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Abstract:  Cette étude présente CoBERT++, une extension contextuelle et explicable de
CoBERT pour recommander des profils d’employabilité aux diplomés IT d’Afrique subsaha-
rienne. Le corpus combine 355 observations réelles et 42 variables avec un enrichissement syn-
thétique controlé, soit 6 942 enregistrements expérimentaux, auxquels sont associés douze indi-
cateurs macroéconomiques, numériques et institutionnels. Dans le protocole local, CoOBERT ob-
tient MAP@5 = 0,431, nDCG@5 = 0,672 et ILD = 0,63. L’ajout du contexte externe porte MAP@5 a
0,492 (+14,2 %) et nDCG@5 a 0,718 (+6,8 %). Le réordonnancement MMR augmente I'ILD a 0,72,
avec une perte relative de nDCG@5 annoncée comme inférieure ou égale a 3 %. Une validation
technique limitée a la branche numérique et a 500 cas synthétiques classe S5, le volume de tweets
et S2 en téte. LIME atteint R?= 0,853 et SHAP est stable (0 = 0,959 ; Jaccard Top-3 = 0,910), malgré
un faible accord global SHAP-LIME (o = -0,115). CoBERT++ améliore donc la pertinence et la
diversité, mais requiert une validation réelle, inter-pays, équitable et centrée utilisateur.

Mot clés: CoBERT ; recommandation contextuelle ; employabilité ; diplomés IT ; Afrique sub-
saharienne ; MMR ; SHAP ; LIME.

1. Introduction
1.1. Contexte et problématique

L’insertion professionnelle des diplémés en technologies de I'information ne dé-
pend pas uniquement de la maitrise des outils numériques. Dans plusieurs pays
d’Afrique subsaharienne, la guerre, la localisation de I'établissement de formation, les
réseaux familiaux, la structure du marché du travail, I’accés a Internet et la stabilité
institutionnelle influencent simultanément les possibilités d’emploi. Une recomman-
dation fondée uniquement sur la proximité sémantique entre un profil étudiant et un
métier risque donc de négliger les conditions concrétes dans lesquelles le diplomé de-
vra chercher, obtenir et conserver un emploi. Cette difficulté est particulierement im-
portante dans les contextes ou les données historiques sont rares, les trajectoires pro-
fessionnelles peu documentées et les économies fortement exposées aux chocs poli-
tiques ou macroéconomiques (International Labour Organization, 2022 ; Mpia et al.,
2022, 2023 ; Dake, 2025).

Les systemes de recommandation ont largement démontré leur capacité a réduire la sur-
charge informationnelle et a personnaliser les choix, notamment dans le commerce électronique,
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I’apprentissage en ligne et la recherche d’emploi (Jannach et al., 2011). Leur application a 1’orien-
tation universitaire souleve toutefois une exigence supplémentaire : la recommandation doit étre
pertinente, diversifiée et compréhensible. Une liste tres précise mais composée de profils presque
identiques limite 1’exploration des possibilités ; inversement, une liste diversifiée mais peu per-
tinente peut désorienter I'utilisateur. De plus, les établissements et les étudiants doivent pouvoir
comprendre les facteurs qui ont influencé le classement, surtout lorsque les données utilisées
décrivent des caractéristiques sociales ou institutionnelles sensibles.

Le modele CoBERT proposé par Mpia et al. (2023) répond a une partie de ce pro-
bleme en combinant BERT avec des facteurs contextuels issus d’une enquéte sur les
diplomés IT en République Démocratique du Congo. Il recommande des profils d’em-
ployabilité a partir de la similarité entre la description d’un utilisateur et les profils de
diplomés employés. Son apport principal est de montrer que I’'employabilité doit étre
analysée avec des variables telles que le contexte sociopolitique, les compétences aca-
démiques et les relations entre diplomés et employeurs, en continuité avec les facteurs
empiriquement étudiés dans le contexte congolais (Mpia et al., 2022). Néanmoins, le
modele initial ne représente pas explicitement I’évolution du marché du travail, I'envi-
ronnement numérique ou la situation macroéconomique du pays au moment de la re-
commandation.

La question étudiée est la suivante : dans quelle mesure I'intégration d’indicateurs externes,
d’un mécanisme de diversification et d’une couche d’explicabilité améliore-t-elle la recomman-
dation de profils d’employabilité destinée aux diplémés IT d”Afrique subsaharienne ? L’objectif
est de concevoir et d’évaluer CoBERT++, une extension de CoBERT qui fusionne les variables
individuelles avec des signaux macroéconomiques, numériques et institutionnels, puis applique
Maximal Marginal Relevance (MMR) et des explications post-hoc par SHAP et LIME.

