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Section 1

Introduction

Le développement des nouvelles technologies impacte tous les secteurs d’activités, y

compris celui des Ressources Humaines, que ce soit durant la recherche de candidats ou

dans le processus de sélection.

Ainsi, l’entretien vidéo différé permet d’organiser en asynchrone des entretiens avec

des candidats et de les évaluer. Les candidats se connectent à une plateforme, se filment

pendant qu’ils répondent à des questions définies à l’avance par les recruteurs. La plateforme

permet ensuite à plusieurs recruteurs d’évaluer le candidat, d’échanger entre eux et d’inviter

éventuellement le candidat à un entretien en face à face. Les recruteurs établissent au

préalable un questionnaire de recrutement et y associent des critères d’évaluation. Le/la

candidat-e reçoit une invitation pour répondre à ces questions et enregistre en vidéo ses

réponses selon ses disponibilités dans un temps limité. Il ou elle n’a pas connaissance des

questions à l’avance et ne peut pas se réenregistrer afin de préserver la spontanéité de ses

réponses. Le recruteur reçoit les vidéos sur une interface et peut ainsi comparer et évaluer

les différents profils avec ses équipes selon les critères définis précédemment. De plus en

plus d’entreprises font le choix de ce type d’entretien comme outil de présélection. Le choix

d’un tel outil est motivé par l’accès à un plus grand nombre et une plus grande diversité

de candidats et par la réduction du temps de traitement et de prise de rendez-vous [Torres

and Mejia, 2017].

Le nombre de telles candidatures vidéo devient en conséquence de plus en plus volu-

mineux et difficile à traiter « manuellement » par un ou deux recruteurs. Il devient donc

nécessaire d’envisager une aide pour le recruteur devant traiter parfois plusieurs dizaines

(voire centaines) d’entretiens vidéo. De plus, le développement d’une telle aide pourra aussi

permettre aux candidats de s’entraîner à l’exercice de l’entretien vidéo différé grâce à une

évaluation automatique. Très peu de recherches, à notre connaissance, ont porté sur l’étude

des entretiens vidéo différés dans un contexte hors laboratoire. Il peut y avoir pourtant
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de grandes différences entre une situation réelle d’embauche dans laquelle des candidats

sont réellement motivés par une véritable candidature, et des conditions expérimentales

contrôlées dans lesquelles les participants simulent un intérêt pour un poste fictif.

Ce contexte soulève plusieurs enjeux applicatifs en termes de recherche : comment aider

le recruteur à identifier les candidats pertinents pour le profil de poste et le domaine re-

cherché ? Quels sont les comportements sur lesquels les recruteurs se fondent implicitement

pour réaliser cette présélection ?

L’objectif de cette thèse est de développer des recherches en traitement automatique

des signaux sociaux multimodaux (expressions faciales, prosodie et contenu verbal) afin

d’apporter des réponses à ces questions et fournir ainsi une assistance aux recruteurs et aux

candidats.

Cette thèse s’est déroulée dans le cadre d’une convention CIFRE établie entre deux

laboratoires de recherches académiques et l’entreprise EASYRECRUE. À la frontière entre

plusieurs disciplines (Analyse automatique des signaux sociaux, apprentissage machine,

Psychologie du travail), ce partenariat nous a permis de mener à bien nos travaux. D’une

part, nous avons profité de l’expertise de la compréhension des comportements et des pré-

cédents travaux en psychologie au sein du groupe Cognition, Perception et Usages (CPU)

au Laboratoire d’Informatique et de Mécanique pour les Sciences de l’Ingénieur (LIMSI).

D’autre part, nous avons bénéficié de l’expertise en informatique affective et en détection

automatique de comportements sociaux émotionnels au sein du Laboratoire du Traitement

de l’Information et de la Communication (LTCI). Enfin, ce travail de thèse est ancré dans un

cadre industriel particulièrement stimulant pour l’étude des entretiens d’embauche différés

au sein de la startup EASYRECRUE. L’entreprise emploie plus de 70 employés, compte

450 clients dont Crédit Agricole, Monoprix, Heineken, UPS ou Sanofi et plus d’un million

de candidats tout autour de la planète ont déjà réalisé un entretien vidéo différé au travers

de la plateforme EASYRECRUE.

Dès lors, nous pouvons introduire les différents contextes liés à la thèse qu’ils soient de

nature académique, applicative ou législative.

1.1 Contexte académique

Cette thèse est par nature pluridisciplinaire. Premièrement, l’objet de nos travaux se

concentre sur l’analyse de performances en entretiens vidéo différés. Les entretiens d’em-

bauche sont depuis longtemps un objet très largement étudié en psychologie du travail

[Schmitt, 2012]. Ainsi, de nombreux travaux se sont intéressés à l’étude de leur validité
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pour évaluer les futures performances au travail en fonction de la façon dont l’entretien

d’embauche était construit ou évalué [Levashina et al., 2014] et ce depuis plus d’une cin-

quantaine d’années [Schmidt and Hunter, 1998]. Ces travaux convergent sur le fait que l’en-

tretien d’embauche demeure un des outils les plus valides pour sélectionner les employés

les plus adéquats pour le poste vacant. Dès lors, il n’est pas surprenant que l’entretien

d’embauche reste l’outil de sélection le plus utilisé par les recruteurs [Salgado, 2017]. De

récents travaux s’intéressent maintenant à la compréhension des éléments influents respon-

sables de l’évaluation de la performance en entretien [Huffcutt et al., 2011]. Ces facteurs

latents peuvent être multiples et divers, nous pouvons citer notamment l’état mental du

candidat (motivation, anxiété), ses stratégies d’influence (par exemple autopromotion) ou

l’influence de ses comportements non verbaux [Schneider et al., 2015]. Contrairement à son

homologue face à face, l’entretien vidéo asynchrone ou différé reste une modalité d’entretien

émergente apparue dans les années 2010 et peu de travaux ont porté sur celle-ci. Ainsi, un

tout nouveau cadre est abordé dans cette thèse.

Deuxièmement, l’informatique affective et sociale a largement bénéficié ces dernières an-

nées de l’avancée de l’apprentissage automatique que ce soit pour l’annotation automatique

des comportements (prosodie, expressions faciales) ou la retranscription automatique. Ces

avancées ont permis d’obtenir des méthodes rapides pour aider à l’annotation et réaliser

des études quantitatives en psychologie du travail et plus particulièrement dans le cadre des

entretiens d’embauche [Frauendorfer and Mast, 2015, Nguyen, 2015]. Ainsi, de nombreux

travaux en informatique affective ont vu le jour pour 1) aider les candidats à s’améliorer

en entretien d’embauche ou à la prise de parole en public par exemple grâce à l’aide de

recruteurs virtuels [Hoque et al., 2013, Zhao et al., 2017, Batrinca et al., 2013, Anderson

et al., 2013,Tanveer et al., 2016], 2) inférer l’employabilité des candidats pour une aide aux

recruteurs ou pour comprendre les attributs influents en entretien d’embauche [Rasipuram

and Jayagopi, 2018,Chen et al., 2017].

En parallèle de ces travaux, l’étude du comportement humain a largement bénéficié des

architectures neuronales pour la prédiction des émotions [Zadeh et al., 2018b], des opi-

nions [Garcia et al., 2019a] ou de la personnalité [Escalante et al., 2020] construites grâce

à de larges corpus d’enregistrements vidéos. Ces architectures neuronales ont un avantage

singulier dans leur capacité à modéliser la séquentialité ou la multimodalité, capacité né-

cessaire afin de pouvoir pleinement mettre en exergue des comportements non verbaux

influents de l’entretien d’embauche.

L’entretien vidéo différé fournit un cadre favorable pour la recherche en informatique af-

fective et sociale. D’une part, sa nature permet de constituer une base de données beaucoup

plus grande que celle que l’on pourrait collecter en entretien face à face grâce à son caractère
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asynchrone. D’autre part, aucun réseau de neurones courant n’est à même de modéliser la

structure propre de l’entretien d’embauche.

Cependant, les performances de tels systèmes viennent au prix d’une extrême opacité,

caractéristique indésirable dans notre cas d’étude. Afin de répondre à ce besoin, de nom-

breuses recherches en interprétabilité pour les modèles d’apprentissages profonds ont vu le

jour et le champ de recherche est en plein essor [Miller, 2019, Gilpin et al., 2019]. Néan-

moins, aucune étude n’a porté spécifiquement sur l’analyse des comportements verbaux et

non verbaux en entretien d’embauche. L’utilisation de tels systèmes pourrait fournir un

outil exploratoire et d’analyse utile aux recherches en psychologie du travail.

1.2 Contexte applicatif

Le milieu des ressources humaines a connu des bouleversements sans précédent ces der-

nières années et en particulier le recrutement. Ainsi, de nombreux sites d’emploi ou plus

communément appelés jobboard ont fait leur apparition (Monster.com ou Indeed.com par

exemple) matérialisant le marché de l’emploi en connectant virtuellement les recruteurs aux

demandeurs d’emploi. À cela s’ajoute l’émergence des réseaux sociaux destinés à la sphère

professionnelle comme Linkedin ou Viadeo.

Cette digitalisation simplifie la collecte de candidatures effectuée par les recruteurs, à

un tel point que parfois le nombre de candidatures dépasse les capacités de traitement des

équipes de ressources humaines. De plus, la "course au talent" est telle que la réactivité

devient une priorité de peur de laisser passer le meilleur candidat. Dès lors, de nombreuses

sociétés proposent des outils pour simplifier et aider les recruteurs dans ce processus de

sélection via des ATS (Outil de suivi de candidature). Un récent rapport montre que plus

de 98 % des compagnies de Fortune 500 utilisent des ATS dans leur processus de sélection.

Cette révolution s’est aussi caractérisée par l’usage de l’intelligence artificielle pour effectuer

des recommandations spécifiques pour les recruteurs ou les candidats, filtrer automatique-

ment les CV des candidats, ou générer automatiquement des textes d’offres d’emploi plus

attractifs [Sánchez-monedero and Dencik, 2019].

De la même manière, de nombreuses plateformes commerciales d’entretien vidéo différé

proposent maintenant l’utilisation de l’intelligence artificielle pour effectuer un classement

ou une évaluation de candidats [Raghavan et al., 2019].

Néanmoins, aucune publication scientifique ne résulte de ces solutions commerciales et

la validité de ces produits demeure obscure. De plus, la majorité de ces plateformes sont

américaines et traitent des entretiens en langue anglaise laissant un questionnement sur la
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faisabilité de tels outils pour la langue et la culture française.

Comme évoqué précédemment, cette thèse est portée par le financement de la société

EASYRECRUE et s’inscrit dans un contexte industriel. À l’avantage par rapport à pré-

cédentes études dans le contexte académique, nous avons accès à une base de données

conséquente pour la recherche académique. Cette base de données est constituée de réels

entretiens vidéos différés et annotés avec de réelles décisions d’employabilité prises par de

vrais recruteurs. De plus, l’accès à une base de données importante telle que celle d’EASY-

RECRUE nous permet 1) d’accéder à une cohorte pour obtenir des résultats suffisamment

significatifs, 2) l’exploration de méthodes d’apprentissages profonds pour l’analyse automa-

tique des entretiens vidéos.

Dans ce contexte, notre principale étude consiste à participer à la conception et à la

validation d’un outil visant à prédire la convocabilité du candidat (si le recruteur décide

de l’inviter en entretien face à face ou non). Il s’agit donc d’évaluer la faisabilité d’un

tel outil. À cela s’ajoute le besoin d’interprétabilité et d’explicabilité afin de construire

une relation de confiance entre l’utilisateur du système (candidat ou recruteur) et l’outil

automatique [Basch and Melchers, 2019].

1.3 Contexte législatif et éthique

Le recrutement reste un domaine sensible que ce soit d’un point de vue législatif ou

éthique. De plus, l’utilisation de l’intelligence artificielle au sein du processus de recrute-

ment a rencontré le scepticisme, tant du législateur [Raji et al., 2020] que du public, qui

craignent les comportements injustes et les dérives de sélection de ces algorithmes. Les

vendeurs de technologies d’évaluation algorithmique pour la présélection font généralement

état de prévisions impartiales, mais ces affirmations sont rarement étayées par des études

ou des audits publiés [Raji et al., 2020]. Malgré l’importance cruciale des entretiens tant

pour les candidats que pour les services des ressources humaines, les affirmations des four-

nisseurs doivent être acceptées telles quelles, alors qu’il n’existe aucune procédure standard

d’évaluation ou d’impartialité [Sánchez-Monedero et al., 2020]. En outre, ces sociétés ne

garantissent l’équité qu’en ce qui concerne l’égalité de sélection (c’est-à-dire si le taux

de sélection diffère d’un sous-groupe à l’autre, par exemple hommes vs femmes), mais ne

fournissent aucune garantie par rapport à l’égalité de traitement (c’est-à-dire si les sous-

groupes sont traités de la même façon) [Lipton et al., 2018]. Cette problématique devient

encore plus compliquée lorsque la collecte de variables sensibles est strictement interdite,

et ce même dans le cadre d’un audit interne rendant l’évaluation de l’égalité de sélection
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impossible [Lieberman, 2001]. L’éthique et l’influence des biais sont dès lors un sujet pri-

mordial marqué pour les discussions multiples de comités d’éthique (par exemple le Comité

Consultatif National d’Ethique 1) et de groupes de réflexions (Institut Montaigne 2).

Notre travail de thèse fait un pas vers l’acquisition de modèles d’analyse automatique

plus justes en proposant une méthodologie afin de limiter les inégalités de traitement qui

pourraient apparaître lors de la modélisation d’un tel système.

Enfin, les données que nous manipulons sont encadrées par le Règlement Général sur la

Protection des Données (RGPD) au niveau européen. Dans ce sens, plusieurs contraintes

sont apparues au cours de cette thèse. Premièrement, les jeux de données obtenus ont été

complètement anonymisés afin de respecter la réglementation. Deuxièmement chaque vidéo

a une date limite de conservation au-delà de laquelle la vidéo est supprimée. Ainsi, il a fallu

constituer un second jeu de données au milieu de notre travail de thèse pour la poursuite

de nos travaux.

1.4 Contribution

Les contributions de cette thèse s’inscrivent dans le cadre de l’apprentissage automatique

supervisé pour l’analyse des entretiens vidéos différés. Elles répondent aux questions de

recherches suivantes :

1. Peut-on proposer une architecture neuronale adaptée à modéliser les entretiens struc-

turés ?

2. Quels sont les comportements influents en entretien d’embauche ?

3. Comment fusionner plusieurs modalités potentiellement bruitées ?

4. Comment limiter les potentiels biais de modèles neuronaux ?

Les contributions de ce manuscrit se résument ainsi :

Architecture neuronale hiérarchique avec mécanisme d’attention adapté aux

entretiens structurés : Nous apportons une première contribution à la première question

de recherche en proposant une architecture neuronale adaptée aux entretiens structurés

nommée HireNet (Chapitre 5). Cette architecture s’appuie sur le caractère hiérarchique

de l’entretien d’embauche en le décomposant en une séquence de questions-réponses, elle-

même composée d’une séquence de mots ou de comportements non verbaux. De plus, nous

mettons en évidence l’importance de la prise en compte du contexte (intitulé des questions

1. https ://www.ccne-ethique.fr/
2. https ://www.institutmontaigne.org/publications/algorithmes-controle-des-biais-svp
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et du poste). Enfin, l’utilisation de mécanismes d’attention nous permet d’obtenir une

interprétabilité locale (individu par individu) permettant partiellement de répondre à la

troisième question de recherche.

Ces travaux ont donné lieu à la publication [Hemamou et al., 2019b] : Hemamou Léo,

Felhi Ghazi, Vandenbussche Vincent,Martin Jean-claude, Clavel Chloé. HireNet : A

Hierarchical Attention Model for the Automatic Analysis of Asynchronous Video Job

Interviews. Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence. 33, (juill.

2019).

Proposition d’un mécanisme de fusion multimodale interprétable pour mo-

dalités bruitées : Nous apportons une réponse à la troisième question de recherche en

proposant une méthode de fusion à pas de temps fixe contrôlant la contribution de chacune

des modalités (Chapitre 6).

Notre cas d’application s’intéresse à une fusion multimodale avec une retranscription

automatique du contenu verbal au contraire de la majorité des précédents travaux opérant

sur une retranscription manuelle. Cette particularité remet en question l’absence de bruit

dans le contenu verbal, et la fusion au niveau du mot largement adopté dans la communauté.

Nous proposons un module qui permet une fusion des modalités à un niveau fin grain, et

ce à un pas de temps fixe (toutes les 0.1s). De plus, ce module réside sur des mécanismes

d’attentions contrôlant l’importance de chacune des modalités. Enfin, un tel module permet

aussi d’obtenir une interprétabilité locale en fournissant une visualisation des modalités les

plus influentes en entretien d’embauche répondant partiellement à la deuxième question de

recherche.

Ces travaux ont donné lieu à la soumission d’un article journal : Hemamou Léo, Guillon

Arthur, Martin Jean-claude, Clavel Chloé. Multimodal Hierarchical Attention Neural

Network : Looking for Candidates Behaviour which Impact Recruiter’s Decision

Analyse approfondie des mécanismes d’attention : Nous fournissons une métho-

dologie pour comprendre et analyser les évènements locaux importants détectés par les

mécanismes d’attentions (Chapitre 7). En ce sens, nous caractérisons par une étude quan-

titative ce en quoi les instants importants d’un entretien vidéo différé diffèrent d’instants

aléatoires. Cette méthode apporte une réponse à la deuxième question de recherche en gé-

néralisant les connaissances obtenues par les mécanismes d’interprétabilité locaux des deux

premières contributions.

Ces travaux ont donné lieu à la publication de deux articles et à la soumission d’un

article journal :
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— [Hemamou et al., 2019a] : Hemamou Léo, Felhi Ghazi, Martin Jean-claude, Clavel

Chloé. Slices of Attention in Asynchronous Video Job Interviews. 2019 8th Inter-

national Conference on Affective Computing and Intelligent Interaction (ACII)

(sept. 2019)

— [Hemamou et al., 2020] : Hemamou Léo, Guillon Arthur, Martin Jean-claude,

Clavel Chloé. Attention Slices dans les Entretiens d ’ Embauche Vidéo Diffé-

rés. Workshop sur les “Affects, Compagnons Artificiels et Interactions” (ACAI)

(2020)

— Hemamou Léo, Guillon Arthur, Martin Jean-claude, Clavel Chloé. Multimo-

dal Hierarchical Attention Neural Network : Looking for Candidates Behaviour

which Impact Recruiter’s Decision

Méthode adversaire pour la suppression d’informations sensibles dans les re-

présentations neuronales : Nous apportons une réponse à la quatrième question de re-

cherche en fournissant et en évaluant une méthodologie pour retirer des informations sen-

sibles dans les représentations neuronales par méthode adversaire (Chapitre 8). À notre

connaissance, aucun travail n’a spécifiquement contribué à améliorer l’équité dans les ré-

seaux neuronaux multimodaux appliqués au recrutement. Nous fournissons une première

évaluation et étude de faisabilité dans ce domaine. Enfin, nous proposons une nouvelle

méthode afin d’assurer cette équité individuelle sans le besoin de collecter de variables

sensibles.

Ces travaux ont donné lieu à la soumission d’un article : Hemamou Léo, Guillon Ar-

thur, Martin Jean-claude, Clavel Chloé. Using Adversarial Learning for Removing

Sensitive Information in Neural Representation for Hireability Prediction in Mono-

logue Videos

1.5 Organisation du manuscrit

Le manuscrit s’organise en trois grandes parties. La première partie est consacrée à

l’étude préalable, mais non moins nécessaire, de la compréhension des entretiens d’em-

bauche et plus précisément de l’entretien vidéo différé, de l’état de l’art concernant l’analyse

automatique appliquée aux entretiens d’embauche et de la présentation de la plateforme

EASYRECRUE. La deuxième partie est dédiée à la proposition d’un modèle neuronal mul-

timodal performant pour la prédiction de la convocabilité des candidats en entretien vidéo

différé. La troisième partie regroupe les travaux relatifs à l’interprétabilité à l’équité du
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Figure 1.1 – Schéma global de la thèse.

modèle.

La figure 1.1 présente un Schéma global de la thèse.

— La partie I présente les entretiens d’embauche, l’état de l’art de l’analyse automatique

appliqué aux entretiens d’embauches et le matériel utilisé au cours de cette thèse

• Le chapitre 2 présente les travaux précédents autour des entretiens d’embauche et

comment l’entretien vidéo différé, média émergent, s’inscrit dans cette littérature

• Le chapitre 3 présente les bases de données et les méthodes utilisées pour l’in-

férence automatique dans le contexte des entretiens d’embauche qu’ils soient

face-à-face ou différés

• Le chapitre 4 présente la plateforme du partenaire EASYRECRUE grâce à la-

quelle deux jeux de données ont été constitués. La méthodologie de sélection est

décrite et la chaîne de traitement des descripteurs détaillée.

— La partie II Vers une modélisation plus performante décrit les expériences et le

modèle neuronal multimodal proposé pour l’analyse automatique d’entretien vidéo

différé

• Le chapitre 5 est consacré à la modélisation d’une architecture neuronale pour

l’inférence de la convocabilité adaptée au contexte des entretiens vidéo différés.
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• Le chapitre 6 est consacré à la proposition d’une nouvelle forme d’attention pour

une meilleure prise en compte du contexte (questions et intitulé de poste). De

plus, nous proposons un modèle adapté à la prise en compte de la multimodalité

lors d’utilisation d’un contenu verbal obtenu par retranscription automatique.

— La partie III décrit les expériences et les méthodes proposées pour l’obtention d’une

meilleure interprétabilité et équité du système

• Le chapitre 7 est consacré à une analyse approfondie des mécanismes d’attention

des modèles proposés en partie II.

• Le chapitre 8 est consacré à la proposition d’une méthode adversaire pour la sup-

pression d’information sensible dans les représentations neuronales afin d’assurer

un traitement égal pour tous les candidats.
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Première partie

Etat de l’art et matériel
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Section 2

L’entretien vidéo différé : un outil

émergent

Du point de vue du recruteur, il existe plusieurs méthodes pour évaluer l’adéquation d’un

candidat à un emploi ou à l’entreprise. Après avoir effectué une analyse de poste et déterminé

quelles compétences, connaissances et caractéristiques individuelles sont nécessaires pour le

poste, le recruteur choisit les outils d’évaluations les plus adaptés. Ces outils peuvent être des

tests classiques (personnalité, connaissances liées au poste), des vérifications de références,

des évaluations par des pairs ou des entretiens [Schmidt and Hunter, 1998](voir figure 2.1).

Parmi ces outils, l’entretien d’embauche reste le moyen le plus utilisé afin d’évaluer des

candidats. Un entretien permet à un recruteur de vérifier des informations, d’évaluer les

compétences du candidat, de déterminer une personnalité ou de vérifier l’adéquation du

candidat avec la culture de l’entreprise ou le poste.

Dans cette thèse, nous nous intéressons particulièrement à l’entretien d’embauche, outil

d’évaluation le plus populaire dans les processus de sélection [Salgado, 2017] et d’une de

ces déclinaisons émergentes : l’entretien vidéo différé.

La suite de ce chapitre s’articule de la façon suivante : nous présentons tout d’abord

l’entretien d’embauche et l’entretien vidéo différé. Puis nous détaillons par la suite plusieurs

thématiques courantes de recherche en psychologie de travail et nous situons comment

l’entretien vidéo différé s’inscrit dans ces différentes thématiques. Enfin, nous concluons en

positionnant l’analyse automatique des entretiens vidéo différés au travers de ces différentes

thématiques.
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Figure 2.1 – Tableau issu de la méta-analyse de [Schmidt and Hunter, 1998]. Validité des

principaux outils d’évaluation en sélection du personnel. La validité des outils est évaluée

en évaluant la corrélation entre la mesure de l’outil d’évaluation et les performances au tra-

vail principalement mesurées qualitativement par les superviseurs. L’entretien d’embauche

demeure un outil privilégié pour sa validité notamment lorsqu’il est structuré.

2.1 L’entretien d’embauche

L’entretien d’embauche est défini dans [Levashina et al., 2014] comme un processus

interactif personnel au cours duquel une ou plusieurs personnes posent des questions

oralement à une autre personne et évaluent les réponses afin de déterminer les quali-

fications de cette personne en vue de prendre des décisions en matière d’emploi. Nous

étendons cette définition aux entretiens vidéos différés en modifiant la définition comme

suit : un processus interactif personnel au cours duquel une ou plusieurs personnes

posent des questions oralement ou à l’écrit à une autre personne et évaluent ses ré-

ponses orales ou écrites afin de déterminer les qualifications de cette personne en

vue de prendre des décisions en matière d’emploi.

Il est important de distinguer deux grandes catégories d’entretien d’embauche nommé-

ment l’entretien d’embauche dit structuré et l’entretien d’embauche dit non structuré. En

effet, un des points importants soulignés ces dernières années par la psychologie du travail

est le fait que les entretiens d’embauches structurés sont plus fiables et valides que leur

contrepartie non structurée [Gavand, 2013, Schmidt and Hunter, 1998]. Ainsi plus d’une

vingtaine de méta-analyses ont été conduites et marquent une supériorité constante dans
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l’usage de l’entretien structuré par rapport à l’entretien non structuré [Levashina et al.,

2014]. Au-delà d’une meilleure validité et fiabilité, il a été montré que la structure de l’en-

tretien réduit l’influence des différences interindividuelles (race, genre, et handicaps) sur

le jugement du recruteur. L’entretien d’embauche structuré se distingue de l’entretien non

structuré par rapport à la présence ou l’absence de 15 composantes [Campion et al., 1997].

Ces composants se séparent en deux grandes dimensions que sont le contenu de l’entre-

tien et l’évaluation de l’entretien. Le contenu de l’entretien est dit structuré s’il intègre

les composantes suivantes : a) les questions de l’entretien sont construites à la suite d’une

analyse du travail, b) les questions posées aux candidats sont toujours les mêmes, c) éviter

de poser des sous-questions exploratoires qui ne visent pas à obtenir une clarification de

la réponse, d) privilégier de meilleures questions de type situationnel, comportementales,

techniques ou liées aux expériences passées, e) poser un plus grand nombre de questions,

f) ne pas prendre connaissance d’autres informations avant l’entretien (p. ex. CV, évalua-

tion d’autres examinateurs, prises de référentiels, etc.), g) ne pas autoriser les questions de

candidats jusqu’à la fin de l’entretien

L’évaluation de l’entretien est dite structurée si elle intègre les composantes suivantes :

a) évaluer chaque question ou utiliser des échelles multiples d’évaluation, b) utiliser des

échelles comportementales, c) prendre des notes détaillées pendant l’entretien, d) utiliser

plusieurs examinateurs, e) utiliser les mêmes examinateurs pour l’ensemble des candidats,

f) ne pas échanger à propos des candidats entre les entretiens, g) entraîner les recruteurs à

ce type d’entretien, h) évaluer d’une façon statistique et déterminée préalablement choisie

avant l’entretien d’embauche.

On considère un entretien comme structuré s’il contient a minima 6 composantes, les

principales étant la présence de l’analyse du travail, les mêmes questions pour tous les

candidats, de meilleures questions, l’évaluation de chaque question, l’utilisation d’échelles

comportementales et l’entraînement des examinateurs aux entretiens structurés.

De façon intéressante, l’enregistrement des entretiens rajoute possiblement de la struc-

ture aux entretiens, limitant le biais de mémoire initialement résolu par la prise de notes

pendant l’entretien d’embauche. La littérature en psychologie du travail s’est concentrée

sur quatre principales configurations d’entretien d’embauche que sont les entretiens d’em-

bauche face à face, par téléphone, par vidéoconférence et par vidéo différé [Levashina et al.,

2014,Torres and Mejia, 2017]. Concernant, l’analyse automatique des entretiens, les deux

principales modalités d’entretien étudiées sont respectivement les entretiens face à face et

les entretiens vidéos différés. Les conditions dans lesquels le candidat effectue son entre-

tien d’embauche (face à face, par vidéoconférence, etc.) sont importantes, car elles peuvent

influencer sur la performance des candidats en entretien d’embauche [Rasipuram and Jaya-
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gopi, 2018] et avoir une influence sur le degré de structure de l’entretien [Levashina et al.,

2014,Posthuma et al., 2002]. L’entretien face à face consiste en un entretien synchrone où

le candidat se trouve en face d’un ou plusieurs examinateurs. Cette configuration d’entre-

tien est la plus courante et la plus étudiée [Levashina et al., 2014]. Au contraire l’entretien

vidéo différé est asynchrone : le candidat s’enregistre en vidéo en répondant à une série de

questions et le recruteur a la possibilité de regarder et d’évaluer ce candidat lorsqu’il est

disponible. Bien que l’entretien vidéo différé devienne de plus en plus utilisé notamment

au sein d’entreprises internationales telles que ING, PWC ou DisneyLand, il reste un objet

peu étudié en psychologie du travail, nous essayons donc de fournir une vue complète de

cet objet en le comparant aux entretiens face à face.

2.2 Une nouvelle modalité : L’entretien vidéo différé

L’entretien vidéo différé ou aussi appelé entretien asynchrone ou parfois entretien vidéo

se distingue de l’entretien synchrone ou de la vidéoconférence par son caractère à trois

étapes. La première étape consiste en la création d’une campagne de recrutement regroupant

des questions textuelles ou vidéos de la part du recruteur pour le candidat. Une fois cette

campagne de recrutement créée, une invitation est ensuite envoyée au candidat.

Ce candidat a par la suite la possibilité d’ effectuer son entretien quand il le souhaite et

où il le souhaite dans un délai généralement d’une semaine. Cet entretien consiste principale-

ment à enregistrer ses vidéos-réponses à la suite du visionnage des questions de recrutement

pré-enregistrées. Un temps de réflexion généralement de 30s est accordé au candidat avant

l’enregistrement de ses réponses afin de préparer sa réponse.

Par la suite, le recruteur regarde, évalue et partage les vidéos réponses des postulants

aux autres membres de l’équipe de recrutement. Si un candidat est jugé positivement,

il continue le processus d’embauche. L’entretien vidéo différé a principalement pour but

d’assurer une étape de présélection et peut être considéré comme similaire dans sa fonction

à un entretien téléphonique pour le recruteur.

L’avantage pour les candidats demeure dans le fait qu’ils sont libres dans l’instant et

l’endroit pour compléter leur candidature, simplifiant ainsi leur démarche dans le cas où

ils ont peu de disponibilités, ou des fuseaux horaires différents. De plus, ils ne sont pas

dans l’obligation de se déplacer physiquement comme il serait le cas lors d’un entretien

face-à-face. À noter que cette flexibilité s’applique aussi aux recruteurs, chaque recruteur

étant libre d’évaluer les entretiens quand il le souhaite. De plus, l’EVD permet de diminuer

les coûts en réduisant le temps normalement alloué pour les étapes de présélection [Torres
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and Gregory, 2018].

Le premier constat à effectuer est celui de la structure de l’entretien. De par sa construc-

tion, l’EVD respecte un grand nombre de critères précédemment évoqués notamment : les

mêmes questions sont posées à chaque candidat ; la possibilité de partager l’entretien à plus

d’un recruteur ; aucune sous-question exploratoire n’est posée ; les questions du candidat ne

sont pas autorisées jusqu’à la fin de l’entretien ; l’entretien est enregistré limitant le biais

de mémoire. Le deuxième constat est l’aspect asynchrone de l’outil et son caractère à sens

unique : le candidat répond aux questions du recruteur sans avoir un retour immédiat

sur comment son discours a influencé le recruteur. Ensemble, ces caractéristiques peuvent

largement avoir un impact sur la validité de l’outil de présélection, son acceptation par les

candidats et les recruteurs ainsi que les stratégies auxquelles le candidat peut avoir recours.

Dans la suite de ce chapitre, nous présentons les thématiques courantes de recherche

autour de l’entretien d’embauche et leur application à l’entretien vidéo différé.

2.3 Fiabilité des entretiens d’embauche

La fiabilité des entretiens d’embauche se mesure par rapport au taux d’accord entre an-

notateurs. La fiabilité inter-annotateur est le plus souvent mesurée au travers du � de Cohen

(dans le cas deux annotateurs), de Fleish (dans le cas de plus de deux annotateurs), du co-

efficient de corrélation r de Pearson, du � de Krippendorf ou de la corrélation IntraClasse

(ICC). Ces mesures nous informent sur la capacité de plusieurs recruteurs à évaluer de la

même façon la performance des candidats à travers l’outil de l’entretien. C’est aussi une li-

mite haute de la validité de l’outil. Comme évoqué précédemment, la fiabilité des entretiens

d’embauche structurés est nettement supérieure aux entretiens non structurés [Levashina

et al., 2014]. [Huffcutt et al., 2013] montre ainsi dans une méta-analyse que la structure de

l’entretien augmente le coefficient de fiabilité de 0.36 à 0.76. Cependant, malgré l’aspect

inhérent structurel de l’entretien vidéo différé, peu d’études se sont intéressées à quantifier

la fiabilité de tels outils. À notre connaissance, les seuls travaux disponibles sont issus des

bases de données issues de l’informatique affective répertoriant les taux d’accords entre

annotateurs lors de leur processus d’annotation. Ainsi, [Rasipuram and Jayagopi, 2018] ré-

pertorient un taux d’accord similaire pour l’annotation des compétences sociales en EVD et

en entretien face-à-face et [Chen et al., 2017] obtiennent un coefficient de corrélation intra

classe égal à 0.79 pour l’employabilité et à plus de 0.90 pour chacun des traits de person-

nalité. À noter que ces corpus sont issus d’entretiens simulés (il n’y a pas de réel poste à

pourvoir, pour plus d’informations voir tableau 3.1 p. 26), ce qui pourrait potentiellement
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influencer ledit score de fiabilité. Enfin, une dernière étude [Singhania et al., 2020], en si-

tuation réelle, présente un taux de corrélation de Pearson de 0.67 pour les dimensions de

l’engagement et des compétences sociales (mesurées par un questionnaire sur l’expressivité

du candidat). Globalement, l’outil de l’EVD semble suffisamment fiable afin d’être utilisé

dans un processus de sélection.

2.4 Validité des entretiens d’embauche

La validité des entretiens se mesure par validité selon plusieurs critères. Ainsi, on mesure

la corrélation de la note attribuée à la suite d’un entretien d’embauche avec ses futures

performances au travail ou les performances actuelles évaluées selon un autre outil (manager,

résultat quantitatif, etc.). Les précédents travaux et méta-analyses ont montré largement que

les entretiens structurés possèdent une meilleure validité que les entretiens non structurés

( voir tableau 2.1). Concernant l’entretien vidéo différé, à notre connaissance, une seule

étude s’est intéressée à la validité de l’outil [Gorman et al., 2018]. Cette étude montre

que la dimension "connaissances et compétences" évaluée en EVD est corrélée à 0.48 avec

la performance au travail auto évaluée. De plus, les dimensions "aptitude intellectuelle",

"compétences sociales", "conscienciosité" sont statistiquement significatives avec un taux

de corrélation entre 0.26 et 0.36. Dans l’ensemble, l’étude montre que les EVD sont un outil

suffisamment valide pour les organisations, notamment pour la phase de pré sélection.

2.5 La validité des attributs

La validité des attributs en entretien d’embauche sert à déterminer quels attributs sont

responsables de l’évaluation de la performance en entretien et quels attributs sont effecti-

vement mesurables en entretien. Ces étapes conduisent aussi à comprendre et à théoriser

d’une meilleure façon les liens entre dimensions évaluées en entretien et mesurées lors de

l’examen de performances [Hamdani et al., 2014]. Tout d’abord je rappelle que les critères

mesurés pendant le processus de sélection doivent être spécifiquement choisis après une

analyse de poste, et donc seront probablement différents pour chaque position [Voskuijl,

2017]. De plus, des référentiels métiers sont apparus ces dernières années et constituent

une aide intéressante à la sélection des compétences à évaluer en entretien d’embauche (par

exemple O*NET 1 ou ROME 2). Néanmoins, nous pouvons explorer quelles dimensions sont

1. https ://www.onetonline.org/
2. https ://www.data.gouv.fr/en/datasets/repertoire-operationnel-des-metiers-et-des-emplois-rome/
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le plus souvent évaluées grâce à l’outil de l’entretien d’embauche. C’est ce à quoi s’est inté-

ressé [Huffcutt et al., 2001], démontrant que les entretiens tendent à mesurer généralement

l’aptitude intellectuelle, les connaissances et compétences professionnelles, les compétences

sociales et les traits de personnalité. Une différence est aussi visible entre entretien struc-

turé et non structuré, les premiers évaluant plus souvent les compétences sociales que les

seconds. Au-delà, de ces attributs, la performance de l’entretien peut être influencée par

de nombreux facteurs latents. [Huffcutt et al., 2011] propose un cadre pour expliquer les

performances en entretien avec une vue centrée sur le candidat. Il s’intéresse, au travers

de ce modèle, aux antécédents influençant comment le candidat délivre sa réponse que ce

soit les réponses aux questions, la façon dont il délivre son discours (prosodie) ou ses com-

portements non verbaux (expressions faciales, postures, etc.). Ainsi au-delà des attributs

liés au poste, quatre principaux groupes d’influences ont été proposés nommément la dy-

namique recruteur-candidat (et notamment l’efficacité sociale du candidat), la préparation

aux entretiens d’embauche, l’état mental du candidat (motivé ou anxieux [Feiler and Powell,

2016]), et les caractéristiques individuelles du candidat (personnalité, aptitude intellectuelle,

éducation, etc.). Enfin, le modèle considère la médiation de facteurs exogènes telle que le

design de l’entretien (niveau de structure, modalité de l’entretien) ou les caractéristiques

personnelles et démographiques (ethnie, genre, attractivité).

Du point de vue des EVD, il a été supposé que certains attributs étaient plus influents

que d’autres, de par le cadre spécial de l’outil d’évaluation. Tout d’abord, les remarques

s’appliquant aux entretiens structurés s’appliquent aussi à l’EVD privilégiant probablement

l’évaluation des compétences sociales. Par exemple, [Torres and Gregory, 2018] montrent

que les attributs de "communication" et de "résolution des problèmes" sont plus influents

que les attributs "orientation client" et "aptitude à fournir des résultats" pour un poste de

manager dans le secteur hôtelier.

[Torres and Mejia, 2017] émettent l’hypothèse que l’apparence physique aurait une in-

fluence plus importante en EVD. Ceci serait justifié à cause de l’accessibilité à l’image du

candidat tôt dans le processus de sélection et la possibilité de passer les entretiens rapide-

ment. Les résultats de [Torres and Gregory, 2018] indiquent que l’esthétisme du candidat est

un facteur contribuant, mais pas principal. [Suen et al., 2019a] montrent de même que l’es-

thétisme a une influence, mais qu’elle est moins importante que dans le cadre des entretiens

vidéos synchrones.

Enfin, l’aspect structurel et asynchrone de l’EVD influence grandement la dynamique

recruteur-candidat. Ainsi, il est probable que l’utilisation des stratégies de la gestion d’im-

pression soit moins efficace qu’en entretien synchrone à cause de l’impossibilité d’avoir accès

aux comportements verbaux et non verbaux du recruteur.
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Figure 2.2 – Modèle de la performance des candidats en entretien d’embauche centré sur

ses attributs proposé par [Huffcutt et al., 2011].

