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REsumeé. Le marché doffres d’emploi et des candidatures sur Inteaneu une crois-
sance exponentielle. Ceci implique des volumes d’inforomagmajoritairement sous la forme
de texte libre) intraitables manuellement. Une analyseatgorisation assistés nous semble
pertinente pour répondre a cette problématique. Nous pmoE-Gen, systéme qui a pour but
I'analyse et catégorisation assistés d'offres d’emplalext réponses des candidats. Dans cet
article nous présentons plusieurs stratégies, reposatgssmodeles vectoriel et probabiliste,
afin de résoudre la problématique du profilage des candata&ur fonction d’'une offre précise.
Nous avons évalué une palette de mesures de similarité affectuer un classement pertinent
des candidatures au moyen des courbes ROC. L'utilisatiarldeance feedback permis de
surpasser nos résultats sur ce probléme difficile, divessjet a une grande subjectivité.

Abstract. The market of online job search sites has grown exponentiBiflis implies
volumes of information (mostly in the form of free text) matiy impossible to process. An
analysis and assisted categorization seems relevant tesadithis issue. We present E-Gen, a
system which aims to perform assisted analysis and cawagiom of job offers and the res-
ponses of candidates. This paper presents several séstsgged on vectorial and probabilistic
models to solve the problem of profiling applications aceuydo a specific job offer. We have
evaluated a range of measures of similarity to rank candidatby using ROC curves. Rele-
vance feedback approach allows surpass our previouss&suthis task, difficult, diverse and
higly subjective.

Mots-Cl€s : cClassification, recherche d’information, Ressources lnesamodéle pro-
babiliste, mesures de similaritRelevance Feedback

Keywords: Classification,Information Retrieval, Human RessourBespabilistic Mo-
del, Similarity measureRelevance Feedback

1 Introduction

La croissance exponentielle d’Internet a permis le déyedapent d'un grand nombre de sites
d’emplois (Bizer & Rainer, 2005; Raftet al., 2000a; Rafter & Smyth, 2000) et d’'un marché du
recrutement en ligne en expansion significative (aolt 203 :000 offres, mai 2008 : 500 000

offres). Internet est devenu essentiel dans ce processus, camépane meilleure diffusion

ISite d’emploi www.keljob.com
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de I'information, que ce soit par les sites de recherche plei® ou par les réponses a ceux-
ci par courriels. Cependant ce phénomene pose divers prebldans leur traitement dd a la
grande quantité d’information difficile a gérer rapidemenefficacement pour les entreprises
(Bourseet al., 2004; Morinet al., 2004; Rafteret al, 2000b). En outre, si le navigateur Web
est devenu un outil universel, facile a employer pour ldssateurs, la nécessité fréequente pour
les internautes d’entrer des données dans les formulaiegsaNpartir de sources papier, de
"copier et coller" de données entre différentes applicati@st symptomatique des problémes
d’intégration de données communes. En conséquence, iEestsaire de traiter cette masse
de documents d’'une maniere automatique ou assistée. Nopggans le systeme E-Gen pour
résoudre ce probléme. Il est composé de trois modules paungi:
— Un module d’extraction de I'information a partir de corpies courriels provenant d’offres
d’emplois extraites de la base de données d’Aktor
— Un module pour analyser les e-mails de réponse de candafatsde distinguer lettre de
motivation, abrégé LM par la suite et curriculum vitae, a@dr€V par la suite).
— Un module pour analyser et calculer un classement de pedindu profil du candidat (LM
et CV).
Nos précédents travaux présentaient le premier modulsigesal., 2007), I'identification des
parties d’une offre d’'emploi et I'extraction d’informatie pertinentes (contrat, salaire, locali-
sation, etc.). Le deuxiéme module permet, a I'aide d’'unet&ni combinant regles et méthodes
d’apprentissage (Machines a Support Vectoriel SVM), dérdjser correctement les parties
de la candidature (CV ou LM) avec une précision de 0,98 et ppalade 0,96 (Kesslest al,,
2008b). Cependant le flux de réponses a une offre d’emploaieet un long travail de lecture
des candidatures par les recruteurs. Afin de faciliter ¢@tiee, nous souhaitons mettre en place
un systeme capable de fournir une premiére évaluation atiede des candidatures selon di-
vers criteres. Nous présentons ici les travaux concereaéinier module du systéme E-Gen.
La section 2 présente un bref état de I'art sur le traitemetaimaatique des documents issus du
domaine des ressources humaines. La section 3 décrititectire globale du systeme. Nous
présentons en section 4 et 5 les stratégies pour le profiegeahdidatures, le protocole ex-
périmental, les statistiques sur le corpus et les résutaenus, avant de conclure en section
6.