L’article apporte quatre contributions circonscrites aux éléments effectivement disponibles
dans le mémoire. Premierement, il décrit une architecture multimodale qui combine les repré-
sentations textuelles BERT/mBERT et douze indicateurs externes. Deuxiémement, il compare
une reproduction locale de CoBERT avec l'extension contextuelle au moyen de MAP@5 et
nDCG@5. Troisiemement, il mesure le compromis pertinence-diversité apres réordonnancement
MMR au moyen de I'Intra-List Diversity. Quatriemement, il rapporte une validation technique
SHAP/LIME réalisée sur la branche numérique sauvegardée. Cette derniére ne doit pas étre in-
terprétée comme une validation empirique sur les diplomés réels, car le corpus textuel exact, le
tokenizer et la définition des cinq facteurs statiques ne sont pas disponibles dans 1’archive tech-
nique.

Un systéme de recommandation sensible au contexte considere que la pertinence
d’un item dépend non seulement de l'utilisateur et de I’item, mais aussi des conditions
de décision. Adomavicius et Tuzhilin (2011) distinguent notamment l'intégration du
contexte avant, pendant ou apres le calcul du score. Dans le cas de I'employabilité, le
contexte peut inclure le pays, I'année, la dynamique économique, le chomage, la dis-
ponibilité des infrastructures numériques et la stabilité des institutions. Ces dimen-
sions ne remplacent pas les compétences individuelles ; elles permettent de moduler
leur valeur selon les opportunités réellement accessibles. Une revue systématique ré-
cente confirme que la représentation du contexte, son mode d’intégration et la repro-
ductibilité expérimentale restent des enjeux centraux des systemes de recommandation

sensibles au contexte (Mateos & Bellogin, 2025).

CoBERT adopte un filtrage basé sur le contenu centré sur les profils. BERT transforme les
descriptions textuelles en représentations sémantiques et le systeme identifie les profils d’em-
ployabilité les plus proches (Devlin et al., 2019 ; Mpia et al., 2023). Cette approche limite le pro-
bleme de démarrage a froid, car elle peut fonctionner sans historique détaillé d"interactions. Elle
reste cependant sensible a la qualité de la description, aux biais du corpus préentrainé et a la
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disponibilité de variables contextuelles pertinentes. COBERT++ prolonge cette logique en ajou-
tant un vecteur externe associé au pays et a I'année.

La qualité d'un classement est évaluée par des métriques qui tiennent compte a la fois de
la présence des recommandations pertinentes et de leur position. Le MAP@k résume la précision
moyenne dans les premiers rangs, tandis que le nDCG@k accorde davantage de poids aux élé-
ments pertinents placés en téte de liste (Jarvelin & Kekaldinen, 2002). Ces métriques ne mesurent
pas directement la redondance. MMR réordonne les candidats en combinant pertinence et dissi-
milarité, ce qui permet d’augmenter la diversité intra-liste sans reconstruire entierement le mo-
dele (Carbonell & Goldstein, 1998).

L’explicabilité répond a une autre dimension de la qualité. SHAP estime la contri-
bution de chaque variable a partir des valeurs de Shapley et peut étre utilisé pour une
lecture globale ou locale du modele (Lundberg & Lee, 2017). LIME construit un modele
interprétable dans le voisinage d'une prédiction et fournit des coefficients locaux (Ri-
beiro et al., 2016). Les deux méthodes sont complémentaires, mais elles ne sont pas
nécessairement concordantes : SHAP dépend notamment du jeu de référence et LIME
de la définition du voisinage, du nombre de perturbations et de la stabilité de I'ap-
proximation. Une évaluation XAl rigoureuse doit donc documenter la fidélité, la stabi-
lité et I’accord entre méthodes, conformément aux cadres d’évaluation quantitative de
I'TA explicable et de la recommandation explicable (Nauta et al., 2023 ; Zhang & Chen,
2020).

La source micro-individuelle est I’enquéte CoBERT déposée dans Harvard Dataverse
(Mpia, 2022). Le corpus réel comprend 355 répondants répartis dans les quatre zones linguis-
tiques de la RDC et 42 variables décrivant les dimensions démographiques, académiques, so-
cioéconomiques et contextuelles. La variable cible correspond au statut d’emploi. Parmi les va-
riables utilisées dans le modele initial figurent la guerre dans la zone de naissance ou d’étude, la
localisation de l'institution, la compétence dans la spécialisation IT, la compétence IT générale,
la situation financiére de la famille et la présence de proches dans I’administration, la politique
ou les entreprises.