2.6 La gestion de l’impression

La gestion de l’impression se définit par le processus par lequel les candidats essayent de

contrôler l’impression qu’ils renvoient. En entretien d’embauche, cette gestion de l’impres-

sion est largement utilisée et influence le résultat de l’entretien [Barrick et al., 2009]. Il a été

montré que les gestions de l’impression ont une influence plus importante dans les entretiens

non structurés que dans les entretiens structurés. De nombreuses gestions de l’impression

ont été proposées par exemple : les tactiques de promotion qui consistent à revendiquer des

succès ; les tactiques non verbales comme l’utilisation du sourire ou du regard ; les tactiques

de flatterie où le candidat essaye d’influencer le recruteur en le flattant ; les tactiques de

défense où le candidat se justifie ou s’excuse en cas d’échecs ; les tactiques de protection

de l’image où le candidat omet certaines informations. Ces stratégies d’impression peuvent

être parfois honnêtes ou fallacieuses [Roulin et al., 2014]. Une interrogation demeure dans
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le fait que ces stratégies d’impression sont nuisibles ou non à l’évaluation en entretien d’em-

bauche, notamment dans le cas où elles sont parfois nécessaires pour le poste (consultants

ou commercial par exemple). Concernant les entretiens vidéos asynchrones, il semblerait

que l’influence de ces stratégies d’impression soit moins importante qu’en entretien d’em-

bauche et ce pour plusieurs raisons. Premièrement, le caractère structuré limite l’utilisation

de telles stratégies. Deuxièmement, le candidat n’a pas accès aux réactions du recruteur,

limitant sa possibilité d’adapter ses stratégies d’impression à son interlocuteur. Cette hypo-

thèse se confirme à deux reprises où les candidats reportent qu’ils considèrent plus restreint

leur utilisation de gestion de l’impression en EVD qu’en entretien d’embauche [Basch et al.,

2020,Muralidhar et al., 2020].

2.7 Discrimination en entretien d’embauche

La discrimination lors des entretiens d’embauche a été largement étudiée. Tant d’un

point de vue juridique que théorique, il est indiqué que les décisions ne doivent être prises

qu’en fonction des dimensions nécessaires pour le poste [Levashina et al., 2014]. Cependant,

il a été montré que des facteurs tels que le sexe, l’origine ethnique, l’apparence physique ou

l’obésité ont une influence, même si la prise de décision sur ces facteurs est expressément

interdite par la loi en Europe et aux États-Unis [Schmitt, 2012]. Il devient donc important,

pour des raisons juridiques, de déterminer quand il y a une réelle discrimination, et de

ce point de vue, la méthodologie d’évaluation peut différer d’un pays à l’autre [Sánchez-

Monedero et al., 2020]. Par exemple, aux États-Unis, la règle des 4/5ème proposée par

l’EEOC (Equal Employment Opportunity Commission) stipule que le ratio du groupe le

plus favorisé par rapport au groupe le moins favorisé ne doit pas être inférieur à 0,8. En

comparaison, cette règle ne peut pas être utilisée dans certains pays européens où il est

interdit de collecter des attributs sensibles tels que l’ethnicité [Lieberman, 2001]. Dans le

cas où l’analyse statistique sur les groupes protégés est impossible, des pays comme la

France utilisent des tests de discrimination : ils comparent le comportement d’un tiers

envers deux personnes ayant exactement le même profil pour toutes les caractéristiques

pertinentes, sauf celle qui est soupçonnée de donner lieu à une discrimination. La structure

de l’entretien semble limiter l’influence des biais liés au genre ou à l’ethnie [Levashina et al.,

2014]. Cependant, dans le contexte des EVD, le fait d’avoir accès à l’image des candidats

dès le début du processus de sélection peut contribuer à accroître l’influence de l’esthétisme,

du sexe ou de l’origine ethnique des candidats. À notre connaissance, une seule étude s’est

intéressée à la discrimination dans les EVD. Elle n’a trouvé aucune preuve de discrimination
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dans l’évaluation en fonction du sexe ou de l’ethnie [Kroll and Ziegler, 2016]. Globalement,

la modalité de l’EVD et son influence sur la discrimination en entretien d’embauche reste

une question ouverte.

2.8 Acceptabilité des candidats

L’acceptabilité des candidats est importante dans le sens où elle conditionnera l’appli-

cabilité de l’outil. Ainsi, le processus de sélection influence grandement l’attractivité de la

compagnie et le taux d’acceptation des candidats aux offres d’emploi [McCarthy et al., 2017].

L’entretien d’embauche reste l’outil de présélection le plus apprécié des candidats [Salgado,

2017]. Bien que de nombreuses études se soient intéressé aux réactions positives ou néga-

tives des candidats aux entretiens structurés, les résultats ne se sont pas encore montrés

consistants [Levashina et al., 2014]. Concernant les EVD, la problématique de l’acceptabilité

a été étudiée dans plusieurs études. Globalement, les candidats sont largement défavorables

aux entretiens vidéo différés comparés aux entretiens face à face [Brenner et al., 2016,Basch

et al., 2020, Suen et al., 2019a]. Néanmoins, les candidats reconnaissent l’utilité et la faci-

lité d’utilisation de l’outil [Brenner et al., 2016,Guchait et al., 2014]. De nombreux points

négatifs ont été pointés par les candidats, notamment l’impossibilité de voir les réactions

du recruteur, l’impossibilité de montrer leur vraie personnalité, le caractère impersonnel de

l’outil, le sentiment étrange de fixer une caméra et la peur de ne pas avoir assez de temps

ou d’un problème technique [Guchait et al., 2014]. [Basch et al., 2020] émettent l’hypothèse

que les candidats sont largement défavorables envers les EVD en raison de la limitation de

leur gestion de l’impression. [Poh and San, 2015] compare l’EVD à l’entretien téléphonique

et montre que l’EVD est accepté au même titre que l’entretien téléphonique. [Zibarras et al.,

2018] montrent que les EVD sont perçus comme équitables et reportent que les candidats

pensent que l’EVD ne devrait être utilisé que pendant la phase de présélection et ne de-

vrait pas remplacer l’entretien face-à-face. Finalement, il a été montré que des explications,

à propos des entretiens structurés et la standardisation pour améliorer l’égalité, pouvaient

améliorer la favorabilité des candidats envers ces entretiens [Basch and Melchers, 2019].

2.9 Comportements non verbaux

De nombreuses études ont étudié les effets des comportements non verbaux lors des

entretiens d’embauche. Ainsi des indices visuels et sonores ont été montrés comme influents

afin de prédire les performances lors d’entretiens d’embauche [Forbes and Jackson, 1980],
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l’anxiété [Feiler and Powell, 2016], la personnalité des candidats [Degroot and Gooty, 2009]

ou les stratégies de gestion d’impressions [Schneider et al., 2015]. De nombreux indices

visuels tels que l’attrait physique, les gestes de la main, le sourire, le contact visuel, le

hochement de tête, le mouvement de la tête, l’orientation du corps, les indices faciaux,

les mouvements des jambes ont été utilisés tout au long des expériences. Par exemple, le

mouvement du torse, le toucher du visage, les mouvements des jambes [Feiler and Powell,

2016], une expression neutre et un sourire moins prononcé [Gifford et al., 1985] corrèlent

négativement avec les performances en entretien, tandis que le contact visuel, les gestes

de la main [Feiler and Powell, 2016] ou les hochements de la tête [Schneider et al., 2015]

ont une corrélation positive avec les résultats de l’entretien. Des travaux comparables ont

été menés pour la voix, en particulier concernant l’impact de l’amplitude et du ton de la

voix, les silences ou les dysfluences verbales [Naim et al., 2018, Rasipuram and Jayagopi,

2018]. Enfin, la fréquence de ces comportements non verbaux est influencée par les caracté-

ristiques situationnelles de l’entretien telles que la structure ou le type de questions posées

(comportementales ou situationnelles), les traits de personnalité du candidat, son genre et

son ethnie [Frauendorfer and Mast, 2015]. Dans le cadre des EVD, très peu de travaux

se sont intéressés à l’influence des comportements non verbaux. [Rasipuram and Jayagopi,

2018] s’intéressent aux différentes corrélations des CNV en EVD ou en entretien face à face.

Ils montrent que le temps de pause est corrélé négativement aux compétences communica-

tionnelles à l’inverse du temps parlé qui est lui corrélé positivement. La vitesse de diction

semble avoir une influence plus importante en EVD comparé aux entretiens face à face. Ces

observations sont aussi obtenues par rapport à l’employabilité [Chen et al., 2016b]. Enfin,

les comportements issus de l’expression faciale semblent moins influents que ceux issus de

la façon dont le candidat s’exprime vocalement.

2.10 Conclusion

L’étude préalable de l’état de l’art de la psychologie du travail concernant l’outil d’éva-

luation de l’entretien d’embauche est nécessaire pour comprendre et saisir les enjeux de

l’analyse automatique appliquée à ce cadre d’étude. Ainsi, cette littérature nous propose un

cadre de travail déjà bien identifié pour comprendre les différents types d’entretien (struc-

turés vs non structurés) et situer les caractéristiques de l’entretien vidéo différé.

Deuxièmement, elle nous permet d’évaluer la faisabilité des approches automatiques en

nous fournissant des clés de compréhensions par rapport à la difficulté de la tâche (via les

mesures de fiabilité), par rapport aux dimensions mesurables durant un entretien (via la
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littérature liée à la validité des attributs), et aux comportements et stratégies influentes

des candidats qui devront être pris en compte lors de notre modélisation. Enfin, le besoin

d’interprétabilité et l’assurance d’une égalité dans l’analyse automatique des candidats sont

d’autant plus nécessaire au regard des travaux liées à l’acceptabilité des candidats et à la

discrimination en entretien d’embauche.
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Section 3

L’analyse automatique appliquée aux

entretiens d’embauches

Nous nous intéressons dans ce chapitre aux précédents travaux réalisés pour l’analyse au-

tomatique appliquée aux entretiens d’embauche. Nous présentons un rapide aperçu d’outils

automatiques pour l’entraînement des candidats aux entretiens d’embauche.

Ensuite, nous répertorions l’ensemble des bases de données et des méthodes d’apprentis-

sage automatique utilisées pour l’inférence automatique dans le cadre des entretiens d’em-

bauche. Enfin, la dernière section s’attaque aux questions de l’interprétabilité et de l’équité

au travers de ces travaux.

3.1 Outils automatiques pour l’entraînement aux entre-

tiens d’embauche

L’entraînement aux entretiens d’embauche demeure un facteur influent sur la perfor-

mance des candidats en entretien (voir figure 2.2 p. 19). Dans ce sens, des agents conver-

sationnels comme MACH [Hoque et al., 2013] et TARDIS [Anderson et al., 2013] ont été

proposés afin d’aider des candidats à s’entraîner à passer des entretiens d’embauche. Des

agents virtuels ont aussi été construits notamment pour l’entraînement à la prise de parole

en public [Batrinca et al., 2013] ou pour améliorer les capacités d’interactions [Ali et al.,

2015,Tanaka et al., 2015]. En complémentarité de la construction de ces agents virtuels, des

outils de feedback automatique ont vu le jour tel que Automanner [Tanveer et al., 2016],un

outil qui extrait automatiquement et avertit l’utilisateur de l’utilisation de gestes parasites,

Rhema [Tanveer et al., 2015], un outil aidant des individus durant une présentation à parler

à la bonne vitesse et à la bonne intensité, ou ROC Speak [Zhao et al., 2017], une plate-
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forme semi-automatisée donnant des retours d’informations lors d’une présentation vidéo

grâce à une détection automatique des sourires ou du ton de la voix par exemple. Bien

que cette thèse s’intéresse principalement à l’analyse automatique de l’employabilité, l’in-

tégration d’une telle analyse à ces systèmes d’entraînement pourrait avoir un impact social

important pour l’aide à l’entraînement des candidats.

3.2 Bases de données pour l’analyse automatique des en-

tretiens d’embauche

Les travaux antérieurs sur l’analyse automatique des entretiens d’embauche font appel

à différents corpus pour entraîner et évaluer les systèmes. Nous avons catégorisé ces corpus

selon plusieurs dimensions, à savoir : le contexte de collecte et les conditions dans lesquelles

le jeu de données a été constitué (p. ex. entretien face à face, asynchrone, etc.), le poste à

pourvoir (poste réel ou fictif), l’origine des annotations (recruteurs, annotateurs experts ou

naïfs), la population des candidats aux entretiens d’embauche et les dimensions annotées.

Dans la suite de cette section, nous effectuons une description de chacune des dimensions.

Nous reportons l’ensemble des jeux de données utilisés en apprentissage automatique dans

le contexte des entretiens d’embauches en tableau 3.1.

3.2.1 Le contexte de collecte

Comme surligné en chapitre 2, la modalité de l’entretien peut avoir un impact fort sur

la perception des candidats. Au-delà de ça, il existe des différences dans les techniques

utilisées lors de la collecte de données. Comme on peut le voir dans la première colonne

du tableau 3.1, les jeux de données associés aux entretiens face à face sont obtenus ma-

joritairement en laboratoire : les capteurs sont souvent plus qualitatifs et les conditions

entre entretiens sont exactement les mêmes. De plus, en dehors des capteurs classiques,

il est possible d’ajouter des capteurs plus intrusifs (p. ex., [Finnerty et al., 2016] propose

d’utiliser des capteurs électrodermaux pour mesurer le stress en entretien d’embauche).

Cependant, l’ajout de ces capteurs en plus de l’utilisation de capteurs vidéo de qualité rend

difficile l’obtention d’une base de données suffisamment grande. D’autant plus, que la prise

en compte de l’aspect dyadique de l’entretien face à face reste compliquée.

L’EVD, quant à lui, permet d’obtenir des jeux de données plus importants et plus ra-

pidement au prix d’une qualité dégradée des vidéos d’entretiens d’embauche (capteurs peu

qualitatifs, problèmes de sons et images, etc.). Parallèlement à ces bases de données d’en-
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Table 3.1 – Résumé des bases de données en lien avec l’analyse automatique d’entretien

d’embauche. FF est l’abréviation de face à face. AMT est l’abréviation de Amazon Mecha-

nical Turk.
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tretiens d’embauche, nous reportons deux jeux de données qui collectent des monologues

dans un aspect un peu plus différent que celui des entretiens d’embauches : les vlogs [Esca-

lante et al., 2020] et les CV vidéo [Nguyen and Gatica-Perez, 2016]. L’utilisation des vlogs

permet une collecte importante de vidéos via l’utilisation de plateforme numérique (e.g.

YouTube), vidéos reproduisant les conditions techniques de l’enregistrement des EVD. Les

CV vidéos quant à eux reproduisent l’aspect monologue des EVD, mais peuvent largement

être différents dans les conditions techniques (multiples plans, vidéo animée insérée, etc.).

3.2.2 Le poste ciblé

Il est important de comprendre pour quels postes les candidats postulent au travers

des différents jeux de données, car ces postes conditionnent les compétences évaluées en

entretien, les questions élaborées pour évaluer ces compétences [Huffcutt, 2011], et les com-

portements non verbaux utilisés par les candidats [Ruben et al., 2015].

Au-delà de ces éléments, il est aussi important de distinguer le caractère simulé ou non

de l’entretien d’embauche qui peut avoir comme effet de ne pas reproduire les conditions

réelles d’un entretien. Ainsi, dans le cadre d’un entretien simulé, un candidat pourrait voir

sa motivation et son anxiété réduite par rapport aux conditions d’un entretien d’embauche

réel [Huffcutt et al., 2011]. De plus, les CV vidéos sont un cas spécial où les candidats

peuvent potentiellement utiliser une meilleure gestion de l’impression qu’en entretien face-

à-face grâce à la possibilité de s’enregistrer à nouveau jusqu’à satisfaction. Ainsi, comme on

peut le voir dans la colonne 3 du tableau 3.1 trois jeux de données constituent des entretiens

où le poste à pourvoir est réel [Nguyen et al., 2014,Suen et al., 2019b,Singhania et al., 2020].

3.2.3 Les dimensions annotées

Les attributs évalués en analyse automatique des entretiens d’embauche diffèrent légère-

ment de ceux évoquées en section 2.5. Tout d’abord, l’employabilité demeure la dimension

la plus annotée dans les différents jeux de données. Cette dimension réfère à la capacité

du candidat à être sélectionné pour le poste, à continuer le processus de sélection ou plus

simplement à sa performance en entretien. La personnalité est ensuite la dimension la plus

annotée. Le modèle utilisé pour évaluer la personnalité demeure dans l’ensemble des études

le modèle OCEAN ou Big 5 [Chen et al., 2017,Rupasinghe et al., 2017,Suen et al., 2019b,Es-

calante et al., 2020]. Les compétences communicationnelles et sociales des candidats sont

la troisième dimension la plus annotée. Il est intéressant de souligner le constat suivant vis

à vis du choix de ces dimensions : d’une part, elles demeurent des compétences largement
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évaluées en entretien d’embauche [Huffcutt et al., 2001], d’autre part elles sont influentes

sur la performance du candidat en dehors des critères orientés postes [Huffcutt et al., 2011]

donc quel que soit le type de poste considéré. Enfin, il est aussi courant d’annoter l’état

mental du candidat en termes d’émotions, d’anxiété, d’engagement ou de confiance de la

motivation du candidat (voir colonne dimension annotée du tableau 3.1).

L’annotation manuelle de chaque segment d’une vidéo prend beaucoup de temps et

peut devenir coûteuse. La granularité de l’annotation est donc une question importante

à prendre en compte. L’entretien d’embauche étant structuré, il faut donc décider d’une

méthode d’annotation, et plus précisément, à quel niveau faut-il annoter les entretiens

d’embauche : devons-nous annoter l’entretien du candidat ou chaque réponse de celui-ci ?

De plus, il a été démontré qu’en utilisant seulement une courte quantité d’informations,

les gens peuvent déduire correctement les caractéristiques personnelles, les traits ou les états

d’un individu [Murphy et al., 2015,Carney et al., 2007]. Cette approche, appelée analyse en

tranches fines, a déjà été utilisée dans le cadre d’études sur les interactions sociales [Murphy

et al., 2015], les premières impressions [Carney et al., 2007], la prise de parole en public

[Chollet and Scherer, 2017]. Récemment, l’annotation en tranches fines a aussi été réalisée

dans le cadre des entretiens d’embauches [Nguyen and Gatica-Perez, 2015,Rasipuram and

Jayagopi, 2018,Naim et al., 2018]. Ainsi, [Nguyen and Gatica-Perez, 2015] ont montré qu’il

était possible d’inférer l’employabilité avec une seule minute d’entretien. Néanmoins, la

durée et la stratégie d’échantillonnage pour les tranches fines restent une question ouverte.

Les études précédentes se concentrent sur l’échantillonnage de tranches fines de manière

aléatoire [Chollet and Scherer, 2017], en utilisant la structure de l’entretien d’embauche

(tranches basées sur des questions et des réponses) [Nguyen and Gatica-Perez, 2015], ou au

début et à la fin des interactions [Degroot and Gooty, 2009].

Les annotateurs.

L’employabilité est une étiquette compliquée à fournir, il est donc important de savoir

qui a étiqueté les données. En effet, la qualité de l’annotation peut être très différente

lorsqu’il s’agit d’observateurs naïfs, d’étudiants en psychologie ou experts en ressources

humaines, de recruteurs impliqués dans le processus de recrutement ou enfin des décision-

naires pour le poste [Huffcutt et al., 2001]. Il est aussi courant d’obtenir des annotations

via des plateformes de crowdsourcing comme Amazon Mechanical Turk. Ces plateformes

permettent d’obtenir des annotations plus diverses et d’une façon plus économique, mais

sont parfois de qualités moindres. Des stratégies de sélection des annotateurs sont dès lors

parfois obligatoires [Naim et al., 2018].

Toutes ces annotations se concentrent sur l’évaluation des dimensions perçues par le

recruteur (personnalité, entretien, etc.), mais n’évaluent pas les vérités terrain réelles des
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candidats. L’utilisation des questionnaires essaie de combler ce défaut. Ainsi, [Suen et al.,

2019b] essaie d’inférer les traits de personnalité de candidats reportés par questionnaire au

travers de leurs comportements non verbaux en EVD. À noter qu’un biais de désirabilité

sociale, notamment dans le cas d’entretiens réels, peut mener à des problèmes de récolte de

données dans le cas des questionnaires [Brenner and DeLamater, 2016].

Le nombre de candidats.

Le nombre de candidats a une incidence sur les méthodes automatiques possiblement

utilisables (apprentissage automatique ou apprentissage profond), sur la généralisation des

études et sur la validité des analyses. Il est logique de voir que les jeux de données com-

prenant des monologues (EVD, CV vidéo et Vlogs) comportent un nombre de candidats

beaucoup plus important que les entretiens face à face et en vidéoconférence. Ceci s’explique

facilement par l’aspect asynchrone des EVD ou l’accessibilité facilitée à un grand nombre

de vidéos sur les plateformes numériques telles que YouTube.

3.3 Les méthodes classiques d’apprentissage automatique

Nous présentons ici les méthodes classiques d’apprentissage automatique qui constituent

la majorité des travaux précédents. Ces méthodes se découpent en trois grandes étapes :

l’extraction de descripteurs, la représentation des descripteurs choisis pour obtenir un vec-

teur de taille fixe et une méthode de classification. Nous nous intéresserons de plus aux

différentes méthodes de fusion utilisées.

3.3.1 Descripteurs

Les récentes avancées en matière de traitement automatique des signaux sociaux ont

permis le développement de boîtes à outils pour l’extraction de descripteurs issus des flux

audio [Eyben et al., 2016] et vidéo [Baltrusaitis et al., 2018]. Comme les entretiens d’em-

bauche asynchrones sont des vidéos, les caractéristiques de chaque modalité (contenu verbal,

audio et vidéo) doivent être extraites à un espace temps régulier afin de construire un mo-

dèle de classification. Les indices audio se composent principalement de caractéristiques de

la prosodie et de l’activité vocale (fréquence fondamentale, intensité,pauses, silences, énon-

cés courts, etc.), de coefficients cepstraux de la fréquence mel et de qualité de la voix(jitter,

shimmer, HNR, NAQ, etc.) [Nguyen and Gatica-Perez, 2015, Rao S. B et al., 2017]. Les

principales boîtes à outils utilisées sont OpenSmile [Eyben et al., 2013a], PyAudioAnaly-

sis [Giannakopoulos, 2015], Praat [Boersma and van Heuven, 2001], MIT Speech Feature

Extraction Code [Pentland, 2004] et Social Signal Interpretation [Wagner et al., 2013].
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Table 3.2 – Tableau regroupant les méthodes d’apprentissage automatique pour chaque

travail de l’état de l’art.
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Table 3.3 – Tableau regroupant les méthodes d’apprentissage automatique pour chaque

travail de l’état de l’art.
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Les caractéristiques dérivées des expressions faciales (unités d’actions faciales, rotation

et position de la tête, direction du regard, emotions etc.) constituent les indices visuels les

plus extraits grâce à des outils tels que Imotions 1, Facet [Littlewort et al., 2011], OpenFace

[Baltrusaitis et al., 2018], Affectiva Affdex [McDuff et al., 2010] ou FaceReader [Stöckli et al.,

2018]. À cela s’ajoute l’énergie de mouvement issu de la tête ou de la partie supérieure du

corps qui sont reconnus comme des descripteurs intéressants afin de prédire la performance

en entretien [Schneider et al., 2015].

Enfin, les progrès du traitement automatique des langues et de la reconnaissance vocale

ont permis aux chercheurs d’utiliser le contenu verbal [Muralidhar et al., 2018,Rasipuram

et al., 2017b]. Une fois le contenu verbal obtenu (manuellement ou automatiquement), les

chercheurs ont largement utilisé des statistiques lexicales (nombre de mots, nombre de mots

uniques, etc.), ou des ressources lexicales externes pour extraire des descripteurs. Ainsi l’uti-

lisation de dictionnaires tel que le LIWC (Linguistic Inquiry Word Count) [Rao S. B et al.,

2017] ou construits à la main à partir de WordNet [Rao S. B et al., 2017] est courante dans

la plupart des études utilisant le contenu verbal. Ces dictionnaires permettent d’obtenir

une représentation plus haut niveau en comptant chacun des mots appartenant à des caté-

gories utiles pour l’évaluation du contenu verbal en entretien telles que l’accomplissement,

l’utilisation du je ou le travail. L’utilisation d’une représentation par sac de mots a aussi

été utilisée afin de déterminer plus finement si l’usage de mots particuliers influe sur la

prédiction de l’employabilité [Chen et al., 2017,Leong et al., 2019].

3.3.2 Représentations temporelles

Une fois que les caractéristiques sont extraites à temps régulier, le problème de la tem-

poralité doit être abordé. L’approche la plus courante consiste à simplifier l’aspect tem-

porel en agrégeant la dimension temporelle à l’aide de fonctions statistiques (par exemple

moyenne, écart-type, etc.). D’autres fonctions d’agrégations ont aussi été proposées comme

par exemple compter le nombre de moments où le tour de parole est inférieur à deux se-

condes (descripteur expert pour le nombre de mots remplisseurs) [Rasipuram and Jayagopi,

2018]. Ces fonctions sont issues d’expertises humaines et varient entre les différentes études.

Aussi, dans un but d’unicité, de nombreux travaux utilisent des sets de descripteurs, pour

la modalité audio, précédemment utilisés en informatique affective comme le set minimal

eGEMAPS [Eyben et al., 2016] ou l’ensemble de descripteurs IS13 ComParE [Schuller et al.,

2013]. Néanmoins, l’absence de modélisation des séquences peut entraîner la perte de cer-

tains signaux sociaux importants, tels que l’accentuation de la voix en levant les sourcils

1. https ://imotions.com/
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suivi d’un sourire [Janssoone et al., 2016]. En outre, les co-occurrences d’événements ne

sont pas prises en compte par cette représentation. Ainsi, une distinction entre un faux

sourire (activation de l’unité d’action 12) et un vrai sourire (activation des unités d’ac-

tion 2, 4 et 12) est impossible [Ekman et al., 1990] sans modélisation des co-occurrences.

Pour résoudre le problème des co-occurrences, la représentation de mots visuels, de mots

audio ou de mots visuels et audio a été proposée [Chen et al., 2017,Chen et al., 2016a,Rao

S. B et al., 2017]. L’idée est de considérer chaque trame comme un mot appartenant à un

dictionnaire spécifique. Afin d’obtenir ce dictionnaire, un algorithme d’apprentissage non

supervisé est utilisé pour regrouper les trames communes. Une fois que nous avons obtenu

ces groupes, nous pouvons lier chacune des trames à un de ces groupes. Dès lors, chaque

groupe représente un "mot" et nous pouvons facilement faire correspondre un ensemble de

trames extraites à un document composé de ces mots. Ensuite, la tâche est traitée comme

une classification de document. Ainsi, [Chen et al., 2017,Leong et al., 2019] représente par

la suite les mots visuels grâce à un sac de mots visuels, tandis que [Chen et al., 2016a] ob-

tient une représentation de l’entretien en appliquant l’algorithme Doc2Vec sur l’ensemble

des mots visuels.

3.3.3 Représentations multimodales

La communication humaine étant multimodale, le fait d’envisager une représentation

multimodale dans l’analyse automatique des entretiens d’embauche vidéo pourrait poten-

tiellement améliorer les performances de ce système. La fusion multimodale peut permettre

à un système d’être plus robuste, une exploitation efficace des modalités complémentaires

et une solution possible au problème du bruit dans les modalités [Baltrusaitis et al., 2019].

Dans le domaine des entretiens d’embauche automatiques par vidéo, certaines tentatives

ont été faites pour concevoir un système multimodal. Par exemple, la fusion précoce (conca-

ténation des caractéristiques) et la fusion tardive (fusion de décision) ont été explorées et

ont montré de meilleures performances que les modèles monomodaux pour la tâche de clas-

sification de l’employabilité [Chen et al., 2017,Naim et al., 2018,Rasipuram and Jayagopi,

2018]. Il est intéressant de noter que l’intégration d’une modalité visuelle peut dégrader les

performances par rapport à la seule fusion audio-textuelle [Chen et al., 2017,Rasipuram and

Jayagopi, 2018]. Une autre approche consiste à construire une représentation multimodale

par l’ingénierie des descripteurs (par exemple en ajoutant un descripteur indiquant si un

candidat a un contact visuel avec le recruteur tout en parlant) [Nguyen and Gatica-Perez,

2015] ou en utilisant une représentation différente [Chen et al., 2016b] (par exemple sac de

mots audiovisuels).
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3.3.4 Algorithmes de classification

Les entretiens d’embauche peuvent être annotés à différents niveaux : [Nguyen and

Gatica-Perez, 2015] annote l’employabilité à chaque réponse du candidat, [Muralidhar et al.,

2020] utilise l’annotation de la performance sur tout l’entretien du candidat. D’un point

de vue pratique, l’annotation manuelle de chaque réponse prend beaucoup de temps. D’un

autre côté, attribuer l’étiquette de chaque réponse comme celle de l’entretien d’embauche

peut être problématique. En effet, un candidat ayant obtenu un résultat négatif à un en-

tretien pourrait avoir obtenu de bons résultats à certaines questions, menant à un bruitage

des étiquettes d’entraînement. Un choix architectural d’inférence doit être fait en consé-

quence. Le choix qui est le plus populaire consiste à utiliser toutes les vidéos disponibles

indépendamment (et donc d’attribuer l’étiquette de l’entretien) [Chen et al., 2017] pour l’en-

traînement du système automatique. Après obtention d’une représentation fixe suffisante,

un modèle de classification ou de régression est utilisé. La régression logistique régularisée

(LASSO ou Ridge), les forêts aléatoires et les séparateurs à vastes marges demeurent les

algorithmes les plus utilisés.

3.3.5 Limites des approches classiques

Bien que largement représentées, les méthodes d’apprentissage classiques montrent cer-

taines limites. Tout d’abord, des choix doivent être effectués pour chacune des étapes de

construction, que ce soit dans le choix des descripteurs, des fonctions expertes d’agrégation

temporelles, ou bien des classifieurs menant possiblement à des choix sous optimaux d’une

étape à l’autre. Ainsi, le fait que la représentation ne soit pas apprise conjointement avec

les modèles de classification peut entraîner une perte d’informations. En outre, tous les mo-

dèles ne tiennent pas compte de la séquentialité des signaux sociaux ou de la structure de

l’entretien d’embauche. Ces biais inductifs pourraient largement améliorer les performances

des systèmes automatiques. Enfin la fusion des modalités n’est effectuée qu’au niveau des

descripteurs ou de la décision limitant la prise en compte des interactions bas niveaux entre

modalités.

3.4 Les méthodes d’apprentissage profond

Les réseaux neuronaux ont fait leurs preuves dans de nombreuses tâches de Social Com-

puting. De multiples architectures dans le domaine des réseaux de neurones ont surpassé

les descripteurs construits à la main pour la détection des émotions dans les vidéos [Zadeh
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Travaux Modalité Descripteurs Représentation Fusion Classifieurs Interprétabilité

[Muralidhar et al., 2018] language transcription, ASR LIWC, W2V, Doc2Vec, Glove Aucune LR, SVM Aucune

[Leong et al., 2019]

audio prosodie CNN et GRU

fusion intermédiaire MLP
Aucune

vidéo
AUs, regard,

mouvement de la tête
CNN et GRU

language ASR TF-idf

[Suen et al., 2019b] vidéo CNN Une seule image Absente MLP Aucune

[Escalante et al., 2020]

audio prosodie fonctions d’agrégation

concaténation ELM Étiquette intermédiaireFace CNN fonctions d’agrégation

Scene CNN Une seule image

[Singhania et al., 2020]
audio activité vocale, prosodie fonctions d’agrégations

fusion intermédiaire MLP Aucune
vidéo CNN CNN 1-D et attention

Table 3.4 – Tableau regroupant les méthodes d’apprentissage profond pour chaque travail

de l’état de l’art.

et al., 2018a], ou pour la reconnaissance d’états émotionnels [Yu et al., 2017]. Ces résul-

tats s’expliquent par la capacité des réseaux de neurones à effectuer automatiquement des

transformations utiles sur des caractéristiques de bas niveau. Ainsi, certaines architectures

sont spécialement conçues pour représenter des séquences ou des structures hiérarchiques.

L’utilisation de méthodes neuronales peut répondre à plusieurs enjeux dans notre contexte :

— l’utilisation, comme descripteurs bas niveaux, de descripteurs riches issus de repré-

sentation apprise sur des tâches annexes ;

— le design d’architectures neuronales plus performantes ;

— l’apprentissage de représentation permettant d’obtenir automatiquement des repré-

sentations pertinentes pour la tâche envisagée ;

— des méthodes de fusion de modalités performantes.

Il est donc naturel que la communauté de l’analyse automatique des entretiens d’em-

bauche ait vu apparaître des travaux utilisant ces méthodes neuronales. Nous reportons

l’ensemble des travaux utilisant l’apprentissage profond dans le tableau 3.4. Nous décri-

vons l’apport de l’apprentissage profond pour chacun des enjeux dans les prochaines sous-

sections.

3.4.1 Apprentissage de représentations

L’apprentissage profond a permis l’obtention de descripteurs appris riches et généraux.

Ainsi, dans notre cas d’application, [Singhania et al., 2020,Escalante et al., 2020] ont re-

cours à des réseaux pré entraînés pour la reconnaissance faciale (reconnaissance d’identité)

afin d’extraire des descripteurs faciaux. L’utilisation de ces descripteurs permet l’utilisation
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d’une information plus riche que les descripteurs experts décrits en section 3.3.1. Cepen-

dant, la contrepartie d’une telle représentation réside dans le fait que certaines informations

sensibles peuvent être encodées à l’insu du réseau et utilisées par le réseau telles que le genre,

l’ethnie, l’âge ou l’apparence du candidat [Bahng et al., 2020]. Il est aussi intéressant de

noter que des informations issues de l’environnement du candidat (objets présents dans

la chambre, localisation de l’entretien, etc.) sont utilisées dans [Escalante et al., 2020] en

encodant les informations visuelles de la scène. Bien qu’il soit possible d’inférer la personna-

lité de par l’environnement [Gosling et al., 2002], l’utilisation de ces descripteurs peut être

discutable par rapport aux possibles biais de première impression issus de cette modalité.

De façon similaire, dans le domaine de l’audio, le spectrogramme brut a été utilisée sans

avoir recours à l’extraction de descripteurs [Trigeorgis et al., 2016] et des boites à outils

pour l’apprentissage non supervisé de représentations ont vu le jour [Freitag et al., 2017].

Néanmoins, l’extraction de descripteurs experts reste la méthode privilégiée dans l’analyse

automatique d’entretiens.

L’obtention de représentation textuelle des mots ou de paragraphe a connu une nette

avancée avec l’apparition de l’apprentissage profond. Ainsi, il a été montré que le plon-

gement de mots et leur apprentissage par méthode non supervisée [Mikolov et al., 2013]

ou par pré entrainement à des tâches courantes [Peters et al., 2018](détection de natures

grammaticales, ou d’entités nommées) permettait d’avoir une représentation riche. Dans

ce sens, [Muralidhar et al., 2018] s’est intéressé à l’utilisation de ces représentations sur

la transcription manuelle ou automatique du contenu verbal du candidat et a montré leur

utilité pour l’inférence de compétences sociales.

3.4.2 Représentation temporelle

L’apprentissage profond a permis de fournir des architectures répondant aux besoins de

l’apprentissage de représentation notamment pour la prise en compte de la séquentialité

et de la temporalité [Cho et al., 2014], des aspects hiérarchiques [Yang et al., ] ou pour la

prise en compte du contexte [Yang et al., 2019a]. Ainsi, ces méthodes ont pu être utilisées

afin d’apprendre une bonne représentation de l’entretien d’embauche pour l’inférence de la

décision grâce à un apprentissage bout à bout résolvant la problématique liée à la gestion

de la temporalité.

Ainsi, [Leong et al., 2019] utilise un CNN sur la dimension temporelle avec des fenêtres

de temps spécifiques à chacune des modalités, suivi d’un GRU pour modéliser la séquentia-

lité. [Singhania et al., 2020] utilise un CNN suivi d’une fonction d’attention pour intégrer

temporellement les descripteurs visuels faciaux du candidat. Finalement, il est toujours
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possible d’agréger temporellement les représentations extraites d’apprentissage profond par

des fonctions d’agrégation classiques [Escalante et al., 2020].

3.4.3 Représentations multimodales

La multimodalité reste un problème ouvert dans un large éventail d’applications telles

que la réponse aux questions visuelles (c-à-d. répondre à une question portant sur une

image) [Ben-younes et al., 2017], la reconnaissance d’actions (c-à-d. reconnaître des actions

spécifiques dans une vidéo comme la danse par exemple) [Garcia et al., 2019b], la génération

de descriptions vidéo (c-à-d. décrire ce qu’il se passe dans une vidéo) [Aafaq et al., 2019]

ou la production automatique de résumé vidéo [Palaskar et al., 2019]. Au-delà des fusions

précoces et tardives, de nombreux modèles ont été proposés pour fusionner les modalités en

dehors de l’analyse automatique de l’entretien d’embauche. Ainsi, la fusion multimodale à

travers les réseaux de neurones a gagné un intérêt énorme ces dernières années, en particu-

lier dans le domaine de la reconnaissance des émotions. Des modèles basés sur les cellules

de mémoire [Zadeh et al., 2018b], les mécanismes d’attention [Zadeh et al., 2018a], l’archi-

tecture des transformateurs [Tsai et al., 2019], le plongement de mots multimodaux [Wang

et al., 2019b] ou la représentation jointe des modalités [Pham et al., 2019] ont montré des

performances accrues sur les tâches de prédiction des émotions. Cependant, les méthodes de

fusion des modalités dans le cadre d’entretiens d’embauche demeurent limitées à la conca-

ténation des représentations cachées avant la dernière couche de décision [Escalante et al.,

2020, Leong et al., 2019, Singhania et al., 2020] limitant la prise en compte des comporte-

ments multimodaux bas niveaux.

3.5 Interprétabilité et équité pour la confiance humain-

machine

La confiance entre les utilisateurs et les systèmes d’apprentissage machine est un élément

crucial, en particulier lorsque leur utilisation est destinée à des applications critiques dans

les domaines de la santé, de la justice ou des ressources humaines. Dans ce sens, il est

crucial de comprendre l’inférence des systèmes automatiques et de s’assurer que le système

automatique traite de la même façon chaque candidat sans les discriminer par rapport à

des informations qu’ils ne devraient pas utiliser.
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3.5.1 Méthodes d’interprétabilité

Les notions de transparence et d’interprétabilité sont parfois encore peu claires [Gilpin

et al., 2019], en particulier dans notre cas, car l’étude sur l’influence des indices sociaux sur

les décisions d’embauche est toujours en cours [Levashina et al., 2014]. Ainsi à la différence

des travaux en interprétabilité en vision par ordinateur où la vérité terrain est connue (c-à-d

on sait quels pixels correspondent à un chat), la vérité terrain pour l’analyse de l’influence

des comportements verbaux et non verbaux en entretien d’embauche n’est pas établie (c-

à-d les comportements influents n’ont pas été annotés par les experts). Ce qui place notre

recherche dans un cadre d’étude spécifique où la vérité terrain n’est pas connue [Yang et al.,

2019b].

