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Résumé

Avec la transformation numérique, I’adaptation et le déve-
loppement des compétences sont devenus des facteurs ma-
Jeurs pour améliorer les performances des collaborateurs
et des entreprises. Comprendre les besoins des collabora-
teurs et les aider a atteindre leurs objectifs de développe-
ment de carriére est un véritable défi aujourd’hui. Dans ce
travail, nous partageons notre expérience pour mettre en
place un systéme de recommandation automatique permet-
tant aux apprenants de trouver des objets d’apprentissage
pertinents en fonction de leurs objectifs d’apprentissage.
Cette tdche de mise en correspondance se base principale-
ment sur la détermination de la similarité sémantique entre
les objectifs et le contenu textuel des objets d’apprentis-
sage. Nous avons évalué de maniére comparative trois mo-
deles pré-entrainés de plongement de phrases de l’état de
Uart pour la tdche de la recommandation d’objet d’appren-
tissage. Les résultats des expérimentations montrent que
lutilisation de ces modeéles de plongement de phrases dans
le processus de recommandation est plus performante que
le modeéle BM25 d’Elasticsearch classiquement utilisé dans
Uindustrie.

Mots-clés

Apprentissage intelligent, Recommandation de cours de
formation pour les collaborateurs, Systémes de recomman-
dation.

Abstract

With the digital transformation, adaptation and deve-
lopment of skills have become key factors in improving
employee and company performance. Understanding the
needs of employees and helping them achieve their career
development goals is a real challenge today. In this work,
we share our experience to implement an automatic recom-
mendation system that allows learners to find relevant lear-
ning objects according to their learning goals. This mat-
ching task is mainly based on determining the semantic si-
milarity between goals and the text of learning objects. We
comparatively evaluated three state-of-the-art pre-trained
sentence embeddings models for the learning object recom-
mendation task. Experimental results show that using sen-
tence embeddings models in the recommendation process

outperforms the Elasticsearch BM25 model generally used
in industry.

Keywords

Intelligent learning, Recommender systems, Recommenda-
tion of training courses for collaborators.

1 Introduction

Aujourd’hui, nous sommes confrontés a un contexte de
mutation des modes de travail. Les entreprises doivent ré-
pondre aux attentes et aux besoins des collaborateurs en
matiere de formation et de développement des compé-
tences, en les aidant a choisir la formation qui convient a
leur parcours, a leurs compétences actuelles, aux besoins
du projet mais aussi a leurs objectifs d’apprentissage.

Dans le cadre d’un projet de recherche collaboratif entre
I’équipe de recherche WIMMICS ! et la société Teach on
Mars?, nous souhaitons mettre en place un systéme de re-
commandation d’objets d’apprentissage qui correspondent
aux besoins et aux objectifs des collaborateurs d’une en-
treprise. Teach on Mars est spécialisée dans I’e-learning et
I’apprentissage mobile et développe une plate-forme d’ap-
prentissage spécialisée dans la formation continue au sein
des entreprises. L’ objectif de Teach on Mars est de relier les
collaborateurs des entreprises a la formation et aux com-
munautés qui sont essentielles pour améliorer leur travail
et leur performance. Notre systeme de recommandation re-
pose sur deux composants : (i) d’un coté, le profil de 1’ap-
prenant qui est construit a partir de I’ensemble des compé-
tences déja acquises et de I’ensemble des compétences qu’il
souhaite apprendre, (ii) de I’autre c6té, une base de données
qui contient 760 objets d’apprentissage manuellement iden-
tifiés par un expert de Teach on Mars, principalement écrits
en frangais ou en anglais.

Dans cet article, nous proposons une approche basée sur le
calcul de la similarité sémantique entre les objectifs d’ap-
prentissage fournis par I’apprenant et I’ensemble des conte-
nus textuels des objets d’apprentissage de la base. Nous rap-
portons le résultat des expériences que nous avons menées
pour répondre au cas d’utilisation de Teach on Mars : nous
comparons les performances de trois modeles pré-entrainés

1. https ://team.inria.fr/wimmics/
2. https ://www.teachonmars.com/fr/



de plongement de phrases de 1’état de 1’art pour la tiche de
la recommandation des objets d’apprentissage par rapport
au modele BM25 3 qui est I’algorithme de similarité utilisé
par Elasticsearch pour représenter la pertinence d’un docu-
ment par rapport a la requéte.

