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Résumé. L’orientation scolaire est une problématique pour nombre de
lycéens et d’étudiants qui se sentent désorientés devant la pléthore de
cursus proposés. Afin de les guider dans leur réflexion, nous proposons un
système de recommandation. L’orientation scolaire étant un domaine à
fort enjeu, nous mettons l’accent sur l’explicabilité de notre système, la-
quelle sera rendue possible par la construction et l’utilisation d’un graphe
de connaissance.

1 Introduction
Pour le choix d’une filière de formation, un grand nombre de facteurs d’influence

entrent en jeu : pression familiale, débouchés professionnels, réputation et lieu de la
formation, pour n’en citer que quelques uns (Aydın, 2015). Comparativement au choix
des filières et enseignements de spécialité au lycée, l’offre de formation dans l’ensei-
gnement supérieur est plus variée et conséquente. Plusieurs études ont montré que
les étudiants plébiscitent cette diversité des cursus proposés, mais seulement dans une
certaine mesure (Ackerman et Gross, 2006). Un nombre croissant de dispositifs d’aide
à l’orientation sont désormais à la disposition des élèves (Barrère, 2013). Mais ces
dispositifs n’apportent que de l’information, ce qui n’aide pas à prendre une décision
en connaissance de cause (Daverne-Bailly, 2020) car l’information qu’ils délivrent est
souvent trop conséquente. Les systèmes de recommandation (SR) constituent alors un
outil privilégié pour effectuer les « bons » choix (Ricci et al., 2010). Les SRs sont conçus
pour faciliter une prise de décision parmi un éventail de choix proposés. Cependant,
les SRs ne concernent souvent que des domaines à faible enjeu. Se tromper dans la re-
commandation d’un film ou d’un livre n’a pas une grande incidence pour l’utilisateur.
Il en est tout autre dans le domaine éducatif, où le choix d’une formation est en partie
irréversible et façonne la future identité professionnelle de l’élève. L’éducation est un
domaine à fort enjeu.

L’objectif des recherches que nous menons, et dont un travail préliminaire est pré-
senté ici, est de concevoir un SR pour l’orientation vers l’enseignement supérieur. Ani-
més par l’objectif de satisfaire pleinement chaque élève, nous plaçons l’explicabilité des
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sorties du SR au centre de nos recherches. Nous souhaitons rompre avec l’utilité très
limitée des explications collaboratives telles que « Nous te recommandons ce cursus
car les élèves ayant un profil similaire au tien ont majoritairement suivi cette voie avec
succès ». Par ailleurs, nous pensons que la confiance dans la recommandation est plus
élevée lorsque l’explication émane d’un interlocuteur humain - p. ex. un professeur prin-
cipal - plutôt que d’un algorithme qui n’a qu’une connaissance superficielle de chaque
élève. C’est pourquoi notre approche vise une compréhension fine des spécificités de
chaque élève, afin de se rapprocher autant que possible d’un accompagnement de nature
humaine. Un professeur principal argumenterait de façon personnelle, par exemple : «
Je pense que tu devrais considérer cette formation, car elle est proche de chez toi et
je sais que tu ne te sens pas encore prêt à t’éloigner géographiquement. Par ailleurs,
il s’agit d’une formation courte, mais qui laisse la possibilité à une poursuite d’études.
Au regard de ton incertitude vis-à-vis des études longues, cette formation me semble
pertinente ». C’est vers ce type de justification plus personnalisée que nous souhaitons
tendre.

La structure de ce papier est la suivante : la section 2 pose les objectifs, originalités
et verrous scientifiques de nos travaux. La section 3 explicite l’approche envisagée pour
répondre au besoin d’explicabilité des recommandations. Enfin, la section 4 présente des
travaux connexes jugés pertinents au regard de nos contextes scientifique et applicatif.

