim=1).cpu().numpy())
true_labels.extend (labels. cpu().numpy())

accuracy curacy_score(true_labels, predictions)
print(f Vv s {accuracy}’)

accuracy curacy_score(true_labels, predictions)

print|( {accuracy}'ﬂ

3y Validation Accuracy: 8.7885474126608878

Figure & Evaluation
Le modele a atteint une précision de validatioi78,85%, ce qui indique une performai

solide pour la tache de classification de p
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3.2.2 Evaluation avec NDCG

Mesure de la Discounted Cumulative Gain normali@éeCG) s'est révélée étre un outil
puissant pour évaluer la pertinence des recommiandgbar rapport a des données de vérité
terrain (ground truth data). Il est particulieremadapté a cette tache car il prend en compte
non seulement la pertinence des recommandations anasi leur position dans la liste des

résultats, favorisant ainsi les recommandationsrnsgtes en haut de la liste.

Dans notre |l est basé sur deux concepts principdenDiscounted Cumulative Gain (DCG)

et Ideal Discounted Cumulative Gain (IDCG).
Discounted Cumulative Gain (DCG) :

Le DCG améliore le CG en tenant compte de la mowsities emplois dans la liste de
recommandations. Plus un emploi pertinent apparaltaut de la liste, plus sa contribution au

score est élevée. Le DCG a la position k est démme :

2reli -1

DCGy= ) ———
¥ Lilog;(i+1)
1=

Cette formule applique une pénalité logarithmigudaanction de la position, ce qui refléte la

diminution de la valeur des documents pertinenpaegissant plus loin dans la liste.

Ideal Discounted Cumulative Gain :est utilisée pour normaliser la Discounted Cumwuéati
Gain (DCG) afin d'obtenir la Normalized Discount€dmulative Gain (NDCG). L'IDCG

représente le DCG maximum possible pour un ensedebiésultats, c'est-a-dire

Pour calculer I'IDCG, il faut d'abord trier les doip par pertinence décroissante. Ensuite, on

appligue la formule du DCG sur cette liste triée.

La formule de I'IDCG a une position k est identigueelle de la DCG, mais appliquée a la

liste de résultats triée par pertinence décroissant

2rel{ -1

IDCGy = ) ———
¥ Lilog(i+ 1)
1=

Ourel’ est la pertinence des documents triés par pextmeécroissante.

Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG)

DCG,

NDCGy = g
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Application du NDCG & I'Evaluation des Systéemeds@éeommandation d'Emploi, les étapes

suivantes sont suivies :

Collecte des données de Vvérité terrain (ground triitdata) : Il s'agit des données réelles sur
lesquelles I'évaluation sera basée. Ces donnéest@ctassées manuellement par le tops 20
recommandations par systeme pour chaque profil lpus€lection des tops 10 d’emplois et
assigner une pertinence numeérique a chaque recodatiam en fonction de la vérité terrain.
Ses caracteristiques sont : le numéro du pro#intification de poste, la pertinence et le titre
du poste. On attribue les numéros 0,1,2,3 commealésignation de degré de pertinence par

exemple :

3 . trés pertinent
2 : pertinent

1 : peu pertinent
0 : non pertinent

L’annotation de pertinence de chaque offre estéasé le score de similarité cosinus de

recommandation, comme ceci :

Si similarite est >= 0.8 la pertinence (3)
0.6 < similarite < 0.8 la pertinence (2)
0.4 < similarite < 0.6 la pertinence (1)

Similarite < 0.4 la pertinence (0)

Exxemple de ground truth data des 2 profils suptdils utilisée ainsi leur calcule NDCG
pour BERT seul et BERT + WordNet voir la figuredgssous :
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ground_truth_profiles = {

1: [
28915501025, 3,'
198815582644, 3,'C
120715500018, 1, 'Web
38915561263, 1,
170715584541, O,
81215006897, 1,'
170316900198, O, '
241216008556, 9, '
1564, 1,