Nos principales questions de recherche sont : (i) Quel est le
meilleur modele que nous pouvons utiliser dans notre cas,
pour construire des représentations vectorielles des objets
et objectifs d’apprentissage afin d’améliorer la qualité des
recommandations ? (i) Quels sont les meilleurs parametres
et méta-données a utiliser pour améliorer la qualité de notre
systeme de recommandation ? (iii) Les modeles de plonge-
ment peuvent-ils vraiment améliorer la qualité de notre sys-
téme de recommandations ?

Le reste de cet article est organisé comme suit. La section
2 donne un apercu de 1’état de 1’art sur les systemes de re-
commandation dans le domaine de I’éducation. La section 3
détaille notre approche de recommandation pour répondre
au cas d’usage de Teach on Mars. La section 4 rapporte
et discute les résultats de nos expériences menées sur les
données de Teach on Mars. La section 5 conclut et donne
quelques orientations pour des travaux futurs.

2 Ktat de art

Les systemes de recommandation (RS) sont des systemes
de filtrage d’information ayant comme objectif d’aider les
utilisateurs a trouver des contenus, des produits ou des ser-
vices en se basant sur les préférences des autres utilisa-
teurs [13, 3]. En se basant sur plusieurs études sur les RS
[7, 6, 8, 18], nous pouvons distinguer quatre techniques de
recommandation : (i) recommandation basée sur le contenu
qui se base sur I’analyse d’un ensemble des attributs des
articles précédemment aimés par les utilisateurs afin de re-
commander ceux dont le contenu est le plus similaire [21].
Plusieurs travaux dans le domaine de 1’e-learning ont utilisé
cette technique [11, 15]. (ii) recommandation basée sur le
filtrage collaboratif qui se base principalement sur 1’analyse
de I'utilisateur pour recommander des éléments appréciés
par des utilisateurs similaires [10]. Parmi les travaux dans
le domaine de I’e-learning, nous pouvons citer [22, 19]. (iii)
recommandation basée sur la connaissance qui utilise des
ontologies pour suggérer des articles a 1’utilisateur en fonc-
tion du contexte de I’utilisateur, du contexte de I’article et
de leurs relations modélisées par 1’ontologie. Parmi les tra-
vaux dans le domaine de 1’e-learning, nous pouvons citer
[1, 17]. (iv) recommandation hybride qui combine deux ou
plusieurs techniques citées ci-dessus pour améliorer la re-
commandation. Parmi les travaux dans le domaine de 1’e-
learning, nous pouvons citer [2, 9].

Dans ce travail, nous adoptons un approche de recomman-
dation basée sur le contenu et plus précisément sur la me-
sure de similarité textuelle sémantique (STS) entre le profil
de I'utilisateur qui est représenté par un ensemble d’objec-
tifs d’apprentissage et le contenu textuel des objets d’ap-
prentissage. Une méthode de correspondance stricte des

3. https ://www.elastic.co/fr/blog/practical-bm25-part-1-how-shards-
affect-relevance-scoring-in-elasticsearch

mots ou des modeles TF-IDF entre les descriptions tex-
tuelles donnerait de mauvais résultats, car elle ne prendrait
pas en compte les relations syntaxiques et sémantiques des
mots telles que les synonymes ou les polysémies. Pour pal-
lier cela, les techniques de plongement de mots (word em-
bedding) ont été utilisées avec beaucoup de succes dans les
taches de STS. Le plongement de mots est une représenta-
tion distribuée des mots qui exploite la sémantique des mots
en les faisant correspondre a des vecteurs de nombres réels.
L’inconvénient de cette méthode est I’incapacité de ces mo-
deles a prendre en compte le contexte des mots et a appro-
fondir les relations entre les mots de la phrase [14, 12].
L’état de ’art sur les modeles de plongement de mots a
récemment évolué vers ce que 1’on appelle le plongement
de mots contextuel. Les modeles d’apprentissage profond
basés sur des architectures de transformeurs, tels que USE
(Universal Sentence Encoder) [4], BERT (Bidirectional En-
coder Representations from Transformers) [5] et SBERT
(Sentence-BERT) [16], ont montré les meilleures perfor-
mances sur les benchmarks de la tache STS.