Afin d’étudier une architecture plus complexe malgré la taille limitée de 1’échantillon, le
mémoire applique un enrichissement synthétique controlé par CTGAN. Apres les controles de
cohérence, le corpus expérimental final comporte 6 942 enregistrements. Cette augmentation fa-
cilite les expérimentations, mais elle ne crée pas une nouvelle preuve de terrain : les résultats
doivent rester rattachés au socle initial de 355 observations. CTGAN est utilisé comme outil de
simulation tabulaire et non comme substitut a une collecte réelle plus large (Xu et al., 2019).

Douze indicateurs externes sont associés aux profils par pays et par année : PIB
par habitant en parité de pouvoir d’achat, chomage des jeunes, inflation, indice de Gini,
pénétration d’Internet, dépenses publiques d’éducation, indice de développement hu-
main, indice global de paix, indice de perception de la corruption, taux de vacance
d’emploi, population totale et chdmage national. Les sources prévues comprennent les
bases WDI de la Banque mondiale, ILOSTAT, I'UIT, le PNUD, I'Institute for Economics
and Peace et Transparency International. Le protocole couvre sept pays entre 2018 et
2024, mais les éléments disponibles ne fournissent des données pilotes que pour 60
profils du Nigeria, du Cameroun et du Soudan du Sud.

Tableau 1 : Données, composantes et role dans COBERT++

Composante Contenu disponible Role dans le modele
Enquéte CoBERT 355 observations réelles, 42 variables, quatre zones linguistiques Profil individuel et cible d’emploi
Corpus expérimental 6 942 enregistrements apres enrichissement CTGAN et controles Entrainement et comparaison locale
Contexte externe 12 indicateurs économiques, numériques et institutionnels Modulation du score selon le pays et ’année
Diversification Réordonnancement MMR Réduction de la redondance des profils proposés
Explicabilité SHAP global/local et LIME local Justification technique des scores
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Composante Contenu disponible Role dans le modele
Indication de transférabilité, sans généralisation

Validation géographique Pilote de 60 profils dans trois pays statistique

Le pipeline proposé comporte cinq étapes. Premierement, les variables individuelles sont
transformées en une description textuelle structurée, puis encodées par BERT ou mBERT. Deu-
xiemement, les douze indicateurs externes sont nettoyés, normalisés et projetés dans un espace
numérique de dimension réduite. Troisiemement, les représentations textuelle et numérique
sont fusionnées afin de calculer un score d’adéquation pour chaque profil d’employabilité. Qua-
triemement, MMR réordonne les candidats en pénalisant les profils trop similaires. Cinquiéme-
ment, SHAP et LIME expliquent le score sans modifier le classement. Cette séparation entre pré-
diction, diversification et explication permet d’identifier la contribution propre de chaque mo-
dule.

Le mémoire décrit une implémentation Python utilisant HuggingFace Transformers pour
I’encodeur, Flask pour l'interface et des bibliotheques XAI pour les explications. Toutefois, la
reproductibilité compléete du modele textuel demeure limitée : 1'archive technique contient les
poids sauvegardés, mais pas le tokenizer, le corpus textuel exact ni le dictionnaire des facteurs
statiques S1 a S5. En conséquence, I’évaluation XAl rapportée ci-dessous maintient la représen-
tation textuelle constante et étudie uniquement la branche numérique. Cette décision évite d’at-
tribuer aux explications une portée que les artefacts disponibles ne permettent pas de démontrer.

Quatre variantes principales sont distinguées. MO reproduit CoBERT avec les variables in-
dividuelles et constitue la baseline locale. M1 ajoute les douze indicateurs externes. M2 applique
MMR aux scores de M1 pour améliorer la diversité. M3 ajoute les explications SHAP et LIME ;
comme l'explication est post-hoc, les métriques de classement ne sont pas recalculées. Une cin-
quiéme série d’essais examine BERT, mBERT et XLM-RoBERTa ainsi que la transférabilité géo-
graphique, mais aucun score détaillé par encodeur ou par pays n’est disponible dans le mémoire.