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

281115900362,
8216966602, 3

316900414,

15588625,

231215500061,
158416581222,

1609155

280116801813, 3,

Figure 9: Ground truth data

Avec ses annotations de manuelle del0 profils,[¥CM est calculer avec celle des emp
recommandés par le systéme a base de similaric@atpie emploi. Au niveau calcule de
NDCG le titre des postes sont aussi pris en congotdin de comparer les titres de grot
truth data et celle de la recommandation par légovisation TFIDF voir le code dans la figL
ci-dessous les étapes de calcule de N :
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** pp.array
ideal relevance s
elevance

=f annotate similar

f calculate ndcg for profile{ground truth, recommendatlon
@], annotate_similarity
ground truth]
annotated recommendations]

ectorizer = Tfidfvector i X 5 mmendation names)
ground_truth tFidf

np.argmax(similaritie

s = [ground_truth{metched idx

in annctated recommendations]

cores, reverse=irue}f:len{relevance

n profile id
ground ound_truth_profi
recommendations = recommendat rofiles[profile id]
ore = calculate ndcg for profile{ground truth, recommendatio
re)

Figure /0: Code pour le calcul de NDCG
Les résultats NDCG de chaque profil et ainsi quedéggenne de NDCG pour I'ensemble «
profils désignée comme le résultat pour la perfarceade notre systeme de recommand:

d’emploi, voir le resultat sur le tableal-dessous :
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Profils BERT BERT + WordNet
1 0.7443 0.9610
2 0.6617 0.9259
3 0.5518 0.9395
4 0.7759 0.7798
5 0.5476 0.6550
6 0.6929 0.6987
7 0.7060 0.8735
8 0.7547 0.6791
9 0.9299 0.6876
10 0.6661 0.8950
Moyenne de NDCG 0.7031 0.8095

Tableau 1 : Comparaison de NDCG de BERT et BERTotdNet

Une courbe au-dessous avec ces résultats en fiidene vision globale de répartition de
resultat de chaque profil.



Comparaison des scores NDCG pour BERT et BERT + WordNet
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Figure /7: Courbe de comparaison NDCG de BERT et BERT+ Wel

Interprétation des Résultats de la NDCG pour les Rifils avec BERT+WordNer
Les valeurs de NDCG (Normalized Discounted Cumu#atbain) obtenues pour différel
profils pour le modele BERT+WordNmontrent une performance remarquable, avec

moyenne de 0.8095. Une synthése des résultatsduodls et leur interprétatiol
Profil 1 : NDCG = 0.9610

o Ce score exceptionnel montre que le modeéle classepe parfaitement les résult

pertinents enéte de liste, démontrant ainsi sa robustesse@eésesion
Profil 2 : NDCG = 0.9259

0 Un excellent score, illustrant la capacité du medefournir des classements de h:

qualité pour ce profil.
Profil 3 : NDCG = 0.9395

o La performance élevée pour cofil confirme I'efficacité du modéle dans la gestit

le classement précis des informations pertine

Profil 4 : NDCG = 0.7798
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o Ce score élevé montre que le modele est perforataiticace, méme pour des profils

présentant des défis spécifiques.
Profil 5 : NDCG = 0.6550

o Un bon score, indiquant que le modéle maintient boene performance et une

pertinence adéquate dans le classement des résultat
Profil 6 : NDCG = 0.6987

o Ce score reflete une performance solide et corsstdhtstrant la fiabilité du modéle

pour une variété de données.
Profil 7 : NDCG = 0.8735

o Un score trés élevé, démontrant une excellentectapde classement et une précision

remarquable.
Profil 8 : NDCG = 0.6791

o Un bon score qui met en avant la performance setbb®hérente du modele dans le

traitement des données.
Profil 9 : NDCG = 0.6876

o Ce score montre que le modele est efficace et qmeatat, fournissant des classements

pertinents de maniere réguliere.
Profil 10 : NDCG = 0.8950

o Un score élevé, témoignant de la grande précidiale éa robustesse du modéle pour

ce profil.

Les améliorations les plus marquées sont obserpgéas les profils 1, 2, 3, et 10, ou

l'intégration de WordNet apporte une augmentatidstantielle de la NDCG.