2 Etatde l'art

Dans le but d’automatiser certains processus souvent ktngsiteux liés a la gestion des res-
sources humaines, divers travaux ont été menés. La spécifes informations contenues dans
les documents d’une candidature a une offre d’emploi a Eelerdéveloppement de différentes
approches sémantiques. (Desmorgilsal, 2002; Morinet al, 2004) proposent une méthode
d’'indexation sémantique de CV fondée sur le systeme BONOM&&ns & Lamarre, 2001).
La méthode proposée consiste a exploiter les caractégstidispositionnelles du document afin
d’identifier chacune des parties et I'indexer en conséqeidPar ailleurs, une description d’'une
approche sémantique du processus de recrutements et fi@esrdef impacts économiques est
proposée par (Bizer & Rainer, 2005; Tolksdetfal., 2006) au sein de gouvernement allemand.
(Rafteret al,, 2000a) décrivent les lacunes des systemes actuels fagg@bl@matique de re-
cherche d’emploi et proposent un systéme sur la base deditigboratif (ACF) permettant
d’effectuer des profilages automatiques sur le site JolgFinddochol (Mochcet al,, 2006) dé-

2Aktor Intéractive (www.aktor.fr)
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crit 'importance d’une ontologie communEIR ontology afin de pouvoir traiter efficacement
ce type de documents et (Bourskal,, 2004) décrit un modéle de compétence et un proces-
sus dédié a la gestion des compétences dans le cadre derligereent (principalement des
CV ou des offres d’emploi). De la méme facon, fondé sur lanetdgie HR-XML mise en
place par (Allen & Pilot, 2001), (Doret al, 2007; Dorn & Naz, 2007) décrit un prototype de
méta-moteur spécifique a la recherche d’emploi. Celuiigilpgie la récolte des informations
importantes (catégorie de I'empiloi, lieu du travail, congm&es recherchées, intervalle de sa-
laire etc.) sur un ensemble de sites web (Jobs.net, afiegeotom, Directjobs.com etc.).
L’étude du document principal d’'une candidature, le CV,itl'fabjet de différents travaux afin
de I'analyser de maniere automatique. (Clech & Zighed, 20@8rit une approche de fouille
de données ayant pour but la mise au point d’automates @pdiapprendre a identifier des
typologies de CV, de profils de candidats et/ou de postestraeaux présentent une premiere
approche limitée a la catégorisation de CV de cadres et de €¥rgux. La méthode mise
en ceuvre s’appuie sur sur I'extraction de termes spécifiggesettant une catégorisation a
I'aide de C4.5 (Quilan, 1993) et un modele a base d’analysaidiinante. Les résultats obte-
nus mettent en évidence la spécificité de certains termesraepts (tel que le niveau d’étude,
les compétences mises en avant) afin d’effectuer cettefdation mais reste décevant au ni-
veau de la validation (environ 50- 60% de CV correctemersisgla). (Roche & Kodratoff, 2006;
Roche & Prince, 2008) décrivent une étude réalisée sur#ietibn de terminologie spécifique
sur un corpus de C¥ Celle-ci permet d’extraire un certain nombre de collamai conte-
nues dans les CV sur la base de motifs (tels §oen-Nom Adjectif-Nom, Nom-préposition-
Nom,etq. et de les classer en fonction de leur pertinence en vue dmktraction d’une onto-
logie. Notre approche differe des différentes méthodepgmées puisqu’elle s’appuie sur une
combinaison de mesures de similarité avec une phastetivance Feedbadomme nous le
décrirons par la suite.