Concernant les méthodes d’apprentissage automatique pour l’interprétabilité, nous pou-

vons les classer selon deux dimensions [Yang et al., 2019b] :

— la dimension de l’interprétation : le modèle fournit-il une interprétation locale ou une

interprétation globale ? Autrement dit, le modèle fournit-il des clés d’interprétabilité

pour chacune des décisions ou le modèle peut-il être interprété dans son ensemble,

dans son fonctionnement global ?

— la méthode d’interprétation : intrinsèque au modèle, ou par une méthode posthoc.

Autrement dit, le modèle est soit interprétable directement par ses paramètres, soit

une méthode à posteriori indépendante du modèle tente de fournir une interprétation.

Au-delà des méthodes d’analyse par corrélation qui demeurent l’analyse la plus popu-

laire, les modèles précédents d’analyse automatique des entretiens d’embauche étaient des

modèles interprétés dans leur ensemble avec une interprétation intrinsèque. Plus précisé-

ment, ces méthodes consistent à analyser les poids appris d’une regression logistique ou

d’un séparateur à vaste marge (SVM) et à regarder les descripteurs les plus influents pour

ces modèles. Bien que ces modèles ont l’avantage d’être complètement interprétables, ils

montrent de moins bonnes performances que les modèles neuronaux.

Cependant, l’utilisation de réseaux de neurones se fait au prix d’une opacité extrême.

Plusieurs méthodes ont donc été proposées pour obtenir une décision interprétable à partir

des réseaux de neurones. Une grande partie des travaux s’articule autour de méthodes

posthoc pour interpréter le réseau. Les méthodes locales s’appuient principalement sur des

méthodes de sensibilité ou d’analyse des gradients intégrés pour présenter les éléments

les plus influents sur une image ou dans un texte pour la décision [Ancona et al., 2017].

L’utilisation de classifieurs locaux a aussi été proposée pour expliquer la classification d’une

instance : un classifieur intrinsèquement interprétable est entraîné dans une région voisine

au point à interpréter et est ensuite utilisé pour expliquer pourquoi le point est classé d’une
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telle façon [Ribeiro et al., 2016]. Enfin, l’apprentissage mimétique (un modèle interprétable

entraîné sur la sortie du modèle d’apprentissage profond) [Liu et al., 2019] ou l’exploration

des états cachés [Yosinski et al., 2015] ont été proposés pour interpréter de façon globale

un modèle d’apprentissage profond.

La dernière catégorie s’intéresse à la construction de mécanismes intrinsèques pour l’in-

terprétabilité locale. Les modèles sont construits pour intégrer des mécanismes d’interpréta-

bilité au sein des modèles. [Chen et al., 2018] exhibe les parties d’une image les plus en lien

avec l’inférence de la classe, [Murdoch et al., 2018] décompose les composantes du LSTM

par rapport à l’importance intrinsèque du mot ou du mot et de son contexte. Enfin, les mé-

canismes d’attention se sont avérés être efficaces pour mettre en évidence les informations

importantes, ce qui améliore les performances et l’interprétabilité des réseaux neuronaux.

Par exemple, dans la détection des états émotionnels, les mécanismes d’attention permettent

de se concentrer uniquement sur les moments importants au cours de conversations dya-

diques [Yu et al., 2017]. Toutefois, la plupart des études limitent l’analyse des mécanismes

d’attention à la présentation d’exemples et ne procèdent pas à une analyse approfondie. En

outre, la validité des courbes d’attention en tant qu’explication a récemment été remise en

question [Jain and Wallace, 2019].

3.5.2 Équité dans l’apprentissage automatique

En améliorant l’interprétabilité, les concepteurs de systèmes automatiques visent à four-

nir une meilleure visibilité pour aider à la prise de décision et à l’expliquer.

Néanmoins, ces systèmes pourraient encore produire des résultats biaisés en défaveur

des groupes minoritaires. En effet, un biais systématique pourrait être le résultat de biais

réels existant initialement dans l’ensemble de données, d’une représentation inadéquate

dans la construction du modèle, ou d’une sous-représentation des populations minoritaires.

Récemment, l’équité dans l’apprentissage automatique ou aussi appelé fairness a connu

une popularité croissante [Hutchinson and Mitchell, 2019] et de nombreuses initiatives ont

vu le jour (Initiative européenne sur Human-Centric Machine Learning 2, workshop inter-

national 3, conférence 4.

Plusieurs chercheurs en analyse automatique des entretiens d’embauche ont étudié les

biais qui pourraient exister dans l’ensemble de données [Escalante et al., 2020,Leong et al.,

2019] ou ont évalué l’équité des résultats produits par le système automatique [Singhania

et al., 2020]. Toutefois, ces études se limitent à garantir l’absence de biais dans les résultats

2. https ://ellis.eu/
3. https ://sites.google.com/view/hcml-2019
4. https ://facctconference.org/index.html
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du système ou dans l’ensemble des données et ne proposent aucune méthode dans le cas

d’un pipeline biaisé. En outre, elles ne garantissent pas que des informations sensibles

n’influencent pas la décision d’embauche du système, ce qui serait contraire aux lois sur

l’égalité de traitement section 2.7.

De nombreuses mesures de l’équité ont été proposées et il n’y a pas de consensus par

rapport au choix de ces métriques [Narayanan, 2018]. Le choix de ces métriques dépend

largement du contexte et de l’application visée. D’une façon intéressante, les politiques de

mesure de discrimination évoquées en section 2.7 p. 20 ont un impact sur les métriques

choisies pour mesurer l’équité dans la littérature en apprentissage automatique : respective-

ment (1) parité de classification qui garantit que les mesures de performance sont égales

entre chacun des groupes protégés et (2) anti-classification qui garantit qu’aucune variable

protégée (race, sexe, etc.) n’est utilisée pour prendre une décision. De la même manière que

les décisions humaines, les systèmes doivent être évalués [Raghavan et al., 2019].

Les approches d’équité ont été conçues pour améliorer diverses parties des systèmes

d’apprentissage machine, allant du prétraitement des données ou de l’apprentissage de

représentation au post-traitement des résultats. L’approche la plus simple est la repon-

dération et le ré-étiquetage d’instances spécifiques de l’ensemble de données, mais cette

approche conduit souvent à des résultats incohérents [Agarwal et al., 2018]. Une autre ap-

proche consiste à prétraiter les données afin de supprimer les informations corrélées aux

attributs sensibles tout en préservant les informations de la représentation originale [Zemel

et al., 2013, Calmon et al., 2017, Louizos et al., 2015]. Cependant, ces méthodes sont la

plupart du temps appliquées sur une représentation fixe, ce qui conduit à une utilisation

difficile sur les séquences multimodales qui sont typiques dans l’analyse des EVD. Enfin,

les méthodes de post-traitement les plus répandues se concentrent sur la modification du

seuil des classifieurs en fonction des classes minoritaires. Toutefois, l’application de ces mé-

thodes peut être limitée, car la discrimination positive est interdite dans plusieurs pays (par

exemple, en France, au Royaume-Uni ou en Allemagne). Récemment, un type d’approche

prometteur a été proposé, qui se concentre sur la suppression des informations sensibles de

la représentation neuronale pendant l’étape d’entrainement du réseau par méthodes adver-

saires [Louppe et al., 2017,Madras et al., 2018,Delobelle et al., 2020]. L’idée est d’obtenir

une représentation sans aucune information sensible identifiable assurant le système ne pas

prendre en compte cette information pendant l’inférence. Il est intéressant de noter que ces

méthodologies sont également liées à des méthodes de protection de données privées. Les

concepteurs de réseaux ont essayé de protéger leur système contre des attaquants qui es-

sayeraient de récupérer des informations personnelles à partir d’une représentation latente

[Tripathy et al., 2019]. Ainsi, l’apprentissage adversaire a été utilisé dans le contexte de
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la reconnaissance automatique de la parole [Aloufi et al., 2020, Srivastava et al., 2019], de

la détection de sentiments dans les tweets [Elazar and Goldberg, 2018], de reconnaissance

visuelle [Wang et al., 2019a], ou de détection multimodale (prosodie et contenu verbal) des

émotions [Jaiswal and Mower Provost, 2020].

3.6 Conclusion

Au travers de ce chapitre, nous avons synthétisé l’état de la recherche portant sur l’ana-

lyse automatique des entretiens d’embauche. En ce sens, nous avons décrit les bases de

données, les méthodes classiques d’apprentissage automatique et les méthodes émergentes

d’apprentissage profond utilisées pour la prédiction automatique de compétences en entre-

tien d’embauche. Cette vue d’ensemble des principaux travaux menés nous a permis de

dresser un constat de l’état de l’art sur plusieurs points :

1. Tout d’abord, la majorité des bases de données sont relativement petites en termes

de nombre de candidats limitant l’utilisation d’approches d’apprentissage profond.

De plus, peu de ces bases de données ont été collectées dans un contexte d’emploi :

avec un vrai poste à la clé, annoté par les recruteurs en charge du recrutement et des

vrais candidats au poste en question. L’utilisation de l’entretien vidéo différé pourrait

permettre l’obtention d’une base de données conséquente en nombre de candidats et

dans des conditions réelles.

2. Au contraire des travaux utilisant les méthodes classiques d’apprentissage automa-

tique, les quelques approches d’apprentissage profond ne fournissent aucune interpré-

tabilité de leur système.

3. Aucune des méthodes présentées ne considère le contexte de l’entretien d’embauche

et plus précisément sa structure et les questions posées lors de l’entretien.

4. Les méthodes de fusion se résument souvent à une fusion précoce ou tardive des

représentations de chacune des modalités.

5. Les seuls travaux s’intéressant à l’égalité de jugement des candidats se limitent à l’éva-

luation de leur système sans la proposition d’une méthodologie pour l’amélioration de

leur système.

À la lumière de ces points, notre travail consiste à apporter de premières réponses à

ces enjeux. Nous proposons tout d’abord la sélection d’un jeu de données conséquent dans

un contexte réel en collaboration avec un acteur industriel en chapitre 4. Nous proposons

un modèle d’apprentissage profond adapté à la structure des entretiens vidéo différés en
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chapitre 5. En chapitre 6, nous améliorons notre précédent modèle en intégrant une fusion

multimodale adaptée à l’utilisation d’un contenu verbal obtenu par retranscription auto-

matique. Le chapitre 7 s’intéresse à fournir des éléments d’interprétation liés aux modèles

d’apprentissage profond entraînés pour la tâche de convocabilité. Enfin, nous proposons

dans le chapitre 8 une méthodologie pour l’obtention d’une analyse automatique plus éga-

litaire entre candidats.

42



Section 4

Matériel

Dans ce chapitre, nous présentons la plateforme du partenaire industriel EASYRECRUE

utilisée pour constituer nos deux jeux de données. Nous décrivons ensuite nos choix pour

la sélection d’un type de poste particulier. Nous justifions notre choix méthodologique

quant à l’attribution des étiquettes de convocabilité pour chacun des candidats. Enfin,

nous présentons notre motivation dans le choix des descripteurs à extraire et le traitement

opérationnel de cette étape.

4.1 Présentation de la plateforme

L’utilisation de l’EVD se constitue de trois principales étapes. Premièrement, le recru-

teur construit sa campagne de recrutement (définition des questions de l’entretien, temps

alloué au candidat par réponse, etc.). Puis, les candidats invités à le faire complètent leur

EVD. La dernière étape consiste en l’évaluation des candidats par le recruteur sur la pla-

teforme( Figure 4.1). Nous présentons chacune de ses étapes en détail ci-dessous en sous-

section 4.1.1, 4.1.2, 4.1.3.

4.1.1 Le processus de construction de campagne de recrutement

La construction du guide d’un entretien vidéo différé n’est pas très différente de celui

d’un entretien structuré. Suite à une précédente analyse de poste, le recruteur a mis en

exergue les différentes compétences requises pour le poste concerné (voir section 2.5 p. 17).

Une fois cette étape effectuée, le recruteur précise les différents critères de sélection, et

les questions qui seront posées pendant l’entretien. Il en est de même pour la création

d’une campagne de recrutement sur la plateforme EASYRECRUE. Ainsi, le créateur d’une

campagne doit spécifier les informations suivantes :
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Figure 4.1 – Diapositive de présentation de l’EVD par la société EASYRECRUE

1. Le nom de la campagne de recrutement

2. Les critères d’évaluation (p. ex. des dimensions choisies par le recruteur au travers

desquelles il évaluera ce candidat)

3. La liste des questions de l’entretien (p. ex. À quelles questions le candidat devra-t-il

répondre ?)

Nous décrivons dans les sous-sections chacune des étapes de création de la campagne.

Caractéristique générale de la campagne

La première étape de la construction de la campagne consiste à définir l’intitulé du

poste pour lequel la campagne de recrutement est créée. Ce titre se retrouve sur l’email

automatique lorsqu’un candidat est invité et sur l’interface utilisateur candidat lorsque

celui répond à l’entretien. Il est donc nécessaire que le titre choisi représente assez bien la

position décrite dans l’offre d’emploi. Lors de cette étape, le recruteur peut aussi exiger des

documents nécessaires tels qu’un Curriculum Vitae ou une lettre de motivation. Finalement,

la langue pour l’interface utilisateur candidat est sélectionnée.
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Figure 4.2 – Spécifications des informations générales de la campagne.

Figure 4.3 – Spécifications des critères d’évaluation de la campagne.
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Critères d’évaluation

Tout comme pour un entretien structuré, une liste de critères d’évaluation peut être

choisie. Un recruteur peut enregistrer une liste d’une taille maximale de 10 critères (voir

figure 4.3). Chacun des critères est entré manuellement par le recruteur en remplissant un

champ de texte libre.

Questions de l’entretien

Figure 4.4 – Spécifications des questions de la campagne.

Une fois les critères d’évaluation choisis, le recruteur crée la liste des questions consti-

tuant l’entretien. L’interface utilisateur de la création des questions est disponible en Fi-

gure 4.4.

Concernant les questions, le recruteur peut choisir entre plusieurs types de questions.

Elles sont au nombre de quatre.

— Questions à réponses vidéos : les candidats répondent par une réponse vidéo en s’en-

registrant via une webcam, un téléphone ou une tablette.

— Questions à réponses à choix multiples : les candidates répondent en cochant les

réponses qu’ils trouvent les plus pertinentes à la question posée.
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— Questions à réponse champ libre : les candidats répondent avec un champ texte libre

à la question posée.

— Questions à réponse calendrier : les candidats indiquent une date via un calendrier.

Ce type de réponse est le plus souvent lié à des questions temporelles (disponibilité

du candidat, fin d’un diplôme, etc.).

Chaque question peut être accompagnée d’une photo ou d’une vidéo, permettant d’ajou-

ter du contenu contextuel à la question (pouvez m’expliquer ce graphique ? Le schéma élec-

trique présenté est-il correct ? etc.). La question peut aussi être posée en vidéo (Vidéo du

recruteur posant la question) pour humaniser l’entretien [Lukacik et al., 2020].

Pour chaque question, le recruteur configure deux durées, nommément la durée dite

de préparation et la durée dite de réponse. La durée de préparation consiste au temps

pour lequel le candidat est autorisé à prendre des notes et à réfléchir avant de répondre

à la question. La durée de réponse est le temps maximal du candidat pour répondre à la

question posée. Il n’y a pas de limites dans le nombre de questions.

L’ordre des questions peut être choisi par le recruteur ou randomisé selon ses préférences.

Enfin, le recruteur peut autoriser ou non le candidat à réenregistrer ses réponses.

4.1.2 Le processus de candidature

Une fois l’invitation à l’entretien reçue par email, le candidat a la possibilité de passer son

entretien d’embauche quand il le souhaite sous couvert de la date d’expiration de l’entretien

(en général 7 jours). Une liste de conseils est fournie au candidat pour passer l’entretien

dans de bonnes conditions comme : vérifier que l’endroit soit calme et bien éclairé, opter

pour un fond neutre et une tenue vestimentaire adaptée.

Après l’acceptation des conditions d’utilisation des données et du processus de traite-

ment, le candidat accède à une plateforme d’entraînement. Le candidat est amené à vérifier

techniquement si son matériel est fonctionnel (son trop bas, visualisation de ce que voit le

recruteur, etc.). À la suite de cette vérification, les candidats peuvent s’entrainer à l’exercice

de l’EVD et mieux comprendre le rendu final accessible au recruteur. Cet entrainement peut

être effectué autant de fois qu’il le souhaite. Le candidat effectue ensuite son entretien d’em-

bauche comme configuré précédemment. À noter qu’il est possible d’effectuer des pauses

entre les questions et qu’en cas de problèmes techniques, un centre d’appel est disponible.

Les entretiens peuvent être enregistrés à partir d’une webcam, d’un smartphone ou d’une

tablette. Ainsi, les environnements bruyants et les équipements de mauvaise qualité sont

fréquents et rendent la qualité des vidéos variable.
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4.1.3 Le processus d’évaluation des candidats

Une fois que le candidat a effectué son entretien d’embauche, le recruteur peut le vision-

ner sur la plateforme EASYRECRUE. L’interface utilisateur est disponible en Figure 4.5.

Les différentes questions sont présentes sur la partie gauche de l’écran (visible en bleu sur

la figure) et les réponses vidéos sur la partie droite (visible en rouge sur la figure). Ensuite,

le recruteur a la possibilité d’évaluer de plusieurs façons le candidat, il peut :

— Déplacer le candidat vers un autre dossier (’Shortlist’ ou ’Archive’). Ces dossiers

servent souvent à séparer les candidats avec lesquels le recruteur veut continuer le

processus de recrutement ou d’archiver des candidats qui ne sont plus disponibles ou

qui n’ont pas convenu pour le poste concerné. Visible en violet sur la figure.

— Évaluer selon les critères d’évaluations précédemment choisis avec une note allant de

0 à 5 étoiles. Visible en vert sur la figure.

— Cliquer sur un bouton "j’aime" ou "je n’aime pas". Visible en orange sur la figure.

— Envoyer un mail d’acceptation ou de refus aux candidats. Visible en jaune sur la

figure.

— Échanger avec les autres collaborateurs sur la plateforme via commentaires. Visible

en gris sur la figure.

Chacun des collaborateurs peut évaluer individuellement le candidat. Seul le dossier où

se trouve le candidat (archive, courant ou shortlist) est commun entre tous les évaluateurs.

4.2 La sélection des jeux de données

Nous avons décrit précédemment la plateforme d’EASYRECRUE et plus précisément

comment les recruteurs construisent leur entretien, comment les candidats complètent leur

entretien et comment les recruteurs les évaluent. L’un des objectifs de cette thèse est

d’examiner l’influence des signaux sociaux de façon monomodale ou multimodale sur la

convocabilité. Dans ce sens, nous avons construit deux jeux de données, le deuxième étant

spécialement adapté aux expériences multimodales.

Dans cette section, nous présentons la procédure de collection de ces deux jeux de

données. Pour cela, nous présentons dans les sous-sections la méthodologie mise en place

pour 1) sélectionner le corpus de réponses vidéos, 2) effectuer l’étiquetage des données et

3) extraire les séquences de descripteurs.

48



4.2. LA SÉLECTION DES JEUX DE DONNÉES

Figure 4.5 – Interface recruteur pour l’évaluation des candidats
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4.2.1 Le choix d’un unique type de métier

Au-delà des études de l’état de l’art, l’EVD a été utilisé en pratique par de nombreuses

sociétés et pour recruter des candidats sur des positions très diverses [Lukacik et al., 2020].

Dans un souci d’unicité et de simplification des travaux de recherche, nous avons préféré

nous intéresser à un seul type de poste. En effet, une base de données contenant de nom-

breuses positions pourrait potentiellement mener à des problèmes de domaine d’adaptation :

un parcours académique peut très bien convenir pour un poste de marketing, mais pas du

tout pour un poste de RH par exemple. De plus, les critères d’évaluation sont très diffé-

rents d’un poste à l’autre, on cherchera par exemple une excellente communication pour un

commercial, compétence qui sera moins prioritaire pour un poste de développeur. Enfin,

les signaux sociaux influents peuvent être différents selon la position choisie (Blue collar vs

White Collar, poste junior vs poste de manager) [Ruben et al., 2015]. Afin de réduire la

complexité de la tâche, nous avons choisi de nous limiter à un seul type de poste.

Dans ce but, nous avons mené une étude exploratoire de la base de données et différentes

discussions avec les responsables relations clients. Il est apparu que trois grandes catégories

de postes existaient au sein de la base de données nommément : les postes commerciaux /

relations clients, les postes liés à des positions marketing et les postes liés à des positions

en ressources humaines. Nous avons choisi de nous focaliser sur le premier type de poste :

les postes commerciaux / relations clients. Ce choix a été motivé par plusieurs raisons.

Premièrement, c’est un poste transverse à de nombreux secteurs d’activités et/ou sociétés,

ce qui en fait l’un des postes les plus représentés dans la base de données d’EASYRECRUE

(voir Figure 4.6). Deuxièmement, c’est un poste où les compétences sociales sont recher-

chées ; compétences pour lesquelles, l’EVD est un outil d’évaluation adapté (section 2.4

et section 2.5). Troisièmement, cette position est aussi largement évoquée dans les états

de l’art [Torres and Gregory, 2018, Nguyen et al., 2014] facilitant une comparaison avec

l’existant.

Méthodologie pour la sélection des campagnes de recrutement

Comme évoqué en section 4.1.1, les titres des postes pour les campagnes de recrutement

sont enregistrés à la main par le recruteur. La première étape consiste à sélectionner les

campagnes de recrutement correspondant à une position commerciale en fonction de leur

titre.

Afin d’effectuer cette sélection des campagnes de recrutement, nous procédons en 3

étapes (voir Figure 4.7).

i) Sélection des positions. Nous nous appuyons sur le référentiel ROME, ressource

50



4.2. LA SÉLECTION DES JEUX DE DONNÉES

Figure 4.6 – Nombre de candidats par type de poste dans la base de données EASY-

RECRUE. La position "Commercial" est la plus représentée, ce qui en fait une position

privilégiée pour l’analyse automatique.

Figure 4.7 – Processus de sélection des campagnes pour le jeu de données. La partie

inférieure montre des exemples aux différentes étapes de cette constitution.
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externe constituant le référentiel français des métiers. Grâce à ce référentiel, nous choisissons

à la main une liste de métiers en lien soit avec la relation client, soit avec une compétence

commerciale. Cette liste est disponible en appendices A. Une fois cette liste établie, un

expert RH vérifie que cette liste est bien en adéquation avec des postes à compétence

commerciale ou relation clientèle.

ii) Constitution du vocabulaire de recherche. Une fois cette liste construite, nous

construisons le vocabulaire nécessaire pour isoler les campagnes voulues. Dans ce sens nous

effectuons les démarches suivantes sur la liste de métiers sélectionnée :

1. nous tokenizons chacun des mots contenus dans la liste des métiers

2. Nous enlevons tous les caractères spéciaux et numériques

3. Nous enlevons les mots dont le nombre de caractères est inférieur à trois (H, F, vie,

car, etc)

4. Nous enlevons les mots vides 1 (de, le , à, etc.)

Cette liste de mots constitue par la suite le vocabulaire nécessaire afin de trouver les

postes recherchés. À noter que nous gardons un bon nombre de mots que l’on peut juger

non utile (tel que veilleur, tournante, fluviale, etc.). Ceci est un choix, nous avons préféré

conserver un vocabulaire assez large afin d’avoir un rappel assez grand sur les postes à

sélectionner.

iii) Sélection des campagnes. Une fois ce vocabulaire constitué, nous n’avons plus qu’à

extraire tous les postes contenant au moins un mot dans ce vocabulaire. Nous vérifions

ensuite à la main si le poste correspond bien à l’un des métiers initiaux. Finalement, notre

expert RH vérifie et valide l’ensemble des positions finales dans le jeu de données.

Un nuage de mots de l’ensemble des positions finales est disponible en Figure 4.8

4.2.2 Méthodologie d’attribution des étiquettes

Pour rappel, en regardant les vidéos des candidats, les recruteurs peuvent aimer, ne pas

aimer, shortlister des candidats, les évaluer sur des critères prédéfinis ou écrire des commen-

taires (voir section 4.1.3 p. 48). Une fois les campagnes relatives aux positions commerciales

extraites, nous effectuons une stratégie d’attribution des étiquettes pour chacun des entre-

tiens. Tout d’abord, nous excluons de tous les jeux de données, les candidats n’ayant pas

encore été vus par au moins un recruteur.

Nous choisissons de créer une tache de classification binaire. Nous séparons les candidats

en deux classes nommément "Convocable" et "Non Convocable". Ces étiquettes traduisent

1. stopwords en anglais

52



4.2. LA SÉLECTION DES JEUX DE DONNÉES

Figure 4.8 – Visualisation du nuage de mots composant les titres d’emploi du premier jeu

de données.

la volonté du recruteur à inviter les candidats en entretien face à face à la suite d’un EVD.

Nous présentons dans les sous-sections suivantes les stratégies d’attribution des étiquettes

binaires qui diffèrent selon le jeu de données utilisé.

Stratégie d’étiquetage pour le JDD1

Le premier jeu de données que nous appelerons "JDD1" s’appuie sur l’utilisation de deux

types d’annotations : le dossier d’archivage et les avis (pouces). Sont considérés comme

positifs ("Convocable") les candidats ayant reçu un avis positif (pouce vers le haut) ou

ayant été shortlistés. Nous attribuons aux autres candidats une étiquette négative ("Non

Convocable"). Ce schéma d’étiquetage suit l’hypothèse suivante : les candidats ayant reçu

une opinion positive sont effectivement meilleurs que les autres et les candidats ayant reçu

une opinion négative ou n’ayant reçu aucune opinion n’ont pas suscité l’intérêt chez les

recruteurs.

Si plusieurs annotateurs ont annoté les mêmes candidats, nous procédons avec un vote à

la majorité. En cas d’égalité, le candidat est considéré comme convocable, car ayant suscité

l’intérêt d’au moins d’un recruteur.

Cet étiquetage reflète bien le choix des éléments positifs, mais présente de nombreuses
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faiblesses quant à la définition des classes négatives. Plusieurs cas problématiques existent

notamment :

— Il se peut que des candidats pour lesquels le recruteur ne s’est pas exprimé appar-

tiennent en effet à la classe positive.

— Les évaluations par critères n’étaient pas prises en compte pour l’attribution des

étiquettes, cette méthode d’étiquetage implique pour notre jeu de données un nombre

important de candidats sans annotations.

— Le dossier "shortlist" est parfois mal utilisé par les recruteurs (certains recruteurs s’en

servent comme dossier "candidats traités").

Pour combler ces lacunes, nous proposons lors de la constitution du deuxième jeu de

données d’effectuer une modification de la stratégie d’étiquetage.

Stratégie d’étiquetage pour le JDD2

Pour chaque recruteur qui a au moins émis une opinion (pouce haut ou bas), évalué

un candidat sur un critère ou déplacé le candidat dans le dossier shortlist, le label de la

paire fcandidat; recruteurg est défini par la procédure visible sur la figure 4.9. Nous avons

choisi d’étiqueter à nouveau les candidats pour une tâche de classification binaire et non une

tâche de régression. Ce choix est motivé par le fait que les opinions demeurent la modalité

d’annotations la plus utilisée par les recruteurs, et qu’il était préférable de conserver une

tâche de classification pour des raisons de comparaisons.

Figure 4.9 – Stratégie d’étiquetage pour le jeu de données 2.

54



4.2. LA SÉLECTION DES JEUX DE DONNÉES

Plusieurs critères étant disponibles lors de l’évaluation du candidat, nous considérons

la note moyenne des scores d’évaluation de tous les critères comme une note représentative

de la convocabilité du candidat. La procédure d’annotation proposée a été choisie à la suite

de discussions avec des utilisateurs et des observations de leur expérience utilisateur sur

la plate-forme. Par exemple, le bouton "shortlist" est souvent utilisé pour poursuivre le

processus de sélection même si le candidat n’est pas considéré comme un bon candidat

(en particulier pour les postes en pénurie). Ainsi, il est naturel que nous n’utilisions cette

annotation que lorsque d’autres manquent. Nous avons ainsi défini un ordre dans le choix

des annotations : nous considérons l’opinion (pouce haut ou bas) comme la plus valide,

s’en suit la moyenne des évaluations et le dossier shortlist. Si plusieurs annotateurs ont

annoté le même candidat (c’est-à-dire plusieurs paires de fcandidat; recruteurg pour le

même candidat), nous effectuons une agrégation d’étiquettes avec un vote majoritaire.

En cas d’égalité, nous procédons à l’étiquetage suivant :

— s’il y a autant d’étiquettes négatives que d’étiquettes neutre, le candidat est considéré

comme négatif

— s’il y a autant d’étiquettes positives que d’étiquettes négatives, le candidat est consi-

déré comme neutre

— s’il y a autant d’étiquettes positives, négatives et neutres, le candidat est considéré

comme neutre

— s’il y a autant d’étiquettes positives que d’étiquettes neutres, le candidat est considéré

comme positif

Finalement nous considérons les candidats associés à l’étiquette neutre comme non

convocables. À noter qu’il serait possible de constituer trois classes comme il est courant de

le faire en classification d’opinions. Nous avons préféré simplifier à une tâche de classifica-

tion binaire pour comparer plus facilement les résultats obtenus entre nos jeux de données

et avec l’état de l’art.

4.2.3 Sélection des réponses

Le recruteur a la possibilité de poser plusieurs questions dont le type de réponses dif-

fère (voir section 4.1.1 p. 46). Dans cette thèse, nous nous intéressons principalement à

l’influence des comportements verbaux et non verbaux en entretien vidéo différé. Nous ex-

cluons donc de notre analyse les questions autres que celles à réponses vidéos. De ce fait,

il est possible qu’une partie des informations soit manquante afin d’inférer correctement la

convocabilité d’un candidat. Ainsi, il nous sera impossible de prédire la convocabilité si par
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exemple le critère d’orthographe est une dimension importante dans certaines campagnes

de recrutement. Néanmoins, les questions à réponses vidéos demeurent le type de questions

le plus utilisé au sein de la plateforme.

4.3 Extraction de descripteurs sociaux multimodaux

Figure 4.10 – Pipeline d’extraction des descripteurs

Nous nous intéressons maintenant à l’extraction des descripteurs issus des vidéos ré-

ponses des candidats. La chaîne de traitement complète est décrite par la figure 4.10

En raison de contraintes légales, il ne nous est pas autorisé de conserver les vidéos. Nous

procédons à une extraction de descripteurs et une anonymisation des données recueillies.

Ceci se traduit par une chaîne de traitement spécifique. Nous nous intéressons qu’aux seules

réponses vidéos sélectionnées à la suite de la recherche de campagne, nous téléchargeons

la vidéo si celle-ci est encore disponible dans la base de données, puis nous procédons à

l’extraction des descripteurs issus de la vidéo et de l’audio de la vidéo. Nous faisons ensuite

appel à un service de reconnaissance automatique de la parole afin d’obtenir la retrans-

cription automatique de la réponse vidéo. Ensuite, pour chaque modalité, nous extrayons

des descripteurs par trame. Nous obtenons donc des séquences de descripteurs bas niveaux.

Une fois l’extraction effectuée, nous supprimons la vidéo et ne conservons uniquement que

les descripteurs. Nous reprenons ci-dessous, par modalité, la liste des descripteurs que nous

avons choisi d’extraire. À noter que dans un but de reproductibilité, tous les descripteurs

sont extraits à l’aide de boites outils libres, accessibles, et largement utilisées par la com-

munauté de l’informatique affective.

4.3.1 Extraction de descripteurs issus de la vidéo

Trois groupes de descripteurs ont été initialement extraits de la vidéo : les descripteurs

issus des expressions faciales, les descripteurs de la quantité de mouvement et les descrip-
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teurs liés à la détection des mouvements de main. À la suite de plusieurs tests, seuls les

descripteurs issus des expressions faciales ont été retenus par la suite. Nous expliquons

tout de même le raisonnement qui nous a poussé à éliminer les deux derniers groupes de

descripteurs.

Expressions faciales

Nous avons décidé d’extraire les caractéristiques visuelles des expressions faciales avec

OpenFace 2.1 2 [Baltrusaitis et al., 2018], un logiciel d’analyse comportementale visuelle de

pointe qui fournit diverses mesures significatives par trame. Nous avons choisi d’extraire,

pour chaque image, la position et la rotation de la tête, l’intensité et la présence des unités

d’action, et la direction du regard, ce qui donne un vecteur de dimension 52.

Ce programme informatique est un outil libre d’accès pour la recherche académique et

dont le temps de traitement était acceptable (deux semaines de traitement pour 40 000

vidéos sur un cluster de 32 coeurs). Ce choix d’outil permettra à la communauté d’utiliser

et de comparer notre méthode avec l’une des leurs.

Aussi, l’utilisation d’un tel outil a pour avantage de s’extraire de l’apparence physique

qui peut avoir une influence considérable en entretien d’embauche (voir section 2.7). Cepen-

dant, un tel outil souffre parfois des conditions dans lesquelles les vidéos ont été enregistrées

(mauvaise illumination, visage trop rapproché ou coupé, etc.). En ce sens, l’outil OpenFace

présente des problèmes d’extraction de descripteurs pour certaines vidéos. Nous décidons

de retirer du jeu de données les vidéos pour lesquelles OpenFace n’a pas réussi à détecter

un visage dans plus de 20 % de la vidéo. Enfin, l’outil n’est pas parfait et certaines unités

d’action faciales ne sont parfois pas bien détectées. Par exemple, [Baltrusaitis et al., 2018]

reporte une corrélation de Pearson de 0.22 pour la détection de l’AU 20 de la tension des

lèvres contre une corrélation de 0.85 pour la détection de l’AU 12 l’étirement du coin des

lèvres. La richesse de la représentation est donc dépendante du succès de l’extraction de

l’outil.

Nous avons choisi de ne pas utiliser de réseaux convolutionnels pré-entraînés pour ob-

tenir une représentation du visage trame par trame comme effectué dans [Escalante et al.,

2020]. En effet, une telle représentation pourrait encoder des caractéristiques individuelles

du candidat (âge, genre, ethnie). Par la suite, cet encodage pourrait renforcer les biais

possiblement présents dans le jeu de données vis-à-vis de caractéristiques statiques non

désirables.

Quantité de mouvement

Bien qu’il a été montré que la quantité de mouvement était utile pour l’inférence de

2. https ://github.com/TadasBaltrusaitis/OpenFace
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l’employabilité ou de traits de personnalités comme l’extraversion [Nguyen et al., 2014],

nous avons fait le choix de ne pas nous intéresser à la quantité de mouvement de la vidéo.

Plusieurs méthodes ont été envisagées notamment détecter le mouvement total d’énergie par

soustraction d’arrière plan [Nguyen and Gatica-Perez, 2016], ou par segmentation du buste

à l’aide de réseaux d’apprentissage profond [Cao et al., 2019]. Cependant, il était parfois

difficile de calculer des descripteurs fiables vis-à-vis des différentes configurations d’enre-

gistrement. Plus particulièrement pour les vidéos réponses enregistrées par smartphone ou

tablette, le fait que l’appareil enregistreur ne soit pas fixe engendrait de nombreuses valeurs

incohérentes.

Les mouvements de mains

Bien que l’information puisse être très informative [Feiler and Powell, 2015] (self tou-

ching, modalité supplémentaire, etc ), nous avons décidé de ne pas prendre en compte les

mouvements de main. Après la mise en place d’une détection de mains par réseaux de neu-

rones pré entrainés [Dibia, 2017] sur le jeu de données EgoHands [Bambach et al., 2015],

nous nous sommes rendu compte qu’une faible partie des vidéos contient effectivement des

mains (moins de 5 % du total des vidéos). De ce fait, nous avons préféré retirer cet ensemble

de descripteurs.

4.3.2 Extraction de descripteurs issus de la voix

Nos descripteurs audio issus d’une trame de signal sonore sont extraits à l’aide d’OpenS-

mile [Eyben et al., 2013b]. La configuration que nous utilisons est la même que celle utilisée

pour obtenir les descripteurs eGeMAPS [Eyben et al., 2016]. GeMAPS est un célèbre en-

semble minimaliste de descripteurs sélectionnés pour leur pertinence en informatique sociale

et eGeMAPS en est la version étendue. Nous extrayons les descripteurs avant les opérateurs

d’agrégations afin d’obtenir un jeu de descripteurs bas niveaux pour chacune des trames.

Nous extrayons un vecteur de dimensions 23 à chaque pas de temps de 0.01s. Comme

OpenFace, cette boite à outil est souvent utilisée en informatique affective, ce qui assure

une plus grande reproductibilité de la méthode. Enfin, cet outil d’extraction avait aussi un

net avantage dans le temps traitement par rapport à d’autres outils d’extraction similaires

(ex. Covarep).
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4.3.3 Extraction de descripteurs issus du contenu verbal

Comme dans les études précédentes sur les entretiens [Rasipuram and Jayagopi, 2018,

Muralidhar et al., 2018], nous utilisons la reconnaissance vocale automatique 3 pour obtenir

la transcription du contenu verbal et l’horodatage de chaque mot transcrit. À noter que

lors de la constitution de JDD1, l’API de Google ne renvoyait pas l’horodatage de chaque

mot transcrit. L’alignement du contenu verbal et des modalités n’étant pas possible, la

multimodalité ne pouvait être traitée efficacement sans la constitution d’un second jeu de

données. Nous nous assurons de la qualité de la retranscription automatique en enlevant

du jeu de données les retranscriptions ayant un taux de confidence moyen inférieur à 85%.

Pour JDD1 et JDD2, nous avons utilisé les modèles états de l’art pour l’acquisition

de représentation textuelle. Les plongements de mots pré-entraînés sont souvent utilisés

comme unité de base en traitement automatique du langage naturel, nous avons donc fait

le choix de cette représentation. Étant donné que l’état de l’art en termes de représentation

textuelle évolue très rapidement, et avait donc évolué entre JDD1 et JDD2, les représenta-

tions utilisées pour les deux jeux de données différent. Ainsi pour JDD1, le contenu verbal

de la transcription est transformé en une séquence de vecteurs de plongements lexicaux

(word2vec). Nous avons utilisé des mots représentés par un vecteur de dimension 200 [Fau-

connier, 2015] préalablement entrainés sur un corpus français de Wikipédia. Pour JDD2,

nous obtenons une représentation de dimension 768 pour chaque mot de la transcription

verbale en utilisant « CamemBERT » un modèle RoBERTa pré entraîné en langue fran-

çaise. Le modèle utilisé est issu de huggingFace 4 et la représentation du mot est ici un

plongement de mot contextualisé.

4.4 Résumé des jeux de données utilisés dans cette thèse

Nous reportons dans cette partie l’ensemble des jeux de données utilisés au cours de

cette thèse. Un tableau récapitulatif des deux jeux de données collectés au travers de la

plateforme EASYRECRUE est disponible 4.1. Pour rappel, il a été nécessaire de constituer

un second jeu de données en raison de l’expiration de la date de conservation des vidéos dans

la première base de données. En effet, en l’absence de ces vidéos il nous était impossible

d’extraire de nouveaux descripteurs états de l’art (voir pour le contenu verbal W2V vs

BERT) et d’obtenir l’horodatage des retranscriptions automatiques nécessaires à la fusion

bas niveau pour un modèle multimodal. Des données complémentaires aux jeux de données

3. Google speech-to-text API.
4. https ://huggingface.co/transformers/model_doc/camembert.html
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et aux découpements spécifiques pour les expériences sont disponibles dans les sections jeux

de données des chapitres respectifs chapitre 5 et chapitre 6.