Dans ce travail, nous avons choisi d’évaluer le bénéfice de
I'utilisation de ces modeles de plongement contextuel de
I’état de I’art par rapport au modele BM25 et cela pour
plusieurs raisons : (i) ils ont démontré leur efficacité pour
la tiche de STS, (ii) ils fournissent des modeles multi-
lingues, et permettent ainsi la définition d’une approche
générique de recommandation qui peut étre étendue a plu-
sieurs langues, (iii) ils n’ont pas besoin de passer par une
étape d’extraction d’entités nommées car ils permettent de
représenter sous forme de vecteurs des phrases entieres
avec leurs informations sémantiques.

3 Approche proposée

Dans notre scénario de recommandation, lorsqu’un nouvel
objectif d’apprentissage est exprimé par 1’apprenant, un en-
semble d’objets d’apprentissage les plus pertinents pour cet
objectif devrait étre automatiquement suggéré. Dans notre
approche, nous supposons qu’un objet d’apprentissage est
pertinent pour un objectif d’apprentissage si ces deux der-
niers sont sémantiquement similaires.

La figure 1 présente 1’approche que nous proposons. Elle
comprend deux étapes principales : (i) la représentation
vectorielle des objets et objectifs d’apprentissage, et (ii) le
calcul de la similarité sémantique entre objets et objectifs
d’apprentissage.

3.1 Représentation vectorielle des objectifs et
objets d’apprentissage

Cette premiere étape permet de représenter chaque objet
ou objectif d’apprentissage par un vecteur qui capture la
sémantique de ses phrases de telle maniére que 1’objectif
d’apprentissage et tous les objets d’apprentissage pertinents
soient proches dans I’espace vectoriel.

3.1.1 Modéeles de plongement de phrases

Nous avons commencé par étudier les différents modeles
contextuels et multilingues pour générer ces représentations
vectorielles :



FIGURE 1 — Processus de recommandation des objets d’ap-
prentissage.

Multilingual Universal Sentence Encoder (MUSE).
MUSM #[20] convertit un texte de longueur variable en un
vecteur de 512 dimensions. Il est destiné a étre utilisé pour
des taches de classification de textes, clustering, recherche
de similarités textuelles sémantiques, etc.

Sentence-BERT. Le modele SBERT représente une modi-
fication de I’architecture du modele BERT pré-entrainé qui
utilise des structures de réseau siamois et triplet pour déri-
ver des incorporations de phrases sémantiquement signifi-
catives qui peuvent €tre comparées en utilisant la cosinus-
similarité. En effet, le principal inconvénient des modeles
BERT est que la recherche de la paire la plus similaire est
cotiteuse en terme de temps de calcul [16].

SBERT fournit deux modes principaux pour la recherche
sémantique : (i) La recherche sémantique symétrique ou la
requéte et les textes du corpus ont la méme longueur. Parmi
les modeles de cette catégorie, on peut citer Paraphrase?,
Distiluse®. (ii) La recherche sémantique asymétrique pour
des requétes courtes (c’est-a-dire une question ou un mot-
clé) mais ou les entrées dans le corpus sont plus longues.
Parmi les modeles de cette catégorie, nous pouvons citer
MsMarco.

Pour le traitement des objets d’apprentissage, si nous consi-
dérons uniquement leur titre, nous sommes dans le cas
d’une recherche symétrique. Mais dans le cas ol nous uti-
lisons le contenu textuel de 1’objet d’apprentissage, nous
sommes plutét dans le cas de la recherche asymétrique.
L’inconvénient de la recherche asymétrique avec SBERT
est qu’il n’existe pas de modele multilingue pour générer
les représentations vectorielles, ce qui ne répond pas a nos
besoins par rapport aux données que nous avons, qui sont
principalement en frangais et en anglais. Pour cette raison,