3 Vue d’ensemble du systeme

Nous avons choisi de développer un systeme répondant apgiment et judicieusement que
possible aux besoins d’Aktor, et donc aux contraintes dwch#ade recrutement en ligne. Dans
ce but, une adresse électronique a été créée afin de reayoifies d’emploi. Aprés l'iden-
tification de la langue pat-grammes de caractéres, E-Gen analyse le message afiraot&extr
le texte pertinent de I'offre d’emploi du message ou du fichitaché. Deux modules externes
sont utilisésywvWaré et pdftotext produisent une version texte de 'annonce découpée en seg-
ments. Apres I'étape de filtrage et racinisation, noussatils la représentation vectorielle pour
chaque segment afin de lui attribuer une étiquette en fandioson role dans le texte a I'aide
des SVM ou des-grammes de mots. Cette séquence d’étiquettes, qui dommeprésentation
de I'enchainement des différents segments de 'annont&aése par un processus correctif
qui la valide ou qui propose une meilleure séquence (tactigelsleret al, 2007). Lors de
la publication d’une offre d’emploi, Aktor génére une adeeglectronique afin de répondre a
cette offre. Chaque courriel est ainsi redirigé vers undiefjde ressources humaines, Gestfnax
afin d’étre lu par un consultant en recrutement. Lors de lapten d’'une candidature, le sys-

3corpus fournis par la société Vedior Bis (http ://www.vatiis.com)

“htt p: / / wwar e. sour cef or ge. net . La segmentation de textes MS-Word étant un vrai casseaéte,
a opté par un outil existant. Dans la majorité des cas, il@@oe en paragraphes le document.

Shitp ://www.bluem.net/downloads/pdftotext_en

Shttp ://www.gestmax.fr
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FIG. 1 — Vue d’ensemble du systeme.

téme extrait le corps du message, ainsi que les différemespjointes. Une version texte des
différents documents contenus dans la candidature est @toduite. Différents processus de
filtrage et racinisation permettent au systéme d’identifiésiide de SVM et de régles le type du
document (CV et/ou LM présente dans le corps du mail ou dansiéees jointes, pour plus de
deétails, (Kessleet al, 2008b)) (tache 2). Une fois le CV et la LM identifiés, le syséeeffectue
un profilage automatisé de cette candidature a I'aide deneesde similarité en s’appuyant sur
un petit nombres de candidatures préalablement validé eoocamdidatures pertinentes par un
consultant en recrutement (tache 3). La figure 1 présentgusmd’ ensemble du systeme.

4 Approches de classement des candidatures

4.1 Prétraitements

Dans un premier temps, nous avons effectué un pré-traited@sndonnées textuelles (CV et
LM) permettant de supprimer des informations non pertieeitls que le nom des candidats,
la suppression des adresses, courriers électroniques,d®nilles. La suppression des accents
et des majuscules est également effectuée. Nous avons paitdautilisé différents proces-
sus de filtrage et racinisation sur la représentation en w@foisde réduire le lexique. Pour
réduire le bruit dans le modéle a base de hatsus avons supprimé les mots fonctionnels
(étre, avoir, pouvaoir, falloir .), les expressions courantgm( exemple, c’est-a-dire, chacun de
...), les chiffres et nombres (numériques et/ou textuellelgsetymboles comme <$>, <#>,<*>,
ainsi que l'anti-dictionnaire de Jean VerofiisEnfin, nous avons ramené les verbes fléchis a
leur racine et les mots pluriels et/ou féminins au masciutigudier.

4.2 Comparaison Candidature/Offre d’emploi par mesure de snilarité

Nous avons transformé chague document en une représantatitorielle (Salton, 1991) avec
des poids représentant la fréquence des terirf@sef le Tf-idf (Salton & Mcgill, 1986). Nous

ces pré traitements ne sont pas appliqués lors de la repaéisarenn-grammes décrites en 4.3.2
8http ://www.up.univ-mrs.fr/ veronis/data/antidico. txt
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avons mis en place une approche par mesure de similaritéleafiouvoir ordonnancer automa-
tiguement I'ensemble des candidatures par rapport augsoffiemploi proposées. Nous avons
combiné pour cela un certain nombre de mesures de simi&nité les candidatures (CV et
LM) et I'offre d’emploi associée. Les mesures de similagtée nous avons utilisées dans nos
travaux sont décrites dans (Bernstetral., 2005) : cosinus (formule 1), qui permet de calculer
I'angle entre I'offre d’emploi et la réponse de chaque cdat]iles distances de Minkowski (for-
mule 2) ¢ = 1 pour Manhattany = 2 pour la distance euclidienne). Une autre mesure testée
est Okabis (formule 3) (Bellot & EI-Béze, 2001), fondée suidrmule Okapi (Robertscet al.,
1994), souvent utilisée en Recherche d’Information :

S1Mcosine (.77 d) = - — - B (l)
\/Zizl |gal ™ - 227 | di]

. , 1

S'lmMinkowski(ju d) = n - N (2)
14+ (32 g — dil)?
Avec j I'offre d’emploi, d la candidature; un terme.