En plus de ces deux jeux de données, nous avons utilisé un dernier jeu de données

publique nommément ChaLearn [Escalante et al., 2020] (voir tableau 3.1 p. 26). Ce jeu

de données a été utilisé pour proposer une méthodologie adversaire afin de contrôler les

possibles discriminations du modèle automatique. Dans un tel cadre d’étude, il est nécessaire

de pouvoir accéder à des variables sensibles (genre, ethnie, âge, etc.) afin d’évaluer le modèle.

Récolter de telles variables dans notre cas d’application s’avère interdit du point de vue de

la législation française, nous avons donc choisi d’utiliser cette base de données publique déjà

étiquetée en genre et en ethnie. Des données complémentaires sont aussi disponibles dans

la section description du jeu de données des chapitre 5, 6 et 8.
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Jeu de données JDD 1 JDD 2

ChaLearn [Escalante

et al., 2020]

Disponibilité 01/06/18 - 01/06/19 01/09/19 - 01/09/20 Public

Contexte du jeu

de données EVD EVD Vlogs

Postes considérés Commerciaux Commerciaux Aucun

Annotateurs Décisionnaires Décisionnaires AMT

Nombres de

candidats

35830 réponses vidéo

de 7095 candidats

28056 réponses vidéo

de 5148 candidats

10 000 clips issus de

3060 vidéos

Dimensions

annotées Convocablité Convocabilité Convocabilité

Étiquettes

dérivées par

Opinions (pouces

hauts) et dossier de

classification (shortlist)

Opinions (pouces hauts

ou bas), Évaluations

par critères et dossier

de classification

(shortlist) -

Contenu verbal

obtenu par

ASR (sans horodatage

des mots)

ASR (avec horodatage

des mots) Transcription manuelle

Descripteurs

audio eGeMAPS eGeMAPS ComParE

Descripteurs

vidéo OpenFace OpenFace OpenFace

Descripteurs

textuels W2V BERT BERT

Représentation HireNet V1 HireNet V2 GRU

Fusion - Bas Niveau par GMU Haut Niveau par GMU

Interprétabilité Attention locale

Attention locale et

analyse étendue des

pics d’attention -

Equitabilité de

l’AA - - Méthodes adversaires

Utilisation

Chapitre chapitre 5 chapitre 6 et 7 chapitre 8

Table 4.1 – Tableau récapitulatif des jeux de données utilisés au cours de cette thèse.
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Deuxième partie

Architecture neuronale pour l’analyse

automatique d’entretiens d’embauche

asynchrones
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Section 5

HireNet : Un modèle hiérarchique pour

l’analyse automatique d’entretiens vidéo

différés

Nous proposons un nouveau modèle neuronal hiérarchique avec attention appelé Hire-

Net, qui vise à prédire la convocabilité des candidats telle qu’évaluée par les recruteurs. Dans

HireNet, un entretien est considéré comme une séquence de questions-réponses contenant

elles-mêmes une séquence de signaux sociaux. Dans HireNet, deux sources d’information

contextuelles sont modélisées : les mots contenus dans la question et dans le titre du poste.

Notre modèle obtient de meilleurs résultats en F1 que les approches précédentes pour cha-

cune des modalités (contenu verbal, audio et vidéo). Les résultats de la fusion multimodale

précoce et tardive suggèrent que des schémas de fusion plus sophistiqués sont nécessaires

pour améliorer les résultats monomodaux. Enfin, quelques exemples de moments capturés

par les mécanismes d’attention suggèrent que notre modèle pourrait potentiellement être

utilisé pour aider à trouver les moments clés d’un entretien d’embauche asynchrone.

Publication associée à ce chapitre : [Hemamou et al., 2019b] Hemamou, L. et al.

2019. HireNet : A Hierarchical Attention Model for the Automatic Analysis of Asynchronous

Video Job Interviews. Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence. 33,

(juill. 2019), 573-581.

5.1 HireNet et hypothèses sous-jacentes

Nous proposons ici un nouveau modèle neuronal nommé HireNet pour la tâche de pré-

diction de la convocabilité. Il s’inspire des travaux menés dans les réseaux de neurones
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pour le traitement du langage naturel et plus particulièrement du HierNet [Yang et al.,

2016], qui vise à modéliser une hiérarchie dans un document. Suivant l’idée qu’un docu-

ment est composé de phrases et de mots, un entretien d’embauche peut être décomposé

en une séquence de questions-réponses et une séquence de descripteurs de bas niveau dé-

crivant chaque réponse. L’architecture du modèle (voir la figure 5.1) repose sur quatre

hypothèses. La première hypothèse (H1) est l’importance de la séquentialité des comporte-

ments intervenant dans l’entretien. Ainsi nous supposons qu’un modèle prenant en compte

la dynamique des comportements pourra modéliser plus finement la réponse des candidats.

Nous avons donc choisi d’utiliser un modèle séquentiel tel qu’un réseau de neurones récur-

rent. La deuxième hypothèse (H2) concerne l’importance de la structure hiérarchique d’un

entretien : l’annotation de la convocabilité doit être prise à la suite d’un entretien complet

composé de plusieurs questions-réponses et non pas à la suite de chaque question. En effet,

il est fort probable qu’un candidat ait réussi son entretien tout en se trompant à une ou

deux questions. Nous avons donc choisi d’introduire différents niveaux de hiérarchie dans

HireNet, à savoir le niveau de l’entretien, le niveau des questions-réponses et le niveau des

mots (ou des trames audio ou visuelles). La troisième hypothèse (H3) concerne l’existence

d’informations ou de signaux sociaux saillants dans l’entretien vidéo du candidat : toutes

les questions n’ont pas la même importance et tous les moments des réponses n’ont pas

une même influence sur la décision du recruteur. Nous avons donc choisi d’introduire des

mécanismes d’attention dans HireNet. La dernière hypothèse (H4) concerne l’importance

des informations contextuelles telles que l’intitulé des questions et des postes. Ces infor-

mations contextuelles sont nécessaires à la fois pour juger l’adéquation de la réponse aux

questions posées et peuvent largement influencer les stratégies des candidats [Peeters and

Lievens, 2006]. Par conséquent, HireNet inclut des vecteurs qui codent cette information

contextuelle.

5.2 Formalisation

Nous représentons un entretien vidéo comme un objet composé d’un intitulé de poste J

et n paires de questions-réponses ffQ1; A1g ; fQ2; A2g ; : : : ; fQn; Angg. Dans notre modéli-

sation, l’intitulé du poste J est composé d’une séquence de lJ mots
n
wJ
1
; wJ

2
; : : : ; wJ

lJ

o
où lJ

dénote la longueur de l’intitulé du poste. De la même manière, la i-ème question Qi est une

séquence de lQi
mots

n
wi
1
; wi

2
; : : : ; wi

lQi

o
où lQi

dénote le nombre de mots de la question i.

Ai dénote la séquence de descripteurs de bas niveau
n
xi
1
; xi

2
; : : : ; xilAi

o
composant la i-ème

réponse. Dans cette étude, ces descripteurs peuvent être des "plongements de mots" (ou
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Figure 5.1 – HireNet. Les blocs en couleur correspondent aux encodeurs de contexte.

word embedding en anglais), des descripteurs extraits d’une trame du signal sonore, or

des descripteurs extraits d’une trame de vidéo. lAi dénote la longueur de la séquence des

descripteurs de bas niveau de la i-ème réponse.
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5.2.1 Gated Recurrent Unit Encoder

Nous avons décidé d’utiliser les Gated Recurrent Unit (GRU) [Cho et al., 2014] pour

encoder les informations du titre du poste, des questions et des réponses. Un GRU est

capable d’encoder des séquences. Il utilise deux mécanismes pour résoudre le problème

de la disparition du gradient, à savoir la porte de réinitialisation, contrôlant la quantité

d’informations passées nécessaires ; et la porte de mise à jour, déterminant la quantité

d’informations à conserver du passé et la quantité de nouvelles informations à ajouter.

Pour la formalisation, on notera ht l’état caché de GRU au pas de temps t de la séquence

codée.

5.2.2 Encodeur de la réponse

Cette partie du modèle vise à encoder les séquences de descripteurs de bas niveau dé-

crivant une réponse. Comme mentionné précédemment, les séquences peuvent représenter

un texte, un flux audio ou un flux vidéo. Un GRU bidirectionnel est utilisé pour obtenir

une représentation dans les deux sens pour chaque élément de la séquence X. Elle contient

un
���!
GRU qui lit la séquence de gauche à droite et un

 ���
GRU qui lit la séquence de droite à

gauche.

�!
hit =

���!
GRU(xit); t 2 [1; lAi] (5.1)

 �
hit =

 ���
GRU(xit); t 2 [lAi; 1] (5.2)

Ainsi, un encodage pour un descripteur de bas niveau donné xit est obtenu en concaténant

les états cachés du GRU bidirectionnel.

hit = [
�!
hit ;
 �
hit ] (5.3)

L’ encodage de séquences de manière bidirectionnelle garantit la même quantité d’in-

formations précédentes pour chacun des éléments de (Ai)1�i�n. L’utilisation d’un simple

encodeur pourrait conduire à des vecteurs d’attention biaisés se concentrant uniquement

sur les derniers éléments des réponses.
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5.2.3 Encodeur de la question

Dans cette étude, les informations de contexte local correspondent à l’intitulé des ques-

tions (Qi)1�i�n. Afin d’encoder ces phrases, nous utilisons un simple GRU.

�!
hQi

t =
���!
GRU(wi

t); t 2 [1; lQi
] (5.4)

La représentation finale d’une question est l’état caché du dernier mot de la question.

HQi
=
��!
hQi

lQi
(5.5)

5.2.4 Attention temporelle au niveau de la réponse

Afin d’obtenir une meilleure représentation de la réponse du candidat, nous cherchons

à détecter dans la séquence les éléments qui ont joué un rôle déterminant dans la tâche de

classification. De plus, nous émettons l’hypothèse que le contexte local est très important.

Différents signaux comportementaux ou stratégies d’impression (autopromotion ou autres

stratégies ciblées, voir section 2.6) peuvent survenir en fonction du type de question (ques-

tions situationnelles ou comportementales) [Levashina et al., 2014] et peuvent influer sur la

façon dont les recruteurs évaluent leurs candidats [Roulin et al., 2015]. Un mécanisme d’at-

tention additif est proposé afin d’extraire l’importance de chaque moment de la séquence

représentant la réponse.

uit = tanh(WAh
i
t +WQHQi

+ bQ) (5.6)

�i
t =

exp(u>p u
i
t)P

t0 exp(u>p u
i
t0)

(5.7)

ai =
X

t
�i
th

i
t (5.8)

où WA et WQ sont des matrices de poids, up et b sont des vecteurs de poids et u>p dénote

pour la transposée de up.

5.2.5 Encodeur de l’entretien

Afin d’avoir le maximum d’informations, nous concaténons au deuxième niveau, la re-

présentation du contexte local (représentation de la question) et la représentation de la

réponse. Cette concaténation permet au réseau de prendre en compte la question posée

et donc l’adéquation de la réponse à cette question. De plus, nous pensons que, vu le
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fonctionnement des entretiens vidéo, plus le candidat répond à des questions au cours

de l’entretien, plus il s’adapte et se met à l’aise. Au vu de ces éléments, nous avons

décidé d’encoder les paires de questions-réponses sous forme de séquence. Étant donnés

f[ HQ1
; a1] ; [ HQ2

; a2] ; : : : ; [ HQn ; an] g, nous pouvons utiliser le même schéma de représen-

tation que celui de l’encodeur de bas niveau :

��!
QAi =

���!
GRU([HQi

; ai]); i 2 [1; n] (5.9)

 ��
QAi =

 ���
GRU([HQi

; ai]); i 2 [n; 1] (5.10)

Nous concaténons aussi les représentations du bidirectionnel GRU.

QAi = [
��!
QAi;

 ��
QAi] (5.11)

5.2.6 Encodeur de l’intitulé de poste

Nous encodons le titre du poste de la même manière que nous encodons les questions :

�!
hJt =

���!
GRU(wJ

t ); t 2 [1; lJ ] (5.12)

Comme pour la représentation de la question, la représentation finale du titre du poste est

l’état caché du dernier mot de J (i.e. hJlJ ).

HJ =
�!
hJlJ (5.13)

5.2.7 Attention temporelle au niveau de l’entretien

L’importance d’une question dépend du contexte de l’entretien et plus particulièrement

du type d’emploi pour lequel le candidat postule. Par exemple, un entretien avec un poste

de vente junior pourrait accorder plus d’importance aux compétences sociales, alors qu’un

entretien avec un poste de direction pourrait être plus difficile du point de vue technique.

Comme l’attention de bas niveau, l’attention de haut niveau est composée d’un mécanisme

d’attention additive :

ui = tanh(WQAQAi +WJHJ + bJ) (5.14)

�i =
exp(u>J ui)P
i0 exp(u

>
J ui0)

(5.15)
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v =
X

i
�iQAi (5.16)

où WQA, WJ sont des matrices de poids, uJ et bJ sont des vecteurs de poids et u>J dénote la

transposée de uJ . Finalement v résume toutes les informations de l’entretien d’embauche.

5.2.8 Classification du candidat

Une fois v obtenu, nous utilisons sa représentation pour classifier les candidats :

ey = �(Wvv + bv) (5.17)

où Wv est une matrice de poids et bv un vecteur de poids.

Comme le problème auquel nous sommes confrontés est celui d’une classification bi-

naire, nous avons choisi de minimiser l’entropie croisée binaire calculée entre ey et les vraies

étiquettes y des candidats.

5.3 Expérimentations

5.3.1 Jeu de données

Nous utilisons la première base de données constituée (voir section 4.4 p. 59) pour

effectuer les différentes expérimentations. Pour rappel, la base de données est spécifique au

poste de commercial, obtenue dans des conditions hors laboratoires, et dont les annotations

sont de réelles décisions de convocabilité. Étant donné les différentes natures des chaînes

de traitement pour l’extraction des descripteurs et leurs possibles problèmes associés (piste

sonore inaudible, mauvais éclairage, etc.), nous obtenons un nombre différent de candidats

pour chacune des modalités. Nous avons décidé d’utiliser tous les échantillons disponibles

dans chaque modalité séparément enfin de juger au mieux de la validité du modèle. Des

statistiques sur le jeu de données sont disponibles dans le tableau 5.1.

5.3.2 Protocoles expérimentaux

Les métriques d’évaluation choisies sont la précision, le rappel et le score F1 de la classe

convocable. Elles sont bien adaptées à la classification binaire et utilisées dans des études

précédentes [Chen et al., 2017]. Nous avons divisé l’ensemble de données en un ensemble

d’apprentissage, un ensemble de validation pour la sélection d’hyper paramètres basée sur le

score F1 et un ensemble de test pour l’évaluation finale de chaque modèle. Chaque ensemble

constitue respectivement 80 %, 10 % et 10 % de l’ensemble de données complet.
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Modalité Contenu verbal Audio Vidéo

Ensemble d’entraînement 6350 6034 5706

Ensemble de validation 794 754 687

Ensemble de test 794 755 702

Questions par

entretien (moyenne)
5.05 5.10 5.01

Longueur totale 3.82Mmots 557.7 h 508.8 h

longueur par

questions (moyenne)
95.2mots 52.19 s 51.54 s

Proportion de l’étiquette

Convocable
45.0% 45.5% 45.4%

Table 5.1 – Tableau descriptif du jeu de données : nombre de candidats dans chaque

ensemble et statistiques globales de l’ensemble du jeu de données.

Texte Audio Video

Model Precision Rappel F1 Precision Rappel F1 Precision Rappel F1

Non-sequentiel 0.553 0.285 0.376 0.590 0.463 0.519 0.507 0.519 0.507

Bo*W 0.656 0.403 0.499 0.532 0.402 0.532 0.488 0.447 0.467

Bidirectionnel GRU 0.624 0.510 0.561 0.539 0.596 0.566 0.559 0.500 0.528

HN_AVG 0.502 0.800 0.617 0.538 0.672 0.598 0.507 0.550 0.528

HN_SATT 0.512 0.803 0.625 0.527 0.736 0.614 0.490 0.559 0.522

HireNet 0.539 0.797 0.643 0.576 0.724 0.642 0.562 0.655 0.605

Table 5.2 – Résultats pour les modèles monomodaux

5.3.3 Extraction de descripteurs sociaux multimodaux

Pour chaque modalité, nous avons extraits comme descripteurs des séquences de bas

niveau.

Word2vec : Des plongements de mots pré entraînés sont utilisés pour le BoTW (Sac

de mots textuels, présenté plus loin dans cette section) et les réseaux de neurones. Nous

avons utilisé des mots représentés par un vecteur de dimension 200 [Fauconnier, 2015]

préalablement entraînés sur un corpus français de Wikipédia.

OpenFace : Nous extrayons les descripteurs visuels image par image avec OpenFace

[Baltrusaitis et al., 2018]. Nous avons choisi d’extraire la position et la rotation de la tête,
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l’intensité et la présence d’unités d’action faciales et la direction du regard résultant en

un vecteur de taille 52. Comme différentes vidéos ont différentes fréquences d’images, nous

avons décidé de lisser les valeurs avec une fenêtre temporelle de 0,5s et un chevauchement

de 0,25s. La durée de 0.5s est fréquemment utilisée dans la littérature de l’informatique

sociale [Varni et al., 2018] et a été estimée dans notre corpus en tant que taille de fenêtre

temporelle appropriée en annotant des segments de signaux sociaux d’une quinzaine de

vidéos.

eGeMAPS : nos descripteurs audio d’une trame de signal sonore sont extraits à l’aide

d’OpenSmile [Eyben et al., 2013b]. La configuration que nous utilisons est la même que

celle utilisée pour obtenir les descripteurs eGeMAPS [Eyben et al., 2016]. Nous extrayons

les descripteurs trame par trame à une fréquence de 100Hz avant les agrégations effectuées

pour obtenir la représentation eGeMAPS résultante en un vecteur de taille 23. De la même

manière que les descripteurs visuels, nous lissons les valeurs avec une fenêtre temporelle de

0,5s et un chevauchement de 0,25s.

5.4 Comparaison de modèles

Tout d’abord, nous comparons notre modèle à plusieurs méthodes naïves de référence

basées sur le vote :

i) Vote aléatoire (cette méthode consiste seulement à attribuer aléatoirement une

étiquette lors de la prédiction. Un millier de tirages aléatoires respectant l’équilibre des éti-

quettes du jeu de données d’entraînement a été effectués. Le score F1 est ensuite moyenné.) ;

ii) Vote par majorité (cette méthode consiste simplement à attribuer l’étiquette majo-

ritaire du poste concerné. Puisque notre modèle pourrait simplement apprendre uniquement

l’étiquette majoritaire de la position pour lequel le candidat postule, nous avons décidé d’in-

clure ce modèle pour montrer que HireNet dépasse ces indices).

Deuxièmement, nous comparons notre modèle avec des modèles non séquentiels :

i) -a Texte non séquentiel (nous entraînons une représentation Doc2vec [Le and

Mikolov, 2014] sur notre corpus, et nous l’utilisons comme représentation de nos entrées

textuelles) ;

i) -b Audio non séquentiel (nous prenons la représentation audio eGeMAPS telle

que décrite dans [Eyben et al., 2016]. Cette représentation est obtenue en appliquant aux

descripteurs ci-dessus des fonctions statistiques classiques afin d’aggréger la dimension tem-

porelle. Une dernière raison pour laquelle nous avons choisi les descripteurs eGeMAPS de-
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meure dans sa facilité à être réutilisé et pouvoir être comparé à des travaux futurs dans le

domaine de l’informatique social ;

i) -c Vidéo non séquentiel (nos descripteurs vidéo de bas niveau issus d’OpenFace in-

cluent des descripteurs binaires et des descripteurs continus. L’aggrégation temporelle grâce

aux fonctions moyenne, écart type, minimum, maximum, somme des gradients positifs et

somme des gradients négatifs ont été utilisés avec succès pour une classification compor-

tementale du contenu multimédia dans [Ryoo et al., 2015]. Nous avons suivi ce schéma de

représentation pour nos descripteurs continus. Pour ce qui est de nos descripteurs discrets,

nous avons choisi d’extraire le nombre de segments actifs ; la moyenne et l’écart type de la

durée des segments actifs)

ii) Bag of * words (nous avons également choisi de comparer notre modèle au sac

de mots audio et vidéo de [Chen et al., 2017] : nous utilisons un algorithme K-means sur

toutes les trames (représentées par les descripteurs bas niveaux) pour essayer de détecter des

groupes similaires de moments. Les classes obtenues représentent ensuite notre dictionnaire

qui lie les différents moments de la réponse à des "mots" spécifiques représentés par l’identité

du cluster. De cette manière, nous transformons la séquence des descripteurs bas niveaux

en document où chacune des trames est convertie en "mot" grâce au dictionnaire construit

de façon non supervisée. Puis nous utilisons une représentation "Fréquence du terme -

Fréquence inverse de document" (TF-iDF) pour modéliser chaque réponse).

Pour chaque modalité, nous utilisons les représentations non séquentielles mentionnées

ci-dessus de manière monomodale comme entrée dans trois algorithmes d’apprentissage

classiques (à savoir SVM, régression Ridge et forêt aléatoire) avec une recherche d’hyper

paramètres. Le meilleur des trois algorithmes est sélectionné. Comme ces modèles n’ont

pas de structure hiérarchique, nous les entrainons pour prédire des étiquettes en fonction

des réponses (par opposition à l’étiquetage des candidats effectué par notre modèle hiérar-

chique). Au moment du test, nous faisons la moyenne de toutes les prédictions produites

pour chacune des questions d’un candidat comme valeur de sortie de convocabilité pour le

candidat.

Troisièmement, les modèles séquentiels proposés visent à vérifier les quatre hypothèses dé-

crites ci-dessus : i), la comparaison du modèle bidirectionnel-GRU avec les approches

non séquentielles décrites précédemment visent à valider H1 sur la contribution de la sé-

quentialité ; ii) le modèle HN_AVG (Hierarchical Averaged Network) ajoute la hiérarchie

dans le modèle afin de vérifier H2 et H3 (nous remplaçons le mécanisme d’attention en

moyennant les sorties GRU bidirectionnelles non nulles) ; iii) le réseau hiérarchique auto

attentif (ou self attention en anglais) (HN_SATT) est une version de HireNet avec une

auto attention qui vise à voir l’effet réel des informations de contexte ajoutées (H4).
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5.5 Modèles multimodaux

Compte tenu des versions textuelles, audio et vidéo de notre HireNet, nous proposons

deux modèles de base effectuant une inférence multimodale, à savoir une approche de fusion

précoce et une approche de fusion tardive. Pour la fusion précoce, nous concaténons la

dernière couche v de chaque modalité en tant que représentation ,et procédons en appliquant

la même procédure de test que nos modèles non séquentiels. Pour notre approche de fusion

tardive, la décision du candidat est prise en effectuant la moyenne des scores ey de chacune

des modalités.

5.6 Résultats et analyses

Modèle Prcision Rappel F1

Vote aléatoire 0.459 0.452 0.456

Vote majoritaire 0.567 0.576 0.571

Fusion précoce 0.587 0.705 0.640

Fusion tardive 0.567 0.748 0.645

Table 5.3 – Résultats pour les modèles multimodaux naïfs et les modèles basés sur le vote

Tout d’abord, les tableaux 5.2 et 5.3 montrent que la plupart de nos modèles neuronaux

dépassent suffisamment les modèles basés sur les votes aléatoires et majoritaires.

Dans la table 5.2, le score F1 est plus élevé, par rapport aux modèles non séquentiels, en utili-

sant des Bidirectionnel-GRU pour toutes les modalités, ce qui soutient l’hypothèseH1. Nous

pouvons également constater que HN_AVG est supérieur aux modèles bidirectionnels-GRU

pour les modalités audio et textuelles validant H2 pour ces deux modalités. Ceci suggère

que la séquentialité et la hiérarchie sont des biais inductifs adéquats pour un algorithme

d’apprentissage automatique d’évaluation d’entretien d’embauche. En ce qui concerne H3,

HN_SATT a affiché de meilleurs résultats que HN_AVG, pour le texte et l’audio. Au fi-

nal, notre modèle HireNet dépasse HN _AVG et HN _SATT pour chaque modalité. Par

conséquent, un nombre important d’informations utiles est présent dans le cadre contextuel

d’une interview et peut être exploité à l’aide de notre modèle, comme indiqué dans H4. Les

modèles monomodaux audio et texte affichent de meilleures performances que les modèles

vidéo. Les mêmes résultats ont été obtenus dans [Chen et al., 2017].

Nos tentatives de fusion des informations multimodales synthétisées dans la dernière couche
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de chaque modèle HireNet n’ont apporté qu’un gain de performances minimes par rapport

aux modèles à modalité unique.

5.7 Visualisation de l’attention

Les mécanismes d’attention nous fournissent une méthode d’interprétabilité locale (exemple

par exemple) [Yang et al., 2019b]. Cette méthode est complémentaire aux méthodes d’inter-

prétations plus globales employées dans les précédentes études [Rasipuram and Jayagopi,

2018,Nguyen and Gatica-Perez, 2016,Naim et al., 2018]. Ainsi, nous pouvons explorer quali-

tativement et visualiser l’importance des différents moments et des questions-réponses pour

chacune des modalités.

Figure 5.2 – Valeur d’attention régularisée des 20 mots identifiés comme les plus impor-

tants. Ces résultats suggèrent, pour la modalité du langage, une importance pour les termes

techniques plus que pour les termes non techniques.

Texte Afin de visualiser les différents mots sur lesquels les valeurs d’attention étaient

élevées, nous avons calculé les nouvelles valeurs d’intérêt comme cela a été fait dans [Yu

et al., 2017]. Comme la longueur de la phrase varie possiblement entre les réponses, nous

multiplions la valeur de l’attention de chaque mot (�i
t) par le nombre de mots de la réponse,
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résultant en une attention relative du mot par rapport à la phrase. De la même manière,

nous multiplions l’attention de chaque question par le nombre de questions, ce qui entraîne

une attention relative de la question par rapport à l’entretien d’embauche. Ensuite, d’une

manière similaire à [Yang et al., 2016], nous calculonsppqpw où pw et pq sont respectivement

les valeurs d’intérêt pour le mot w et la question q. La liste des 20 mots les plus importants

contient de nombreux noms de banques et d’assurances (Natixis, Aviva, CNP, etc.) et du

vocabulaire relatif aux connaissances professionnelles (hypothèque, courtage, exonération

fiscale, etc.), ce qui signifie que leur apparition joue un rôle important dans la prédiction

de la convocabilité.

Figure 5.3 – Exemple de moments saillants détectés grâce aux pics d’attentions pour la

modalité vidéo

Vidéo Pour visualiser les moments mis en évidence par les mécanismes d’attention dans

une vidéo, nous présentons un exemple des valeurs d’attention pour une réponse dans la

figure 5.3. Dans cette figure, plus la valeur d’attention est élevée, plus les moments corres-

pondants sont considérés comme pertinents pour la tâche de classification par le mécanisme

d’attention. Comme on peut le constater, certains pics sont présents. Trois moments avec

une forte valeur d’attention sont présentés. Certains signaux sociaux importants lors d’un

entretien d’emploi sont identifiés. Nous émettons l’hypothèse que le sourire détecté dans

l’image 1 pourrait faire partie d’une stratégie d’impressions [Schneider et al., 2015]. De plus,

les images 2 et 3 sont représentatives des signaux de stress du candidat. En fait, il a été

suggéré que la succion des lèvres était liée à l’anxiété dans [Feiler and Powell, 2016].

Audio La même procédure de visualisation que celle utilisée pour la vidéo a été étudiée

pour l’audio. Le signal audio étant plus difficile à visualiser, nous avons décidé de décrire
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le schéma général des pondérations d’attention audio. Dans la plupart des cas, lorsque la

prosodie est homogène dans la réponse, les pondérations de l’attention sont uniformément

réparties et ne présentent aucun pic, contrairement à ce qui a été observé pour la vidéo.

Cependant, des moments marquants peuvent apparaître, en particulier lorsque les candidats

produisent des disfluences successives. Ainsi, nous avons identifié que les pics d’attention

sont indicatifs des moments où se produisent de faux départs, de mots remplisseurs ou de

répétitions.

Figure 5.4 – Questions de l’entretien d’embauche pour la position aléatoire choisie et leurs

valeurs d’attentions respectives selon les différentes modalités.

Questions Notre objectif est d’explorer l’attention portée aux différentes questions lors

d’un même entretien. À cette fin, nous avons choisi au hasard un poste ouvert dans le

jeu de données de test comprenant 40 candidats. Les questions décrivant l’entretien et

les pondérations d’attention moyennes correspondantes sont affichées dans la Figure 5.4.

Premièrement, il semble que la variabilité du poids de l’attention entre les questions soit

plus élevée pour la modalité audio que pour les modalités texte et vidéo. Deuxièmement,

la diminution de l’attention accordée aux questions 5 et 6 (Comment vos amis vous

décrivent ? et Y a-t-il quelque chose d’autre que nous devrions savoir à propos de

vous ? ) pourrait s’expliquer par le fait que ces questions soient moins importantes pour
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évaluer les connaissances et compétences clés du candidat.

Troisièmement, le fait que des pics d’attention pour la modalité audio occurrent lors

des questions 2 et 4 peut être provoqué par le fait que ces questions soient conçues pour

évaluer des compétences et connaissances spécifiques à la position. En effet, il est possible

que les disfluences tendent à apparaître davantage dans les questions de connaissances ou

situationnelles.

5.8 Conclusion

Les acteurs du secteur des ressources humaines proposent aujourd’hui des outils permet-

tant d’évaluer automatiquement les candidats subissant des entretiens vidéo asynchrones.

Cependant, aucune étude n’a été publiée concernant ces outils et leur validité prédictive. La

contribution de ce travail est double. Premièrement, nous évaluons la validité des approches

précédentes dans des conditions réelles (vidéos "in-the-wild", réelles candidatures, réelles

évaluations, etc.). Deuxièmement, nous avons utilisé des méthodes d’apprentissage profond

afin de modéliser fidèlement la structure des entretiens vidéo asynchrones. En ce sens, nous

avons proposé une nouvelle version du "Hierarchical Attention Networks", qui prend en

compte les éléments contextuels des entretiens (questions et intitulé du poste) dénommés

HireNet, qui a donné de meilleurs résultats que les approches précédentes. Les premières

expériences de base sur la fusion multimodale ont également été réalisées (fusion précoce

et tardive).

Nous avons exploré qualitativement l’apport des mécanismes d’attention comme outil

d’interprétabilité locale. Cette interprétabilité demeure très importante pour que les recru-

teurs puissent faire confiance à une évaluation automatique. De plus, elle est complémentaire

aux approches plus globales initialement utilisées dans les travaux états de l’art section 3.5.1

dans le sens où elles fournissent une interprétabilité locale par rapport à des évènements

ponctuels de l’entretien d’embauche. Néanmoins, une étude supplémentaire est nécessaire

pour confirmer la pertinence des moments sélectionnés que nous effectuerons en chapitre 7.

Enfin, il aurait été intéressant d’étudier des différences interindividuelles entre candidats.

Ainsi, il aurait été intéressant de comprendre si certains candidats se démarquent dans une

modalité particulière plutôt qu’une autre.
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Section 6

Attention et Multimodalité

Dans ce chapitre, nous nous focalisons sur deux aspects importants de l’entretien d’em-

bauche nommément la prise en compte du contexte grâce à des mécanismes d’attention (de

la section 6.1 à la section 6.3) et la prise en compte de la multimodalité au sein des réponses

des candidats (de la section 6.4 à la section 6.6).

De la même façon que les recruteurs évaluent la pertinence de la réponse au regard des

questions posées, un système automatique se doit de prendre en compte au mieux le contenu

de l’entretien et son interaction avec l’entretien des candidats. Une première approche a été

proposée dans le chapitre précédent avec l’utilisation d’une fonction d’attention temporelle

prenant en compte le contexte (voir section 7.3). Cependant, nous montrons dans ce cha-

pitre que cette fonction d’attention est insuffisante pour modéliser l’interaction entre le

contexte et les séquences de réponse. Or il parait logique, afin d’évaluer une réponse à une

question, de comprendre les éléments clés au regard de la question posée. De même, il fait

sens de comprendre quelles sont les questions-réponses clés au regard du poste auquel le

candidat postule. Pour pallier cette limite, nous proposons une nouvelle fonction d’atten-

tion contextuelle permettant d’encoder l’importance intrinsèque de chaque pas de temps,

et l’importance contextuelle de chaque pas de temps au regard de l’intitulé de la question

ou du poste.

En première partie de ce chapitre, nous proposons l’ajout d’une fonction temporelle

contextuelle au sein de HireNet. Dans une moindre mesure, nous remplaçons la façon dont

l’intitulé des questions et du poste est encodé par une méthode état de l’art. Nous éva-

luons ces modifications sur un nouveau jeu de données. Nous montrons que la mise à jour

dont le contexte est encodé améliore les performances du système pour les modalités au-

dio et langage. De plus, nous montrons que l’attention temporelle contextuelle améliore les

performances pour le modèle utilisant le langage.

La prise en compte de la multimodalité est importante d’autant plus que l’entretien
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d’embauche est un terrain propice aux comportements où la multimodalité joue un rôle

important tels que l’emphase ou la tromperie [Schneider et al., 2015, Buehl et al., 2019].

Néanmoins, les mécanismes de fusion n’ont été que très peu étudiés dans le contexte de

l’analyse automatique des entretiens vidéo différés ( section 3.3.3 p. 33 et section 3.4.3

p. 37).

Au contraire, dans la littérature de l’analyse automatique des émotions et de leurs ex-

pressions, l’étude de la fusion multimodale a fait l’objet d’une grande attention. De multiples

méthodes ont été proposées, ce qui a permis d’améliorer grandement les performances de

détection des émotions (section 3.4.3 p. 37). Ces méthodes, initialement axées sur la fusion

au niveau de la décision ou de l’énoncé (fusion tardive), fusionnent maintenant au niveau

des mots, mettant en évidence une unité de bas niveau efficace pour une représentation

efficiente des modalités [Zadeh et al., 2018a,Zhang et al., 2019,Wang et al., 2019b,Gu et al.,

2018,Liang et al., 2018]. Cette fusion fin grain est très importante car cette interaction lo-

cale entre les modalités pourrait aider à résoudre l’ambiguïté entre modalités ou à souligner

des moments multimodaux particuliers.

Cependant, ces méthodes reposent sur l’utilisation d’une retranscription manuelle (et

donc sans bruit) du contenu verbal. Le fait que cette modalité soit potentiellement bruitée

pourrait remettre en cause le choix de l’unité de base (le mot) pour la fusion. Notam-

ment, l’obtention d’une transcription manuelle n’est pas toujours possible, et un système

réel reposera probablement sur l’utilisation de la reconnaissance automatique de la parole

(ASR). Cette retranscription automatique, beaucoup plus bruitée que la retranscription

manuelle, pourrait potentiellement entraîner une baisse des performances des méthodes de

fusion utilisant le mot comme unité de fusion.

Un autre aspect manquant des systèmes multimodaux proposés est le manque de trans-

parence tant dans la manière dont la fusion est effectuée que dans les connaissances qui

peuvent être tirées de ces modèles entraînés. Dans le cadre des ressources humaines et dans

un contexte de nouvelles contraintes législatives (règlement général sur la protection des

données), l’interprétabilité est cruciale. Une façon possible d’augmenter la capacité d’inter-

prétation serait de comprendre quelles sont les modalités les plus influentes en entretien

d’embauche.

Dans la deuxième partie de ce chapitre, nous proposons un mécanisme de fusion à portes

à pas de temps réguliers. Ce mécanisme a pour avantage de s’affranchir de l’unité de base :

le mot. Nous montrons que dans le cas de l’utilisation d’une retranscription automatique, la

fusion à intervalle régulier montre de meilleurs résultats que la fusion au niveau du mot. De

plus, notre mécanisme vise à évaluer automatiquement la contribution de chaque modalité

à chaque pas de temps, fournissant ainsi une interprétabilité locale aux utilisateurs.

79



6.1. HIRENET MONOMODAL, ET MÉCANISME D’ATTENTION CONTEXTUELLE

Nous montrons que ce mécanisme de fusion, intégré à HireNet, améliore les performances

par rapport à son homologue monomodal. Nous comparons aussi notre modèle multimo-

dal aux modèles multimodaux état de l’art de la littérature de l’analyse automatique de

l’entretien vidéo différé.

Publication associée à ce chapitre : En soumission, Hemamou Léo, Guillon Arthur,

Martin Jean-claude, Clavel Chloé. Multimodal Hierarchical Attention Neural Network :

Looking for Candidates Behaviour which Impact Recruiter’s Decision

6.1 HireNet monomodal, et mécanisme d’attention contex-

tuelle

Nous introduisons un mécanisme d’attention contextuelle qui vise à mieux prendre en

compte l’interaction entre le contexte (intitulé du poste et des questions) et l’élément de la

séquence de réponse à pondérer. La fonction d’attention originale proposée dans HireNet

était strictement additive. Cette forme d’attention a potentiellement conduit à une modéli-

sation sous-efficiente de l’interaction entre le contexte et les éléments de la séquence [Pascanu

et al., 2020]. Dans ce sens, nous suggérons une nouvelle fonction d’attention à portes. Cette

fonction pondère l’adéquation de chaque instant, en fonction du contexte et de sa valeur

intrinsèque répondant à la problématique d’une meilleure prise en compte du contexte.

Dans une moindre mesure, nous mettons à jour la représentation textuelle du contenu

verbal de la réponse, du titre du poste et des titres des questions par un plongement de

mots contextualisés à l’état de l’art, extraite grâce à un modèle français pré entraîné BERT.

Le plongement contextuel des mots a permis d’améliorer de nombreuses tâches, comme

l’inférence en langage naturel ou l’analyse des sentiments [Peters et al., 2018]. L’utilisation

de représentations de mots pré entrainées pourrait être très bénéfique pour l’inférence de

l’employabilité.

De plus, une meilleure modélisation du contexte (intitulé des questions et des postes)

pourrait permettre un gain de performances. En ce sens, nous avons apporté des modi-

fications à la manière dont le contenu verbal des réponses, des questions et des titres de

poste est encodé (Section 6.1.2). Nous utilisons par la suite un modèle français RoBERTa

pré entraîné publié par huggingFace [Wolf et al., 2019] pour encoder les mots des réponses

candidats et l’intitulé des questions et du poste« CamemBERT » .