Les profils 4 et 6 montrent des améliorations nmalgs, tandis que les profils 8 et 9
contrairement aux autres profils, I'ajout de Wortleetraine une diminution du score par
rapport a BERT. Cela pourrait indiquer que lestiahs sémantiques ajoutées par WordNet

perturbent les recommandations pour ces profilsigeées.

Ce qu’on déduit pour ces profils est :
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o Pour ces deux profils, les relations sémantiqupplémentaires fournies par WordNet
n'‘ont pas amélioré la pertinence des résultatgyuCsignifie que les concepts ou les
contextes de ces profils sont mieux capturés pa&RBEans linterférence des liens
supplémentaires de WordNet.

0 Il est possible que les profils 8 et 9 contienrded données ou des termes spécifiques
gui ne sont pas bien représentés ou qui sont aégbigans WordNet. WordNet
pourrait introduire des relations sémantiques nenminentes qui dégradent la qualité
des résultats.

o L'intégration de WordNet pourrait introduire du Uli¥ sémantique, c'est-a-dire des
relations supplémentaires qui ne sont pas utilegubpeuvent méme étre trompeuses
pour ces profils. Ce bruit peut réduire la précisior modele.

o Si les données contiennent beaucoup de termesideelsn jargon spécifique, ou si
elles sont contextuellement différentes de cellesir plesquelles WordNet est

généralement utile.

Nous envisageons d'utiliser des techniques d'apgsage automatique pour ajuster
dynamiquement ['utilisation des informations de Whet, en activant ou désactivant ces

informations pour ces profils ou du contexte spgaé.

Moyenne de la NDCG
BERT + WordNet obtient une moyenne de 0.8095 sqiea pres de 81%, montrant une

amélioration significative de la qualité des recoamehations.

BERT seul obtient une moyenne de 0.7031 soit umgeotiage de 70,31%, ce qui indique que

le modéle de base fournit déja des recommandapenmentes.

L'augmentation de la moyenne NDCG pour BERT + Wetqgrar rapport & BERT est a peu
pres de 0.10 points (environ 10%) indique que Utjde WordNet permet de capter des
relations sémantiques supplémentaires qui amétiogtabalement la pertinence des

recommandations.

L'utilisation de la mesure NDCG pour évaluer lestdyes de recommandation d'emploi
permet d'obtenir une évaluation nuancée et pré@si& qualité des recommandations. En
tenant compte a la fois de la pertinence et deokitipn des recommandations, le NDCG
fournit une vue compléte des performances du syst&utte méthode peut ainsi guider les

ameliorations futures et contribuer a offrir uneliaere expérience utilisateur.
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Similarité cosinus de BERT et BERT + WordNet
La mesure des similarités cosinus entre chaquel gtofles 3 offres recommandées par le
systeme dans le tableau ci-dessous :

Profils BERT BERT + Wordnet
0.8584 0.9378
Profil 1 0.8570 0.9351
0.8550 0.9341
0.5530 0.6719
Profil 2 0.5510 0.5560
0.5360 0.5389
0.8188 0.9049
Profil 3 0.8188 0.9037
0.8182 0.8923
0.8338 0.8105
Profil 4 0.8282 0.8090
0.8268 0.8086
0.5555 0.7385
Profil 5 0.4945 0.6119
0.3970 0.4237

Tableau 2 : Comparaison similarite entre profilegtres recommandees pour BERT et BERT
+ WordNet



Comparaison des scores NDCG pour BERT et BERT + WordNet selon les profils

. @ Valeurs BERT
Valeurs BERT + WordNet

Ao ® : Moyenne BERT

Moyenne BERT + WordNet
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Profils

Figure /2: Cmparaison des score NDCG selon les pr
Profil 1

Les scores de BERT + WordNet sont considérablemlestélevés que ceux de BERT, a
uneaugmentation d'environ 0.08 & 0.09 po

Ce qui explique que l'ajout de WordNet apporte @dations sémantiques supplémenta
qui améliorent la compréhension contextuelle desetepour ce profil. Les informatiol
supplémentaires de WordNet compnt efficacement les embeddings contextuels de BI

résultant en une performance acc

Pour le Profil 2

WordNet améliore les scores, en particulier le s¢ermplus élevé passant de 0.5530 a 0.6
Ce qui explique que de wordNet pour le profil zenlevé les ambigiie et a amélioré

compréhension.