TF;

Okabis(j,d) = Y bd ©)

ZFo T4

Ms
Avec j une offre d'emploid la candidature; un terme,T’F; ; le nombre d’occurrence dg
N le nombre total de réponses a I'offre/dfs leur taille moyenne. D’autres mesures (Overlap,
Enertex, Needleman-Wunsch, Jaro-Winkler) ont été expériges, mais n’ont pas été prises en
comptes suite aux résultats obtenus. Afin de combiner cagregsious utilisons un algorithme
de décision (AD) (Boudin & Torres Moreno, 2007) qui pondéze Valeurs\ obtenues par
chaqgue mesure de similarité. Deux moyennes différentéscatnulées : la décision est calculée
a partir de ces moyennes, la tendance positive (lorsquesanmebtient un résultat> 0.5) et
la tendance négative < 0.5).

4.3 Extraction des descripteurs

Dans les sections suivantes, nous décrivons un certainneaeldescripteurs qui seront utilisés
pour représenter les documents. Ces descripteurs s’appuiedes informations grammaticales
(section 4.3.1), des informations "lexicales" fondéeslasin-grammes de caractéeres (section
4.3.2) et des informations sémantiques (section 4.3.3).

4.3.1 Filtrage et pondération des mots selon leur étiquettgrammaticale

Afin d’améliorer les résultats obtenus par les mesures dibesité (section 4.2), nous avons ef-
fectué une extraction d’informations grammaticales dpgsm I'aide de TreetagdefSchmid,
1994). (Roche & Kodratoff, 2006) et nos observations du gsmontrent que les CV sont des
documents courts (le plus souvent ne dépassant pas unegiayejaxiqguement pauvres : ab-
sence de sujet et de verbe dans les phrases, phrases soaisiforésumé, nombreuses énumé-
rations de noms et d’adjectifs, etc. Les mots respectardtitpsettes grammaticales spécifiques

Shttp ://www.ims.uni-stuttgart.de/projekte/corplexé&Tagger/ : Treetagger est un systéme d’étiquetage auto-
matique des catégories grammaticales des mots
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ont été extraits N (Nom) A(adjectif) V(Verbe). Ces seuls mots sélectionnés seront la base de
la représentation vectorielle des documents. Par ailldifférentes combinaisons (NV, NA,VA
et NVA) et pondération'8 (2N4A, 3N2A, 4N2A, 2N3A, 4N3A, 3N3A) ont été expérimentées.

4.3.2 N-grammes de caracteres

Utilisée principalement en reconnaissance de la parolegtian den-grammes de caractéres
prit davantage d’importance avec les travaux de (Damadt$€lg) sur le traitement de I'écrit.
lls montrent que ce découpage, bien que différent d’'un deagel en mots, ne faisait pas perdre
d’information. De nombreux travaux depuis ont montré lgtité des,-grammes comme mé-
thode de représentation des textes (Mayfield & Mcnamee,;1R@ffa, 1998; Teytaud & Jalam,
2001; Hurault-Plantegt al., 2005). Unn-gramme est une séquencerdearacteres consécutifs.
Pour un document quelconque, 'ensemble gggammes que I'on peut générer est le résultat
que I'on obtient en déplacant une fenétrexdmases sur le corps de texte. Ce déplacement se dé-
roule par étapes, une étape correspondant a un caractérgteHas fréquences desgrammes
trouvés sont calculées. Par exemple, la phrase "Développpunysgl” se représente avec des
3-grammes par [dev, eve, vel, elo, lop, opp, ppe, eur, up,, rph, php, hp_, p_m, _my, mys,
ysq, sql]. Nous représentons lesggrammes en utilisant le caractére " " pour caractériser le
espaces. Lintérét de cette représentation est qu’ellse petmet de capturer automatiquement
les racines des mots les plus fréquents (Greffenstett®) 1899 tel processus ne nécessite pas
d’étape de recherche des racines lexicales. Le seconétikgicette représentation est sa to-
lérance aux fautes d’orthographe et aux erreurs typogyapkisouvent présentes dans les CV
et LML, Nous avons testé différentsgrammes 3/4/5/6-grammeés Les résultats présentés en
section 5.2 sont obtenus avec degrammegjui donnent les meilleurs résultats.