80



6.1. HIRENET MONOMODAL, ET MÉCANISME D’ATTENTION CONTEXTUELLE

6.1.1 Limites de l’attention additive

Dans le chapitre 5 p. 63, nous avons précédemment proposé un mécanisme d’attention

pour pondérer les pas de temps dans chaque réponse en fonction du contexte. La fonction

d’attention est décrite par les équations 6.1, 6.2 et 6.3.

ut = tanh(Wkht +WQHQ + bQ) (6.1)

�t =
exp(u>p ut)P
t0 exp(u>p ut0)

(6.2)

a =
X

t
�tht (6.3)

où WQ, Wk sont des matrices de poids, up et bQ sont des vecteurs de poids et u>p désigne

la transposition de up. h, et HQ désignent respectivement la représentation de la séquence

des réponses encodées et la représentation de la question encodée. �t indique la valeur

d’attention calculée pour le pas de temps t.

Comme on peut le remarquer, le terme WQHQ est une constante parmi les pas de temps

(il ne dépend pas de t) résultant en une modélisation sous-optimale de l’interaction avec le

contexte.

Dans ce sens, nous avons construit des expérimentations avec des données simulées

disponible en appendices B pour évaluer les limites de l’attention additive. Nous montrons

à l’aide de deux scénarios que l’attention telle que définie n’est pas suffisante pour prendre en

compte l’interaction avec le contexte et nous proposons une fonction d’attention contextuelle

pouvant résoudre notre problématique.

Un schéma des principales modifications est disponible en figure 6.1. Cette nouvelle

architecture modifie l’architecture précédemment présentée en chapitre 5, dans deux direc-

tions : 1) la modification des fonctions d’attention ; 2) la modification de l’encodage des

informations contextuelles (titres de postes et de questions).

6.1.2 Modification des fonctions d’attention

Suite aux résultats concernant les données simulées (voir appendice B), nous nous in-

téressons à l’utilisation de la fonction d’attention contextuelle dans le cadre de HireNet.

Plus précisément, nous utilisons la fonction d’attention décrite ci-dessous pour l’attention

temporelle au niveau de la réponse.

ut = tanh(�t(WQHQ(Whh
>
t ) + (1� �t)(b

>(Wkht)) (6.4)
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Figure 6.1 – Architecture neuronale HireNet modifiée.

Les modifications par rapport à HireNet original sont mises en avant grâce aux encadrés

pointillés.

�t = �([WQHQ �Wzht; b �Wkht]) (6.5)

�t =
exp(ut)P
t0 exp(ut0)

(6.6)

Hrponse =
X
t

�tht (6.7)

où WQ, Wz, Wk sont des matrices de poids, b est un vecteur de poids et b> désigne la

transposition de b, � désigne la fonction sigmoïde, ; désigne l’opération de concaténation et �
désigne le terme opération de produit. HQ et ht désignent respectivement la représentation

de la question et l’état caché du pas de temps t de la séquence de réponse prosodique,

visuelle ou textuelle.

Pour rappel, cette fonction a été construite pour modéliser à la fois l’importance intrin-

sèque des pas de temps au travers du terme b>(Wkht) et de l’importance du pas de temps

avec le contexte au travers du terme WQHQ(Whh
>
t ).
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Tout comme l’attention temporelle au niveau des réponses, l’attention temporelle au

niveau de l’entretien est composée du nouveau mécanisme d’attention proposé :

ui = tanh(�i(WjHj(WqaQAi)
>) + (1� �i)(b

>(WlQAi))) (6.8)

�i = �([WjHj �WqaQAi; b �WlQAi]) (6.9)

�i =
exp(ui)P
i0 exp(ui0)

(6.10)

hinterview =
X

i
�iQAi (6.11)

où Wj, Wqa, Wl sont des matrices de poids, b est un vecteur pouvant être entraîné et Hj,

QA désignent respectivement la représentation de l’intitulé du poste et la représentation

de la séquence de questions-réponses encodée.

Modification des encodeurs Dans une moindre mesure, nous mettons à jour la façon

dont les informations contextuelles (questions et titre de poste) sont encodées. Nous les

représentons par l’utilisation du modèle CamemBERT pré entrainé [Martin et al., 2020].

Nous utilisons la représentation au niveau de la phrase, ce qui nous fournit un vecteur de

dimension 768.

Ensuite, nous utilisons un perceptron à une couche afin de compresser la représentation

originale et de réduire le nombre de paramètres. Notre objectif est qu’ainsi des contextes

similaires puissent avoir des représentations similaires.

Nous encodons les questions de la façon suivante :

HQ = tanh(WQEMQ) (6.12)

où WQE est une matrice de poids entraînable, MQ est la représentation BERT originale

de la question et HQ est la représentation compressée résultante.

Nous encodons le titre de poste de la façon suivante :

HJ = tanh(WJEMJ) (6.13)

où WJE est une matrice de poids pouvant être formée, MJ est la représentation BERT

originale du titre du poste et HJ est la représentation compressée résultante.
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6.2 Expériences monomodales

Nous effectuons différentes expériences afin de valider ou d’invalider les hypothèses sui-

vantes :

— H1 : Le modèle HireNet obtient de meilleures performances que les modèles état de

l’art sur un second jeu de données

— H2 : L’utilisation de la représentation de mots contextualisés et la modification des

encodeurs de contextes (intitulé des questions et du poste) améliorent la performance

de HireNet décrit en chapitre 5.

— H3 : L’attention contextuelle permet une meilleure interaction avec le contexte indui-

sant de meilleures performances que l’attention additive.

Nous décrivons dans la suite de cette section les métriques d’évaluation, le jeu de données

et les modèles comparés afin de valider ou d’invalider les précédentes hypothèses.

6.2.1 Jeu de données et métriques d’évaluations

Nous utilisons le second jeu de données (JDD2) précédemment présenté dans la sec-

tion 4.4 p. 59. Pour rappel, la plupart des vidéos du premier jeu de données était arrivé à

expiration, en terme de durée de conservation, d’où la nécessité de constituer un second jeu

de données. Des statistiques descriptives sont disponibles en tableau 6.1.

Les métriques d’évaluation choisies sont l’aire sous la courbe ROC et la moyenne du score

F1 de la classe convocable et non-convocable. Elles sont bien adaptées à la classification

binaire et utilisées dans des études antérieures [Naim et al., 2018, Chen et al., 2017]. Ce

choix permet d’aller au-delà de l’évaluation de la performance sur la seule classe positive

initialement choisie en chapitre 5.

Nous avons divisé l’ensemble de données en un ensemble d’entraînement, un ensemble

de validation pour la sélection des hyperparamètres en fonction de l’AUC, et un ensemble

de test pour l’évaluation finale de chaque modèle. Ces sous-ensembles constituent respecti-

vement 70 %, 15 % et 15 % de l’ensemble des données.

6.2.2 Modèles de références naïfs

Nous comparons notre modèle avec plusieurs modèles de référence naïfs :

1. Vote aléatoire. Un millier de tirages au sort respectant la balance du jeu de données

d’entrainement ont été effectués. La moyenne des résultats est ensuite calculée sur

l’ensemble des tirages.
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2. Vote majoritaire. Ce modèle de référence consiste à attribuer le label majoritaire.

3. Vote majoritaire par poste. Ce modèle de référence consiste à attribuer le label

majoritaire par campagne de recrutement afin de vérifier que le modèle n’apprend pas

seulement à prédire l’origine de l’entretien d’embauche.

6.2.3 Modèles de références état de l’art

Nous comparons notre modèle avec des modèles de références issus de la littérature sur

l’analyse automatique d’entretiens d’embauche. Ces approches sont comparables à celle du

chapitre 5.

1. Modèles avec descripteurs agrégés Nous appliquons des fonctions statistiques clas-

siques pour réduire la dimension temporelle et obtenir un vecteur fixe pour chaque

modalité. La moyenne, l’écart-type, le minimum, le maximum, la somme des gradients

positifs et la somme des gradients négatifs sont appliqués aux séquences audio et vi-

déo. La moyenne est utilisée pour la modalité linguistique. Cette approche est l’une

des plus utilisées parmi les travaux précédents [Nguyen and Gatica-Perez, 2015,Naim

et al., 2018,Rasipuram and Jayagopi, 2018].

2. Modèles avec descripteurs représentés par Sac de Mots Audio/ Video /

Languages Nous avons choisi de comparer notre modèle à la représentation Sac de

Mots Audio et Vidéos de [Chen et al., 2017] : nous exécutons un algorithme K-means

sur toutes les trames de bas niveau de notre ensemble de données. Nous prenons

ensuite nos échantillons comme documents, et les classes prédites de nos trames comme

mots, et utilisons une représentation "Term Frequency-inverse Document Frequency"

(TF-iDF) pour modéliser chaque entretien.

6.2.4 Modèles de références HireNet

Nous comparons différentes variantes d’HireNet afin de mesurer l’efficacité des modifi-

cations apportées par rapport à la première version du modèle décrite dans le chapitre 5.

Dans ce sens, nous comparons les modèles suivants :

1. HireNet comme décrit dans le chapitre 5, les mots sont encodés grâce à word2Vec

pour la modalité du langage.

2. HireNet avec les modifications des encodeurs et des descripteurs textuels. La fonction

d’attention est toujours celle de HireNet original càd additive.

3. HireNet avec les modifications des encodeurs et des descripteurs textuels. La fonction

d’attention est la fonction contextuelle proposée en sous-section. 6.1.2
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Jeu de données Entraînement Validation Test

Nombre de candidats 3581 784 783

Nombre de campagnes de recrutement 455 225 219

Moyenne de questions par entretien 5.43 5.46 5.41

Temps moyen par réponse 54.7 s 53.4 s 53.9 s

Durée totale des entretiens vidéos 285.7h 61.6h 61.5h

Proportion de l’étiquette convocable 55% 55% 54%

Table 6.1 – Tableau descriptif du jeu de données 2 : nombres de candidats et statistiques

globales.

A noter que les séquences d’entrée pour l’audio et la vidéo ont été construites de la

même façon que lors du chapitre 5.

6.3 Résultats pour les expériences monomodales

Le tableau 6.2 résume les résultats des expériences monomodales.

Premièrement, nous pouvons constater que l’hypothèse H1 est validée : de nouveau,

les modèles de référence HireNet surpassent en performance tous les modèles de référence

de l’état de l’art sur ce second jeu de données. Cette première constatation renforce les

premiers résultats obtenus dans le chapitre 5, le modèle proposé modélise bien la structure

de l’entretien vidéo différé.

Deuxièmement, l’hypothèse H2 est validée pour les modalités langage et audio : notre

expérience montre que la modification des méthodes d’encodage du contexte et de la repré-

sentation textuelle contribue à l’obtention de meilleures performances pour les modalités

audio et linguistiques. Cependant, une dégradation des performances pour la modalité vidéo

est visible. Ce résultat pourrait être expliqué par le fait que l’attention au niveau de l’en-

tretien se focalise plus sur l’intitulé des questions qu’auparavant et que les comportements

non verbaux contenus dans les réponses associées ne soient pas les plus informatifs.

Troisièmement, l’hypothèse H3 est mitigée : l’attention proposée montre de meilleurs

résultats pour la modalité linguistique, mais de moins bons résultats pour la modalité

audio. Il n’y a pas d’effet pour la modalité vidéo. Ce résultat pourrait être expliqué par

l’hypothèse que l’interaction entre le contexte (intitulé des questions et du poste) et le

contenu de l’entretien soit importante pour la modalité linguistique, mais peu importante

pour les comportements non verbaux.

Dans l’ensemble, l’amélioration de la prise en compte du contexte est bénéfique. La
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modalité du langage est la modalité profitant le plus de la meilleure prise en compte du

contexte. Ce phénomène n’est pas étonnant dans le sens où le fond de la réponse est lar-

gement conditionné par les questions posées. Enfin, il semble que l’influence du contexte

soit moins importante pour les autres modalités et notamment pour la modalité vidéo qui

comporte essentiellement des expressions faciales.

Modèles naïfs AUC F1

Vote aléatoire 0.50 0.50

Vote majoritaire 0.50 0.354

Vote majoritaire par position 0.630 0.627

Modèles de référence SOA Language Audio Video

AUC F1 AUC F1 AUC F1

Sac de mots 0.574 0.512 0.589 0.551 0.552 0.532

Descripteurs agrégés 0.613 0.570 0.624 0.584 0.579 0.549

Modèles de références HireNet Language Audio Video

AUC F1 AUC F1 AUC F1

HireNet 0.693 � 0.002 0.589 � 0.042 0.706 � 0.005 0.628 � 0.026 0.692 � 0.005 0.617 � 0.009

HireNet + BERT 0.706 � 0.011 0.643 � 0.011 0.736 � 0.005 0.668 � 0.008 0.682 � 0.012 0.615 � 0.008

HireNet + BERT + Attention contextuelle 0.717 � 0.007 0.644 � 0.013 0.727 � 0.006 0.656 � 0.009 0.683 � 0.010 0.620 � 0.005

Table 6.2 – Résultats des expériences évaluant HireNet sur le second jeu de données.

6.4 Multimodal Hirenet, la multimodalité en pratique

Notre modèle précédent était conçu pour être uniquement utilisé dans un cadre mono-

modal. Pour combler cette lacune, nous proposons un nouveau modèle appelé Multimodal

HireNet pour la prédiction de la convocabilité qui étend HireNet en intégrant un module

supplémentaire nommément "l’encodeur multimodal" (voir figure 6.2). Deux composantes

principales constituent cet encodeur (voir figure 6.3).

Premièrement, nous proposons une nouvelle méthode suprasegmentale pour obtenir une

représentation multimodale. Notre méthode consiste à extraire la dynamique intramodale

en respectant le taux d’échantillonnage spécifique à chaque modalité (Section 6.4.3) puis à

sous-échantillonner parmi les états cachés de chacune des modalités (Section 6.4.4), à un

intervalle de temps régulier pour obtenir la représentation multimodale.

Cette méthode a deux avantages par rapport à la fusion au niveau du mot :

— Cette méthode permet de se soustraire à la nécessité d’un contenu verbal. Cet aspect

est d’autant plus important que la qualité des vidéos est très variable et qu’il est

courant de faire face à des erreurs de reconnaissance vocale.

— Cette méthode permet de prendre en compte la structure fin grain des comportements
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non verbaux au niveau des sous-mots, structure qui n’est pas prise en compte lorsque

l’on moyenne les valeurs audio et vidéos lors d’une fusion au niveau du mot [Wang

et al., 2019b].

Deuxièmement, nous étudions les avantages des cellules neuronales de fusion multi-

modale interprétables, à savoir les Gated Multimodal Units (GMU) [Arevalo et al., 2020].

Cette cellule projette chacune des modalités dans un espace joint et pondère l’importance

de chacune des modalités par un scalaire. Nous décrivons par la suite cette cellule. Nous

avons choisi cette méthode de fusion car elle est interprétable (en permettant d’examiner la

contribution de chacune des modalités), compétitive (par rapport à une simple concaténa-

tion des modalités) et reste plus facile à mettre en œuvre que les autres méthodes de fusion

section 3.4.3 p. 37. En outre, comme les modalités pourraient être très bruitées, nous espé-

rons que le mécanisme de porte pourrait répondre à ce problème en diminuant l’influence

des modalités bruitées.

Dans les sous-sections suivantes, nous décrivons le nouveau composant "Encodeur mul-

timodal" qui encode chaque vidéo réponse multimodale du candidat.

6.4.1 Formalisation

Nous indiquons avec X i
fL;V;Ag 2 RTffL;V;Ag � dfL;V;Ag la séquence de descripteurs de bas

niveaux décrivant la i-ième réponse respectivement des trois modalités : langage (L), vi-

déo (V) et audio (A). Tm et dm représentent la longueur de la séquence et la dimension

de la représentation de la modalité m 2 fL; V;Ag car chaque modalité a une fréquence

d’échantillonnage et une dimension de représentation différente.

6.4.2 Représentation des séquences d’entrée multimodales

Comme nous voulons fusionner les modalités à un intervalle de temps régulier, nous

devons trouver une représentation efficace des séquences d’entrée. Pour chaque modalité

de la réponse candidate, nous construisons une représentation par trame. Notre modèle

peut gérer les différentes fréquences de chaque modalité. Ces séquences de descripteurs sont

représentées dans le bas de la figure 6.2. Ainsi, nous utilisons les mêmes descripteurs que

la section 6.2.4 à la seule différence des fréquences d’échantillonage choisies.

Expression faciale :

Nous extrayons les caractéristiques visuelles au niveau de la trame avec OpenFace [Bal-

trusaitis et al., 2018] comme ce qui a été fait dans la section précédente et le chapitre 5.

Nous avons choisi d’extraire, pour chaque image, la position et la rotation de la tête, l’in-
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Figure 6.2 – Architecture du Multimodal HireNet

Figure 6.3 – Encodeur multimodal de la réponse

Figures décrivant le réseau Multimodal HireNet.
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tensité et la présence des unités d’action, et la direction du regard, ce qui donne un vecteur

de dimension 52. A la différence des précédentes expériences, nous avons décidé de lisser

les valeurs avec une fenêtre temporelle de 0,3 s sans chevauchement.

Indices prosodiques : Nous utilisons l’ensemble de descripteurs bas niveaux eGeMAPS

affective [Eyben et al., 2016] comme ce qui a été fait dans la section précédente et le cha-

pitre 5. Grâce à OpenSmile [Eyben et al., 2013b], nous extrayons un vecteur de dimen-

sions 23 à la fréquence de 100Hz. A la différence des précédentes expériences, nous lissons

ces valeurs avec une fenêtre temporelle de 0,1 s.

Contenu verbal : Nous utilisons un outil de reconnaissance automatique de la parole 1

pour acquérir la transcription du contenu verbal et l’horodatage de chaque mot transcrit.

Le contenu verbal de la transcription est ensuite transformé en une séquence de vecteurs

de plongement de mots contextualisés comme ce qui a été fait en section 6.2.4. En utilisant

« CamemBERT » un modèle français RoBERTa pré entraîné publié par huggingFace [Wolf

et al., 2019], nous obtenons une représentation de dimension 768 pour chaque mot de la

transcription verbale.

Comme nous voulons aligner temporellement le contenu verbal, nous modifions la sé-

quence du langage. Plus précisément, nous construisons la séquence de la modalité linguis-

tique comme une séquence de valeurs "bouche-trou", sauf aux étapes temporelles où un

mot a fini d’être prononcé (voir la séquence linguistique de la figure 6.3). À ce pas de temps

spécifique, nous remplaçons le vecteur "bouche-trou" par la représentation BERT du mot

prononcé. En outre, Bi-GRU ignorera les valeurs "bouche-trou", par un mécanisme de mas-

quage, pendant le traitement de la séquence. Comme la reconnaissance vocale automatique

nous donne l’horodatage de chacun des mots avec une précision de 0,1 s, nous choisissons

cette valeur comme pas de temps pour la séquence linguistique.

6.4.3 Encodeur de modalité

L’encodeur de modalité est le premier module constituant l’encodeur multimodal visible

en figure 6.3. Cette partie du modèle vise à encoder les séquences des descripteurs de

bas niveau pour chaque modalité. Chaque modalité a son encodeur unimodal, qui assure

une meilleure représentation de la dynamique intramodale [Poria et al., 2017]. Un GRU

bidirectionnel est utilisé pour obtenir les représentations dans les deux sens pour chaque

élément de la séquence X. L’encodage des séquences de manière bidirectionnelle garantit la

1. Google speech-to-text API.
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même quantité d’informations préalables pour chaque élément de (xt)1�t�Tm .

�!
zmt = BiGRU(xt); t 2 [1; Tm]]: (6.14)

6.4.4 Sous-échantillonnage à pas de temps réguliers

La sortie de l’encodeur de modalités a une fréquence d’échantillonnage différente selon

la modalité(c.-à-d. pas de temps de 0,3 s pour la modalité vidéo et 0,1 s pour les modalités

audio et linguistiques). Nous effectuons un sous-échantillonnage parmi les états cachés de

l’encodeur de modalités pour fusionner les modalités à intervalles de temps réguliers. Plus

précisément, pour une fréquence choisie f et une séquence à sous-échantillonner Zm avec

une fréquence fm d’une longueur Tm, la durée d’un pas de temps � à échantillonner est :

�m =
f

fm
(6.15)

fm� =
1

�m
(6.16)

gZm  (zi�fm� )1�i�Tm�fm� (6.17)

Ainsi, grâce à l’utilisation d’un encodeur et d’un sous-échantillonnage propre à chaque

modalité, l’alignement tient compte de la dynamique intramodale et de leur fréquence

respective. La fréquence f pourrait être n’importe quelle valeur tant que �m est un entier.

Dans notre cas, nous avons choisi un pas de temps égal à 0,3 s.

6.4.5 Gated Multimodal Unit

Le Gated Multimodal Unit (GMU) est un composant neuronal qui vise à fusionner diffé-

rentes modalités [Arevalo et al., 2020]. Plus précisément, le GMU projette chaque modalité

dans un espace commun et apprend à contrôler la contribution de chaque modalité par le

biais d’un mécanisme à portes.

Une fois qu’une représentation de tous les éléments de chaque modalité (langue, audio
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et vidéo) est obtenue, une représentation multimodale h est calculée comme suit :

hat = tanh(WAprojectionezat )
hlt = tanh(WLprojectionezlt)
hvt = tanh(WV projectionezvt )

�at = �(WAgating[ezat ; ezlt; ezvt ])
�vt = �(WLgating[ezat ; ezlt; ezvt ])
�lt = �(WV gating[ezat ; ezlt; ezvt ])

zmultimodal
t = �at � hat + �lt � hlt + �vt � hvt

(6.18)

où WAprojection, WLprojection, WV projection, WAgating, WLgating, WV gating sont des matrices

de poids, et eza, ezv, ezl désignent respectivement la représentation de la modalité audio, vidéo

et linguistique. Enfin, zmultimodal
t résume les informations de la représentation multimodale

au niveau du pas de temps t.

Une fois la réponse multimodale encodée, on peut procéder de la même manière que pour

HireNet : la séquence multimodale remplace la séquence monomodale originale. A noter que

la dynamique intermodale est alors encodée par l’encodeur de réponse Bi-GRU. A noter, que

nous utilisons l’attention temporelle contextuelle décrite en section section 6.1.2, de même,

nous utilisons les encodeurs de contexte précédemment décrits dans la même section.

6.5 Expériences Multimodales

6.5.1 Jeu de données et métriques d’évaluations

Nous utilisons le deuxième jeu de données, identique à celui utilisé dans la section

précédente. Les métriques d’évaluation choisies sont l’aire sous la courbe ROC (AUC) et

la moyenne du score F1 des classes convocable et non-convocable. Ces métriques sont

les mêmes que précédemment, ce qui nous permettra de comparer HireNet multimodal à

son homologue monomodal. Nous avons divisé l’ensemble de données en un ensemble de

formation, un ensemble de validation pour la sélection des hyperparamètres en fonction

de la AUC, et un ensemble de tests pour l’évaluation finale de chaque modèle. Ces sous-

ensembles constituent respectivement 70 %, 15 % et 15 % de l’ensemble des données et sont

identiques à ceux utilisés dans la précédente section.
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6.5.2 Modèles de référence de l’état de l’art en entretien d’embauche

Nous comparonsMultimodal HireNet avec les précédents modèles monomodaux évalués

dans la section précédente. De plus, nous comparons notre modèle avec différentes bases de

référence multimodales correspondant à l’état de l’art des entretiens d’embauche :

1. Fusion tardive Moyenne de la sortie des modèles monomodaux (descripteurs agrégés

temporellement) [Rasipuram and Jayagopi, 2018].

2. Fusion précoce Nous concaténons les descripteurs agrégés temporellement des trois

modalités comme cela a été fait dans [Naim et al., 2018, Rasipuram and Jayagopi,

2018].

3. Sac de Mots Multimodaux Similaire au sac de mots monomodaux sauf que nous

prenons comme entrée la concaténation des vecteurs audio, vidéo et mots. Afin d’ali-

gner les modalités, nous faisons la moyenne des valeurs des descripteurs vidéo et audio

au niveau des mots.

6.5.3 Modèles de références HireNet

Le réseau multimodal HireNet proposé dans la section 6.4 repose sur quatre hypothèses.

— (H1) Un modèle multimodal fournira un modèle plus efficace qu’un modèle monomo-

dal.

— (H2) La représentation au niveau du mot détériorera les performances dans le cas de

l’utilisation d’un contenu verbal retranscrit automatiquement.

— (H3) Une fusion à intervalles réguliers peut permettre de surmonter cette dépendance

à l’égard de la qualité de la reconnaissance automatique de la parole.

— (H4) Une méthode de fusion interprétable utilisée conjointement avec cette fusion à

intervalles réguliers pourrait améliorer les performances en contrôlant l’importance de

chaque modalité.

Afin de vérifier ces hypothèses, nous comparons le Multimodal HireNet avec trois autres

bases de référence. Nous fournissons un schéma de l’architecture et une description pour

chacune de ces bases de références :

1. Fusion intermédiaire au niveau de la question-réponse. Un schéma de cette base

de référence est disponible en figure 6.4. Ce modèle consiste à concaténer les encodeurs

de réponse de trois HireNet monomodaux au niveau de la question-réponse. Nous

faisons l’hypothèse que ce modèle sera plus performant que les modèles de référence

monomodaux (H1). Cependant, comme nous fusionnons les modalités au niveau des
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Figure 6.4 – Modèle de référence de la fusion intermédiaire au niveau de la question-réponse
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(a) Modèle de référence de la fusion au niveau

du mot

(b) Modèle de référence de la fusion à inter-

valle de temps régulier

(c) Modèle de référence de la fusion au niveau

de mot par GMU

Figure 6.5 – Figures décrivant les modèles de références pour l’encodeur multimodal.
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questions-réponses, le modèle ne prend pas en compte l’interaction de bas niveau entre

les modalités telles que HireNet Multimodal.

2. Fusion au niveau du mot. Ce modèle modifie l’encodeur multimodal, un schéma

de référence est disponible en figure 6.5a. Ce modèle tire profit des informations d’ho-

rodatage fournies par la sortie de la reconnaissance vocale automatique des mots

prononcés. Nous suivons la plupart des pipelines multimodales et les valeurs des ca-

ractéristiques vidéo et audio sont moyennées pendant la durée du mot (voir les sections

3.4.3). Chaque caractéristique unimodale contextuelle est apprise par les encodeurs de

modalités des réponses et les valeurs cachées sont concaténées à chaque étape. Ainsi,

nous retirons du Multimodal HireNet la composante GMU et la représentation est

fusionnée au niveau du mot. Un tel réglage est très comparable au modèle état de

l’art [Poria et al., 2017]. Nous supposons qu’un tel modèle sera moins performant que

la fusion intermédiaire au niveau de la question-réponse, même si la granularité de la

fusion est plus fine(H2).

3. Fusion à intervalle de temps régulier. Ce modèle modifie l’encodeur multimodal,

un schéma de référence est disponible en figure 6.5b. Contrairement à la fusion au

niveau du mot, ce modèle fusionne les modalités à un intervalle de temps régulier. La

seule différence avec Multimodal HireNet réside dans l’absence du composant GMU.

Nous supposons qu’une telle fusion sera moins sujette aux erreurs de reconnaissance

vocale automatique et, par conséquent, sera plus performante que le modèle de fusion

au niveau du mot (H3). En outre, ce modèle nous permettra de comprendre les

avantages de l’utilisation de l’unité GMU en comparant ses performances avec celles

de Multimodal HireNet (H4).

4. HireNet Fusion au niveau du mot par GMU. Ce modèle modifie l’encodeur mul-

timodal, un schéma de référence est disponible en figure 6.5c. Ce modèle est construit

sur le modèle HireNet Fusion au niveau du mot. Ce modèle est évalué pour confir-

mer ou infirmer que c’est la combinaison de l’utilisation des GMU et d’un alignement

suprasegmental qui sont responsables du biais inductif. Ainsi, la comparaison de ce

modèle avec HireNet Fusion au niveau du mot, HireNet Fusion à intervalle de

temps régulier et Multimodal HireNet mettra en perspective les modifications pro-

posées (H4).

Détails d’entraînements Comme le temps d’entrainement et la combinaison des hyper-

paramètres dans le cadre multimodal explosent, nous décidons de limiter notre recherche

d’hyperparamètres au seul niveau de l’entretien du Multimodal HireNet (c’est-à-dire le
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Modèles de référence

SOA monomodal
Language Audio Video

AUC F1 AUC F1 AUC F1

Sac de mots 0.574 0.512 0.589 0.551 0.552 0.532

Descripteurs agrégés 0.613 0.570 0.624 0.584 0.579 0.549

Modèles de référence

HireNet monomodal
Language Audio Video

AUC F1 AUC F1 AUC F1

HireNet

Attention Contextuelle
0.717 � 0.007 0.644 � 0.013 0.727 � 0.006 0.656 � 0.009 0.683 � 0.010 0.620 � 0.005

Modèles de référence

SOA multimodal
AUC F1

Fusion précoce 0.643 0.601

Fusion tardive 0.636 0.579

Sac de mots multimodaux 0.596 0.562

Modèles de référence

HireNet multimodal
AUC F1

HireNet Fusion intermédiaire (H1) 0.741 � 0.004 0.671 � 0.005

HireNet Fusion au niveau

du mot sans GMU (H2)
0.705 � 0.012 0.635 � 0.007

HireNet Fusion par intervalle

de temps régulier (H3-H4)
0.729 � 0.001 0.657 � 0.018

HireNet Fusion au niveau

du mot avec GMU (H4)
0.718� 0.010 0.660 � 0.005

Multimodal HireNet (H4) 0.749 � 0.008 0.689 � 0.015

Table 6.3 – Comparaison des performances des modèles de références monomodales et

multimodales par rapport Multimodal HireNet.

nombre de neurones de l’encodeur question-réponse). Nous avons choisi d’initialiser cer-

tains modules par ceux préentraînés dans le cadre monomodal nommément : les encodeurs

de modalités, l’encodeur de questions et l’encodeur du titre de poste. Nous espérons ainsi

disposer d’une architecture efficace tout en accélérant le temps d’entraînement. A noter que

ce choix peut conduire à des résultats sous-optimaux pour le système multimodal car le

réseau peut être bien dimensionné pour les modèles monomodaux mais pas pour le modèle

multimodal. Nous utilisons une recherche par grille pour trouver les hyperparamètres les

mieux adaptés. Afin d’évaluer l’intervalle de confiance, nous reproduisons cinq fois toutes les

expériences concernant les architectures neuronales, l’initialisation aléatoire pouvant avoir

un impact sur le résultat.
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6.6 Résultats pour les expériences multimodales

Le tableau 6.3 résume les résultats de la tâche de prédiction de la convocabilité. Les

modèles multimodaux à l’état de l’art ont tous de meilleurs résultats que leur homologue

monomodal respectif. Ce résultat est conforme à celui de [Naim et al., 2018,Rasipuram and

Jayagopi, 2018,Chen et al., 2016a]. Ces résultats confirment l’hypothèse H1 même pour les

modèles de références état de l’art : les modèles multimodaux donnent de meilleurs résultats

que les modèles monomodaux.

Concernant les modèles de références HireNet, l’AUC et le score F1 ont augmenté,

passant du modèle HireNet monomodal à HireNet Fusion au niveau de la question qui

supporte H1. On peut également constater que la fusion au niveau du mot montre une

baisse significative de performance par rapport au modèle Fusion au niveau de la question

validant H2. Cela suggère que le bruit de la reconnaissance vocale automatique diminue les

performances lorsqu’une fusion au niveau du mot est choisie. Pour l’hypothèseH3, la fusion

à intervalles de temps réguliers montre des résultats nettement meilleurs que la fusion au

niveau des mots. En fin de compte, notre modèle HireNet multimodal surpasse tous les

modèles précédents, en particulier Fusion par intervalles de temps réguliers et Fusion

au niveau des mots avec GMU. Par conséquent, la combinaison de la fusion à intervalles

de temps réguliers et d’un mécanisme de fusion pourrait améliorer et permettre une fusion

à une granularité plus fine que la fusion au niveau des questions sans perdre (et même en

améliorant légèrement) les performances, supportant H4.

6.7 Conclusion

Ce chapitre répond à deux limites de l’état de l’art de l’analyse automatique des en-

tretiens vidéo différés, à savoir l’absence de la prise en compte effective du contexte et la

gestion de la multimodalité.

Premièrement, nous avons proposé une nouvelle fonction d’attention temporelle modé-

lisant de façon plus précise l’interaction avec le contexte. L’utilisation de cette fonction

d’attention montre des améliorations de performance pour la modalité du langage mais

peu d’améliorations pour la modalité vidéo et audio. Ainsi, l’intitulé de la question semble

conditionner l’importance des mots (c.-à-d. selon le titre de la question, certains mots

peuvent devenir importants) au contraire des comportements non verbaux qui ne semblent

pas dépendre du contexte de la question (c.-à-d. peu importe le titre de la question, les

comportements non verbaux importants restent les mêmes). D’une façon intéressante, notre

conclusion se rapproche des travaux de [Peeters and Lievens, 2006]. D’une manière similaire,
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ces travaux montrent que l’usage des stratégies d’impressions verbales (voir section 2.6) va-

rie selon le type de question posé (situationnelle vs comportementale) contrairement aux

stratégies d’impressions non verbales. Enfin, dans une moindre mesure, la mise à jour de la

façon dont l’intitulé des questions et du titre de poste est encodé montre une amélioration

de performances pour les modalités du contenu verbal et audio.

Deuxièment, nous avons proposé une méthode de fusion multimodale pour l’encodage

des vidéos réponses des candidats. Cette méthode va au-delà de la concaténation des re-

présentations de chacune des modalités en proposant une fusion à un niveau plus fin grain.

Elle repose sur plusieurs contraintes pratiques : la multimodalité grâce à un mécanisme de

fusion adéquat, le bruit de la sortie de l’ASR et l’interprétabilité. Nos expériences montrent

que 1) les systèmes multimodaux donnent de meilleurs résultats que leur homologue mo-

nomodal, 2) la méthode de fusion par l’utilisation du GMU conduit à une amélioration

des performances, et 3) les approches de fusion au niveau du mot sont moins efficaces que

les autres méthodes de fusion que nous étudions, que nous interprétons comme une consé-

quence d’une sortie d’ASR imparfait. Cela contredit les paramètres habituels des études

multimodales qui reposent sur la transcription manuelle du discours.

Enfin, l’unité GMU permet d’analyser la contribution de chaque modalité à chaque pas

de temps de la fusion. Cette fusion plus fine permet de prendre en compte les interactions

bas niveaux entre modalités et pourrait permettre de mettre en lumière, grâce à l’attention

temporelle, des comportements multimodaux que nous étudions par la suite en chapitre 7.
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Troisième partie

Vers une meilleure interprétabilité et

équité des modèles de convocabilité
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Section 7

Post-analyse des mécanismes

d’attention : vers une interprétation des

moments clés

Nous avons proposé un modèle unimodal (HireNet) et un modèle multimodal (Multi-

modal HireNet chapitre 6 p. 78) qui utilisent des mécanismes d’attention pour founir une

interprétabilité locale et ce de trois manières : en informant de l’importance de chaque mo-

ment pendant une réponse, en informant de la contribution de chaque modalité en chacun

des moments et en informant de l’importance de chaque question-réponse au niveau de

l’entretien.

Ces mécanismes d’attention nous fournissent une méthode d’interprétabilité locale in-

trinsèque en indiquant candidat par candidat les moments les plus importants dans ses

réponses, les modalités les plus importantes dans ses réponses et les questions-réponses les

plus influentes dans son entretien. Cependant, la validité comme méthode d’interprétabi-

lité de ces mécanismes d’attention a été discutée récemment (voir section 3.5.1). De plus,

ces mécanismes nous fournissent uniquement une interprétabilité locale insuffisante pour

comprendre en quoi consistent généralement les moments les plus importants de l’entretien

d’embauche.

Dans cette section, nous menons une analyse approfondie de ces mécanismes d’attention

pour obtenir une interprétabilité plus générale. En ce sens, nous cherchons à :

1. Savoir quelles questions-réponses dans un entretien ont un rôle plus important dans

la prédiction (7.2)

2. Comprendre, en étudiant l’attention temporelle au niveau des réponses, ce qui rend

certains moments plus importants que d’autres au sein de la réponse (Section 7.3
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7.1. DÉFINITION DES COURBES D’ATTENTION UTILISÉES

à 7.5)

3. Comparer ces moments à des moments aléatoires pour déterminer si ces moments sont

effectivement pertinents pour la tâche de convocabilité (Section 7.6).

Publications associées à ce chapitre :

— [Hemamou et al., 2019a] Hemamou Léo, Felhi Ghazi, Martin Jean-claude, Clavel

Chloé. Slices of Attention in Asynchronous Video Job Interviews. 2019 8th Inter-

national Conference on Affective Computing and Intelligent Interaction (ACII)(sept.

2019)

— [Hemamou et al., 2020] Hemamou Léo, Guillon Arthur, Martin Jean-claude, Clavel

Chloé. Attention Slices dans les Entretiens d ’Embauche Vidéo Différés. Workshop

sur les “Affects, Compagnons Artificiels et Interactions” (ACAI)(2020)

— En soumission, Hemamou Léo, Guillon Arthur, Martin Jean-claude, Clavel Chloé.

Multimodal Hierarchical Attention Neural Network : Looking for Candidates Beha-

viour which Impact Recruiter’s Decision

7.1 Définition des courbes d’attention utilisées

Les courbes d’attention désignent la séquence des valeurs d’attention temporelle �t et

�i respectivement définie par (équation 6.6 p. 82) et (équation 6.10 p. 83).

Les réseaux neuronaux sont soumis à diverses sources de variabilité, telles que l’initiali-

sation des poids aléatoires, la descente du gradient stochastique ou le dropout. Ainsi, dans

ce qui suit, nous calculons la moyenne des courbes d’attention pour chacun des réseaux

HireNet monomodaux et multimodaux sur cinq instances entraînées.

De cette façon, nous visons à saisir le comportement plus général des mécanismes d’at-

tention [Jetley et al., 2018].

Un exemple des courbes originales d’attention et de la courbe moyennée resultante que

l’on utilise par la suite est disponible en figure 7.2 pour l’attention au niveau des réponses

et figure 7.1 pour l’attention au niveau de l’entretien.

La suite de ce chapitre est organisée sous forme de questions, auxquelles nous nous

efforçons de répondre au travers d’expériences.
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7.1. DÉFINITION DES COURBES D’ATTENTION UTILISÉES

(a) Exemple de courbes d’attention temporelle au

niveau de l’entretien pour 5 instances de HireNet.

(b) Courbe d’attention moyennée résultante.

La partie grisée correspond à deux fois

l’écart type.

Figure 7.1 – Exemple de courbes d’attention temporelle au niveau de l’entretien et la

courbe d’attention moyennée résultante.

(a) Exemple de courbes d’attention temporelle au

niveau de la réponse pour 5 instances de HireNet.

(b) Courbe d’attention moyennée résultante.

La partie grisée correspond à deux fois

l’écart type.

Figure 7.2 – Exemple de courbes d’attention temporelle au niveau de la réponse et la

courbe d’attention moyennée résultante.
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7.2. COMMENT LES VALEURS D’ATTENTION SONT-ELLES DISTRIBUÉES AU
NIVEAU DE L’ENTRETIEN?

7.2 Comment les valeurs d’attention sont-elles distribuées

au niveau de l’entretien ?