4. https ://tthub.dev/google/universal-sentence-encoder-multilingual/3

5. https ://huggingface.co/sentence-transformers/paraphrase-
multilingual-mpnet-base-v2
6. https ://huggingface.co/sentence-transformers/distiluse-base-

multilingual-cased-v1

nous avons décidé d’utiliser les modeles de recherche sy-
métriques, non seulement pour encoder le titre de 1’objet
d’apprentissage mais aussi pour encoder son contenu tex-
tuel. Nous avons identifié deux modeles multilingues a éva-
luer : (i) Paraphrase fait correspondre les phrases et les pa-
ragraphes a un espace vectoriel dense de 768 dimensions
et peut étre utilisé pour des tiches telles que le clustering
ou la recherche sémantique. (ii) Distiluse fait correspondre
les phrases et les paragraphes a un espace vectoriel dense
de 512 dimensions et peut étre utilisé pour des taches telles
que le clustering ou la recherche sémantique.

3.1.2 Meéthode de calcul des représentations vecto-
rielles des objets et objectifs d’apprentissage

Représentation vectorielle simple. La représentation vec-
torielle d’un objet d’apprentissage (ou d’un objectif d’ap-
prentissage) « est un vecteur V' (x) qui représente le résultat
direct obtenu a partir du modele utilisé.

Représentation vectorielle moyenne des objectifs d’ap-
prentissage en se basant sur les niveaux d’un thésaurus.
Nous considérons ici un thésaurus qui permet d’organiser
I’ensemble des objectifs d’apprentissage selon différents ni-
veaux hiérarchiques et dont les feuilles correspondent aux
mots clés que nous utilisons pour annoter les contenus tex-
tuels. En utilisant un tel thésaurus, nous pouvons enrichir
la représentation vectorielle simple d’un texte basée sur les
seuls mots clés, avec les concepts des niveaux supérieurs
dans le thésaurus.

La représentation vectorielle V' (Ig) d’un objectif d’appren-
tissage lg est la moyenne des représentations vectorielles en
considérant N niveaux du thésaurus :

1 N
Vig) =5 >_V(e), (1)
i=1

ol V/(¢;) est la représentation vectorielle simple du concept
c; apparaissant dans [g et N est le nombre de niveaux consi-
dérés pour enrichir les représentations.

3.2 Similarité sémantique

Afin de pouvoir mesurer la similarité sémantique entre les
représentations vectorielles V' d’un objectif d’apprentissage
LG et1’objet d’apprentissage LO, nous avons utilisé la mé-
trique basée sur le cosinus.

. _ V(LO)-V(LG)
sim(LO.LO) = oy veer @

Un objet d’apprentissage [o est recommandé pour un ob-
jectif d’apprentissage lg si la valeur de sim(lo,lg) est su-
périeure a un seuil donné.

4 Expérimentations

4.1 Données et protocole d’évaluation

Le jeu de données est composé de deux éléments princi-
paux : les objectifs d’apprentissage (LGs) et les objets d’ap-
prentissage (LOs).



4.1.1 Objectifs d’apprentissage

Nous avons utilisé un référentiel interne a Teach on Mars
qui a été défini par les experts de contenus de 1’entreprise.
Ce référentiel contient 166 concepts répartis en trois ni-
veaux : (i) 5 catégories, (ii) 25 thématiques et (iii) 133 mots
clés. Le tableau 1 montre le nombre de thématiques et de
LOs par catégorie.

TABLE 1 — Référentiel interne des LGs

Catégories Mots clés | Thématiques Los
par par par
catégorie catégorie catégorie
Développement 33 6 194
Personnel
Management 36 6 181
and

Leadership

Responsabilité 15 4 141

Sociale

d’entreprise

Business 15 3 78
Performance

Innovation 39 6 190

4.1.2 Objets d’apprentissage

Un expert de Teach on Mars a identifié manuellement sur
le Web (crawling) 1350 LOs. Il s’agit d’articles, de vidéos,
ou de broadcasts. Chaque LO est associé manuellement par
I’expert a une thématique unique du référentiel de Teach on
Mars. Nous ne considérons dans cette étude que les LOs de
type article car le texte est généralement plus long qu’une
description de vidéo ou de broadcast. Nous avons obtenu
760 LOs dont 400 en langue francaise et 360 en anglais. La
premiere étape du traitement consiste a récupérer le titre et
le contenu textuel de chaque article.