Profil 3

Les scores augmentent notablement avec I'ajout delMét que celle de BERT, d'envir
0.08 a 0.09 points.

Ce qui expligue wordnet améliore la compréhensiola enodélisation des données pout
profil.

Pour celle de Profil 4 :
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Performance de BERT :

Les scores de BERT sont en peu élevés, oscillant €r8268 et 0.8338. Cela indique que
BERT, capture efficacement les relations contelggett les significations nécessaires pour
ce profil spécifique.

Performance de BERT + Wordnet :

Les scores avec BERT + Wordnet sont Iégérementiéufes, variant entre 0.8086 et 0.8105 a
peu pres 0.02 point d’écart avec celle de BERT1teCdiminution de performance peut
sembler contre-intuitive car Wordnet est une baselonnées lexicales riche en relations
sémantiques mais nous déduisons que ce |égeratitfér est di soit :

Redondance de I'information

BERT est déja trés performant pour le Profil 4gaesuggere que les embeddings contextuels
gu'il génére sont suffisants pour capturer les cesrsémantiques nécessaires. L'ajout de
Wordnet pourrait introduire des informations redams ou superflues qui n'‘apportent pas de
valeur ajoutée, voire compliquent le processus dédlisation en introduisant du bruit.

Qualité des relations sémantique

Les relations sémantiques fournies par Wordnet gr@uve pas correspondre parfaitement aux
besoins spécifiques du Profil 4. Par exemple, 8irldil 4 contient un langage tres spécialisé
ou des relations contextuelles que Wordnet ne eopas efficacement, I'ajout de Wordnet
pourrait étre moins bénéfique dans ce cas.

Complexité accrue:

L'intégration de Wordnet peut augmenter la compéexiu modeéle, nécessitant plus de
ressources computationnelles et augmentant lesessde sur-apprentissage sur des relations
non pertinentes.

Nature des données du profil 4

Si le Profil 4 comprend des textes ou des contexidss relations sémantiques sont déja bien
comprises par les mécanismes d'attention de BERjoul de relations lexicales explicites

peut ne pas améliorer la compréhension globale.

Profil 5 :

Une amélioration des relations sémantiques aussi p® profil par I'ajout de wordnet par

rapport & BERT unique.

Donc pour I'ensemble WordNet apporte une amélionasignificative pour notre systéme par

rapport l'utilisation de BERT malgré sa puissance.



La figure audessous montre le code ou wordnet a été intégrée BERT, pou

I'enrichissement du texte par la fonctienrich_text_with_synonyms().

matplotlib.pyplot as plt
from nltk.corpus import wordnet as w

nyms (text,

.lemmas():
synonyms . add(lemma.name())

enriched_words.appen

enriched_\ s) [ :max_synonyms])
enriched text = ° ".join
return enriched_text

data[ "enr tion'] = data[’j¢ ption_clean’].apply( x: enrich_text_with synonyms(x, max_synonyms=1))

get_top_matching_jobs(profile description, job_descriptions, top k=28, seuil-8.5)

enriched_profile_description = enrich_text_with_synonyms(profile description, max_synonyms=1)

Figure /3: Code de I'integration de Wordnet

La figure cidessous est le code pour la recommandatiolops des emplois correspond
profils des candidatsLa fonction get_top_matching_jobs() qui recoit des profils ¢
description des postes pour les enrichissement das/encodage et le calcule de simile

entre ces deux puis retourner les k top deslois et la liste de similarité .

Une variableprofiles est une liste pour les requétes de recherche dem@inme des profil

de candidats.