4.3.3 Enrichissement sémantique de la Mission et RelevanEeedback

L'observation des mots ayant le plus d’influence lors duuale la mesure de similarité, nous
a conduit a envisager un enrichissement du contenu de ldomig4'aide d’une ontologie ob-
tenue a partir de la base ROMEle 'ANPE, Ainsi, pour chaque mission, nous effectuons
un enrichissement de celle-ci a I'aide des compétenceveaumk d’études nécessaires afin de
remplir cette fonctioHf. Les résultats de ces tests sont présentés en section 5.Pagpella-
tion Mission enrichie Ceux-ci n’apportant pas toujours d’amélioration, nousra/modifié le
systeme afin d’intégrer un processus de retour de pertineacetour de pertinenc®glevance
Feedback (Sparck Jones, 1970), a pour idée d’exploiter les docusmemburnés en réponse a
une premiére requéte pour améliorer le résultat de la rebbéBalton & Buckley, 1990). Nous
simulerons ainsi la premiere requéte a I'aide d’un tiragat@lire de cinqg candidatures étique-
tées commeositivespar un consultant en recrutement. Les résultats obtenapsEssentés en
section 5.2 sous I'appellatidRelevance Feedback

1ONA signifie que I'on combine les noms et les adjectifs, 2N3gn#fie que I'on double le poids des noms
combiné avec un poids triple pour les adjectifs, etc.

par exemple, un systéme fondé sur les mots aura des difficutgconnaitre le mot "Dévelopeur" mal ortho-
graphié (avec un seul p).

1?Ré¢pertoire Opérationnel des Métiers et des Emplois

Bhittp ://www.anpe.fr/espacecandidat/romeligne/Rlibnde

1Exemple : 32321/développeur/Bac+2 a Bac+4 en informaizfteA, BTS, DUT ;Participe au développement
et a la maintenance des applications informatiques,§esgdlonctionnelle, la conception technique, le codage, la
mise au point et la documentation des programmes etc..
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5 Expérimentations

Nous avons sélectionné un sous corpus de la base de donmdeésrdLe corpusCorpus
Mission d’environ 10Mo, est un ensemble d’offres d’emploi avec the&snatiques différentes
(emplois en comptabilité, entreprise, informatique, egjociées aux réponses des candidats.
Chaque candidature est identifiée conpositive ou negative Une valeupositive correspond

a un candidat potentiellement intéressant pour un empluiéet une valeunrégativea été at-
tribuée a une candidature non pertinente, selon I'avis dansultant en recrutement. Le tableau
1 présente différentes statistiques de ce corpus (Kesistéby 2008b; Kessleet al., 2008a).

Nombre de Candidatures
Numéro Mission Candidatures positives | négatives
34990 collaborateur comptable 32 7 25
34861 ingénieur commercial(e) 40 14 26
31702 | comptable, département fournisseurs 55 23 32
32461 développeur web php/mysq| 60 7 53
33633 ingénieur commercial 65 18 47
34865 assistant comptable 67 10 57
34783 assistant comptable 108 9 99
33746 3 chefs de cuisine 116 60 56
33553 un délégué commercial 117 17 100
33725 conseiller commercial urbain 118 43 75
31022 assistant(e) en recrutement 221 28 193
31274 assistant comptable junior 224 26 198
34119 assistant commercial 257 10 247
31767 assistant comptable junior 437 51 386
Total 1917 323 1594

TAB. 1 — Statistiques dCorpus Mission

5.1 Protocole expérimental

Nous souhaitons mesurer la similarité entre une offre dlengh ses candidatures. l&orpus
Mission contient 14 offres d’emploi associés a au moins cing camdiida identifieegosi-
tives. Nous représentons les documents dans un espace vecti#iglad (Salton, 1991). Les
mesures présentées en section 4.2 permettent d’effectiuidassement des candidats relative-
ment aux offres proposées L'algorithme de décision (seeti@) combine différentes mesures
de similarité dans le but d’attribuer un score a chaque datdPour évaluer la qualité de I'or-
donnancement obtenu, nous calculons des courbes ROCé&Falri2002), utilisées a I'origine
dans le traitement du signal. Cette méthode est frequemengribyée en médecine afin d’éva-
luer automatiquement la validité d'un diagnostique deste®n trouve en abscisse des axes
représentant une courbe ROC le taux de faux positifs. Laserréous la courbe ROC ainsi
créée est appelééUC (Area Under the Curye Dans I'ordonnancement de candidatures, une
courbe ROC parfaiteAUC = 1) reviendrait a obtenir les candidatures pertinente€tndu
classement et celles non pertinentes, a la fin. La ligne delgacorrespond a la performance
d’'un systeme aléatoire AUC = 0.5. Pour qu’'un systéme soit considéré efficace, les AUC
doivent avoir les valeurs les plus élevées possibles. @s@@mt a minimiser la somme des
rangs des exemples positifs. Le principal avantage dedesROC est sa résistance au dés-
équilibre entre les exemplgssitifs et négatifs (Roche & Kodratoff, 2006). Pour chaque offre
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d’emploi de notre corpus, nous évaluons la qualité du classéobtenu avec cette méthode.
Les candidatures étudiées sont celles composées d’'un Civinet dM.