Voici un exemple d’objet d’apprentissage :

Title: Learn to make decisions that last
take this quick test

Learning object text: [...] Everyday we
are faced with a multitude of decisions
that alter our lives in small or signi-
—ficant ways. How you weigh up the pros
and cons of each decision and decide
which direction to take isn/’t always
easy [...]

4.1.3 Protocole d’évaluation

Afin de déterminer le meilleur modele et la meilleure re-
présentation vectorielle des LOs et LGs, nous avons défini
20 expérimentations dont les parametres sont décrits dans
la Table 2. Comme baseline nous avons utilisé le modele
BM25 d’Elasticsearch.

Afin de mesurer la correspondance entre les recommanda-
tions produites automatiquement et les recommandations
produites manuellement par les experts, nous avons utilisé

les métriques de précision, rappel, F1 et “précision a N” en
considérant les N LOs les mieux classés :

EP parmi le top NV des ER
N .

ou EP représente les éléments pertinents et ER représente
les éléments recommandés.

Les expériences ont été menées en utilisant la méthodolo-
gie de validation croisée 5 fois. La figure 2 présente la per-
formance de notre systéme pour chaque parametre testé en
terme de précision, rappel, F1 score et precision@N.

PQN =

3

TABLE 2 — Cadre expérimental

Expérimentations | Modeles Parametres
BM25 ¢ BM25 catégorie
BM25_t BM25 thématique
BM25 k BM25 mot clé
BM25 _k_t BM25 mot clé/
thématique
BM25_k_t BM25 mot clé/
thématique
catégorie
MUSE_c MUSE catégorie
MUSE_t MUSE thématique
MUSE_k MUSE mot clé
MUSE k_t MUSE mot clé/
thématique
MUSE _k_t ¢ MUSE mot clé/
thématique/
catégorie

paraphrase_c
paraphrase_t
paraphrase_k
paraphrase_k_t

Paraphrase | catégorie
Paraphrase | thématique
Paraphrase | mot clé
Paraphrase | mot clé¢/

thématique
paraphrase_k_t_c | Paraphrase | mot clé/
thématique/
catégorie
distiluse_c Distiluse catégorie
distiluse_t Distiluse thématique
distiluse_k Distiluse mot clé
distiluse_k_t Distiluse mot clé/
thématique
distiluse_k t ¢ Distiluse mot clé/
thématique/
catégorie

4.2 Résultat et discussion

Nous obtenons les meilleures performances du systéme en
utilisant le niveau “Thématique" du référentiel interne de
Teach on Mars, avec la meilleure valeur de précision en uti-
lisant le modele MUSE et la meilleure valeur de rappel en
utilisant le modele “Paraphrase”. La meilleure valeur de F1
est obtenue on utilisant le modele MUSE avec le niveau
le plus précis du référentiel interne c.a.d “mot clé". En se
basant sur la performance de notre systéme en terme de



Expérimentations | Seuil | P R F1

BM25_c 1.016 | 0.193 | 0.040 | 0.067
MUSE _c 0.130 | 0.350 | 0.370 | 0.360
paraphrase_c 0.240 | 0.310 | 0.280 | 0.290
distiluse_c 0.080 | 0.340 | 0.380 | 0.310
BM25_t 2.130 | 0.211 | 0.114 | 0.140
MUSE_t 0.190 | 0.610 | 0.450 | 0.520
paraphrase_t 0.270 | 0.400 | 0.610 | 0.480
distiluse_t 0.190 | 0.500 | 0.490 | 0.500
BM25_k 2.54 | 0.215 | 0.191 | 0.202
MUSE_k 0.220 | 0.520 | 0.590 | 0.550
paraphrase_k 0.360 | 0.390 | 0.61 | 0.480
distiluse_k 0.260 | 0.450 | 0.580 | 0.500
BM25_k_t 2.54 1 0.205 | 0.165 | 0.182
MUSE_k_t 0.130 | 0.370 | 0.570 | 0.470
paraphrase_k_t 0.270 | 0.330 | 0.590 | 0.430
distiluse_k_t 0.150 | 0.380 | 0.570 | 0.460
BM25 k t ¢ 3.86 | 0.211 | 0.150 | 0.175
MUSE_k_t ¢ 0.080 | 0.360 | 0.560 | 0.440
paraphrase_k_t_c¢ | 0.300 | 0.380 | 0.510 | 0.440
distiluse_k_t_c 0150 | 0.430 | 0.510 | 0.470

(a) Precision, Rappel et F1-scores.

