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Présentation de l’intervenant

● Yann Duperis (yann.duperis@lis-lab.fr) ;

● Thèse CIFRE
– Un Système d’aide à la constitution de consortiums d’entreprises compétents pour un appel d’offre : 

une approche basée sur le traitement des langues et les ontologies ;
– LIS > Équipe R2I
– Encadré par :

● Bernard ESPINASSE ;
● Sébastien FOURNIER ;
● Adrian-Gabriel CHIFU.

● Sujets de recherche :

– Systèmes de recommandation adaptés au recrutement ;

mailto:yann.duperis@lis-lab.fr
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Objectif de la présentation

● Contextualiser les travaux de recherche entrepris ;

● Présenter l’approche choisie ;

● Présenter l’évaluation proposée.
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I. Contexte de l’article

● Publié en 2017 dans Knowledge-Based Systems ;

● Rédigé par :
– Shuo Yang a;

– Mohammed Korayem b ;

– Khalifeh AlJadda b;

– Trey Grainger b;

– Sriraam Natarajan a.

● Au sein des organisations suivantes :
– a) Université de l’Indiana  ;

– b) CareerBuilder.

https://www.journals.elsevier.com/knowledge-based-systems
https://www.indiana.edu/research/index.html
https://www.careerbuilder.com/
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I. Contexte de l’article

● CareerBuilder :
– Job Board américains ;

– +60 millions de CV numérisés ;

– Contributions scientifiques pour :
● Recommandation d’offres d’emploi ;
● Construction de taxonomies standardisées : noms de métiers [4] (> 4K) et compétences (> 26K) [5]  ;
● Plongement de « Graphe économique » (travaux similaires à ceux de LinkedIn [2] et [3] ) [1] ;

– Capitalisation de grandes quantités de données :
● CV numérisés ;
● Données d’interaction entre profils et offres (consultation, candidature, etc.) ;
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I. Contexte de l’article

● Questions scientifiques :
– Q1 : l’utilisation d’un système de recommandation hybride apporte-t-elle plus que le filtrage 

basé sur le contenu seul . ?

– Q2 : est-il possible de privilégier la précision sur le rappel, sans trop pénaliser les autres 
métriques ?
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II. Approche proposée

● Système de recommandation d’offres d’emploi (Job Recommender 
System) hybride :
– Content-based : exploitation des propriétés des profils, et des offres d’emploi ;

– Collaborative-filtering : exploitation du graphe des interactions pour apprendre les relations 
statistiquement pertinentes entre profils et offres ;

● Application de l’apprentissage statistique de relations (Statistical 
Relational Learning) :
– Application au domaine d’un algorithme publié en 2011 [6] ;

– Pondération précision/rappel (précision préférée) paramétrable (contribution).
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II. Approche proposée

● Modélisation de dépendances statistiques entre les prédicats
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II. Approche proposée

● Prédicats utilisés :
– Match(UserID, JobID) ;

– JobSkill(JobID, SkillID) ;

– UserSkill(UserID, SkillID) ;

– JobClass (JobID, ClassID) ;

– UserClass(UserID, ClassID) ;

– PreAppliedJob(UserID, JobID) ;

– UserJobDis(UserID, JobID, Distance) ;

– UserCity(UserID, CityName) ;

– MostRecentCompany(UserID, CompanyID) ;

– MostRecentJobTitle(UserID, JobTitle).

– CommSkill(UserID1, UserID2) ;

– CommClass (UserID1, UserID2) ;

– CommCity(UserID1, UserID2) :

Filtrage collaboratif
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II. Approche proposée

● Prédicats utilisés :
– Match(UserID, JobID) ;

– JobSkill(JobID, SkillID) ;

– UserSkill(UserID, SkillID) ;

– JobClass (JobID, ClassID) ;

– UserClass(UserID, ClassID) ;

– PreAppliedJob(UserID, JobID) ;

– UserJobDis(UserID, JobID, Distance) ;

– UserCity(UserID, CityName) ;

– MostRecentCompany(UserID, CompanyID) ;

– MostRecentJobTitle(UserID, JobTitle).

– CommSkill(UserID1, UserID2) ;

– CommClass (UserID1, UserID2) ;

– CommCity(UserID1, UserID2) :

Filtrage collaboratif

Taxonomies construites suite au travaux présentés dans [4] et [5] 
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II. Approche proposée

● Probabilité de vérité du prédicat cible Match(UserID, JobID) pour un 
exemple x obtenue :
– Fonction de régression ψ(x) : arbres relationnels de régression (Relational Regression trees 

[7]) ;

– Application d’une fonction sigmoïde sur ψ pour représenter la distribution de probabilité ;
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II. Approche proposée
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II. Approche proposée

● Gradient

● Problème :
– Toutes le erreurs sont pondérées de la même façon ;

– L’expertise du domaine a révélé que la précision était préférable au rappel.
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II. Approche proposée

● Approche de gestion de coûts paramétrable :
– Paramètre α : impact des faux négatifs ; 

– Paramètre β : impact des faux positifs ;
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III. Évaluation

● Données
– Historique de 4 mois d’utilisation de CareerBuilder (candidatures) ;

– 707 820 offres d’emploi ;
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III. Évaluation

● Données
– 3 domaines retenus pour l’évaluation ;

– Forte asymétrie des effectifs dans les classes ;
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III. Évaluation

● Paramètres :
– Régression réalisée à l’aide de 20 arbres ;

– 8 feuilles maximum ;

– 1 modèle par classe d’utilisateur (~ secteur d’activité) ;

– Évaluation avec et sans prédicats adaptés au filtrage collaboratif (Configuration étiquetée HR 
dans les résultats pour Content-Based  filtering + Collaborative filtering)
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III. Évaluation

● Résultats
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Merci pour votre attention !
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III. Évaluation

● Résultats :
–  ☑ Q1 : l’ajout de prédicats de filtrage collaboratif améliorent la performance ;

–  ☑ Q2 : l’utilisation de paramètres de coût asymétriques permet d’améliorer grandement la 
précision ;

– Les performances semblent homogènes sur les trois secteurs d’activité présentés ;

– Dans ~90-95 % des cas, le système parvient à prédire l’acceptation ou le rejet d’une 
candidature ;

– La forte asymétrie entre les classes et l’absence de matrice de confusion peuvent amener à 
se questionner sur les performances pour chacune des classes (ne prédit-on pas juste le rejet 
pour maximiser les métriques ?).
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