Les comparaisons principales sont effectuées a k = 5. MAP@5 mesure la capacité a placer
les profils pertinents dans les cinq premiers résultats et nDCG@5 évalue la qualité de leur ordre.
L’ILD quantifie la diversité moyenne entre les éléments d’une méme liste. Pour I'explicabilité, le
protocole retient la moyenne des valeurs absolues SHAP, le R? du modele local LIME, la varia-
tion de score apres ablation, la corrélation de Spearman sous perturbations et le Jaccard du Top-
3. Les valeurs publiées dans I'article CoOBERT a Top-N =4 sont conservées comme repere externe,
sans étre comparées directement aux résultats locaux a k =5.

L’analyse XAl utilise le fichier de poids sauvegardé du prototype. Un plan Latin Hypercube
reproductible de 500 observations normalisées dans l'intervalle [0,1] est généré, conformément
au domaine numérique du script d’entrainement. Trente observations servent de fond SHAP et
cinquante cas sont expliqués. LIME est appliqué au méme modeéle et au méme espace de va-
riables. La fidélité est testée en retirant simultanément les trois facteurs les plus importants et en
comparant la variation obtenue a I’ablation de trois variables aléatoires. La stabilité est mesurée
sur dix profils, chacun soumis a cinq perturbations gaussiennes de parametre o = 0,02. L’accord
entre SHAP et LIME est résumé par la corrélation de Spearman des importances et par le recou-
vrement du Top-3.

L’article CoBERT de 2023 rapporte un nDCG de 0,99 a Top-N = 4 et un MAP de validation
de 0,50. Dans le protocole local harmonisé a k = 5, M0 obtient un MAP@5 de 0,431, un nDCG@5
de 0,672 et un ILD de 0,63. L’écart avec la publication initiale ne constitue pas une baisse direc-
tement interprétable, car la profondeur de classement et les conditions expérimentales différent.
La comparaison pertinente est celle de M0 et M1 dans le méme protocole local.

L’ajout du contexte externe améliore les deux métriques de pertinence. Le MAP@5 passe
de 0,431 a 0,492, soit un gain relatif de 14,2 %. Le nDCG@5 augmente de 0,672 a 0,718, soit 6,8 %.
Le gain plus élevé du MAP suggere que les indicateurs externes aident surtout a identifier les
profils pertinents parmi les premiers candidats, tandis que leur effet sur I'ordonnancement fin
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est plus modéré. Ces résultats soutiennent I’hypothese selon laquelle les opportunités d’emploi
doivent étre interprétées a la lumiére de la situation économique et institutionnelle.

MMR porte I'ILD de 0,63 a 0,72, soit une progression de 14,3 %. Le mémoire indique une
perte relative de nDCG@5 inférieure ou égale a 3 %. En appliquant cette borne au score de M1,
le nDCG@5 apres réordonnancement se situe entre 0,696 et 0,718. Méme dans le scénario infé-
rieur, il demeure supérieur a la baseline locale de 0,672. Le MAP@5 aprés MMR n’a pas été re-
calculé séparément ; la valeur de 0,492 correspond donc au modele M1 avant réordonnancement.
Tableau 2 : Résultats comparatifs des variantes de COBERT++

Variante MAP@5 nDCG@5 ILD Interprétation
MO — CoBERT reproduit 0,431 0,672 0,63 Baseline locale
M1 - + contexte externe 0,492 0,718 0,63 Pertinence accrue : +14,2 % MAP ; +6,8 % nDCG
M2 -+ MMR 0,492* 0,696-0,718** 0,72 Diversité accrue : +14,3 % ILD
M3 -+ XAl — — — Explication post-hoc ; classement non recalculé

* Le MAP@5 aprés MMR n’a pas été recalculé séparément.
** Intervalle dérivé d’une perte relative maximale de 3 % du nDCG@5 de M1.
4.2. Résultats de 'explicabilité

L’importance globale SHAP place le facteur statique S5 au premier rang avec une moyenne
absolue de 0,0822 point de score sur 100, suivi du volume de tweets (0,0791) et du facteur statique
52 (0,0722). Cette hiérarchie décrit le comportement de la branche numérique sauvegardée. Elle
ne permet pas d’interpréter substantiellement S2 ou S5, car leur signification n’est pas documen-
tée. Les contributions ne doivent pas non plus étre généralisées au corpus réel, puisque les ex-
plications ont été calculées sur des observations synthétiques normalisées.