2 Contexte et objectifs scientifiques
Les modèles de recommandation « boîte blanche » (arbres de décision, modèles

de régression linéaire, etc.) sont interprétables de façon intrinsèque, mais sont souvent
trop simplistes pour délivrer des recommandations compétitives avec les modèles «
boîte noire » (les réseaux de neurones, les forêts aléatoires, etc.) (Alom et al., 2019).
Cependant, ces modèles nécessitent généralement beaucoup de données. De plus, leur
fonctionnement interne est opaque, ce qui complique toute tentative d’explication a
posteriori (Rudin, 2019). Or l’explication est au centre de nos préoccupations. Nous
approche se fonde l’utilisation d’un graphe de connaissance (GC) qui, au regard de nos
objectifs, présente de multiples avantages : (i) ils permettent de fusionner et projeter
des données de sources hétérogènes dans un espace de représentation commun, à partir
duquel il devient possible d’extraire de la connaissance nouvelle ; (ii) raisonner sur le
graphe permet de générer des recommandations et des explications simultanément, au
lieu de générer l’explication a posteriori. Ainsi, la fiabilité de l’explication est assurée ;
(iii) enfin, les récentes avancées permettent à de nombreux modèles de recommandation
basés sur les GC d’atteindre des performances très satisfaisantes (Guo et al., 2020).

Néanmoins, un certain nombre d’interrogations restent en suspens relativement à
nos objectifs : (i) quelle place sera donnée au GC dans notre approche : viendra-t-il
en complément d’autres représentations de nos données ? Sera-t-il au contraire notre
unique forme de représentation, après la fusion des sources de données hétérogènes ?
Quelles entités seront incluses dans notre GC : les élèves, les formations, ou les deux ? ;
(ii) s’agira-t-il d’un GC objet-objet afin d’enrichir la connaissances sur les formations
proposées, ou d’un GC fusionnant l’ensemble des sources de données hétérogènes ? ;
(iii) à quel moment le GC sera-t-il utilisé pour générer des explications : simultané-
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ment à la recommandation, ou a posteriori ? ; (iv) quelle méthode sera employée pour
personnaliser nos explications ?

L’originalité et la portée de nos travaux sont les suivantes :

— Choix du modèle : Les graphes de connaissance ont déjà été appliqués dans le
domaine de l’éducation. Néanmoins, soit le cas d’usage est très éloigné du nôtre
(Shi et al., 2020), soit l’explicabilité du modèle n’est pas étudiée (Xu et al., 2021).
A notre connaissance, notre travail est le premier à s’intéresser conjointement
aux problèmes de recommandation de formations et d’explicabilité à l’aide d’un
graphe de connaissance ;

— Avis d’experts : la majorité des cadres applicatifs de la littérature ne néces-
sitent pas une compréhension fine du contexte applicatif, en grande partie car
il s’agit de contextes à faible enjeu décisionnel. A contrario, nous faisons le
choix d’enrichir notre approche par une collaboration étroite avec des experts
de l’éducation, dont la connaissance du terrain est pleinement intégrée ;

— L’explication avant la précision : notre approche accorde une importance
primordiale à l’explication. En effet, l’explication est un moyen d’accroitre la
confiance de l’élève dans l’outil (Tintarev et Masthoff, 2007) et elle importe da-
vantage que la capacité du modèle à recommander des formations dans lesquelles
l’étudiant va réussir ;

— Introduction de nouvelles métriques : du fait de la remarque précédente,
nous ne pouvons pas nous contenter des métriques traditionnellement utilisées
pour mesurer l’efficacité d’un SR. Certains travaux tentent de définir de nou-
velles métriques adaptées au contexte applicatif (Gabbolini et Bridge, 2021).
Dans notre cas, la fonction objectif devra s’adapter au profil de chaque élève.
Cette piste de recherche reste à notre connaissance inexplorée dans le domaine
de l’éducation.

Plusieurs problématiques et verrous scientifiques seront à considérer :

— Mesurer la pertinence des explications : après la phase de recommanda-
tion, l’élève ne reviendra pas systématiquement vers le SR pour fournir un retour
sur l’utilité perçue de l’explication. L’a-t-elle aidé dans sa prise de décision ? ;

— Mesurer la fidélité des explications : les approches d’apprentissage statis-
tique génèrent souvent l’explication a posteriori. Dans ce contexte, comment
s’assurer de la fiabilité de l’explication ? Autrement dit, comment vérifier qu’elle
justifie pleinement la recommandation ? ;

— Personnalisation des explications : l’apprentissage des profils individuels
devra être suffisamment personnalisé pour permettre de sélectionner la justifi-
cation plus proche de la sensibilité personnelle de l’élève. En effet, chaque élève
dispose de ses propres critères et préférences en matière d’orientation scolaire.
Une piste à explorer serait d’inférer les probabilités de chaque chemin reliant un
utilisateur à un objet à recommander. Le chemin de plus forte probabilité nous
fournit alors les élements à faire figurer dans la justification.
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3 Approche envisagée
3.1 Collecte de données