5.2 Reésultats

Le tableau 2 présente I'ensemble des résultats obtenusetioio de chaque partie de la candi-
dature (CV/LM) ou de la candidature globale (All). La coleniword TFprésente les résultats
obtenus avec une représentation vectorielle de mots avemeaunité la fréquence du terme.
Word TF*IDF utilise le produit de la fréquence des termes et de la frézpigverse de docu-
ments. La colonne-grammes présente les résultats obtenus aves-gemmmes. Les colonnes
Mission enrichieet Relevance Feedbagkésentent les résultats obtenus avec I'enrichissement
sémantique et les meilleurs résultats obtenus avec la netRelevance Feedback présentée
en section 4.3.3. Les deux dernieres colonhNd& et 2N4A résument les résultats obtenus par
filtrage et pondération des informations grammaticalesgrs en section 4.3.1.

Word Word Mission Relevance
TF | TRaDF | 9@MMeS  chrichie | Feedback | NYA| ZN4A
Mission/All | 0,64 0,64 0,60 0,62 0,67 0,61| 0,64
LM 0,57 0,62 0,56 0,60 0,58 0,58| 0,59
Cv| 0,62 0,60 0,60 0,61 0,70 0,59| 0,60

TAB. 2 — Comparaison de résultats obtenus.

Nous observons que la représentataord TF*IDF présente des résultats globalement simi-
laires (Mission/All) auword TE Nous attribuons cette performance a la faible taille dpesr
Les combinaisons et pondération grammaticales présem¢sniésultats sensiblement équiva-
lents auword TF*IDF. Notons que les traitements que nous avons apportés (@ltnagmmati-
cal, pondération grammaticale, enrichissement sémagjtgprmettent d’améliorer les résultats
fondés sur la fréquence pour certains types de documents (L&d n-grammes donnent des
résultats d’AUC plus faibles que les autres représentatiGependant, nous envisageons d’in-
tégrer divers post-processus dans le but d’éliminer leses@ges de caracteres trop fréquentes
ou a I'inverse non significatives. L'enrichissement sérigpe ne semble pas améliorer la per-
formance générale du systéme. Nous observons cependaaméi@ration significative des
résultats obtenus avec le retour de pertinence.

6 Conclusion et perspectives

Le traitement des offres d’emploi est une tache extrémewhéitile car I'information est en
format libre malgré une structure conventionnelle. Cegatna ont mis en avant le module de
traitement des réponses a des offres d’emplois, troisieatifa du projet E-Gen, systéme pour
le traitement des offres d’emploi sur Internet. Celui-coaupbut la mise en place d’un systeme
d’aide a la décision pour le recruteur, ce dernier effecheavaluation des premiéres candida-
tures afin de guider le systéme par la suite. Aprés difféseftipes de filtrage et de racinisation
afin de produire une représentation vectorielle, nous effes un classement des candidatures
a l'aide de différentes mesures de similarité et differeméprésentations des documents. Les
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premiers résultats a I'aide du retour de pertinence montne& amélioration significative des
AUC obtenues. Nous envisageons divers tests complémentacbe(che de critéeres discrimi-
nants sur les candidatures identifiées comme négativedépation en fonction de I'importance
de chacune des parties de la mission, etc.) pouvant appegeméliorations. Nous souhaitons
par ailleurs inclure divers paramétres tels que la richésseocabulaire, I'orthographe afin
d’évaluer la lettre de motivation, ceux-ci étant a I’heuctualle faiblement exploités lors de la
prise de décision par les recruteurs. Nous envisageondlparsla mise en place d’'un systéeme
d’évaluation de CV sur le portgibbmanaget® afin d’effectuer I'opération inverse (le candidat
dépose son CV et le systéme lui propose les missions les qhdytées a son profil).
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