Importance globale SHAP — branche numérique CoBERT

Facteur statique S5

Volume de tweets

Facteur statigue 52

Facteur statique 53

Facteur statique 54

Variation journaliére

Sentiment Twitter

Volume financier

Cléture financiére

Facteur statique S1

0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08
Moyenne de [SHAP| (points de score sur 100)

Figure 1 : Importance globale SHAP de la branche numérique sauvegardée du prototype CoBERT.

Pour le profil synthétique retenu comme exemple, le score prédit est de 50,47/100. LIME
obtient un R? local de 0,853 et un R? moyen de 0,857 sur les cas évalués, ce qui indique que le
modeéle linéaire substitut reproduit correctement le voisinage étudié. La fidélité par ablation con-
firme 1'utilité des facteurs dominants : retirer le Top-3 modifie le score de 0,1288 en moyenne,
avec un intervalle de 0,1058 a 0,1542, contre 0,0859 pour trois variables aléatoires. Le ratio de 1,50
signifie que les variables classées par SHAP ont un effet plus marqué que le controle aléatoire.

Les explications SHAP restent stables sous de faibles perturbations. La corrélation de
Spearman moyenne des rangs atteint 0,959, avec un intervalle de 0,948 a 0,969, et le Jaccard du
Top-3 atteint 0,910, avec un intervalle de 0,850 a 0,960. En revanche, 1'accord global des impor-
tances SHAP et LIME est faible et négatif (o0 =-0,115), malgré un recouvrement de 66,7 % du Top-
3. Les deux méthodes identifient donc certains facteurs communs, mais elles ne décrivent pas de
maniere identique la structure globale du modele.
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A. Fidélité apres ablation
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B. Stabilité SHAP sous perturbations (o = 0,02)
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Figure 2 : Fidélité par ablation et stabilité des explications SHAP sous perturbations.

Tableau 3 : Synthese de I'évaluation technique SHAP/LIME

Dimension Résultat calculé Interprétation prudente
Importance SHAP Top-3:55=0,0822 ; tweets = 0,0791 ; S2 = 0,0722 Hiérarchie technique sur 50 cas synthétiques
Fidélité LIME R2local = 0,853 ; R moyen = 0,857 Bonne approximation dans le voisinage étudié
Ablation A Top-3=0,1288 ; controle = 0,0859 ; ratio = 1,50 Facteurs dominants plus influents que le controle
Stabilité SHAP Spearman = 0,959 ; Jaccard Top-3 = 0,910 Stabilité élevée sous bruit faible
Accord SHAP-LIME Spearman = -0,115 ; Top-3 commun = 66,7 % Méthodes complémentaires, non interchangeables

4.3. Robustesse linguistique et géographique

Le mémoire prévoit une comparaison de BERT, mBERT et XLM-RoBERTa ainsi qu'une va-
lidation dans plusieurs pays. Les artefacts disponibles ne fournissent cependant ni scores détail-
1és par encodeur ni valeurs MAP/nDCG par pays. Le pilote de 60 profils provenant du Nigeria,
du Cameroun et du Soudan du Sud indique que le pipeline peut étre appliqué a des contextes
extérieurs a la RDC, mais il ne permet pas d’établir une généralisation statistique. La transféra-
bilité doit donc étre qualifiée de partielle et exploratoire.

5. Discussion
5.1. Apport du contexte externe

L’amélioration conjointe du MAP@5 et du nDCG@5 montre que les variables externes ajou-
tent une information utile aux caractéristiques individuelles. Un profil technique identique ne
présente pas la méme probabilité d'insertion lorsque le chdmage des jeunes, I'acces a Internet,
I'inflation ou la stabilité institutionnelle different. La fusion contextuelle permet au systéeme de
rapprocher la recommandation de la situation réelle du marché. Elle ne démontre toutefois pas
une relation causale entre chaque indicateur et 'emploi : les résultats mesurent une amélioration
prédictive dans le protocole expérimental, pas I’effet économique isolé de chaque variable.