Notre objectif est d’explorer l’attention attribuée aux différentes questions-réponses au

cours d’un même entretien. Une question spécifique demeure s’il existe un schéma temporel

général d’importance parmi les questions (e.g. est ce que la première ou la dernière question

sont plus importantes ?) [Swider et al., 2016,Naim et al., 2018,Nguyen and Gatica-Perez,

2015].

Méthode : Statistiques sur l’attention temporelle au niveau de l’entretien À cet

égard, nous examinons les valeurs de l’attention temporelle au niveau de l’entretien �i

définies dans l’équation 6.10. Lorsque le nombre de questions change d’un poste à l’autre,

nous multiplions la valeur d’attention de la i-ième question par le nombre total de questions

de l’entretien (i.e. �i �n) afin d’obtenir l’attention relative de la question i par rapport à la

durée de l’entretien. Ensuite, nous regroupons les différentes questions en fonction de leur

ordre au cours de l’entretien d’embauche (i.e. 1=5, 2=5 . . . 5=5 parties de l’entretien). De cette

façon nous pouvons investiguer si un effet sur les valeurs d’attention est visible par rapport

à la temporalité de l’entretien.

Résultats et discussion La moyenne des valeurs d’attention associées à chaque par-

tie de l’entretien est affichée sur la figure 7.3 pour chaque modalité. Comme nous pouvons

l’observer, la première partie de l’entretien est plus importante que les autres parties de l’en-

tretien pour les modalités Langage, Vidéo et Multimodal. Cette constatation est cohérente

avec [Naim et al., 2018]. Elle pourrait s’expliquer par l’effet de premières impressions [Swi-

der et al., 2016], la présence des questions les plus importantes au début de l’entretien

d’embauche (e.g. "Pouvez-vous vous décrire ?") ou le fait que les recruteurs ne regardent

potentiellement que les premières réponses [Torres and Mejia, 2017]. La modalité audio ne

suit pas ce schéma, ce qui pourrait s’expliquer par une prosodie constante des candidats

dans toutes les parties de l’entretien.

7.3 A quoi correspondent les pics d’attention temporelle

au sein d’une réponse ?

Les courbes d’attention temporelle au niveau de la réponse consistent principalement en

des séries temporelles bruitées avec des pics de valeur élevée [Yu et al., 2017]. Un exemple

typique est présenté en figure 7.4. Nous cherchons à comprendre ce qui se passe pendant ces

pics et à les caractériser. Nous commençons par extraire pour chaque question, et chaque
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7.3. A QUOI CORRESPONDENT LES PICS D’ATTENTION TEMPORELLE AU SEIN
D’UNE RÉPONSE?

Figure 7.3 – Moyenne des scores d’attention temporelle normalisés au niveau de l’entretien,

regroupés selon l’ordre des questions.
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7.3. A QUOI CORRESPONDENT LES PICS D’ATTENTION TEMPORELLE AU SEIN
D’UNE RÉPONSE?

Figure 7.4 – Un exemple de courbe d’attention temporelle au niveau de la réponse et

quelques moments saillants. Les images 2 et 3 sont issues des tranches d’attention. Les

indices comportementaux de l’anxiété (étirement et resserrement des lèvres) semblent être

considérés comme importants par le mécanisme de l’attention.

modalité, ces pics d’attention dans la séquence de �t définie dans l’équation (6.6). Pour le

reste de l’article, nous définissons une tranche d’attention comme un moment de la vidéo

comprenant un pic d’attention.

Méthodologie : Extraction de tranches d’attention en détectant les valeurs aber-

rantes de manière non supervisée. Nous utilisons l’algorithme DBSCAN [Ester et al.,

1996], un algorithme de partitionnement par densité qui nous permet de sélectionner les

régions d’attention maximale, illustrées par les cases bleues de la figure 7.4. Cette méthode

s’est avérée efficace, car elle gère les valeurs bruitées des courbes d’attention et permet de ne

spécifier ni le nombre ni l’étendue des régions (la durée dans notre cas particulier de la série

temporelle) à extraire. Nous appliquons DBSCAN à la série temporelle en pondérant cha-

cun des points avec leur valeur d’attention. Si certaines courbes d’attention ne présentent

pas de pics d’attention, aucune tranche d’attention n’est extraite de celles-ci.

Résultats et statistiques descriptives à propos des pics extraits. Le tableau 7.2 fournit

un résumé des données utilisées comme base de notre étude en termes de pics d’attention

détectés et quelques statistiques descriptives. Tout d’abord, il est intéressant de noter que

la durée des tranches d’attention extraites par le mécanisme d’attention pour les modalités

audio et vidéo se situe principalement entre 0,5 s et 2,5 s. Cette durée est typique de la

durée des expressions faciales ou de phénomènes de disfluences [Varni et al., 2018], alors

que les tranches d’attention multimodales sont généralement plus longues, avec des durées

comprises entre 0,9 s et 3,3 s.
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7.3. A QUOI CORRESPONDENT LES PICS D’ATTENTION TEMPORELLE AU SEIN
D’UNE RÉPONSE?

La figure 7.5 montre la répartition des tranches d’attention en fonction de la longueur

des réponses. Les tranches d’attention pour les modalités audio et vidéo apparaissent plus

souvent au début et à la fin d’une réponse. Cela pourrait indiquer que les comportements

non verbaux se produisant au début et à la fin de la réponse ont un impact significatif sur la

décision de convocabilité. D’une façon similaire, durant les interactions sociales face-à-face

certains comportements non verbaux sont des marqueurs singuliers du début et de la fin

d’un tour de parole [Cassell et al., 2001,Goodrich, 1979]. Même si l’effet est moins prononcé,

les tranches d’attention multimodales suivent le même schéma que les tranches d’attention

audio et vidéo.

Nous cherchons maintenant à savoir si les tranches d’attention multimodales coïncident

ou non avec des tranches monomodales extraites précédemment. Dans ce sens, nous cal-

culons le coefficient de similarité Jaccard (défini pour deux ensembles A et B comme le

rapport jA\Bj
jA[Bj

) entre les tranches d’attention des différentes modalités (Tableau 7.1). Tout

d’abord, on peut observer qu’entre les tranches monomodales, peu de tranches sont par-

tagées, comme le montre la faible valeur du plus grand coefficient (0,07 entre l’audio et la

vidéo). La plupart des tranches multimodales ne se chevauchent pas avec les tranches mo-

nomodales, ce qui suggère la capacité de notre système à détecter les signaux multimodaux

influents. Seule une petite partie des tranches multimodales est partagée avec les modalités

du langage (coefficient Jaccard de 0,18) et audio (coefficient Jaccard de 0,12).

Mesure Similarité Jaccard

1. 2. 3. 4.

Modalité

1. Langage 1

2. Audio 0:024 1

3. Vidéo 0:028 0:067 1

4. Multimodalité 0:176 0:118 0:042 1

Table 7.1 – Similarité de Jaccard entre les tranches d’attention de différentes modalités.
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D’UNE RÉPONSE?

Figure 7.5 – Densité du nombre de tranches d’attention en fonction de leur moment d’ap-

parition relatif à la longueur totale de la réponse.
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7.4. COMMENT LES MODALITÉS SONT-ELLES FUSIONNÉES AU SEIN DU GMU
PENDANT LES TRANCHES D’ATTENTION?

Modalité Audio Langage Vidéo Multimodal

Nombre de tranches

d’attention extraites
62400 65056 45636 104821

Moyenne de tranches

d’attention par question
3.20 2.61 2.23 3.92

Moyenne de tranches

d’attention par entretien
12.63 12.86 9.54 20.36

D1 Moyenne D10 D1 Moyenne D10 D1 Moyenne D10 D1 Moyenne D10

Durée des tranches

d’attention
0.5s 1.2s 2s 2 mots 5.8 mots 10 mots 0.5s 1.45s 2.5s 0.9s 1.81s 3.3s

Table 7.2 – Statistiques descriptives des tranches d’attention extraites.
D1 et D10 correspondent au premier et au dernier déciles.

7.4 Comment les modalités sont-elles fusionnées au sein

du GMU pendant les tranches d’attention ?

Dans le contexte multimodal, afin de comprendre quelle modalité contribue le plus aux

tranches d’attention, nous étudions le mécanisme de fusion multimodale. Pour rappel, nous

avons fait le choix d’utiliser un mécanisme de fusion interprétable qui consiste à projeter

toutes les modalités d’un espace joint et d’inférer automatiquement la contribution de

chacune des modalités (voir equation 6.18).

Méthode : Statistiques sur les valeurs de porte des unités multimodales Les moda-

lités sont fusionnées par le biais du GMU et une représentation multimodale zmultimodal
t est

calculée selon l’équation (6.18), comme une somme pondérée de chaque modalité. Comme

le modèle est assez simple, nous pouvons étudier la norme du vecteur �mt �hmt pour chaque

modalité m pendant les tranches d’attention, ce qui reflète le degré de contribution de

chaque modalité à la représentation multimodale pour ces tranches.

Résultats La figure 7.6 affiche les boîtes à moustaches de la contribution de chaque

modalité pour constituer le vecteur multimodal. La valeur moyenne des valeurs de porte

pour l’audio est supérieure à celle des modalités linguistiques et vidéo, qui présentent à

leurs tours des valeurs extrêmes plus élevées. Nous interprétons cela comme une preuve que

la modalité audio contribue davantage à la sélection de tranches d’attention élevées, alors

que les modalités langue et vidéo sont plus ponctuelles.
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PENDANT LES TRANCHES D’ATTENTION?

Figure 7.6 – Boîtes à moustaches de la norme du vecteur �mt � hmt pour chaque moda-

lité m (décrite en équation 6.18) pendant les tranches d’attention. Ceci reflète le degré de

contribution de chaque modalité à la représentation multimodale pour ces tranches.
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7.5. LE CONTENU DES TRANCHES D’ATTENTION EST-IL DIFFÉRENT DE CELUI
DES TRANCHES ALÉATOIRES ?

7.5 Le contenu des tranches d’attention est-il différent de

celui des tranches aléatoires ?

L’attention à un pas de temps t est calculée à la suite d’un traitement par des Bi-

GRU selon l’équation 6.6 et ne dépend pas directement des descripteurs d’entrée. Les pics

d’attention peuvent fortement dépendre du contexte et de la mémoire des cellules GRU

et très peu des descripteurs d’entrée au moment de leur apparition. Pour que l’attention

soit utile en tant qu’outil d’interprétation, il est nécessaire que les tranches d’attention

soient également pertinentes du point de vue de leur contenu. En ce sens, nous vérifions

que les tranches d’attention sont identifiables par leur contenu en terme des descripteurs

d’entrée. Nous mettons également en évidence les descripteurs qui contribuent le plus à la

tâche d’identification des tranches d’attention, ce qui nous aidera à mieux comprendre ce

qui différencie ces tranches d’attention des tranches aléatoires.

Méthode : Classification supervisée entre les tranches d’attention et les tranches

aléatoires. Pour s’assurer que les pics d’attention proviennent principalement de ce qui se

passe dans les tranches de temps concernées, nous construisons une tâche de classification

binaire. Cette tâche consiste à distinguer les moments de forte attention des autres moments

aléatoires en se basant sur les comportements verbaux et non verbaux qui se produisent

au cours de ceux-ci. Ainsi, pour notre tâche, nous prenons comme étiquette positive les

tranches d’attention extraites dans chacune des réponses du candidat. Comme étiquette

négative, pour chaque tranche d’attention détectée, nous échantillonnons quatre moments

dans la réponse du candidat avec la même durée que la tranche d’attention précédemment

sélectionnée (voir figure 7.7). Nous échantillonnons ces moments selon une distribution

proportionnelle à 1��t, où t désigne le pas de temps de la trame. Grâce à cet échantillonnage,

nous visons à sélectionner des moments d’importance variable, et pas seulement les moins

ou les plus importants.

Notre objectif est de comprendre si les tranches d’attention sont différentes et en quoi

elles diffèrent. Nous avons donc décidé d’utiliser des classifieurs classiques avec une mé-

thodologie bien établie pour analyser l’importance des descripteurs à savoir Ridge (modèle

linéaire et transparent) et XGBoost [Chen and Guestrin, 2016], une méthode d’ensemble

d’arbres de décision (modèle non linéaire).

Représentations utilisées pour la classification. Comme ces classifieurs prennent en

entrée un vecteur fixe, nous construisons pour chaque modalité un ensemble de descripteurs

interprétables.

Pour les descripteurs audio et vidéo, nous utilisons les descripteurs prosodiques et d’ex-
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Figure 7.7 – Processus d’échantillonnage de moments aléatoires et d’étiquetages par rap-

port à un pic d’attention. Pour chaque tranche d’attention extraite, nous échantillonnons

quatre tranches aléatoires de même durée dans la réponse du candidat.

pressions faciales (déjà interprétables) initialement utilisés pour entraîner HireNet. Nous

effectuons un pré-traitement des descripteurs en appliquant une normalisation Z intra-

réponse sur toute la séquence [Nguyen and Gatica-Perez, 2015]. Puis nous intégrons les

descripteurs sur les fenêtres temporelles des moments choisis en utilisant les fonctions sui-

vantes : moyenne, moyenne des gradients positifs et moyenne des gradients négatifs.

Pour les descripteurs de la modalité langage, afin d’explorer le contenu des tranches

d’attention et d’analyser leur spécificité, nous utilisons plusieurs représentations en gardant

à l’esprit à la fois l’interprétabilité et la performance, elles sont au nombre de trois.

— Représentation BERT moyennée sur les tranches.

Premièrement nous utilisons la représentation originale de BERT moyennée sur les

tranches, c’est la représentation la plus proche des descripteurs originaux utilisés par

le modèle HireNet. Elle demeure la représentation comportant le plus d’information

mais consiste en la représentation la moins interprétable.

— Représentation par descripteurs experts.

Nous construisons une représentation experte en extrayant des descripteurs issus de

dictionnaires ou d’outils externes. Cette représentation fournit un jeu de descripteurs

entièrement interprétables.

Plus précisément, nous extrayons le style linguistique du candidat [Mairesse et al.,

2007] en extrayant l’histogramme des catégories grammaticales utilisées (par exemple

verbes, noms ou pronoms personnels) en utilisant l’outil TreeTagger [Schmid, 1994].

Ensuite, nous utilisons le dictionnaire LIWC [Piolat et al., 2011], qui classe les mots

selon 58 catégories de haut niveau telles que "travail" ou "accomplissement", et nous

calculons l’histogramme de leur utilisation dans les tranches. Ceci nous permettra
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de savoir si certaines catégories sont plus influentes par rapport à d’autres sur le

mécanisme d’attention.

Troisièmement, nous utilisons le dictionnaire FEEL [Poncelet, 2016]. Ce dictionnaire

classe les mots selon les 6 émotions de base définies par Ekman. Ce dictionnaire pour-

rait potentiellement nous informer sur l’utilité des émotions dans le contenu verbal

lors de l’entretien d’embauche.

Quatrièmement, nous utilisons le dictionnaire LEXIQUE3 [New, 2006]. Ce dictionnaire

fournit des informations sur la fréquence de l’utilisation des mots dans la langue

française, comme la fréquence du lemme dans un énorme corpus de livres et de films,

selon 42 caractéristiques. Ainsi, nous essayons de savoir si l’utilisation de mots plus

rares dans la langue française a un effet sur le mécanisme d’attention. Dans l’ensemble,

cette représentation donne un vecteur de 116-d.

— Représentation par BOW BERT.

Enfin, à mi-chemin entre l’interprétabilité et la représentation de la boîte noire, nous

calculons une représentation BOW des précédents vecteurs BERT, calculée à l’aide de

la boîte à outils OpenXBOW [Schmitt and Schuller, 2017] sur 300 dimensions. Plus

précisément, nous construisons un dictionnaire grâce à une méthode non supervisée

(K-means) pour regrouper des vecteurs BERT similaires dans une même catégorie.

Nous affectons chaque mot de chaque tranche d’attention aux classes de ce diction-

naire, puis nous calculons la représentation BOW sur chaque tranche. De cette façon,

nous pouvons examiner si une classe de mots (une classe du dictionnaire) est carac-

téristique des tranches d’attention. De cette manière, nous pouvons ensuite visualiser

les mots regroupés dans les classes influentes identifiées.

Pour la représentation multimodale, nous concaténons les caractéristiques monomodales

précédentes à la manière d’une fusion précoce. Pour cette expérience, nous conservons les

mêmes ensembles d’entrainement, de développement et de test que dans la section 6.5.1

pour éviter toute fuite de données.

Résultats et analyse des descripteurs importants pour la tâche d’identification Le

tableau 7.3 présente les résultats de cette expérience, en indiquant les scores F1 de la classe

positive et négative, et l’AUC pour chacun des classifieurs (Ridge et XGBoost) et chacune

des modalités. A noter que, par construction, la tâche de classification est non balancée

avec une répartition de 80% d’étiquettes négatives et 20% d’étiquettes positives. Dans l’en-

semble, les deux classifieurs présentent de bons résultats pour les tâches monomodales :

nous interprétons les scores F1 positifs élevés et l’AUC très élevée comme preuve que,

malgré l’influence de la modélisation des séquences et l’utilisation d’informations contex-
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Ridge XGBoost

Modalité Représentation F1 � F1 	 AUC F1 � F1 	 AUC

Audio 0.779 0.945 0.961 0.829 0.955 0.973

Video 0.558 0.913 0.873 0.620 0.917 0.906

Langage

Dictionnaires 0.353 0.614 0.720 0.175 0.889 0.755

BERT Moyenné 0.628 0.917 0.923 0.585 0.909 0.903

BOW BERT 0.308 0.893 0.823 0.288 0.892 0.808

Multimodal

Dictionnaires 0.113 0.889 0.679 0.930 0.982 0.995

BERT Moyenné 0.107 0.886 0.705 0.870 0.969 0.986

BOW BERT 0.047 0.886 0.682 0.866 0.968 0.985

Table 7.3 – Résultats de classification pour la tâche d’identification des tranches d’attention

et aléatoires.

tuelles, l’importance d’un moment est toujours principalement définie par les événements

qui s’y produisent. Ainsi, les classifieurs peuvent discriminer les moments précis où des pics

d’attention se produisent des moments aléatoires de la même réponse. Les résultats sont

particulièrement élevés pour l’audio, que nous interprétons comme une différence de contenu

plus prononcée entre les tranches aléatoires et les tranches d’attention pour cette modalité.

Pour l’entrée multimodale, le classifieur Ridge présente de mauvaises performances par rap-

port à XGBoost, comme le montrent les scores positifs F1 et AUC beaucoup plus faibles.

Ce résultat pourrait potentiellement s’expliquer par les interactions entre modalités dans

les tranches d’attention, que le classifieur linéaire ne peut pas saisir.

Analyse des descripteurs importants. Afin de mettre en évidence les descripteurs qui

contribuent le plus à l’identification des tranches d’attention, nous utilisons les classifieurs

entraînés et nous inspectons les descripteurs les plus discriminants, que nous répertorions

dans le tableau 7.4.

Pour les expressions faciales, le relèvement de la partie externe des sourcils (AU02), le

relèvement du menton (AU17), la chute de la mâchoire (AU26), la rotation de la tête (Rx

et Rz) sont classés comme importants par les deux classifieurs. De plus, ils présentent une

taille d’effet modérée selon le test de Cohen. En se basant sur le signe des coefficients du

modèle Ridge, on remarque que les tranches d’attention sont principalement induites par :

1) sourcils externes relevés, 2) la non-activation de la chute de la mâchoire, 3) l’activation du

relèvement du menton, et 4) l’inclinaison de la tête vers l’avant. Une interprétation possible

est que les signes de confusion (menton levé et silence) lors d’un entretien d’embauche par

vidéo ont un impact sur la perception du recruteur [Cahya et al., 2019]. Une deuxième
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interprétation possible est que les signes d’insistance (sourcil relevé et tête fléchie vers

l’avant) ont également un impact sur la décision du recruteur [McClave, 2000].

Pour les indices audio, l’intensité sonore, le flux spectral et l’amplitude de f1 sont considé-

rés comme importants et leurs signes de coefficient (négatifs) dans le modèle Ridge montrent

que les silences sont importants. De même, le rapport de bruit harmonique, logrelf0.h1.a3

sont classés comme important, ce qui conduit à l’hypothèse que la respiration et la tension

de la voix sont importantes (voir l’analyse des descripteurs de [Clavel and Richard, 2011])

dans le contexte d’un entretien vidéo asynchrone. Après l’écoute des tranches d’attention,

une analyse qualitative met en évidence les silences, les disfluences (par exemple les mots

remplisseurs tels que « euh ») et la respiration. Cette écoute qualitative soutient l’analyse

quantitative de l’importance des descripteurs.

Pour les indices linguistiques, l’analyse de l’importance des descripteurs de la repré-

sentation moyennée de BERT n’est pas explorée, car les dimensions de BERT sont encore

difficilement compréhensibles [Shin et al., 2018]. Pour la représentation basée sur les dic-

tionnaires, seul un faible effet se produit pour la fréquence lexicale dans la langue française

(fréquence dans les corpus de films et de livres), les pronoms et les pronoms personnels.

Pour la représentation BERT BOW, les dimensions v100, v29, v76 et v299 sont considé-

rées comme importantes pour les deux algorithmes. Nous pouvons analyser le contenu de

chaque dimension en examinant les mots contenus dans ces catégories. Un nuage de mots de

chacune de ces dimensions est affiché figure 7.8. v100 semble être lié au secteur (banque, as-

surance, immobilier), v76 semble être lié aux compétences (vente, communication, gestion).

Ces deux caractéristiques sont liées aux expériences antérieures et à l’auto présentation des

compétences des candidats. Les coefficients négatifs (v29 et v299) contiennent principale-

ment des mots fréquents (moi, être, penser, etc.), ce qui souligne l’hypothèse selon laquelle

les mots communs n’ont pas une grande influence (voir figure figure 7.9).

Pour les indices multimodaux, le tableau 7.6 indique les 15 caractéristiques les plus im-

portantes prises en compte par le classifieur XGBoost. Ces caractéristiques sont uniquement

issues des modalités audio et linguistiques. L’audio et la langue semblent être les éléments

qui contribuent le plus aux tranches d’attention multimodales, ce qui est en cohérence avec

les résultats précédents de la Table 7.1 et de la figure 7.6. Il est intéressant de noter qu’au-

cun descripteur n’a une taille d’effet d supérieure à 0; 5. Cette constatation renforce l’idée

que l’attention et les tranches aléatoires ne sont pas séparables de manière linéaire dans le

cadre multimodal. Cela corrobore les résultats précédents, où le classifieur linéaire (Ridge)

ne pouvait pas faire la distinction entre les tranches d’attention et les tranches aléatoires

par rapport à la non-linéarité (XGBoost). De la même manière que l’analyse monomodale,

nous reportons en appendices les nuages de mots associés aux dimensions textuelles.
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(a) Nuage de mots de la dimension v100 (b) Nuage de mots de la dimension v76

Figure 7.8 – Nuage de mots des dimensions positivement associés avec les tranches d’at-

tention.

(a) Nuage de mots de la dimension v29 (b) Nuage de mots de la dimension v299

Figure 7.9 – Nuage de mots des dimensions négativement associés avec les tranches d’at-

tention.
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7.6 Est-ce que les tranches d’attention contiennent plus

d’information pour inférer la convocabilité que des

tranches aléatoires ?

Nous avons établi que notre modèle pouvait mettre en évidence un certain nombre de

moments dans la réponse du candidat et avons constaté que les tranches d’attention étaient

différentes des autres tranches de la réponse. Nous étudions maintenant leur utilité pour

la tâche de prédiction de la convocabilité, en vérifiant que les moments contenus dans ces

tranches d’attention ont un contenu prédictif plus élevé que les tranches aléatoires.

Méthode : Classification supervisée concernant la convocabilité en utilisant des

tranches fines aléatoires ou des tranches d’attention. En utilisant les mêmes descripteurs

que dans la section 7.5, nous construisons une tâche de classification basée sur une fenêtre

de temps minimale dans la réponse du candidat. Pour ce faire, nous constituons deux sous-

ensembles de l’ensemble de données précédent : le premier ne contient que les tranches

d’attention ; le second est constitué des tranches aléatoires sélectionnées dans la Section 7.5.

Pour chaque sous-ensemble, nous effectuons la procédure de bootstrap suivante : nous

constituons 100 nouveaux jeu de données d’apprentissage, chacun étant un échantillonnage

composé d’une seule tranche d’attention ou d’une seule tranche aléatoire par candidat

respectivement pour le premier et le deuxième sous-ensemble.

Nous entraînons les classifieurs Ridge et XGBoost sur ces ensembles de données et les

testons sur deux sous-ensembles d’une seule tranche d’attention ou d’une seule tranche

aléatoire par candidat pour le premier et le deuxième sous-ensemble respectivement. Notez

que nous suivons toujours la même répartition d’entraînement, de développement et de test

que dans la section 6.5.1 pour éviter toute fuite de données.

Résultats et discussions. Le tableau 7.5 présente les résultats. Pour chaque modalité,

nous indiquons la moyenne et l’écart-type de l’AUC des deux classifieurs, chacun étant

entraîné et évalué respectivement sur les tranches aléatoires et sur les tranches d’atten-

tion. Nous observons une AUC moyenne significativement plus élevée pour les tranches

d’attention que pour les tranches aléatoires, pour les modalités audio, linguistiques et

multimodales des deux classifieurs (p-values < 0,01). La comparaison des moyennes pour

la modalité vidéo ne montre pas de différence significative de performance entre les deux

situations. Nous concluons que les tranches d’attention contiennent effectivement plus

d’informations que les tranches aléatoires pour prédire la convocabilité du candidat pour

les modalités audio, linguistiques et multimodales.
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7.7 Conclusion

En ce qui concerne l’interprétabilité, nous avons proposé une étude approfondie sur

les courbes d’attention. Plus précisément, nous considérons les pics de valeurs d’attention,

qui se produisent sur de courtes durées. Nous définissons ces pics comme des tranches

d’attention, et : 1) nous montrons qu’elles sont systématiquement différentes des tranches

aléatoires et qu’elles sont identifiables par leur contenu ; 2) nous caractérisons les tranches

d’attention par une analyse d’importance des descripteurs ; 3) nous étudions les valeurs

prédictives de ces tranches en ce qui concerne l’inférence de la convocabilité. De plus, nos

résultats semblent indiquer que les tranches d’attention se produisent plus souvent au début

et à la fin d’une réponse ; que les tranches multimodales ne chevauchent que légèrement

les tranches monomodales ; et que les tranches d’attention multimodales sont meilleures

que les tranches aléatoires pour prédire la convocabilité. De manière générale, nous avons

développé une méthodologie pour la détection et l’interprétation d’instants clés dans des

vidéos monologues d’entretien d’embauche.
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Groupe de

descripteurs

Ridge XGBoost

Coefficients positifs Coefficients négatifs

Bas du visage AU173, AU149 AU102, AU267, AU208,

AU2810

AU176,AU267,AU108,AU2510

Haut du visage AU025 AU044 AU021,AU049

Tête R_z1, R_x6 R_x3, R_z4,

Confidence d’

OpenFace

"success2, success5,

Cepstral mfcc22, mfcc38 mfcc25, "mfcc210

Spectral f1bandwidth9 spectralflux1,

f1amplitude7,

f3frequency10

f1amplitude2, spectralflux4,

f3amplitude7,

"spectralflux8,f1bandwidth9

Prosodie Intensité5 Intensité6

Qualité de la

voix

h1.a34,

slope500.15005,

h1.h26

hnr3 hnr1, slope500.15003

LIWC I2, present5, future10

LEXIQUE3 freqlemfilms_sd2,

freqlemlivres_mean3,

freqlemlivres_max10

freqlemfilms_mean1,

freqlemlivres_sd4,

freqlemfilms_max8

freqlemfilms_max3,

nbsyll_max4,

freqlemfilms_q256,

nbhomoph_max9

POS auxverb5, verb6, pron7,

article9
pron1, auxverb7, conj8

BOW BERT v1001, v762, v1886,

v1027

v293, v2994, v2425, v1238,

v2629, v29810

v1001, v292, v113, v1914, v1235,

v1476, v2997, v2798, v769,

v28610

Table 7.4 – Analyse de l’importance des descripteurs pour les modèles monomodaux.
F i dénote le descripteur F classé en i-ème position. " et # dénotent respectivement la moyenne

des gradients positifs et négatifs. Les descripteurs avec un important coefficient positif (ou

respectivement négatif) pour le modèle Ridge ont plus de chance d’apparaître (ou respectivement

ne pas apparaître) dans les tranches d’attentions. Les descripteurs en gras F dénotent les

descripteurs avec au minimum un effet moyen d de test de Cohen (d > 0:5).
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Ridge XGBoost

Descripteurs Représentation Tranche aléatoire Tranche d’attention Tranche aléatoire Tranche d’attention

Audio 0.509 � 0.024 0.544 � 0.015 0.514 � 0.022 0.565 � 0.023

Vidéo 0.514 � 0.018 0.516 � 0.030 0.515 � 0.019 0.518 � 0.022

Langage

Dictionnaires 0.525 � 0.017 0.529 � 0.019 0.517 � 0.019 0.524 � 0.023

BERT moyenné 0.535 � 0.021 0.546 � 0.019 0.546 � 0.018 0.553 � 0.017

BOW BERT 0.523 � 0.020 0.522 � 0.021 0.524 � 0.022 0.521 � 0.016

Multimodal

Dictionnaires 0.529 � 0.017 0.588 � 0.021 0.538 � 0.020 0.603 � 0.018

BERT moyenné 0.545 � 0.018 0.580 � 0.023 0.549 � 0.020 0.606 � 0.018

BOW BERT 0.527 � 0.020 0.582 � 0.017 0.537 � 0.020 0.604 � 0.018

Table 7.5 – Résultats pour la tâche de l’employabilité en utilisant un jeu de données

comprenant des tranches aléatoires ou un jeu de données utilisant des tranches d’attention.

Groupes de descripteurs XGBoost

Spectral f3amplitude, " f1frequency, # f1amplitude, # f1frequency, # f1bandwidth, " hnr

BOW BERT v82, v191, v248, v164, v94, v202, v39, v165, v146

Table 7.6 – Analyse d’importance des descripteurs multimodaux. " and # dénotent respec-
tivement la moyenne des gradients positifs et négatifs.
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Section 8

Equité individuelle pour la convocabilité

L’équité et l’absence de biais des algorithmes sont des éléments clés pour l’éthique des

algorithmes en apprentissage automatique.

De nombreux acteurs industriels commercialisent déjà des outils d’évaluation automa-

tique dans le domaine de l’analyse automatique d’EVD, sans fournir pour autant des élé-

ments concrets et techniques garantissant des garde-fous au regard des potentiels biais [Raji

et al., 2020,Raghavan et al., 2019].

Ainsi, il est important d’auditer de telles solutions afin de vérifier qu’elles ne font pas

leurs évaluations en utilisant des informations sensibles des candidats. Dans ce chapitre,

nous étudions les performances et le biais potentiel des systèmes d’analyse automatique de

la convocabilité sur un ensemble de données vidéo de monologues accessibles au public.

Selon les pratiques en vigueur dans l’industrie, les systèmes traitent généralement plu-

sieurs modalités : les expressions faciales, le langage et les indices vocaux des candidats, ce

qui rend leurs biais difficiles à anticiper dans ces multiples modalités. Dans le cadre d’un

système multimodal d’apprentissage profond pour la prédiction de l’embauche, nous mon-

trons que le sexe et l’origine ethnique peuvent être retrouvés en utilisant des classifieurs

simples à partir de la représentation latente, en particulier pour les indices vocaux et visuels

qui pourraient être critiques pour le processus de sélection.

Alors que les approches actuelles se concentrent sur l’évaluation de l’équité des systèmes

d’analyse automatique des entretiens vidéo (voir section 3.5.2 p. 39), nous nous intéressons

ici à la fois au développement d’un modèle qui puisse s’affranchir de variables sensibles et à

l’évaluation de ce modèle. Nous proposons une première approche qui exploite une branche

adversaire pour apprendre une représentation ignorant les variables sensibles (dans notre

cas le sexe et l’ethnicité). Nous montrons expérimentalement qu’elle assure une meilleure

représentation sans perte significative de performances sur la tâche principale.

Cette procédure nécessite encore l’annotation explicite des variables protégées, ce qui
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n’est pas possible dans la pratique et même strictement interdit dans certains pays européens

(par exemple la France). Nous proposons donc une deuxième approche qui ne nécessite pas

de collecte d’informations supplémentaires : cette fois, nous entraînons le système à ne pas

utiliser la représentation faciale des candidats. Avec cette approche, nous espérons éviter

que le modèle n’intègre des informations sur les caractéristiques faciales du candidat ainsi

que sur son sexe ou son origine ethnique.

La suite du chapitre est découpée en quatre parties. Premièrement, nous posons le cadre

législatif dans lequel s’inscrit notre étude. Deuxièmement, nous présentons le matériel utilisé

dans ce chapitre. Troisièmement, nous présentons l’architecture adversaire pour obtenir une

représentation égalitaire entre candidats. Finalement, nous présentons les expériences et les

résultats obtenus concernant les performances d’une telle architecture.

Publication associée à ce chapitre : En soumission, Hemamou Léo, Guillon Arthur,

Martin Jean-claude, Clavel Chloé. Using Adversarial Learning for Removing Sensitive In-

formation in Neural Representation for Hireability Prediction in Monologue Videos

8.1 Influence du cadre législatif français

Nous nous appuyons sur le cadre législatif français dans les choix effectués pour la col-

lecte de données et l’utilisation des méthodes d’apprentissage automatique. Nous décrivons

succinctement l’influence de ce cadre sur les choix méthodologiques de ce chapitre.

8.1.1 Collecte de données sensibles

Tout d’abord, la collecte de données sensibles est à la fois nécessaire pour auditer le mo-

dèle d’apprentissage et à la fois difficile, voire impossible, par rapport au cadre juridique.

En effet, dans le contexte du Règlement Général de la Protection des Données, il est interdit

de collecter des données concernant l’origine raciale ou ethnique, les opinions politiques,

les croyances religieuses ou philosophiques, ou l’appartenance à un syndicat (article 9[a] du

RGPD). En théorie, ces questions pourraient être contournées en demandant aux candidats

un consentement explicite pour l’utilisation de leurs informations personnelles, mais cette

demande est problématique dans un contexte industriel. Ainsi, une telle demande pourrait

détériorer la confiance du candidat envers l’entreprise et même l’amener à quitter le pro-

cessus de sélection. Dans ce sens, nous n’avons pas trouvé de clients prêts à demander ce

consentement à leurs candidats.

Nous avons donc choisi d’utiliser le seul jeu de données public annoté en convocabilité
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et ayant déjà collecté des variables sensibles des candidats (genre et ethnie).

8.1.2 Équité individuelle ou équité de groupe ?

La question de l’équité et sa traduction en termes de métriques pour l’apprentissage

automatique sont largement discutées dans la littérature [Corbett-Davies and Goel, 2018].

Au sein de ces métriques, nous pouvons distinguer les métriques dites individuelles et les

métriques de groupe. Les métriques individuelles consistent à déterminer si deux indivi-

dus, avec des variables sensibles différentes, sont traités ou non de la même façon. Les

métriques de groupe consistent à évaluer si certaines mesures (taux de sélection, erreur

des algorithmes, etc.) diffèrent d’un groupe à l’autre. Dans le contexte où l’ethnicité n’est

pas reconnue par l’état républicain français, les mesures liées aux disparités de groupe sont

encore très compliquées à mettre en oeuvre [Streiff-Fénart, 2012, Lieberman, 2001]. Ainsi,

au contraire de l’équité de groupe largement employé aux États-Unis (voir section 2.7),

l’équité individuelle demeure mieux adaptée au cadre européen.

8.1.3 Des méthodes proscrites

Au-delà de la métrique, certaines méthodes peuvent être problématiques au regard de

la loi, et notamment vis-à-vis de la discrimination positive interdite en France. En effet,

plusieurs travaux utilisent les variables sensibles pour obtenir un résultat plus juste entre

candidats, soit directement, soit en proposant l’utilisation de modèles spécifiques pour cha-

cun des groupes. Cependant, de telles méthodes sont problématiques au regard de la loi

française, où chaque personne doit être traitée de la même façon. La discrimination positive

interdite en France contraint dès lors à ne pas utiliser de modèles spécifiques ou de valeurs

seuils spécifiques à chacun des groupes minoritaires [Lipton et al., 2018].

Ainsi, nous avons opté pour une méthodologie visant à retirer toute information sensible

de la représentation latente utilisée pour effectuer l’inférence du classifieur. Une telle mé-

thodologie a trois intérêts : 1) elle permet d’assurer un traitement égalitaire, 2) elle renforce

l’anonymisation des données, 3) elle n’est pas en contradiction avec les mesures législatives

françaises.

De plus, nous proposons une avancée pour l’utilisation d’un tel système sans la collecte

spécifique de données sensibles permettant ainsi d’obtenir un système viable dans le cadre

législatif français.
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8.2 Matériel

Les données utilisées dans cet article sont des vidéos provenant de l’ensemble de don-

nées « ChaLearn Looking at People (LaP) » [Escalante et al., 2020]. Cette section présente

l’ensemble des données et les descripteurs multimodaux utilisés.

8.2.1 Description du jeu de données

L’ensemble de données ChaLearn LaP est constitué de 10000 clips vidéo extraits de

plus de 3000 vidéos YouTube de personnes faisant face à la caméra et parlant en anglais. Le

nombre de clips par vidéo varie de 1 à 5 et leur durée est de 15 s. L’objectif de cet ensemble de

données est de modéliser les premières impressions exprimées grâce à l’annotation des traits

de personnalité Big 5, et l’aptitude à l’embauche de la personne perçue par des personnes

tierces. Chaque vidéo a été annotée par des travailleurs d’Amazon Mechanical Turk, à qui

il a été demandé d’évaluer les traits de personnalité et de décider s’ils inviteraient ou non

les personnes à un entretien d’embauche.

Variables sensibles. Chaque vidéo a été annotée avec le sexe (homme ou femme) et

l’origine ethnique (asiatique, caucasienne ou afro-américaine), selon la répartition suivante :

5460 annotations masculines et 4538 annotations féminines, et 331 annotations asiatiques,

8598 caucasiennes et 1071 afro-américaines. Dans ce chapitre, nous considérons ces annota-

tions (sexe et ethnicité) comme les variables protégées qui ne doivent pas être utilisées lors

de l’inférence de la convocabilité.

Représentations statiques des visages des candidats. Nous envisageons également

le cas où nous n’aurions pas accès aux variables protégées (sexe et ethnicité). Dans ce cas,

nous visons à forcer le système à n’utiliser aucune information relative aux attributs du

visage. Nous utilisons les niveaux de confiance d’OpenFace pour extraire quelques images

(c’est-à-dire 5) lorsque les unités d’action du visage sont minimales (pour obtenir le visage

le plus neutre). Ensuite, une représentation du visage est obtenue en utilisant un réseau

neuronal pré entraîné pour la tâche de reconnaissance faciale, à savoir ArcFace [Deng et al.,

2019]. Nous obtenons un vecteur à 512 dimensions par candidat en faisant la moyenne

des représentations de visages appartenant à chaque candidat. Enfin, nous extrayons une

représentation bidimensionnelle de ces représentations de visages en utilisant l’algorithme

de réduction de dimension UMAP [McInnes et al., 2018]. De la même manière que pour

l’entraînement contre le sexe et l’ethnicité, nous examinons l’entraînement adversaire contre

la représentation encodée des visages.
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8.2.2 Descripteurs des vidéos monologues

Les descripteurs utilisés pour décrire les vidéos sont similaires à ceux extraits dans les

expériences partie II.