A la fin I'appel de la fonctiorget_top_matching_jobs()pour encoder les profils et |
emplois, puis unegecommandation de tops 20 des emplois le plusnearttipour chaqu
profil.
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get top matching jobs(profile description, job descriptions, top k

enriched_profile « ription = enrich_text with_: yms (profile description, m
e(enriched_prof
iptic

file embedding, job s

1

all_recommendatic

» similarit:

Figure /4. Code pour la recommandation
Les 20 recommandations d’emploi pour les profiés 2 sur la figure ~dessous sous forn
d’une liste de nom des poste (titre) et milarité et classé par ordre décroisse

Profil 1 :

20 recommandations pour profile 1:

i0S Developer, Similarité: ©.9851
Flash Game Developer, Similarité: 8.9639

: Mobile Testing Engineer (automation OR Manual), Similarité: 0.9084
I0S Developer (1-4 yrs), Similarité: ©.8993
Tech Lead - Android App Development Engineer, Similarité: ©.8979

: Open Source Developer, Similarité: ©.8969

: Game Designer, Similarité: @.8967

: Windows Phone Application Developer, Similarité: ©.8963

: Web Developer, Similarité: ©.8960

: Web Developer-ASP.net, Similarité: 8.8955

: Oracle Apps Technical Consultant || Immediate Joiner., Similarité: @.8849

: Microsoft Technology - Tech./ Sol. Architect, Similarité: ©.7263
Cloud Engineers for Leading E-com Company, Similarité: ©.5638
Iphone/ios Developer - Objective C/cocoa/xcode, Similarité: 0.5344
PHP / LAMP Developer - Urgent Requirement, Similarite: ©.4882

: Magento Developer, Similarité: ©.3973
Php Developer, Similarité: 8.3380@

: Android Developer, Similarité: ©.2499

: Web Developer, Similarité: 8.1389
Sr. Web Developer, Similarité: ©.1275

Figure /5':liste des postes recommandés pour le prt
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La courbe de similarité des recommandations poprdél ci-dessous, qui montre

similarité des 20 meilleures recommandations peprofil 1.

Similarité

1.0

Courbe de Similarité des Recommandations pour le Profil 1

0.8 -

0.6 -

0.4 1

0.2

0.0

T
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 1z 13 14 15 16 17 18 19 20

Recommandation

Figure /6: courbe pour la recommandation de prof

Les similarités des recommandations sont trés éepéur les 11 premiér
recommandations, toutes autour de 0.9. Cela indigeeces recommandatic
sont tres pertinentes par rappor profil 1.

Apres la 11eme recommandation, la similarité chigemaniére significative
ce qui indigue une diminution de la pertinence @esmmandation

La 12eme recommandation a une similarité de 0.g2@ui représente encc
une certaine pertineni mais bien moins que les premiéres recommanda
Les recommandations a partir de la 13éme montremtlécroissance contin
de la similarité, devenant tres faibles a partitad&é8éme recommandatir

Profil 2 :

54



Top

Job:
Job:
Job:
Job:
Job:
Job:
Job:
Job:
Job:
Job:
Job:
Job:
Job:
Job:
Job:
Job:
Job:
Job:
Job:
Job:

20 recommandations pour profile 2:

Php Developer, Similarité:

Senior Programmer, Simil

WEB Designer, Similarité:

SEQ Executive, Similari

i05 Developer, Similarite

i0S Developer, Similari

Web Developer, Similarite

Cloud Engineers for Leading E-com Company, Similarité:

Web Designer / Web Developer, Similarité: 8.8874

Magento Developer, Similar : ©.8858

Web Developer, Similarite

i0s Developer, Similari 3

Tech Lead - Android App Development Engineer, Similarit

Mobile Testing Engineer (automation OR Manual), Similari

PHP Developer, Similarité: @

User Interface Developer - Htmla s/javascript - IIT, REC, BITS, Similarit
Open Source Developer, Similarité:

Android Developer, Similarité:

Technical Lead (Java / J2EE), Similarité: 8.1824

Project Lead - Mobile Application Development, Similarité: @.8869

Figure /7: liste des postes recommandés pour le pri

Sa courbe présentative esdessou :

Similarité

1.0

0.8 1

0.6

0.4 1

0.2

0.0

Courbe de Similarité des Recommandations pour le Profil 2

1 7 3 4 5 6 F 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Recommandation

Figure /8. liste des postes recommandés pour le pr

55



3.2.3 Technologies et Outils Utilisés
Pour limplémentation de notre systeme de recomataonmd nous avons utilisé les

technologies et outils suivants :

3.2.3.1 Python

Python est le langage de programmation principdisétpour ce projet. Il a été choisi en
raison de sa simplicité, de sa large adoption tlaeemmunauté scientifique et de son riche
ecosysteme de bibliothéques pour le traitementddesées, I'apprentissage automatique et

'analyse de texte.