0.8 |

Precision@N

0.6 |-

0.4 — —

N
—a— BM25_c¢ —e— MUSE ¢
—— paraphrase_c distiluse_c
BM25_t MUSE_t
paraphrase_t —— distiluse_t
—=— BM25_k —e— MUSE_k
—— paraphrase_k —— distiluse_k
BM25_k_t MUSE_k_t
—— paraphrase_k_t —— distiluse_k_t
—=— BM25_k_ t ¢ —— MUSE _k_t ¢
—— paraphrase_k_t_c distiluse_k_t_c

(b) Précision@N

FIGURE 2 — Performances du systeme en fonction des différents parametres expérimentés .

P@N, nous avons obtenu le meilleur résultat en rajoutant
du contexte au troisieme niveau du référentiel c.a.d “mot
clé", et ce en utilisant la moyenne des représentations vecto-
rielles des trois niveaux du référentiel, c.a.d “mot clé", “thé-
matique” et “catégorie” avec le modele MUSE (MUSE_t
en vert avec un rond). Nous remarquons aussi que le mo-
dele Distiluse a une meilleure valeur de cette mesure pour
laP@1 (distiluse_c en orange) en utilisant le niveau le plus
générique du référentiel (catégorie) et P@5 et P@S8 en uti-
lisant les thématiques (distiluse_t en marron).

Sans surprise, les modeles de plongement contextuel sont
de loin plus performants que les modeles classiques qui se
basent sur BM25 pour identifier les éléments pertinents. Le
modele MUSE permet une 1égere amélioration de la recom-
mandation par rapport aux autres modeles de SBERT. De
plus I’enrichissement contextuel des objectifs d’apprentis-
sage en utilisant les relations hiérarchiques du référentiel
interne de Teach on Mars ou d’un thésaurus d’une manicre
générale donne clairement de meilleurs résultats que I’uti-
lisation de simples mots clés. L’introduction de la connais-
sance du domaine dans le processus de recommandation est
bénéfique et permet d’améliorer les performances du sys-
teéme méme en utilisant des modeles de plongement contex-
tuel bien réputés.

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé un systeme de re-
commandation des objets d’apprentissage en fonction des
objectifs de I’apprenant en nous basant sur le calcul de
leur distance de similarité. Nous avons étudié en particulier
la représentation vectorielle des descriptions, et évalué les
performances du systeme en utilisant trois modeles diffé-
rents de plongement de phrases, et en étudiant la meilleure
facon pour générer ces représentations vectorielles en nous
basant sur le référentiel interne de Teach on Mars. Nos ex-
périences montrent que la précision de la recommandation
des objets d’apprentissage en utilisant le modele MUSE et
avec I’enrichissement contextuel des objectifs d’apprentis-
sage avec des relations hiérarchiques est de loin la meilleure
configuration par rapport aux modeles classiques de re-
cherche de correspondance comme BM25.

Les perspectives de ce travail sont tout d’abord de dé-
terminer la meilleure représentation vectorielle des objets
d’apprentissage. Les expériences montrent que la moyenne
des représentations vectorielles des objectifs d’apprentis-
sage permet d’obtenir la meilleure précision P@N. A court
terme nous allons évaluer ce type de représentation pour
les objets d’apprentissage. Deux autres perspectives inté-
ressantes sont d’étudier comment présenter ces recomman-
dations a I’apprenant et de définir des parcours d’appren-
tissage personnalisés, en prenant en compte les niveaux de
difficulté des objets d’apprentissage et le niveau et 1’histo-



rique d’apprentissage de 1’ utilisateur.
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