Plusieurs SRs implémentés pour des usages similaires au nôtre se focalisent unique-
ment sur des données extraites de bases académiques (Aly et al., 2013 ; Al-Badarenah et
Alsakran, 2016). Inspirés par les travaux de (Hu et Pu, 2011), nous sommes convaincus
que les centres d’intérêts et la personnalité des élèves doivent faire partie intégrante de
leur profil utilisateur. Nous avons conçu un questionnaire qui vise à cerner ces aspects
à travers des questions relatives au contexte scolaire, aux appétences personnelles et à
des mises en situations professionnelles. Les données collectées permettront d’enrichir
la connaissance sur les profils individuels et ainsi de générer des justifications « sur-
mesure ». L’offre de formation dans l’enseignement supérieur est connue et repertoriée ;
nous utilisons les données publiques mises à disposition. Ensuite, la construction du
GC - que nous détaillons dans la section 3.2 - nous permet de représenter toutes nos
données dans un espace commun.

3.2 Construction du graphe de connaissance
Nous avons créé une première ontologie avec le logiciel protégé 1. Une ontologie peut

être vue comme le schéma de construction du GC. Plus formellement, une ontologie
spécifie pour un domaine applicatif donné un ensemble de classes liées entre elles par
des relations (Gruber, 1993). Dans notre cas, « Lycéen », « Etudiant » et « Formation
» sont des classes. « Habite à » et « Etudie à » sont des relations. Les classes peuvent
aussi disposer d’attributs : un élève se caractérise par son âge, son sexe, etc. Nous
convertirons ensuite chaque ligne des données sous la forme d’un triplet RDF 2 <sujet,
prédicat, objet>. L’ontologie est finalement peuplée par les triplets générés pour donner
place au GC. Un exemple de ce que pourrait être ce graphe est donné en Figure 1.

3.3 Génération des recommandations
Indépendamment de la structure des données et du modèle employé, la tâche de re-

commandation se formule ainsi : si l’on définit I l’ensemble des objets recommandables
et U l’ensemble des utilisateurs, le modèle apprend une représentation ui et vj pour
chaque utilisateur ui et objet vj , respectivement. Alors, une fonction d’utilité infère la
relation entre l’utilisateur ui et l’objet vj : f : ui × vj → yi,j . Le système présente
les N meilleures recommandations, ou simplement la recommandation maximisant la
fonction d’utilité f .

Pour effectuer une recommandation au sein d’un GC, deux approches sont majori-
tairement employées (Guo et al., 2020), sans que nous ayons encore déterminé celle la
plus pertinente pour nos objectifs. La première approche consiste à projeter le GC dans
un espace vectoriel continu de faible dimension (embedding). Entités et relations sont
alors encodées sous forme vectorielle. Il devient ainsi possible d’utiliser des algorithmes

1. https ://protege.stanford.edu/
2. https ://www.w3.org/RDF/
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Fig. 1 – Exemple d’un graphe de connaissance.

d’apprentissage statistique sur les données encodées. Dans la seconde approche, au-
cune transformation du GC n’est opérée. De fait, il est possible de raisonner sur les
entités et relations du graphe sans modifier leur espace de représentation. Cela permet
d’exploiter directement le degré de connexion entre entités du graphe.

3.4 Expliquer une recommandation
L’approche d’embedding fait perdre l’interprétabilité naturelle du graphe. De plus,

il n’existe aucune méthode consensuelle pour mesurer l’explicabilité d’un modèle fondé
sur de l’embedding (Bianchi et al., 2020). L’approche basée sur les chemins n’effectue
quant à elle aucune transformation du GC ; recommandation et explication ne sont
alors plus deux tâches découplées. Par ailleurs, raisonner directement dans le GC nous
permet d’extraire des méta-chemins (Chen et al., 2021), lesquels peuvent à la fois
servir de schéma naturel d’explication comme de variables additionnelles pour enrichir
les profils utilisateurs.