3.2.3.2 PyTorch
PyTorch est une bibliotheque open-source utilisge papprentissage profond. Elle offre une
flexibilité et une facilité d'utilisation grace aors approche dynamique des graphes

computationnels. Voici comment PyTorch a été @itdans ce projet :

Modelisationet entrainement de reseaux de neuronesPyTorch a été utilisé pour définir,
entrainer et évaluer des modéles de réseaux denssupour diverses taches de traitement du
langage naturel (NLP).

Manipulation de tenseurs: Les tenseurs, structures de données similainedaleaux de
NumPy mais avec des capacités supplémentairesgaoatcul sur GPU, ont été utilisés pour

les opérations mathématiques lourdes.

3.2.3.3 NLTK (Natural Language Toolkit)
NLTK est une bibliotheque complete pour le traitaindu langage naturel en Python. Elle a

ete utilisée pour les taches suivantes :
Prétraitement du texte: Tokenization, lemmatisation et suppression des-gtords.

Analyse syntaxique et sémantique Extraction de mots-clés, analyse de la syntaxadeda

grammaire.

3.2.3.4 Transformers (Hugging Face)
Transformers est une bibliotheque développée paigidg Face, largement utilisée pour le
traitement du langage naturel et basée sur I'aathite Transformer [37]. Elle a été utilisée

dans ce projet pour :

Modéles pré-entraines. Utilisation de modéles de pointe comme BERT paes taches de

classification.
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Fine-tuning: Ajustement des modeéles pré-entrainés sur desdiewonnées spécifiques pour

améliorer les performances sur des taches pasdiesli

3.2.3.5 Scikit-learn
Scikit-learn est une bibliotheque pour l'appremiigs automatique en Python. Elle a été

employée pour :

Prétraitement des données: Normalisation, standardisation et transformatides

caractéristiques.

Modeles d’apprentissage automatique Implémentation de modeéles classiques tels que la

régression logistique, les SVM et les foréts aléago
Evaluation des modéles Mesures de performance comme I'exactitude,daigion.

3.2.3.6 Pandas et NumPy
Pandas et NumPy sont des bibliotheques essentplgsla manipulation et I'analyse des

données en Python.

e Pandas: Utilisé pour la manipulation des données sousnéorde DataFrames,
facilitant I'importation, la transformation et legsualisation des jeux de données.

NumPy: Employé pour les opérations numériques et la mdaiion de tableaux
multidimensionnels. NumPy offre des performancesvéss pour les calculs
numériques grace a ses optimisations et son iri@gravec des bibliotheques de bas

niveau.

3.2.3.7 Matplotlib
Matplotlib est une bibliotheque de visualisation Bgthon, utilisée pour générer des
graphiques et des visualisations de données. Dapsoget, Matplotlib a été utilisée pour les

raisons suivantes :

Visualisation des données Création de graphiques variés tels que desdremtomes, des
courbes, des diagrammes en barres, word cloud ®tsdatter plots pour explorer et

comprendre les jeux de données.

Analyse exploratoire des donnéesAide a la compréhension des distributions de dean
des relations entre les variables et des tendagémérales a travers des visualisations

graphiques.
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3.2.3.8 Google Colab
Google Colab est un service fourni par Google aurimet de rédiger et d'exécuter du code
Python dans un navigateur, avec un acces gratuitreasources matérielles telles que les

GPU. Voici comment Google Colab a été utilisé damprojet :

Environnement de développement interactif. Colab a fourni un environnement interactif
pour le développement, le test et I'exécution aked@ython, facilitant le prototypage rapide et

I'expérimentation.