Le gain relatif de 14,2 % du MAP est particuliérement pertinent pour une application
d’orientation. Il signifie que les profils utiles apparaissent plus fréquemment dans les premiers
résultats. Le gain de 6,8 % du nDCG indique que I'ordre s’améliore aussi, mais dans une propor-
tion plus faible. Ce contraste suggere que le contexte contribue davantage a la sélection des can-
didats pertinents qu’a leur hiérarchisation précise. Des analyses d’ablation par groupe d’indica-
teurs seraient nécessaires pour déterminer si cette amélioration provient principalement de 1’éco-
nomie, de I'infrastructure numérique ou de la gouvernance.
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L’augmentation de I'ILD de 0,63 a 0,72 confirme 1'utilité du réordonnancement MMR. Une
orientation professionnelle ne doit pas enfermer I'étudiant dans une série de variantes presque
identiques d’un méme profil. La diversité permet d’exposer des parcours alternatifs compatibles
avec ses compétences. La perte maximale annoncée de 3 % du nDCG reste modérée et le score
demeure supérieur a la baseline. Le compromis observé est donc favorable, tout en nécessitant
une mesure explicite du MAP et de la couverture apres réordonnancement dans une réplication
complete.

La couche XAI ajoute une transparence technique au prototype. SHAP fournit une hiérar-
chie globale stable et LIME une explication locale fidele dans le voisinage d'un profil. L’ablation
renforce la crédibilité de I'importance SHAP, car les variables dominantes modifient davantage
le score que des variables aléatoires. La faible corrélation globale entre SHAP et LIME rappelle
toutefois qu'une explication n’est pas une vérité unique. Les méthodes répondent a des hypo-
theses différentes et doivent étre présentées ensemble avec leurs parametres, leur jeu de réfé-
rence et leur domaine de validité.

La principale limite de cette validation est la nature des données explicatives. Le modele
textuel ne peut pas étre reconstruit fidelement sans le tokenizer et le corpus exacts. Les cinq fac-
teurs statiques ne sont pas définis, ce qui empéche de traduire leurs contributions en recomman-
dations compréhensibles pour un étudiant ou un conseiller. Avant un déploiement, I'interface
devra remplacer les étiquettes S1-S5 par des noms documentés, afficher la direction et I'intensité
des facteurs et préciser que les explications décrivent le modele, non une causalité sociale.

Pour les universités, COBERT++ peut soutenir les services d’orientation, le suivi des diplo-
més et la révision des programmes. Le systeme pourrait signaler les compétences a renforcer et
proposer plusieurs trajectoires professionnelles plutdt qu'un seul choix. Pour les décideurs pu-
blics, les résultats agrégés pourraient aider a identifier les contraintes contextuelles qui réduisent
I'utilité de certaines formations. Dans les deux cas, le modele doit rester un outil d’aide : la déci-
sion finale doit associer I'étudiant, le conseiller et les informations locales sur les opportunités.

Cinq limites restreignent la portée des résultats. Le socle réel de 355 répondants est modeste
et I'enrichissement CTGAN ne remplace pas une nouvelle collecte. Les indicateurs annuels ne
capturent pas toutes les disparités infranationales ni les changements rapides du marché. Le pi-
lote inter-pays repose sur 60 profils sans scores détaillés. L’évaluation XAl est limitée a la branche
numérique et a des données synthétiques. Enfin, aucune étude d’équité entre genres, régions ou
niveaux socioéconomiques, ni aucune évaluation d'utilisabilité aupres des étudiants et conseil-
lers, n’est rapportée. Ces limites interdisent de présenter CoOBERT++ comme un systeme prét
pour une décision autonome.

CoBERT++ prolonge CoBERT en combinant les variables individuelles des diplomés IT
avec douze indicateurs décrivant I’économie, le marché du travail, I’environnement numérique
et les institutions. Dans le protocole local, cette fusion porte le MAP@5 de 0,431 a 0,492 et le
nDCG@5 de 0,672 a 0,718. MMR augmente I'ILD de 0,63 a 0,72 tout en maintenant le nDCG@5
dans une plage compatible avec une perte relative maximale de 3 %. L’analyse SHAP/LIME
montre qu’une explication globale et locale est techniquement possible, avec une bonne fidélité
LIME et une forte stabilité¢ SHAP.

Ces résultats soutiennent I'idée que 1'orientation professionnelle doit tenir compte du con-
texte dans lequel les compétences seront mobilisées. IIs ne suffisent toutefois pas a démontrer
une généralisation inter-pays ou une interprétation empirique complete des facteurs XAI Les
travaux futurs devront restaurer le pipeline textuel reproductible, documenter les facteurs S1-
S5, collecter davantage de profils réels par pays, intégrer des offres d’emploi locales et actuali-
sées, mesurer 1'équité et conduire une évaluation utilisateur. CoOBERT++ constitue ainsi une base
méthodologique prometteuse pour une recommandation d’employabilité contextualisée, diver-
sifiée et transparente, sous réserve d'une validation externe rigoureuse.
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