Indices prosodiques (audio) : nous extrayons les descripteurs audio à chaque trame de

vidéo grâce à la bibliothèque OpenSmile [Eyben et al., 2013a]. Nous avons utilisé l’ensemble

de descripteurs ComParE [Schuller et al., 2013], qui est un standard dans la communauté

de l’informatique affective, utilisé à l’origine dans le premier défi ChaLearn [Escalante et al.,

2020]. Cet ensemble donne un vecteur de 130 dimensions extrait à la fréquence de 100 Hz.

Nous avons utilisé une représentation lissée de ces vecteurs audio, en utilisant une fenêtre

temporelle de 0,5 s et un chevauchement de 0,25 s, qui sont des paramètres classiques dans

la recherche en informatique sociale [Varni et al., 2018].

Expressions faciales (OpenFace) : Les descripteurs des expressions faciales sont ex-

traits à chaque trame de la vidéo à l’aide de la bibliothèque OpenFace [Baltrusaitis et al.,

2018]. Elles comprennent : la position et la rotation de la tête, la présence et l’intensité

des unités d’action du visage et la direction du regard résultant en un vecteur de dimen-

sion 52. Comme pour l’audio, ces valeurs sont lissées dans le temps, en utilisant les mêmes

paramètres de fenêtre temporelle et de chevauchement.

Contenu verbal (BERT) : Il existe des transcriptions manuelles de chaque clip vidéo,

que nous utilisons pour calculer une représentation BERT de chaque transcription [Devlin

et al., 2019]. Nous utilisons le modèle BERT de base fourni par HugginFace [Wolf et al.,

2020] et calculons une représentation contextualisée de chaque mot en utilisant l’avant-

dernière couche. Nous construisons une représentation de la transcription en séquençant les

représentations mot par mot. Chaque mot est représenté par un vecteur de dimension 768.

8.3 Atténuer les biais dans la prédiction de la convocabi-

lité par un apprentissage adversaire

8.3.1 Formalisation

Dans notre modèle, nous désignons chaque instance par le triplet X;Y; Z où X désigne la

réponse du candidat, Y l’étiquette de convocabilité de ce candidat et Z la variable protégée

qui ne doit pas être utilisée pour l’inférence de Y . Soit XfL;V;Ag 2 RTffL;V;Ag � dfL;V;Ag la

séquence de descripteurs de bas niveau décrivant la réponse du candidat respectivement

à partir des trois modalités : langue (L), vidéo (V) et audio (A). Tm et dm représentent

la longueur de la séquence et la dimension des éléments de la modalité m 2 fL; V;Ag
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car chaque modalité a une fréquence d’échantillonnage et une dimension de descripteurs

différentes.

Le but de notre modèle est de maximiser la performance de la tâche principale (la pré-

diction de la convocabilité Y ) tout en minimisant la performance d’un classifieur adversaire

de prédire Z. La variable Y est une variable binaire (c’est-à-dire convocable ou non convo-

cable). Enfin, la variable protégée Z est soit une variable catégorielle (par exemple, le sexe

ou l’origine ethnique), soit un vecteur continu (par exemple, la représentation des visages).

8.3.2 Architecture

Notre système est composé de trois parties : a) le réseau principal qui encode les infor-

mations de la réponse multimodale X à une représentation latente ~h, b) le classifieur de

convocabilté qui classifie la réponse sur la base de la représentation ~h et c) la branche ad-

verse qui essaie de prédire Z sur la base de la représentation ~h. Un schéma de l’architecture

est disponible en figure 8.1.

Réseau principal.

Le réseau principal est largement inspiré de HireNet chapitre 6 à la différence de l’absence

de contexte (intitulé des questions et du poste) et une fusion multimodale au niveau de la

vidéo et non des signaux sociaux.

Nous encodons chaque modalité séparément par un encodeur de modalité spécifique

afin d’obtenir une meilleure représentation de chaque élément pour la représentation intra-

modalité [Poria et al., 2017]. Pour ce faire, nous utilisons un composant de réseau neuronal

récurrent, à savoir un Bidirectional Gated Recurrent Unit (BiGRU).

zmt = BiGRU(xt); t 2 [1; Tm] (8.1)

Afin d’obtenir un vecteur de taille fixe pour chaque modalité et de tenir compte des

moments saillants dans la réponse du candidat chapitre 5, nous utilisons un mécanisme

d’attention additive, décrit par les équations suivantes :

umt = tanh(Wm
A z

m
t + bm)

�m
t =

exp(um>
p umt )P

t0 exp(um>
p umt0 )

om =
X

t
�m
t z

m
t (8.2)

où Wm
A est une matrice de poids, ump et bm sont des vecteurs de poids et um>

p dénote la

transposée de ump pour chaque m 2 fL;A; V g.
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Figure 8.1 – Architecture multimodale équitable proposée. Les versions monomodales sont

obtenues en utilisant uniquement une modalité en entrée et en retirant le GMU.

Nous proposons d’améliorer la représentation multimodale en fusionnant les trois mo-

dalités grâce à l’utilisation d’une unité multimodale à portes (GMU [Arevalo et al., 2020]).

Le GMU fonctionne en projetant toutes les modalités sur le même espace et en apprenant

la contribution de chacune d’entre elles par le biais d’un mécanisme à portes.
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foa = tanh(WAprojo
a)

eol = tanh(WLprojo
l)

fov = tanh(WV projo
v)

�a = �(WAgating[o
a; ol; ov])

�v = �(WLgating[o
a; ol; ov])

�l = �(WV gating[o
a; ol; ov])

omultimodal = �a � foa + �l � eol + �v � fov (8.3)

où WAproj, WLproj, WV proj, WAgating, WLgating, WV gating sont des matrices de poids, � est la

fonction sigmoïde et [x; y] est la concaténation de x et y. La sortie de l’unité multimodale

est alors donnée par omultimodal, qui représente l’information multimodale de la réponse.

En plus de la représentation multimodale, nous avons choisi d’utiliser une simple com-

binaison de deux couches denses, ce qui est une simplification des architectures trouvées

dans la littérature pour l’analyse des EVD ( [Leong et al., 2019] et chapitre 6)

h1 = tanh(W>
1
omultimodal + b1) (8.4)

~h = tanh(W>
2
h1 + b2) (8.5)

oùW1 etW2 sont des matrices de poids et b1 et b2 sont des vecteurs de poids. Nous dénotons

par �e les paramètres du réseau principal.

Classifieur pour la convocabilité. Une fois ~h obtenu, nous l’utilisons comme repré-

sentation afin d’inférer la convocabilité :

bY = �(Wv
~h+ bv) (8.6)

où Wv est une matrice de poids et bv un vecteur de poids. Nous dénotons par �h les para-

mètres du classifieur pour la convocabilité.

Comme le problème auquel nous sommes confronté est celui d’une classification binaire,

la fonction de coût de la tâche principale est :

LT = � 1

N

NX
i=1

Yi logcYi + (1� Yi) log(1�cYi)

où Y dénote l’étiquette de la convocabilité des candidats.

Branche neuronale adversaire.
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Variable sensible Jeu de données Jeu d’entraînement (6991 clips) Jeu de validation (1448 clips) Jeu de test (1559 clips)

Genre - Femme 0.560 0.560 (3053) 0.575 (702) 0.541 (783)

Genre - Hommes 0.495 0.482 (3938) 0.524 (746) 0.519 (776)

Disparate Impact 0.883 0.860 0.911 0.959

Ethnicité - Asiatique 0.570 0.584 (236) 0.718 (32) 0.444 (63)

Ethnicité - Caucasien 0.541 0.537 (5998) 0.545 (1273) 0.554 (1327)

Ethnicité - Afro-Americains 0.434 0.424 (757) 0.559 (143) 0.374 (171)

Disparate Impact 0.761 0.726 0.759 0.675

Table 8.1 – Résumé des biais initiaux par rapport au nouveau découpage des données

proposée

Afin de forcer le réseau à ne pas utiliser les informations sensibles, nous utilisons une

approche adversaire pour entraîner une seconde branche, à partir de la représentation latente
eh. Cette branche tente de retrouver les informations sensibles des candidats. Cette deuxième

branche se greffe sur le réseau principal par le biais d’une couche d’inversion de gradient

(GRL, Ganin2015UnsupervisedBackpropagation). Une GRL est une couche spéciale sans

vecteur de poids ni matrice, qui se comporte comme la fonction d’identité lors de la passe en

avant, mais qui multiplie le gradient par -1 lors de la passe en arrière, ce qui fait que le réseau

désapprend l’information correspondante. Afin d’obtenir une représentation plus juste,

nous avons décidé d’utiliser un réseau plus profond que la branche de la convocabilté. De

plus, comme le type de variables protégées change, nous utilisons une fonction d’activation

ou de coût différente selon le type d’informations à protéger. Plus précisément :

bZ =

8><
>:
softmax

�
W4�(W3

eh+ b3) + b4
�
pour les variables catégoriques Z

W4(W3
eh+ b3) + b4 pour les variables continues Z

où W3, W4 sont des matrices de poids et b3, b4 sont des vecteurs de poids. Nous dénotons

par �a les paramètres de la branche adverse. La fonction de coût pour la branche adverse

est définie comme suit :

LA =

8><
>:
� 1

N

PN
i=1

PC
j=1 Zij log( bZij) pour les variables catégoriques Z

1

N

PN
i=1(Zi � bZi)

2 pour les variables continues Z

où C indique le nombre de classes pour la variable Z si catégorique (par exemple 2 pour le

sexe et 3 pour l’appartenance ethnique dans notre cas).

Enfin, le modèle complet est entraîné en optimisant l’objectif min-max suivant :

min
�e;�h

max
�a
LT (�e; �h)� �LA(�e; �a)

où � � 0 est un hyperparamètre de compromis entre l’objectif de convocabilté et l’objectif

adversaire.
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8.3.3 Stratégie d’entraînement pour le réseau adverse

Nous avons suivi cette stratégie afin d’entraîner le modèle :

1. Premièrement nous entraînons le modèle principal et la branche liée à la convocabilité

(�e et �h).

2. Ensuite, nous entraînons uniquement la branche adversaire (�a)

3. L’entraînement adversaire est ensuite organisé par l’entraînement alternatif de l’en-

semble complet du réseau (�e,�h, et �a) ou uniquement de la branche adversaire (�a)

(a) Entraînement du réseau complet (réseau principal, branche pour la convocabilité,

branche adversaire connectée par le GRL) pour une époque (�e,�h, et �a)

(b) réinitialisation des poids de la branche adversaire (�a)

(c) entraînement de la branche adversaire jusqu’il n’y ait plus d’amélioration sur la

fonction coût pour le jeu de validation (�a)

Nous réitérons cette boucle jusqu’à ce que la fonction coût définie par

min
�e;�h

max
�a
LT (�e; �h)� �LA(�e; �a)

ne diminue plus sur le jeu de validation.

8.4 Expériences

Nous avons mené plusieurs expériences pour évaluer notre approche. Nous détaillons

les métriques d’évaluation ci-dessous. Nous illustrons ensuite les performances du réseau

principal sur la seule tâche de prédiction de la convocabilité, sans entraînement adverse.

Enfin, nous décrivons les expériences liées aux deux approches proposées pour la suppression

des informations sensibles.

8.4.1 Métriques d’évaluation

Les mesures d’évaluation utilisées pour la tâche de convocabilté sont la justesse et l’aire

sous la courbe (AUC). Ces mesures d’évaluation sont bien adaptées à la classification binaire

et ont été largement utilisées dans l’analyse automatique des EVD [Chen et al., 2017,

Escalante et al., 2020]. Ensuite, nous utilisons deux mesures pour l’évaluation de l’équité.

La première mesure consiste à mesurer la quantité d’informations sensibles présentes dans

la représentation latente eh définie dans l’équation (8.5).
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Nous utilisons le protocole suivant : tout d’abord, nous entraînons deux classifieurs

diagnostiques, la régression logistique (LR) et XGBoost (XGB) pour inférer la variable

protégée (sexe ou ethnicité) à partir de la représentation latente du réseau, en utilisant

les mêmes ensembles d’entraînement, de validation et de test. Nous utilisons l’AUC de ces

classifieurs comme mesure d’évaluation. Dans le cas d’un problème multi-classes, nous rap-

portons la moyenne d’AUC d’un contre le reste (one-vs-rest en anglais). Ce protocole est

largement utilisé dans la littérature sur la protection des données et la littérature en appren-

tissage machine équitable [Jaiswal and Mower Provost, 2020,Elazar and Goldberg, 2018] et

nous permet d’estimer le degré d’anti-classification et d’équité individuelle du classifieur

de la convocabilité(voir section 3.5.2). De mauvaises performances des classifieurs diagnos-

tiques signifient que moins d’informations sensibles sont contenues dans la représentation

latente.

La deuxième mesure est l’effet disparate ou plus communément appelé en anglais dis-

parate impact (DI) défini comme

DI =
Pr(Y = 1jZ = non privilégié)
Pr(Y = 1jZ = privilégié)

Bien qu’elle ne soit pas explicitement optimisée par l’approche que nous proposons,

elle nous permet de mesurer une potentielle inégalité dans le traitement de groupe dans

leur ensemble. Cette mesure est utilisée dans les ressources humaines aux États-Unis (voir

section 2.7 p. 20) et dans la littérature sur l’apprentissage machine équitable [Sánchez-

Monedero et al., 2020]. Un DI plus proche de 1 induit un taux de sélection plus équitable

entre les groupes.

8.4.2 Performance sur la tâche de convocabilité

Bien que l’ensemble de données ChaLearn LaP soit fourni avec une proposition de dé-

coupage entre les ensembles d’entraînements, de validation et de test, nous avons constaté

que 84 % des clips de l’ensemble de test ont au moins un clip dans l’ensemble d’entraînement

extrait de la même vidéo YouTube. Ce chevauchement est potentiellement problématique,

car il pourrait permettre aux classifieurs d’obtenir de bons résultats sur la tâche de pré-

diction de la convocabilité en la réduisant à une tâche d’identification. Ainsi, en apprenant

uniquement les caractéristiques spécifiques individuelles des intervenants (issu par exemple

du visage ou l’audio), un classifieur pourrait obtenir une bonne performance pour inférer

la convocabilité, une stratégie qui n’a pas de sens du point de vue du recrutement.

Pour cette raison, nous proposons d’utiliser une répartition différente des trois ensembles

de données (entraînement, validation et test) pour toutes les expériences. Ce découpage as-
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LR XGBoost

ACC AUC ACC AUC

Découpage original 0.680 0.742 0.745 0.811

Découpage proposé 0.650 0.695 0.622 0.672

Table 8.2 – Différences entre les deux découpages de données pour la prédiction de la

convocabilité en utilisant la représentation faciale.

sure qu’aucune vidéo n’est partagée entre les différents ensembles. Dans cette section, nous

donnons un aperçu supplémentaire des raisons pour lesquelles changer la répartition des

ensembles de données semble raisonnable et nous comparons les performances des modèles

étudiés sur les deux découpages de l’ensemble de données concernant la tâche de convoca-

bilité.

Pour illustrer les différences entre les deux ensembles, nous menons plusieurs expériences

en comparant l’utilisation des deux découpages.

Modèle naïf par vote

Premièrement, nous montrons qu’il est possible d’obtenir de bons résultats par rapport

au découpage original de ChaLearn en utilisant un modèle naïf. Pour cela, pour chaque

vidéo de l’ensemble test, nous prédisons un score de convocabilté en calculant la moyenne

des étiquettes de convocabilité originales des clips extraits de la même vidéo apparaissant

dans le jeu d’entraînement. Les valeurs manquantes (candidats présents uniquement dans

l’ensemble de test) sont remplacées par la valeur de la moyenne des étiquettes dans les jeux

de données d’entraînement et de validation. En comparant ces valeurs aux étiquettes de

vérité terrain de l’ensemble de test, nous obtenons une AUC de 0:797 et une justesse de

0; 7215, qui sont comparables aux performances de la plupart des modèles proposés lors du

défi initial ChaLearn.

Classification grâce à la représentation faciale

Ensuite, nous extrayons les représentations faciales des candidats (grâce au réseau pré-

entrainé ArcFace [Deng et al., 2019]) et entraînons deux classifieurs (LR et XGBoost) à

prédire la convocabilité sur chacun des découpages (original et proposé). Nous présentons

les résultats obtenus dans le tableau 8.2. Les classifieurs entraînés et testés sur le découpage

original ont un score plus élevé (AUC de 0,811) que le score obtenu par les classifieurs en-

traînés et évalués sur le découpage proposé (AUC de 0,695). Nous interprétons ce résultat
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Language Audio Video Multimodal

ACC AUC ACC AUC ACC AUC ACC AUC

Découpage original 0.601 0.607 0.664 0.721 0.686 0.751 0.701 0.766

Découpage proposé 0.584 0.610 0.642 0.695 0.647 0.700 0.682 0.741

Table 8.3 – Différences entre les deux découpages de données pour la prédiction de la

convocabilité en utilisant les réseaux proposés.

comme la preuve que le partage des vidéos survenant dans le découpage original facilite

la tâche de prédiction de la convocabilité et pourrait potentiellement réduire cette tâche à

celle de reconnaissance de l’identité d’une personne. De plus, cette expérience nous conforte

dans le choix qu’il est parfois dangereux d’utiliser de tels descripteurs pour l’inférence de

la convocabilité ce qui peut résulter en l’inférence de biais inhérent au jeu de données ou à

la méthodologie.

Classification par notre réseau

Enfin, nous présentons dans le tableau 8.3 les performances des 4 modèles étudiés dans

cette section (les 3 modèles unimodaux et le modèle multimodal) sur les découpages origi-

naux et proposés.

Nous observons que la baisse de performance entre les deux découpages n’est pas très

importante, sauf pour la modalité vidéo. Nous interprétons cela comme la preuve que les

classifieurs ne s’appuient pas beaucoup sur les informations partagées entre les deux en-

sembles et qu’ils sont assez stables. Cette impression est renforcée par la comparaison de

ces résultats avec le tableau 8.2.

De plus, les résultats sur la tâche de recrutement (voir tableau 8.3) présentent des diffé-

rences significatives entre les modalités : les scores pour la modalité vidéo sont étonnamment

élevés et ceux pour la modalité linguistique étonnamment bas par rapport aux autres mo-

dalités, ce qui est inhabituel selon la littérature [Rasipuram and Jayagopi, 2018,Chen et al.,

2017] et nos travaux (voir chapitre 5) et chapitre 6) .

Nous interprétons ce résultat comme une spécificité de l’ensemble du jeu de données

ChaLearn. Les premières impressions véhiculées par la modalité visuelle prennent le pas

sur le contenu verbal, moins important ici tant le fond du discours n’est pas relié à des

questions posées en entretien d’embauche. Enfin, le modèle multimodal est nettement plus

performant que les autres, ce qui montre clairement les avantages de cette approche.
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Langage Audio Video Multimodal

Justesse 0.584 0.642 0.647 0.682

AUC 0.613 0.695 0.700 0.741

DI Genre 0.984 0.837 0.591 0.695

DI Ethnicité 0.867 0.913 0.708 0.656

Table 8.4 – Résultats pour la tâche de la convocabilité et l’effet disparate du système

automatique.

Les prédictions automatiques amplifient-elles le biais présent dans l’annotation

humaine ?

Le tableau 8.1 affiche la proportion moyenne de l’étiquette employable pour chacune des

classes protégées dans l’ensemble des données ainsi que dans les ensembles d’entraînement,

de validation et de test. On peut voir dans ce tableau que l’ensemble de données est for-

tement biaisé en ce qui concerne la variable de l’ethnicité avec un effet disparate de 0,761

(comme indiqué ci-dessus, l’EEOC considère qu’un effet disparate ne devrait pas être infé-

rieur à 0,8). En outre, le tableau 8.4 présente l’effet disparate des prédictions des systèmes

automatiques sur l’ensemble de test. En ce qui concerne le sexe, les prédictions basées sur

des modèles audio, vidéo et multimodaux sont moins justes que les annotations de vérité

terrain, alors que les prédictions basées sur le langage sont plus justes. En ce qui concerne

l’ethnicité, les modèles de langue et audio montrent un meilleur DI significativement plus

élevé que les annotations humaines réelles, alors que les modèles vidéo et multimodaux

semblent dégrader l’effet disparate. Il est intéressant de noter que le modèle multimodal

est le pire modèle en ce qui concerne l’effet disparate alors qu’il présente les meilleures

performances en ce qui concerne la capacité de convocabilté.

8.4.3 Entraînement adversaire contre le genre et l’ethnicité.

En utilisant l’approche expliquée dans la section section 8.3.2 et les réseaux pré entraînés

décrits dans la section section 8.4.2, nous avons entraîné le réseau contre les variables

protégées du sexe et de l’ethnicité dans deux expériences. Les expériences ont été effectuées

3 fois et nous faisons la moyenne des mesures d’évaluation. Les résultats des expériences sont

présentés dans le tableau 8.5 : ce tableau compare les métriques d’évaluation des réseaux

protégés et non protégés (c’est-à-dire avant entraînement adversaire), pour chaque modalité.

Les résultats sont présentés sous la forme d’une série de questions et de réponses :
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Pouvons-nous retrouver le sexe et l’ethnicité à partir des représentations latentes

entraînées uniquement pour la tâche de convocabilté ?

Nous discutons ici des scores AUC des classifieurs diagnostiques pour le sexe et l’ethnicité

sur les réseaux non protégés. Comme nous pouvons le voir de par les valeurs élevées de

l’AUC, le sexe peut être récupéré à partir des modèles audio, vidéo et multimodaux, mais

pas à partir du modèle linguistique. Les scores AUC pour l’ethnicité ne sont significatifs

que pour les modèles vidéo et, dans une moindre mesure, multimodaux, ce qui signifie

que certaines informations peuvent toujours être récupérées à partir de leur représentation

latente.

Comme OpenFace ne renvoie que l’intensité des unités d’action faciale et la position et

la rotation de la tête, ce résultat peut potentiellement s’expliquer soit par un éventuel biais

dans OpenFace, soit par une différence dans la production des expressions faciales entre les

hommes et les femmes. Enfin, contrairement à [Jaiswal and Mower Provost, 2020], notre

modèle multimodal ne montre pas de fuite plus importante que nos modèles unimodaux.

Quel est l’impact de l’entraînement adverse sur les performances pour la prédic-

tion de convocabilité ?

Pour les variables protégées et toutes les modalités, les scores des mesures d’évaluation

sur la tâche de convocabilité entre les modèles protégés et non protégés semblent indiquer

une perte de performance très mineure, qui est légèrement plus perceptible pour le modèle

multimodal.

Quel est l’impact de l’entraînement adversaire sur le genre ?

Nous discutons ici de l’AUC des classifieurs diagnostiques et des scores de l’effet dis-

parate entre les modèles protégés et non protégés affichés dans la colonne du genre. Notre

méthode montre une réduction de l’AUC pour toutes les modalités. Cette réduction est

très significative pour les modalités audio, vidéo et multimodales. Nous interprétons cette

baisse de performance comme une preuve qu’une grande partie des informations sensibles

de la représentation cachée a été supprimée. Les valeurs d’effets disparates sont également

affectées de manière significative par l’entraînement adversaire, ce qui signifie que le réseau

équilibre les scores des groupes privilégiés et non privilégiés. Dans le cas multimodal, cette

amélioration amène la mesure DI au-dessus du seuil de 0; 8.
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Quel est l’impact de l’entraînement adversaire sur l’ethnicité ?

Selon les remarques précédentes, seules les représentations cachées de la vidéo et les

modèles multimodaux contiennent des informations significatives sur l’ethnicité. La com-

paraison des scores des modèles non protégés et protégés de la colonne Ethnicité montre peu

de différence entre les AUC des classifieurs diagnostiques pour les modalités linguistiques et

audio. Une variation significative se produit pour les modalités vidéo et multimodales, où

l’AUC chute jusqu’à une valeur proche de 0; 5, c’est-à-dire une performance de classification

de type aléatoire. Nous considérons que les informations sur l’ethnicité ont été retirées avec

succès de la représentation latente.

Même si les informations sensibles ont été retirées des couches cachées, l’effet disparate se

détériore. Il est important de souligner que même si le modèle protégé est plus proche d’un

traitement plus équitable des candidats, une certaine inégalité entre les classes demeure.

8.4.4 Entraînement adversaire contre la représentation des visages

Cette section présente des expériences sur la deuxième approche proposée, qui consiste à

appliquer l’entraînement adverse contre la représentation des visages statiques des candidats

afin de supprimer les informations concernant les attributs du visage. Comme dans la section

précédente, nous utilisons les réseaux pré entraînés décrits dans la section section 8.4.2,

en évaluant les mêmes paramètres pour les deux variables protégées que sont le sexe et

l’ethnicité et en réalisant les expériences 3 fois.

Les résultats sont présentés dans le tableau 8.6. Comme pour l’expérience précédente,

nous observons que cette procédure a un très léger impact sur les performances du réseau

en matière de convocabilté.

Les AUC des classifieurs diagnostiques sont à nouveau réduites pour les modèles vidéo

et multimodaux en ce qui concerne le sexe et l’ethnicité, et pour le modèle audio en ce qui

concerne le sexe, bien que cette réduction soit globalement moins importante que dans le

cas précédent.

Les observations concernant les scores DI diffèrent de l’expérience précédente : aucune

augmentation n’est observée pour le DI du sexe pour la modalité audio entre les modèles non

protégés et protégés, alors qu’une augmentation apparaît dans le tableau 8.5. En revanche,

le DI de l’ethnicité pour la modalité vidéo augmente maintenant fortement.

Dans l’ensemble, nous interprétons ces résultats comme très prometteurs en ce qui

concerne l’applicabilité de cette technique aux modèles d’analyse automatique des EVD.

Bien que le gain en termes de confidentialité soit un peu moins important que dans le

cas précédent, aucune collecte supplémentaire d’informations sensibles n’a été nécessaire
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et d’autres attributs faciaux potentiels (par exemple, l’attrait du visage ou la couleur des

cheveux) [Bahng et al., 2020] sont possiblement retirés de la représentation latente.

8.5 Conclusion

Il est essentiel de garantir l’égalité de traitement des candidats lors d’un entretien d’em-

bauche, en particulier pour les systèmes d’embauche automatiques. Bien que la forma-

tion des recruteurs et l’adoption de certaines pratiques telles que les entretiens structurés

puissent aider, il est également nécessaire pour les acteurs industriels de s’assurer que leur

algorithme ne discrimine pas des groupes de population. Comme ces acteurs n’ont partagé

aucune preuve de non-discrimination ni de procédure standard pour protéger leurs algo-

rithmes, nous proposons d’évaluer un système de recrutement de pointe sur un ensemble

de données publiques. Bien que n’utilisant pas de caractéristiques sensibles, nous montrons

que le sexe et l’ethnicité sont récupérables à partir de la représentation latente du système.

Les travaux précédents n’avaient évalué les résultats qu’en termes d’équité de groupe sans

proposer de méthodes. Nous faisons un pas supplémentaire dans l’obtention d’un modèle

plus juste et proposons une méthode adversaire pour garantir l’égalité de traitement. Pour

résoudre ce problème, nous utilisons l’apprentissage adversaire pour retirer les informations

sensibles de la représentation latente. L’approche que nous proposons est polyvalente et peut

être utilisée avec différentes variables sensibles. Nous l’appliquons d’abord directement aux

annotations de sexe et d’origine ethnique des candidats. Nous montrons que notre approche

réussit à supprimer ces informations des représentations latentes des modèles. Cependant,

comme ces annotations peuvent être difficiles à obtenir, nous proposons d’appliquer la même

approche à la représentation statique des visages des candidats, qui peut être facilement

extraite des entretiens vidéo.

De plus, nous observons expérimentalement que les algorithmes proposés réduisent géné-

ralement de manière significative l’effet disparate pour le sexe mais présentent des résultats

plus mitigés pour l’ethnicité. Dans l’ensemble, nous proposons une méthodologie pour les

systèmes d’embauche automatisés qui peut conduire à un traitement plus équitable des

candidats.
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Genre Ethnicité

Non protégé Protégé Non protégé Protégé

Language

Convocabilité
AUC 0.613 0.611 0.613 0.609

ACC 0.584 0.582 0.584 0.576

AUC Diagnostique
LR 0.584 0.567 0.500 0.522

XGB 0.532 0.521 0.496 0.512

DI 0.984 0.957 0.867 0.832

Audio

Convocabilité
AUC 0.695 0.691 0.695 0.695

ACC 0.642 0.638 0.642 0.640

AUC Diagnostique
LR 0.850 0.584 0.507 0.508

XGB 0.819 0.579 0.498 0.508

DI 0.837 0.954 0.913 0.892

Video

Convocabilité
AUC 0.700 0.693 0.700 0.698

ACC 0.647 0.649 0.647 0.652

AUC Diagnostique
LR 0.745 0.589 0.661 0.482

XGB 0.730 0.650 0.629 0.520

DI 0.591 0.774 0.708 0.690

Multimodal

Convocabilité
AUC 0.741 0.735 0.741 0.731

ACC 0.682 0.675 0.682 0.669

AUC Diagnostique
LR 0.762 0.637 0.582 0.530

XGB 0.748 0.628 0.557 0.519

DI 0.695 0.865 0.656 0.636

Table 8.5 – Résultat pour l’entraînement adverse contre le genre et l’ethnicité. Pour chaque

variable protégée et modalité, les mesures de la convocabilité (AUC et justesse), l’AUC des

classifieurs diagnostiques et l’effet disparate sont rapportés pour les réseaux protégés et non

protégés.
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Convocabilité AUC Genre AUC ethnicité DI genre DI ethnicité

AUC ACC LR XGB LR XGB

Langage
Non protégé 0.613 0.584 0.584 0.534 0.500 0.497 0.984 0.867

Protégé 0.611 0.580 0.578 0.538 0.500 0.503 0.986 0.818

Audio
Non protégé 0.695 0.642 0.850 0.819 0.506 0.498 0.837 0.913

Protégé 0.674 0.597 0.593 0.586 0.501 0.500 0.880 0.946

Video
Non protégé 0.700 0.647 0.745 0.730 0.661 0.629 0.591 0.708

Protégé 0.700 0.650 0.642 0.665 0.646 0.587 0.704 0.864

Multimodal
Non protégé 0.741 0.682 0.762 0.748 0.582 0.557 0.695 0.656

Protégé 0.730 0.667 0.623 0.644 0.506 0.510 0.847 0.640

Table 8.6 – Effets de l’entraînement adversaire contre la représentation des visages sur les

métriques d’évaluation.
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Section 9

Conclusions et perspectives

9.1 Apport de notre travail

Dans cette thèse, nous avons identifé les défis posés par la mise en place de méthodes

pour l’analyse automatique des entretiens vidéos différés et proposé des réponses à certains

de ces défis.

Bien que de nombreuses recherches ont eu pour objet l’étude de signaux sociaux lors

d’entretiens d’embauche, la plupart d’entre elles se déroulent dans un contexte de simulation

d’entretien d’embauche. Notre travail de thèse s’inscrit par une collaboration avec un acteur

industriel du monde des ressources humaines. Nous avons pu ainsi contribuer au domaine

à travers deux jeux de données originaux dans la communauté par le nombre de candidats

enregistrés et qui postulaient à de vrais postes. De plus, les entretiens vidéo différés ont

une structure particulière et peu étudiées jusque maintenant alors que ce type d’entretien

se développe de plus en plus. Ainsi, l’étude des EVD soulève des questions scientifiques

spécifiques que nous rappelerons dans cette section. Nous présentons par la suite les réponses

que notre travail apporte à ces questions.

Proposition d’un modèle neuronal pour l’analyse automatique d’en-

tretien structuré

Nous avons proposé un modèle neuronal original adapté aux entretiens structurés nommé

HireNet. Ce modèle s’appuie sur le fait qu’au cours d’une même campagne de recrutement,

les mêmes questions sont posées à chaque candidat, dans le même ordre. La particularité de

ce modèle réside dans son aspect hiérarchique et dans l’intégration d’informations contex-

tuelle telle que l’intitulé des questions ou du poste. HireNet modélise l’entretien d’embauche

comme une hiérarchie à deux niveaux de séquences. Le premier niveau consiste en la prise en
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compte de la séquence des comportements verbaux (mots) ou non verbaux (trame audio ou

d’expression faciale) de chaque réponse. Le deuxième niveau consiste en la prise en compte

des séquences de question-réponse. Nous avons montré que la prise en compte de la séquen-

tialité et de l’aspect hiérarchique des entretiens était bénéfique pour la modélisation d’une

architecture neuronale. Enfin, l’ajout de mécanisme d’attention temporelle permet d’une

part d’obtenir une amélioration de performances et d’autre part d’ajouter une interpréta-

bilité locale pour l’identification de potentiels moments clés lors de l’entretien d’embauche.

� Q.R.1 => Peut-on proposer une architecture neuronale adaptée à modéliser les

entretiens structurés ? Nous avons montré qu’une architecture prenant en compte

la séquentialité des comportements bas niveaux, la hiérarchie de l’entretien structuré

et les informations contextuelles de l’entretien était adaptée pour la modélisation des

entretiens structurés en vidéo différée.

� Q.R.2 => Quels sont les comportements influents en entretien d’embauche ?

L’ajout d’une attention temporelle permet d’obtenir une interprétabilité locale intrin-

sèque des comportements influents en entretien d’embauche.

Etude d’une fonction d’attention temporelle contextuelle

Nous avons proposé une fonction d’attention contextuelle permettant de prendre en

compte à la fois l’importance intrinsèque de chaque pas de temps de la séquence à pon-

dérer et à la fois l’importance de leur interaction avec un vecteur contexte. Cette fonction

d’attention a montré des résultats significatifs avec les données simulées. Cette conclusion

est cependant mitigée lorsque cette fonction est utilisée au sein de HireNet, montrant une

légère amélioration uniquement pour la modalité du langage.

� Q.R.1 => Peut-on proposer une architecture neuronale adaptée à modéliser les

entretiens structurés ? Nous avons construit une fonction d’attention contextuelle

adaptée aux entretiens structurés. Cependant, l’utilisation de cette fonction au sein

de HireNet montre uniquement une légère amélioration pour la modalité langage.

� Q.R.2 => Quels sont les comportements influents en entretien d’embauche ? : Le

précédent résultat semble indiquer que l’importance des comportements non verbaux

est peu influencée par le type de question.
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Proposition d’un mécanisme de fusion multimodale interprétable pour

modalités bruitées

Nous avons proposé une méthode de fusion des modalités à pas de temps régulier. Cette

méthode permet d’obtenir une fusion plus fin grain que les méthodes par concaténation

de représentation des modalités. De plus, elle permet de s’extraire de la nécessité d’une

retranscription parfaite de la parole, nécessaire par exemple par les méthodes fusionnant

au niveau du mot. Nos expériences montrent que l’utilisation d’une telle méthode au sein

d’HireNet améliore les performances par rapport aux modèles monomodaux. L’utilisation

des GMU permet d’obtenir une interprétabilité locale dans la façon dont chaque modalité

contribue pour l’obtention de la représentation multimodale. Enfin, l’utilisation du GMU

suivi d’une attention temporelle permet de mettre en exergue des moments multimodaux

singuliers.

� Q.R.2 => Quels sont les comportements influents en entretien d’embauche ? Une

fusion bas niveau des modalités associées à une attention temporelle permet d’obtenir

une interprétation locale intrinsèque des comportements multimodaux influents.

� Q.R.3 => Comment fusionner plusieurs modalités potentiellement bruitées ?

Nous fusionnons les modalités à pas de temps régulier. Une unité GMU permet de

contrôler la contribution de chacune des modalités. Cette méthode permet de fusion-

ner à un niveau fin grain tout en surmontant l’aspect localement bruité de certaines

modalités comme par exemple la modalité textuelle obtenue par des systèmes de

transcription automatique de la parole.

Proposition de méthodes d’analyse approfondie des mécanismes d’at-

tention

Nous avons proposé une méthode d’analyse pour l’attention temporelle afin de com-

prendre d’une façon plus générale les tendances apprises. Nos expériences semblent tout

d’abord montrer que les questions-réponses les plus influentes se situent au début de l’en-

tretien vidéo différé. Nous nous sommes intéressés par la suite à des instants considérés

comme importants par notre système que nous avons nommés les tranches d’attention. Nos

expériences montrent que ces instants se déroulent plus souvent au début et à la fin de

réponse pour les modalités audio et vidéo tandis qu’elles sont distribuées de façon quasi

uniforme pour les modalités langage et multimodales. Nous avons ensuite montré que ces
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tranches d’attention diffèrent de moments aléatoires par leur contenu. Nous avons étudié la

spécificité du contenu de ces tranches d’attention en terme de descripteurs influents. En ce

qui concerne les tranches d’attention multimodales, le mécanisme de fusion semble indiquer

que la modalité audio contribue le plus, suivies de la modalité du langage, puis celle de

la vidéo. Enfin, nous montrons que les tranches d’attention comportent plus d’information

pertinente que les tranches aléatoires pour la tâche de prédiction de la convocabilité.

� Q.R.2 => Quels sont les comportements influents en entretien d’embauche ?

Nous avons proposé une méthodologie pour détecter et caractériser automatiquement

les comportements jugés les plus influents en entretien d’embauche par un modèle

d’apprentissage profond. Nous mettons en exergue certains comportements verbaux

et non verbaux considérés comme importants par notre système.

Proposition d’une méthodologie pour l’obtention d’un traitement plus

égalitaire entre candidats avec ou sans la nécessité d’obtention d’in-

formations sensibles.

Nous avons proposé une représentation multimodale neuronale insensible au genre et à

l’ethnicité à l’aide d’une méthode adversaire pour l’analyse automatique de la convocabilité.

Cette première méthode nécessite la collecte d’informations sensibles, souvent impossible

en pratique, notamment en France. Nous avons donc proposé une deuxième méthodologie

ne nécessitant pas d’annotation de ces informations. Nos expériences montrent qu’il est

possible d’obtenir une représentation plus équitable sans perte de performances pour la

tâche de convocabilité.

� Q.R.4 => Comment limiter les potentiels biais de modèles neuronaux ? Nous

avons proposé une méthode pour obtenir une représentation multimodale sans infor-

mation liée au genre et à l’ethnicité grâce à une méthode adversaire. Cette méthode

permet de ne pas prendre en compte des éléments non pertinents lors de la prédiction

de la convocabilité.
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9.2 Perspectives de recherche

Interprétabilité de la modélisation et de l’influence du contexte

Notre travail sur l’interprétabilité s’est principalement focalisé sur la compréhension

des comportements bas niveaux influents. Cependant une large partie de notre modèle

s’intéresse à la modélisation du contexte de la question posée et plus largement du contexte

du type de poste.

Il serait intéressant de comprendre dans quelle mesure ce contexte est encodé. Retrouvons-

nous, comme dans la littérature de la psychologie du travail, des groupes distincts de ques-

tions comportementales ou situationnelles ? Une telle constation permettrait de retrouver

automatiquement une typologiee déjà bien adpoté dans la communauté de la psychologie

du travail. De plus, des nouveaux types de questions pourraient apparaître et permettre

d’affiner cette topologie.