Accés aux GPU: L'utilisation des GPU disponibles sur Colab anmer d'accélérer
I'entrainement des modeles de deep learning, notammroeux basés sur PyTorch et

Transformers.

Collaborations facilitees : Les notebooks Colab peuvent étre facilementapéd et
collaborés en temps réel, ce qui a aidé a travadie équipe et a partager des résultats

instantanément.

Intégration avec Google Drive: Sauvegarde automatique et stockage des notelsawks
Google Drive, permettant un acces et une gestedsales fichiers et des jeux de données.

Google Colab a donc joué un réle crucial en fowans$ une infrastructure de développement
et de calcul accessible et puissante, ce qui aid@mablement amélioré I'efficacité et la

productivité du projet.

Ces bibliotheques ont été intégrées pour fournérhase robuste et flexible pour I'analyse des
données, lI'apprentissage automatique et le traitechelangage naturel dans ce projet. Leur
combinaison permet de tirer parti des dernierem@es en matiere de techniques de

traitement des données et d'intelligence artifieiel

3.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons détaillé lI'implémantagt I'évaluation de notre systéme de
recommandation d'emploi basé sur le modele BERT Benrichissement par WordNet qui
démontrent I'efficacité de I'utilisation de modetkeslangage avancés pour la recommandation
de contenu. Nous avons utilisé la mesure de NDC@nfidlized Discounted Cumulative
Gain), une métrigue couramment utilisée pour évallee qualité des systemes de
recommandation en tenant compte de la pertinenake da position des résultats dans le

classement.
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Les scores élevés obtenus, confirment la capao#éndtre systeme a fournir des

recommandations pertinentes et bien classées, dapbaux profils des candidats de maniére
efficace. Cette approche peut étre étendue et mgntdavantage pour incorporer des données
supplémentaires et des techniques de personnafis@vancées, renforcant encore la

performance et I'utilité du systéme de recommaadati
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Conclusion Génerale
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V. Conclusion Génerale

Dans le cadre de ce travail de recherche, noussaquioré la conception et I'implémentation
d'un systéme de recommandation d'emploi basé sRTBEe projet s'est articulé autour de
trois chapitres principaux, chacun apportant ueerpiessentielle a I'édifice de notre systeme.

Le premier chapitre a été consacré au contextd@md. Nous avons étudié les différentes
approches de systemes de recommandation existants, avantages et leurs limites. Une
attention particuliere a été portée sur les tearesgmodernes d'apprentissage automatique et
de traitement du langage naturel, notamment l'wrchire BERT, qui a démontré des

capacités supérieures dans la compréhension coetiextles textes.

Le deuxiéme chapitre a détaillé notre contribufpoimcipale : l'intégration de WordNet dans
notre systeme de recommandation. En enrichissantrdprésentations sémantiques avec
WordNet, nous avons pu améliorer la qualité desomegcandations en offrant une
compréhension plus fine des relations lexicaless@hantiques entre les termes. Cette
intégration a permis de combler certaines lacumssnaodeles basés uniquement sur BERT,

en apportant une dimension supplémentaire de seh&&mantique.

Enfin, le troisieme chapitre a porté sur l'implénagion et I'évaluation de notre systéme. Nous
avons décrit les étapes de développement, depuicoleecte des données jusqu'a
I'entrainement et la validation du modéle. Les ltamides tests d'évaluation ont montré que
I'intégration de WordNet a BERT améliore signifieament les performances du systéme,

tant en termes de précision que de pertinencesgdesnmandations.

En conclusion, notre recherche a démontré quédatton conjointe de BERT et de WordNet
permet de créer un systéme de recommandation demipks performant et plus intuitif.
Cette approche hybride tire parti des avancéestE&sen traitement du langage naturel tout
en intégrant des connaissances lexicales établiieant ainsi une solution robuste pour les
systemes de recommandation d'emploi. Les perspsediinures incluent I'ajout de l'interface
pour une interaction entre l'utilisateur et le gyse.l'optimisation continue de Il'algorithme,

I'exploration de nouvelles sources de données @ffiner davantage les recommandations.
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