Relativement à notre objectif d’explicabilité, on peut donc a priori penser que les
approches basées sur du raisonnement au sein du GC ont l’ascendant sur les approches
d’embedding. Mais divers travaux font état du potentiel des méthodes de projection
pour générer des explications fiables et pertinentes (Ai et al., 2018 ; Moon et al., 2019).
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Dès lors, nous n’excluons pour l’instant aucune des deux approches mentionnées. Nous
avançons ci-dessous nos pistes de recherche privilégiées, indexées par le type d’approche
employée :

— Raisonnement dans le GC : cette approche nous permettrait, pour chaque
élève, de pondérer chaque chemin ou méta-chemin menant à une formation don-
née. Pondérer un chemin revient à déterminer l’utilité de l’explication pour
chaque paire élève-formation. Pondérer un méta-chemin est plus généraliste : il
s’agit pour chaque élève de déterminer le schéma explicatif qui lui correspond
le mieux, indépendamment de la formation recommandée ;

— Embedding : L’absence de sémantique dans l’espace de projection entrave toute
tentative d’explicabilité (Paulheim, 2018). Une piste d’exploration serait d’enri-
chir sémantiquement l’espace d’embedding, afin que chaque vecteur puisse dispo-
ser d’un sens clair et univoque. Une autre piste non nécessairement orthogonale
à la première serait d’enrichir le profil de chaque élève par celui de ses voisins
(Tran et al., 2021), afin d’accéder à une meilleure connaissance de chaque élève et
lui délivrer des explications encore plus personnalisées. Cependant, nous pensons
qu’il est plus judicieux d’aggréger les profils voisins dans l’espace de projection
plutôt que dans le GC directement. En effet, deux élèves peuvent être éloignés
dans le graphe, et donc inatteignables via un nombre de sauts maximal. Au
contraire, ces deux élèves seront très proches dans l’espace d’embedding.

Enfin, si le contenu de l’explication importe, sa structure également. Plusieurs types
d’explications existent : explications contextuelles, contrastives, basées sur les cas, etc.
(Chari et al., 2020). Nous pensons qu’une représentation des données sous forme de
GC rend possible la combinaison de plusieurs motifs d’explication, favorisant là encore
la personnalisation des justifications apportées.

4 Travaux connexes
Un pan entier de la littérature se consacre à l’utilisation des GC pour expliquer

les sorties des SRs. Nous mentionnons ici certains travaux dont l’approche employée
constitue une source d’inspiration pour nos futurs travaux. (Ai et al., 2018) fusionnent
utilisateurs et objets dans un même GC qu’ils projettent ensuite dans un espace de
faible dimension, puis tentent d’expliquer leurs recommandations a posteriori à l’aide
d’un algorithme de couplage sur les chemins utilisateurs-objets. Leur modèle permet
de générer plusieurs chemins d’explications ordonnés par degré de confiance. (Yang
et al., 2018) génèrent également leur explication a posteriori, mais leur modèle raisonne
directement sur les chemins. Après avoir extrait l’ensemble des chemins potentiels,
ces derniers sont pondérés puis ordonnés. L’importance attribuée à chaque chemin
dépend de la combinaison de trois métriques introduites par les auteurs : la crédibilité,
la clarté sémantique et la diversité des chemins. Contrairement aux deux précédents
travaux, (Xian et al., 2019) recourent à l’apprentissage par renforcement pour garder en
mémoire l’historique des arêtes traversées, ce qui permet de générer recommandation et
explication de façon conjointe. Enfin, les travaux de (Wang et al., 2019) et (Zhong et al.,
2019) utilisent des réseaux neuronaux récurrents (GRU et LSTM, respectivement) afin
de pleinement capturer les dépendances séquentielles lors du cheminement sur les arêtes.
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Cette approche leur permet de pondérer les contributions de chaque chemin pour une
même recommandation, et de ne conserver que le meilleur d’entre eux.

5 Conclusion
Quand l’information disponible est abondante au point de compliquer les choix per-

sonnels, un système de recommandation peut soulager l’utilisateur dans son processus
de traitement de l’information et de prise de décision. Mais lorsque le domaine appli-
catif est à fort enjeu - comme c’est le cas pour l’orientation scolaire -, l’explication
importe autant si ce n’est davantage que la recommandation à laquelle elle est ados-
sée. L’objectif de ce papier est ainsi de présenter un cas où l’explication à destination
de l’utilisateur final est primordiale. Si certaines problématiques restent à adresser,
nous résumons les travaux préliminaires réalisés jusqu’à maintenant, puis avançons nos
futures pistes de recherche.
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