Il serait aussi intéressant de comprendre dans quelle mesure le contexte influence l’at-

tention temporelle au niveau de la réponse et au niveau de l’entretien : certaines questions

impliquent-elles un pic d’attention au niveau de l’entretien ? Quels mots sont influents en

fonction du contexte ?

Un début de réponse à ces questions est envisageable par une visualisation des états

cachés des encodeurs de contexte (section 6.1.2) et une analyse fine de la valeur d’attention

temporelle associée à l’interaction entre les pas de temps et le contexte (section 6.1.2).

De la prédiction de la convocabilité vers la prédiction d’attributs spécifiques

Nous avons considéré tout au long de cette thèse la tâche de prédiction de convocabi-

lité comme une tâche de classification binaire. Cependant, la dimension de la convocabilité

va bien au-delà d’une simple classification binaire entre bons ou mauvais candidats. Tout

d’abord, cette dimension pourrait être échelonnée selon plusieurs niveaux graduels ou éva-

luée de façon continue comme cela a été proposé dans de précédentes études [Rasipuram

and Jayagopi, 2018,Naim et al., 2018].

Deuxièmement, nous pourrions concentrer notre analyse sur les critères d’évaluation

de l’entretien d’embauche choisis par le recruteur au sein de la plateforme (compétences

communicationnelles, expériences professionnelles,etc.). De cette façon, nous pourrions com-

prendre si certains critères sont évaluables au travers d’un outil automatique, comprendre

quels signaux sociaux ou mots sont associés spécifiquement à ces critères au travers de la

méthode développée et explorer la relation entre critères et évaluation de la convocabilité.

De plus, ce fractionnement de la notion de convocabilité permettra d’ajouter une interpré-
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tabilité au modèle automatique en fournissant des informations complémentaires lors des

prédictions [Escalante et al., 2020]. Finalement, il serait intéressant de ne pas s’intéresser

uniquement à la performance en entretien mais directement à la performance au travail dans

le sens où certaines dimensions (comme l’anxiété) peuvent être influentes pour la première

performance mais pas nécessaire pour la seconde [Schneider et al., 2019].

Dans ce sens, un premier travail avec un élève de master, Orson Jay, a été inité afin de

proposer un système multi-tâches interprétable pour répondre à ces questions de recherche.

Vers une amélioration de l’extraction et de l’évaluation des éléments clés de l’en-

tretien : représentation, fonction d’attention temporelle et évaluation humaine

Les mécanismes d’attention temporelle sont un élément clé pour l’amélioration des per-

formances du système, mais surtout pour l’exploration des moments clés de l’entretien

d’embauche. Au cours de cette thèse, nous avons proposé une méthodologie pour extraire

des moments clés choisis au regard des valeurs d’attention temporelles. Cependant, ces va-

leurs d’attentions sont très dépendantes de la séquence d’entrée et par conséquent de la

représentation choisie pour modéliser la réponse des candidats. Cette représentation peut

être améliorée en considérant par exemple une nouvelle modalité (par l’annotation automa-

tique de la partie supérieure du corps ou des gestes du candidat) ou en améliorant la façon

dont les modalités sont fusionnées (l’utilisation d’un système multi vues pour la fusion des

modalités pourrait être intéressante [Zadeh et al., 2019]).

Deuxièmement, les valeurs d’attention temporelle sont largement dépendantes de la

fonction d’attention choisie. Dès lors, on peut se poser la question de l’utilisation du softmax

pour une telle fonction qui va plus naturellement sélectionner un nombre restreint de pas

temps. Ainsi, la conception de fonctions ou de méthodes spécifiques pour l’obtention ou

l’affinement de l’attention temporelle [Li et al., 2018,Long et al., 2019,Doughty et al., 2018]

serait une direction intéressante. De plus, il serait intéressant d’améliorer l’attention afin

de déterminer le caractère positif ou négatif des comportements extraits.

Nous avons limité notre évaluation de la pertinence de ces moments à une évaluation

automatique. Il serait important de mener une étude perceptive humaine sur l’utilité de

ces moments par soit l’obtention d’une annotation temporelle des moments importants de

la part des recruteurs soit par un questionnaire sur l’utilité des moments extraits de la

vidéo. De plus, l’identification de groupes de comportements de façon non supervisée et

par annotations humaines permettrait de constituer un dictionnaire des comportements

influents en entretien d’embauche. Enfin, beaucoup de travail est encore nécessaire pour

passer d’une interprétabilité à une explicabilité. L’expertise et la disponibilité des recruteurs
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et des chercheurs en psychologie sociale et du travail sont nécessaires afin de comprendre

au mieux le rôle des signaux sociaux (siginification des sourires selon leurs dynamiques,

signification du sourire selon le moment du tour de parole, identification des gestions de

l’impression, importance du contexte, etc.).

Aide à l’entraînement aux candidats

Nous avons construit au travers de cette thèse un outil automatique pour analyser

automatiquement un entretien d’embauche vidéo différé. Cet outil pourrait être un élément

clé pour une aide à l’entraînement aux candidats afin de comprendre quels comportements

étaient impactants lors de sessions d’entraînement. De plus un tel outil pourrait être déployé

en complémentarité d’une plateforme collaborative [Zhao et al., 2017], ou intégré à un agent

conversationnel animé [Hoque et al., 2013]. Des conseils automatiques basés sur les tranches

d’attention, pour chacune des modalités, pourraient être intéressants.

Généralisation et personnalisation

Une des limites de notre travail réside dans le fait qu’un seul type de poste, nommément

commercial, a été exploré. Nous partageons le point de vue de [Nguyen and Gatica-Perez,

2016] concernant le fait que l’analyse automatique des entretiens d’embauche reste à privilé-

gier pour les postes nécessitant des compétences interpersonnelles et communicationnelles.

Aussi, il serait intéressant d’évaluer la pertinence d’un tel outil sur d’autres types de poste

comme chefs de projet ou employés des ressources humaines. En ce sens, la généralisation

du modèle à plus de positions pourrait être envisagée. De plus, il serait intéressant d’étudier

si des comportements sont généraux ou spécifiques à des postes en particulier [Ruben et al.,

2015,Liu et al., 2017].

D’autre part, certaines informations n’ont pas été modélisées au travers de notre modèle

et leur étude constitue une direction de recherche intéressante. Ainsi, la modélisation du

recruteur et de la culture de l’entreprise pourrait être explorée. Cette modélisation pourrait

permettre de mettre en exergue des profils de recruteurs, d’exposer des possibles biais

personnels et d’évaluer la dynamique recruteur-candidat dans la modalité de l’entretien

vidéo différé.

Vers un traitement encore plus juste des candidats

Nous avons, au travers de ce travail, proposé une méthode permettant une analyse auto-

matique des réponses des candidats qui s’assure de n’utiliser aucune information liée à leur

apparence faciale. Cependant, de nombreux autres marqueurs constituent d’autres sources
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de discrimination menant à un traitement inégalitaire comme les accents étrangers, l’obé-

sité, les tatouages ou les handicaps. Dans un premier temps, il serait intéressant d’améliorer

et d’étendre la méthode à la suppression d’informations liées à l’empreinte vocale. Dans un

deuxième temps, nous pensons que la question du handicap est une question primordiale à

traiter, mais qui nécessite un travail bien plus important tant la nature du handicap peut

être diverse, dynamique, et subtile. Enfin, nous avons traité le cas particulier de l’égalité

qui est justifié dans le cadre juridique européen. Cependant, en fonction de la législation,

l’étude d’une équité de groupe pourrait être envisageable.

Notre travail de recherche ouvre de nombreuses possibilités pour l’analyse automatique

de comportements verbaux et non verbaux. Pour l’étude exploratoire des signaux sociaux

influents, nos travaux pourraient permettre de pointer vers des comportements courts qui

peuvent être par la suite étudiés de façon plus classique. Ainsi, nos travaux pourraient être

appliqués à une tâche connexe comme la détection de mensonges et des stratégies d’impres-

sions dans les entretiens d’embauches. Pour l’analyse automatique des entretiens structurés,

nos travaux proposent une architecture hiérarchique adaptée à de tels entretiens. Dans ce

sens, une adaptation de notre système à l’analyse automatique des entretiens d’embauche

face à face est envisageable. Pour terminer, les travaux décrits dans cette thèse visent à

mieux comprendre les possibilités et limites des traitements informatiques de signaux no-

tamment sociaux dans le cas d’entretiens vidéos différés avec des vrais candidats postulant

pour des vrais postes.
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Annexe A

Liste des positions références choisies

dans le référentiel ROME pour la

sélection des postes dans la base de

données EASYRECRUE

— Conseil clientèle en assurances

— Agent commercial / Agente commerciale en assurances

— Attaché / Attachée de clientèle en assurances

— Chargé / Chargée de clientèle centre d’appels en assurances

— Chargé / Chargée de clientèle en assurances

— Collaborateur commercial / Collaboratrice commerciale en as-
surances

— Conseiller / Conseillère clientèle en assurances

— Conseiller / Conseillère en assurance produits d’épargne

— Conseiller / Conseillère en assurance vie

— Conseiller / Conseillère en assurances

— Conseiller / Conseillère gestion sinistres

— Conseiller / Conseillère Incendie, Accidents, Risques Divers

— Conseiller / Conseillère mutualiste

— Conseiller / Conseillère mutualiste Incendie, Accidents, Risques
Divers

— Conseiller / Conseillère prévoyance santé

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en assurances

— Technico-commercial / Technico-commerciale en assurances

— Téléconseiller / Téléconseillère en assurances

— Assistant / Assistante de clientèle de banque

— Assistant / Assistante service clientèle bancaire

— Assistant / Assistante service clientèle de banque

— Caissier / Caissière de bureau de change

— Chargé / Chargée d’accueil en banque

— Chargé / Chargée d’accueil et de services clientèle bancaire

— Conseiller / Conseillère accueil en agence bancaire

— Conseiller / Conseillère d’accueil en banque

— Guichetier / Guichetière accueil banque

— Guichetier / Guichetière de banque

— Guichetier / Guichetière de la banque postale

— Guichetier payeur / Guichetière payeuse

— Guichetier vendeur / Guichetière vendeuse

— Téléconseiller / Téléconseillère en banque

— Attaché commercial / Attachée commerciale bancaire entreprise

— Attaché commercial / Attachée commerciale bancaire finance-
ments spécialisés

— Attaché commercial / Attachée commerciale banque d’affaires

— Chargé / Chargée d’affaires bancaires commerce international

— Chargé / Chargée d’affaires bancaires entreprise

— Chargé / Chargée d’affaires bancaires professionnelles

— Chargé / Chargée de clientèle bancaire grandes entreprises

— Chargé / Chargée de comptes bancaires professionnels

— Chargé / Chargée de développement clientèle bancaire entre-
prise

— Responsable clientèle bancaire entreprise

— Responsable grands comptes bancaires

— Conseiller / Conseillère en développement de patrimoine

— Conseiller / Conseillère en gestion de capitaux

— Conseiller / Conseillère en gestion de fortune

— Conseiller / Conseillère en gestion de patrimoine financier

— Conseiller / Conseillère en investissements financiers

— Conseiller / Conseillère en investissements privés

— Conseiller / Conseillère en patrimoine financier

— Conseiller / Conseillère gestion banque privée

— Gestionnaire de fortune

— Gestionnaire de patrimoine financier

— Attaché / Attachée de clientèle de banque

— Chargé / Chargée de clientèle bancaire

— Chargé / Chargée de clientèle commerciale de banque
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— Chargé / Chargée de clientèle de banque

— Chargé / Chargée de clientèle entreprises de banque

— Chargé / Chargée de clientèle particuliers de banque

— Chargé / Chargée de clientèle professionnelle de banque

— Chargé / Chargée de clientèle rachat de crédits

— Chargé / Chargée de gestion bancaire

— Chargé / Chargée de relations clientèle bancaire

— Conseiller / Conseillère de clientèle bancaire

— Conseiller / Conseillère en crédit immobilier

— Conseiller / Conseillère en produit épargne

— Conseiller commercial professionnel / Conseillère commerciale
professionnelle secteur bancaire

— Conseiller financier / Conseillère financière banque postale

— Conseiller financier / Conseillère financière clientèle profession-
nelle

— Courtier / Courtière en prêts immobiliers

— Gestionnaire de clientèle bancaire

— Agent / Agente d’accueil de prestations sociales

— Agent / Agente technique de banque

— Agent / Agente technique des régimes de retraite complémen-
taire et de prévoyance

— Agent administratif / Agente administrative back-office marché

— Agent administratif / Agente administrative d’assurances

— Agent administratif / Agente administrative de banque

— Agent administratif / Agente administrative des opérations
bancaires

— Agent administratif / Agente administrative middle-office mar-
ché

— Chargé / Chargée de clientèle principal / principale en immo-
bilier

— Chef d’agence locatif immobilier

— Agent / Agente de location immobilière

— Agent / Agente immobilier

— Agent commercial / Agente commerciale en immobilier

— Assistant commercial / Assistante commerciale en immobilier

— Attaché commercial / Attachée commerciale en immobilier

— Chasseur / Chasseuse immobilier

— Conseiller / Conseillère de location en immobilier

— Conseiller / Conseillère de transaction en immobilier

— Conseiller / Conseillère de vente en immobilier

— Conseiller / Conseillère en immobilier d’entreprise

— Conseiller / Conseillère immobilier

— Mandataire en vente de fonds de commerce

— Marchand / Marchande de biens immobiliers

— Négociateur / Négociatrice en immobilier

— Négociateur / Négociatrice en immobilier d’entreprise

— Négociateur / Négociatrice en location immobilière

— Négociateur / Négociatrice immobilier

— Négociateur / Négociatrice immobilier en bureau de vente

— Prospecteur négociateur / Prospectrice négociatrice en immo-
bilier

— Responsable d’agence immobilière

— Responsable de clientèle en transaction immobilière

— Responsable de vente immobilière

— Vendeur / Vendeuse en immobilier neuf

— Vendeur / Vendeuse immobilier

— Assistant / Assistante achat

— Assistant / Assistante administration des ventes

— Assistant / Assistante administration des ventes export

— Assistant / Assistante commerce international

— Assistant / Assistante des ventes

— Assistant / Assistante export

— Assistant / Assistante import

— Assistant / Assistante import-export

— Assistant / Assistante service clients

— Assistant administratif et commercial / Assistante administra-
tive et commerciale

— Assistant commercial / Assistante commerciale

— Attaché commercial / Attachée commerciale sédentaire

— Collaborateur commercial / Collaboratrice commerciale

— Commercial / Commerciale sédentaire

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale sédentaire

— Délégué commercial / Déléguée commerciale sédentaire

— Employé commercial / Employée commerciale sédentaire

— Secrétaire commercial / commerciale

— Technicien / Technicienne administration des ventes

— Technicien / Technicienne de la vente par correspondance

— Attaché commercial / Attachée commerciale en biens de
consommation auprès des entreprises

— Attaché commercial / Attachée commerciale en biens d’équipe-
ment professionnels

— Attaché commercial / Attachée commerciale en biens intermé-
diaires et matières premières auprès des entreprises

— Attaché commercial / Attachée commerciale en clientèle d’en-
treprises

— Attaché commercial / Attachée commerciale en fournitures in-
dustrielles auprès des entreprises

— Attaché commercial / Attachée commerciale en matériaux in-
dustriels auprès des entreprises

— Attaché commercial / Attachée commerciale en matériel agri-
cole auprès des entreprises

— Attaché commercial / Attachée commerciale en matériel de bu-
reau auprès des entreprises

— Attaché commercial / Attachée commerciale en services auprès
des entreprises

— Attaché commercial / Attachée commerciale en transport-
logistique

— Attaché commercial / Attachée commerciale export

— Attaché commercial / Attachée commerciale grandes et
moyennes surfaces de vente (GMS)

— Attaché commercial / Attachée commerciale tourisme

— Commercial / Commerciale auprès d’une clientèle d’entreprises

— Commercial / Commerciale en biens de consommation auprès
des entreprises

— Commercial / Commerciale en biens d’équipement auprès des
entreprises

— Commercial / Commerciale en biens intermédiaires et matières
premières auprès des entreprises

— Commercial / Commerciale en produits alimentaires secs en
gros

— Commercial / Commerciale en publicité auprès des entreprises

— Commercial / Commerciale en services auprès des entreprises

— Commercial / Commerciale export

— Commercial vendeur / Commerciale vendeuse d’espaces publi-
citaires

— Commercial vendeur / Commerciale vendeuse d’espaces publi-
citaires web

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale auprès d’une
clientèle d’entreprises

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en biens de
consommation auprès des entreprises

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en biens
d’équipement auprès des entreprises

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en biens inter-
médiaires et matières premières auprès des entreprises

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en services au-
près des entreprises
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— Délégué commercial / Déléguée commerciale en biens de
consommation auprès des entreprises

— Délégué commercial / Déléguée commerciale en biens d’équipe-
ment auprès des entreprises

— Délégué commercial / Déléguée commerciale en biens intermé-
diaires et matières premières auprès des entreprises

— Délégué commercial / Déléguée commerciale en services auprès
des entreprises

— Représentant / Représentante en biens de consommation auprès
des entreprises

— Représentant / Représentante en biens d’équipement auprès des
entreprises

— Représentant / Représentante en biens intermédiaires et ma-
tières premières auprès des entreprises

— Représentant / Représentante en services auprès des entreprises

— Attaché commercial / Attachée commerciale auprès des parti-
culiers

— Chargé / Chargée de recouvrement de créances

— Chef de groupe de vendeurs à domicile

— Commercial / Commerciale auprès des particuliers

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en distribution
d’énergie auprès des particuliers

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en équipement
de l’habitat auprès des particuliers

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en gastrono-
mie univers culinaire auprès des particuliers

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en produits
culturels auprès des particuliers

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en produits
d’entretien auprès des particuliers

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en solutions
de télécommunications auprès des particuliers

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en textile et
accessoires de mode auprès des particuliers

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale auprès des
particuliers

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale auprès d’une
clientèle de particuliers

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en aménage-
ment de cuisines auprès des particuliers

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en articles de
décoration auprès des particuliers

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en bien-être et
diététique auprès des particuliers

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en cheminées
auprès des particuliers

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en déménage-
ment

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en mobile
homes auprès des particuliers

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en piscines au-
près des particuliers

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en
portes/fermetures auprès des particuliers

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en produits
cosmétiques auprès des particuliers

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en ravalement
de façades auprès des particuliers

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en salles de
bains auprès des particuliers

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en stores au-
près des particuliers

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en vérandas
auprès des particuliers

— Conseiller vendeur / Conseillère vendeuse à domicile

— Conseiller vendeur / Conseillère vendeuse en laisser sur place
auprès des particuliers

— Délégué commercial / Déléguée commerciale auprès des parti-
culiers

— Recouvreur / Recouvreuse de créances

— Assistant / Assistante de vente automobile

— Attaché commercial / Attachée commerciale en automobiles

— Chef de groupe véhicules d’occasion

— Chef de groupe véhicules neufs

— Commercial / Commerciale en automobiles

— Conseiller / Conseillère des ventes automobiles

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en automo-
biles

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en véhicules
industriels

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale en véhicules
ou bateaux

— Conseiller commercial / Conseillère commerciale motocycles

— Conseiller vendeur / Conseillère vendeuse d’autocars

— Conseiller vendeur / Conseillère vendeuse de bateaux de plai-
sance

— Conseiller vendeur / Conseillère vendeuse de véhicules de loisirs

— Conseiller vendeur / Conseillère vendeuse de véhicules poids
lourds

— Délégué commercial / Déléguée commerciale en automobiles

— Gérant / Gérante de négoce automobile

— Négociant / Négociante de véhicules d’occasion

— Négociant / Négociante de véhicules neufs

— Technicien / Technicienne de la vente automobile

— Technicien / Technicienne de la vente de motocycles

— Vendeur / Vendeuse automobile

— Vendeur / Vendeuse de caravanes/camping car

— Vendeur / Vendeuse de motocycles

— Vendeur / Vendeuse de véhicules neufs

— Vendeur / Vendeuse en véhicules anciens

— Vendeur / Vendeuse en véhicules de collection

— Vendeur / Vendeuse en véhicules d’occasion

— Vendeur / Vendeuse en véhicules industriels

— Vendeur / Vendeuse secteur véhicules d’occasion

— Vendeur / Vendeuse secteur véhicules neufs

— Chargé / Chargée d’expansion commerciale d’enseigne

— Chef de secteur des ventes

— Chef des ventes

— Délégué régional / Déléguée régionale des ventes

— Directeur / Directrice des ventes

— Directeur / Directrice des ventes internationales

— Directeur national / Directrice nationale des ventes

— Directeur régional / Directrice régionale des ventes

— Directeur régional / Directrice régionale des ventes export

— Inspecteur / Inspectrice des ventes

— Inspecteur / Inspectrice du cadre en assurances

— Inspecteur commercial / Inspectrice commerciale

— Manager commercial / Manageuse commerciale des forces de
vente

— Manager commercial junior / Manageuse commerciale junior
des forces de vente

— Responsable animateur / animatrice des forces de vente

— Responsable animateur / animatrice des ventes

— Responsable de la force de vente

— Responsable des ventes

— Responsable des ventes comptes-clés

— Responsable des ventes zone export

— Responsable régional / régionale des ventes

— Responsable ventes indirectes
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— Chargé / Chargée d’assistance

— Conseiller / Conseillère clientèle à distance

— Permanencier / Permanencière auxiliaire de régulation médicale

— Responsable de centre d’appels

— Responsable de plateau de centre d’appels

— Superviseur / Superviseuse de centre d’appels

— Technicien / Technicienne de la vente à distance

— Téléacteur / Téléactrice

— Téléconseiller / Téléconseillère

— Téléopérateur / Téléopératrice

— Téléprospecteur / Téléprospectrice

— Télévendeur / Télévendeuse

— Caissier / Caissière

— Caissier / Caissière de parking

— Caissier / Caissière de station-service

— Caissier / Caissière en libre-service

— Caissier / Caissière en restauration

— Caissier / Caissière pompiste

— Caissier / Caissière roller

— Caissier / Caissière spectacle

— Hôte / Hôtesse de caisse

— Hôte / Hôtesse de caisse services clients

— Péager / Péagère

— Péagiste

— Agent / Agente d’accueil touristique

— Chargé / Chargée d’accueil en réceptif local

— Chargé / Chargée d’accueil touristique

— Conseiller / Conseillère en séjour touristique

— Hôte / Hôtesse d’accueil et d’animation de croisière

— Hôte / Hôtesse d’accueil tourisme

— Hôte animateur / Hôtesse animatrice de croisière fluviale

— Hôte animateur / Hôtesse animatrice de croisière maritime

— Permanent local / Permanente locale d’agence réceptive

— Représentant local / Représentante locale d’agence réceptive

— Technicien / Technicienne d’accueil touristique

— Agent / Agente de réservation en hôtellerie

— Assistant / Assistante de réception en établissement hôtelier

— Chef de brigade de réception hôtelière

— Chef de réception en hôtellerie

— Employé / Employée de réception en établissement hôtelier

— Employé / Employée de réservation en hôtellerie

— Night audit

— Night auditor

— Premier / Première de réception en hôtellerie

— Réceptionniste de camping

— Réceptionniste de nuit

— Réceptionniste de village vacances

— Réceptionniste en établissement touristique

— Réceptionniste en hôtellerie

— Réceptionniste tournant / tournante en établissement hôtelier

— Responsable de réception hôtelière

— Responsable des réservations en hôtellerie

— Veilleur / Veilleuse de nuit en hôtellerie
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Annexe B

Expérimentation sur données simulées

pour l’étude des fonction d’attention

B.1 Formalisation du cadre d’étude

Nous voulons identifier un mot ou un signal social influent pour la décision de convoca-

bilité, nous voulons retrouver cet élément clé au travers de la fonction d’attention en nous

assurant que la valeur d’attention au pas de temps clé est bien maximale.

Pour la suite, nous posons le cadre d’étude suivant : nous devons effectuer une classifi-

cation binaire de séquences Xi = (xt)i où t désigne le t-ième élément de la i-ème séquence

de X.

Dans nos expériences, un des éléments de la séquence (un certain t) contient l’infor-

mation quant à l’étiquette de la séquence (Xi). Le but de nos différentes expériences est

d’évaluer des fonctions d’attentions susceptibles de pouvoir retrouver cet élément clé afin

de classifier la séquence.

Un vecteur de contexte C est disponible pour chaque séquence Xi et peut contenir

de l’information utile quant à la classification de la séquence. Ce vecteur de contexte est

similaire à celui qu’on retrouve lors de la modélisation du vecteur de l’intitulé des questions

ou du titre de poste précédemment présenté en chapitre 5.

Nous présentons deux scénarios très similaires à ce que l’on pourrait obtenir dans notre

problématique. Le premier scénario part du principe que le vecteur de contexte n’est pas

du tout informatif. Dans ce cas, seules les valeurs intrinsèques de chaque pas de temps t

influencent sur les valeurs d’attention. Cela pourrait être par exemple le cas pour un sourire

en fin de réponse ayant une influence, peu importe le contexte de la question.

Le deuxième scénario part du principe que le vecteur de contexte est très informatif
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B.2. PREMIER SCÉNARIO : UN CONTEXTE INUTILE

quant à la désignation de l’élément clé de la réponse. Ceci correspond, par exemple, au fait

que pour une question comme "Quelles sont les aspects les plus importants lors d’un

premier rendez-vous clientèle ?", les termes liés au domaine de la relation client soient plus

importants que les autres. Nous décrivons chacun des deux scénarios dans les sous-sections

suivantes. Nous proposons par la suite une nouvelle fonction d’attention adaptée et nous

comparons cette fonction avec deux autres fonctions d’attention populaires nommément la

fonction d’attention additive et la fonction d’attention multiplicative.

B.2 Premier scénario : un contexte inutile

Nous décrivons la construction du jeu de données associée au premier scénario : le vecteur

de contexte n’est pas du tout informatif, seules certaines valeurs intrinsèques de chaque pas

de temps t influencent sur les valeurs d’attention.

Dans ce but nous effectuons les étapes suivantes pour la construction du jeu de données :

1. On génère N séquences (X) de taille T dont chaque élément est un vecteur de dimen-

sion D et est obtenu par tirage selon la loi uniforme entre -1 et 1.

2. On génère de la même manière N vecteurs de contexte (C) de dimension D. Dans ce

scénario, le contexte est inutile.

3. On génère une clé K qui indique le moment important, c’est-à-dire l’élément qui

contient l’étiquette de la séquence.

4. On attribue la valeur -1 ou 1 à la première dimension de chaque élément de chaque

séquence.

5. On choisit un élément de chaque séquence au hasard et on attribue à la séquence,

l’étiquette correspondant à la valeur de la première dimension.

6. On attribue à cet élément, les valeurs du vecteur clé K hormis pour la première

dimension.

Ce jeu de données sera dénommé comme DS1.

Une image exemple du jeu de données du premier scénario est disponible en figure B.1

B.3 Deuxième scénario : un contexte indispensable

Nous décrivons la méthodologie associée au deuxième scénario : le vecteur de contexte

est très informatif quant à la désignation de l’élément clé de la réponse.
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B.3. DEUXIÈME SCÉNARIO : UN CONTEXTE INDISPENSABLE

Figure B.1 – Exemple d’individus issus du jeu de données du scénario 1 : un contexte

inutile.

Les vecteurs ayant les mêmes valeurs que la clé K contiennent l’information de l’étiquette

Y de la séquence. Le vecteur de contexte C est ici complètement inutile.

Dans ce but, nous effectuons la méthodologie suivante pour la construction du jeu de

données :

1. On génère N séquences (X) de taille T dont chaque élément est un vecteur de dimen-

sion D et est obtenu par tirage selon la loi uniforme entre -1 et 1.

2. On génère de la même manière N vecteurs de contexte (C) de dimension D. Dans ce

scénario, le contexte est indispensable.

3. On attribue la valeur -1 ou 1 à la première dimension de chaque élément de chaque

séquence.

4. On choisit un élément de chaque séquence au hasard et on attribue à la séquence,

l’étiquette correspondant à la valeur de la première dimension.

5. On attribue à cet élément, les valeurs du vecteur clé C hormis pour la première

dimension.

Ce jeu de données sera dénommé comme DS2.

Une image exemple du jeu de données du deuxième scénario est disponible en figure B.2
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B.4. ARCHITECTURE

Figure B.2 – Exemple d’individus issus du jeu de données du scénario 2 : un contexte

indispensable.

Les vecteurs ayant les mêmes valeurs que le vecteur de contexte C contiennent

l’information de l’étiquette de la séquence. Le vecteur de contexte C est ici complètement

nécessaire.

B.4 Architecture

Nous utilisons une architecture adaptée pour l’évaluation de la fonction d’attention. Plus

précisément, pour une séquence X en entrée et un vecteur de contexte C, nous calculons

tout d’abord des poids d’attention, puis une sigmoïde est appliquée à la première dimension

du vecteur X issu de la somme pondérée par les poids d’attention.

�t = f(X;C) (B.1)

x̂ =
X
t

�txt (B.2)

ŷ = �(x̂[0]) (B.3)

Nous évaluons ainsi par la suite différentes fonctions d’attentions f sensibles de résoudre

les problèmes jouets.
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B.5. FONCTIONS D’ATTENTION ÉVALUÉES

B.5 Fonctions d’attention évaluées

Nous évaluons trois formes d’attention lors des scénarios : deux formes d’attention clas-

sique (nommément attention additive et multiplicative) et nous proposons une troisième

forme d’attention basée sur une fonction à portes.

L’attention additive est la même que celle définie dans le chapitre précédent. L’équation

est définie comme telle :

ut = tanh(Wkxt +WcC + bc) (B.4)

�t =
exp(u>p ut)P
t0 exp(u>p ut0)

(B.5)

x̂ =
X

t
�txt (B.6)

Nous faisons l’hypothèse que cette forme d’attention est très efficiente dans le premier

scénario dans le sens où la valeur intrinsèque du vecteur est accessible par le terme Wkxt.

Cependant, comme évoqué en début de section le terme WcC est une constante parmi

les pas de temps (il ne dépend pas de t) résultant en une modélisation sous-optimale de

l’interaction avec le contexte.

La deuxième forme d’attention évaluée est l’attention multiplicative qui demeure une

forme très répandue [Galassi et al., 2020] et constitue la forme principale d’attention de

certaines architectures comme les transformers par exemple [Vaswani et al., 2017]. Pour

rappel, la fonction d’attention s’écrit de cette façon :

ut = (Wkxt)
>(WcC) (B.7)

�t =
exp(ut)P
t0 exp(ut0)

(B.8)

x̂ =
X

t
�txt (B.9)

Nous faisons l’hypothèse que cette forme d’attention est très efficiente dans le deuxième

scénario dans le sens où l’interaction avec le contexte est bien prise en compte à travers

l’opération (Wkxt)
>(WcC). Cependant, l’accès à l’importance de la valeur intrinsèque du

vecteurWkxt peut être impossible de par l’interaction avec un vecteur de contexte non utile

à la modélisation.
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B.6. RÉSULTATS DE L’EXEMPLE JOUET

Finalement, nous proposons une troisième forme d’attention inspirée de [Yang et al.,

2019a]. Cette forme d’attention intègre deux termes représentant les formes d’attention pré-

cédemment présentées : notamment un terme de self attention pour évaluer les évènements

intrinsèquement importants et un terme multiplicatif entre le contexte et les pas de temps

pour évaluer les évènements importants au regard du contexte. Cette forme d’attention est

présentée ci-dessous :

ut = tanh(�t(WcC(Whx
>
t ) + (1� �t)(b

>(Wkxt)) (B.10)

�t = �([WdC �Wgxt; b �Wlxt]) (B.11)

�t =
exp(ut)P
t0 exp(ut0)

(B.12)

x̂ =
X
t

�th
fusion
t (B.13)

où Wc, Wd, Wg, Wl, Wh et Wk sont des matrices de poids, b est un vecteur de poids et

b> désigne la transposition de b, � désigne la fonction sigmoïde, ; désigne l’opération de

concaténation et � désigne le terme opération de produit.

Nous concevons cette fonction d’attention pour prendre en compte l’interaction multi-

plicative de x avec le contexte C à travers le premier terme WcC(Whx
>
t ) et l’importance

intrinsèque de xt à travers le second terme b>(Wkxt). Afin de pondérer chacun des deux

termes, un mécanisme de porte (�t) est calculée à partir de la concaténation des deux

précédents termes.

B.6 Résultats de l’exemple jouet

Nous prenons comme paramètres :

— le nombre de pas de temps T = 70

— la dimension de chaque élément D = 64

— le nombre de séquences du jeu de données N = 5000

Une répartition entre jeu d’entraînement, de validation et de test est effectuée aléatoi-

rement pour chacun des jeux de données DS1 et DS2(à hauteur respective de 80%,10%,10%

du jeu de données initial). Nous constitutions aussi un troisième jeu de données résultant

de la concaténation de DS1 et DS2 afin d’évaluer que la fonction d’attention contextuelle

peut s’adapter dynamiquement à l’un ou l’autre des scénarios.
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B.6. RÉSULTATS DE L’EXEMPLE JOUET

DS1 DS2 DS1 et DS2

Attention additive 1.00 0.49 0.765

Attention multiplicative 0.654 0.997 0.798

Attention contextuelle 1.00 0.987 0.994

Table B.1 – Tableau des résultats de justesse en fonction différentes fonctions d’attention

sur les jeux de données de l’exemple jouet. DS1 et DS2 consistent en la concaténation des

deux jeux de données.

Les résultats pour l’exemple jouet sont disponible en tableau B.1. Les résultats sur

l’exemple jouet confirment nos hypothèses. Ainsi l’attention additive prend bien en compte

l’aspect intrinsèque des pas de temps, mais non l’interaction avec le contexte, tandis que

l’attention multiplicative modélise l’interaction avec le contexte, mais échoue à prendre en

compte l’aspect intrinsèque des pas de temps. L’attention contextuelle montre une capacité

à modéliser les deux phénomènes.
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Annexe C

Nuages des mots de la représentation

multimodale responsables de la

discrimination des tranches d’attention
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(a) Nuage de mots de la dimension v82 (b) Nuage de mots de la dimension v191

(c) Nuage de mots de la dimension v248 (d) Nuage de mots de la dimension v164

(e) Nuage de mots de la dimension v94 (f) Nuage de mots de la dimension v202

(g) Nuage de mots de la dimension v39 (h) Nuage de mots de la dimension v165

Figure C.1 – Nuage de mots des dimensions associées avec les tranches d’attention.
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(a) Nuage de mots de la dimension v146

Figure C.2 – Nuage de mots des dimensions associées avec les tranches d’attention.



Title : Automatic Analysis of Multimodal Behaviors during Asynchronous Video Inter-
views for Recruitment

Keywords : Job Interview, Social Signal Processing, Affective Computing, Neural Networks

Abstract : The development of new techno-

logies influences all sectors of activity, including

human resources and particularly in the recruit-

ment process. The emergence of pre-recorded

video interviews makes it possible to organize

asynchronous interviews with candidates and

evaluate them. Candidates connect to a plat-

form and film themselves while they answer

questions defined in advance by recruiters. The

platform then allows several recruiters to eva-

luate the candidate, share notes and possibly

invite the candidate to a face-to-face interview.

As part of a project with an industrial partner,

we collected two corpuses of more than 5,000

asynchronous video interviews for real jobs. This

thesis studies the task of predicting the perfor-

mance of candidates during asynchronous vi-

deo interviews using three modalities (verbal

content, prosody and facial expressions) using

data from real interviews. For this purpose, we

propose a new multimodal hierarchical attention

model called HireNet. In HireNet, an interview

is viewed as a sequence of questions and answers

containing salient social cues. A special feature

of HireNet is the use of attention mechanisms,

which aim to identify the most relevant parts

of an answer. While most deep learning systems

use attention mechanisms to provide a quick vi-

sualization of slices when an increase in atten-

tion values occurs, we perform an in-depth ana-

lysis to understand what happens during these

moments. Overall, this method aims to improve

the interpretability of such systems and to ques-

tion their use as an exploratory tool. Our third

contribution concerns biases in automatic vi-

deo interview analysis systems. We propose a

first approach that uses adversarial training to

learn a representation that ignores the gender

and ethnicity of the candidates. We then study

the use of this adversarial training without the

need to collect sensitive information about the

candidates. In this way, we aim to improve the

fairness of future automatic systems for proces-

sing job interview videos for equal job selection.



Titre : Analyse Automatique des Comportements Multimodaux lors d’Entretiens Vidéo
Différés pour le Recrutement

Mots clés : Entretien d’Embauche, Traitement des Signaux Sociaux, Informatique Affective,

Réseaux de Neurones.

Résumé : Le développement des nouvelles

technologies influence tous les secteurs d’acti-

vités, y compris celui des ressources humaines

et notamment dans le processus de recrutement.

L’émergence des entretiens vidéo différés permet

d’organiser en asynchrone des entretiens avec

des candidats et de les évaluer. Les candidats

se connectent à une plateforme et se filment

pendant qu’ils répondent à des questions défi-

nies en amont par les recruteurs. La plateforme

permet ensuite à plusieurs recruteurs d’évaluer

le candidat, de partager des notes et d’invi-

ter éventuellement le candidat à un entretien

en face-à-face. Dans le cadre d’un projet avec

un partenaire industriel, nous avons recueilli

deux corpus de plus de 5000 entretiens d’em-

bauche vidéo asynchrones pour des postes réels.

Cette thèse étudie la tâche consistant à pré-

dire les performances des candidats lors d’entre-

tiens vidéo asynchrones en utilisant trois moda-

lités (contenu verbal, prosodie et expressions fa-

ciales) en utilisant des données provenant d’en-

tretiens réels. Dans ce but, nous proposons un

nouveau modèle multimodal d’attention hiérar-

chique appelé HireNet. Dans HireNet, un en-

tretien est considéré comme une séquence de

questions et de réponses contenant des signaux

sociaux saillants. Une particularité de HireNet

est l’utilisation de mécanismes d’attention, qui

visent à identifier les parties les plus pertinentes

d’une réponse. Alors que la plupart des sys-

tèmes d’apprentissage profond utilisent des mé-

canismes d’attention pour offrir une visualisa-

tion rapide des tranches lorsqu’une augmenta-

tion des valeurs d’attention se produit, nous

effectuons une analyse approfondie pour com-

prendre ce qui se passe lors de ces moments.

Dans l’ensemble, cette méthode vise à améliorer

l’interprétabilité de tels systèmes et à s’interro-

ger sur leur utilisation comme outil exploratoire.

Notre troisième contribution concerne les biais

dans les systèmes d’analyse automatique des en-

tretiens vidéo. Nous proposons une première ap-

proche qui utilise un entraînement adversaire

pour apprendre une représentation ignorant le

sexe et l’ethnicité des candidats. Nous étudions

ensuite l’utilisation de cet entraînement adver-

saire sans qu’il soit nécessaire de recueillir des

informations sensibles sur les candidats. Ainsi,

nous visons à améliorer l’équité des prochains

systèmes automatiques de traitement des vidéos

d’entretiens d’embauche pour une égalité dans

la sélection des emplois.
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