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Objectware



ADEO

- Une dizaine de BUs
- 20M de visiteurs uniques / mois 

- LMFR
- Environ 1M de pages catégories visitées par jour
- Plusieurs millions de requêtes SEARCH par jour
- Environ 5M de page produits vues par jour
- 6M de produits trouvables



Contexte - Navigation

Trafic sur les pages catégories

Trafic sur les pages catégories depuis le menu navigation + 
redirection catégories depuis le Search engine

Différentes intentions utilisateurs
- Découvrabilité 
- Exploration avant projet
- Recherche avant achat en magasin
- etc

fil d'Ariane hiérarchique



Problématique

Le ranking c’est compliqué



Le ranking des catégories - State of the art

Performances web
Ctr
A2cr
Cvr

Data intrinsèque
Prix
Discount
Nb d’images
Note produit
…

Ranking batch quotidien - Problème de ML avec features numériques

XGBoost

Target: attractivité produit 
Ranking par score desc

Stack: Pipeline zenml avec modèle BQ ML



Problématique

● Avec plus de 10M de produits 
en catalogue il est 
challengeant de produire un 
ranking de qualité pour toutes 
les catégories. 

● Exemple: Ranking sur la 
catégorie Spa rigide

● Erreur de peuplement 
(Taxonomie)

Comment intégrer la cohérence produit vis à vis de sa catégorie dans le ranking?

WTF?



Solution proposée

Scoring par Transformers



L’idée: Score hybride

Score actuel

- Le produit est attractif?

Score “sémantique”

- Le produit a sa place dans la catégorie?

Combinaison des deux scores
pour produire un ranking qui prend en 

compte la sémantique + les 
performances web du produit

Produit performant mais incohérent
Produit performant et cohérent

Modèles Transformers adaptés au score de pertinence sémantique

Score ML Score sémantique



Transformers



Transformers - Attention is all you need

“le  chat mange la souris”

Le chat mange la souris

Pour comprendre un mot, on regarde tous les autres et on décide qui compte vraiment. 
Les mots sont décomposés en tokens (encoder) eux même représentés en vecteurs (embeddings)

focus

Tous les mots sont lus en parallèle, un mot au début de la phrase peut influencer un mot à la fin.

Modèles  faciles d’accès via la librairie Python Sentence Transformers, facile à finetuner.



Cross encoder
Input: paire (question, réponse) - Les deux textes sont lus ensembles par le modèle
Output: score de pertinence [0,1]

[CLS] SPA Rigide [SEP] SPA rigide Intex 6 personnes, LED intégrés [SEP]
Score de pertinence: 0.98

[CLS] SPA Rigide [SEP] Masseur pour pied, relaxant [SEP]
Score de pertinence: 0.05

[CLS] et [SEP]: Tokens spéciaux, ils structurent l’input, ajout personnalisé possible

Entrainement d’un tinyBert sur les paires (query / catégorie, produits)

[0,1]



Pipeline d’entrainement

Du notebook à la prod



Dataset - Selection des bonnes observations

Pas de labellisation disponible

Solution - Approche bayésienne :
On part d'un a priori neutre (moyenne du 
contexte)

Plus un produit accumule de données, plus on 
fait confiance à son vrai taux.
Filtre les faux positifs à faible signal

(“[CAT] Spa rigide”, “[DES] OSLO SAPPHIRE Spa rigide 6 places hydromassages. 4 coussins”)

Exemple de paire valide (500k sur LMFR)

Comment sélectionner les bons couples 
(catégorie, produit)?

Click
Le produit attire l'attention dans 
sa catégorie

Ajout panier
Intention de conversion 
confirmée

Problème :
Produit A: 2 clicks, 2 paniers = 100%

Produit B: 500 clicks, 200 paniers = 40%

Les taux bruts créent du bruit

signal utilisateur + lissage bayésien = paires fiables sans labellisation



Loss: Multiple Negative Ranking Loss

Pour chaque catégorie des paires (catégorie, produit) dans un batch de 
taille N:

○ Un positif (produit associé)
○ N-1 négatifs (autres produits associés aux catégories du 

batch)
○ “Négatifs implicites” ou “Easy négatifs” automatiques!

Dans notre cas paires (catégorie, produit), la MNRL nous mâche le travail, aucun label à fournir!

Multiple Negative Ranking Loss input format



Entraînement avec Easy négatifs

Batch N=3
([CAT] Vasque à poser, [DES] vasque a poser 80cm, blanc)

([CAT] Spa rigide, [DES] spa rigide 4 personnes, LED)
([CAT] Perceuse filaire [DES] perceuse filaire 500W )

Le modèle sait reconnaître les outliers évidents

SPA rigide 4 personnes, LED

Perceuse filaire 
500W 

Vasque à poser 80cm, blanc

Vasque à poser



Hard négatifs

● Produits sémantiquement proches mais différents dans la vraie vie

Table de salon Table de jardin

Spa rigide Spa gonflable

Il faut apprendre à distinguer des problèmes plus fins



Minage de hard négatifs

● Avec un bi encoder, pour chaque query, trouver des textes 
proches dans l'espace d'embeddings mais "faux positifs" 
(filtrage).

● Enrichir un simple dataset de paires (catégorie, positif) en 
triplets (catégorie, positif, hard negative), ce qui force le 
modèle à apprendre des distinctions fines et améliore 
significativement ses performances.

Multiple Negative Ranking Loss input format

Table de jardin pliante, 6 places

Table de salon en bois design

Table de salon

Query

Vrai positif

Faux positif

(“[CAT] Table de salon”, “[DES] Table de 
salon en bois design”,

“[DES] Table de jardin pliante, 6 places”)

Espace d’embeddings



Curriculum learning: Two steps training

Minage de Hard négatifs

2eme entrainement - Hard négatifs

1er entrainement - Easy négatifs

Paires (Catégorie, bon produit)

Triplets (catégorie, bon produit, hard négatif)

modèle



Passage en prod -  Stack 

● Entrainement:

Model ready for inference!

● Inférence batch massif:
○ Pipeline d’inférence GPU (Tesla T4)
○ Plusieurs millions de paires traitées

● Inférence batch quotidienne:
○ Pipeline d’inférence CPU
○ Nouveaux produits dans le catalogue
○ Plusieurs milliers de paires



Evaluation

Optimus prime du ranking?



Impact sur le ranking

Méthode testée: 

● Score ranking ML x Score sémantique 
○ Capte le plus l'interaction perf web x sémantique

NDCG@k

● Mesure la qualité d'un ranking [0,1]
● Comparaison d’un ranking prédit VS ranking idéal
● Si proche de 1, ranking prédit proche de l’idéal
● K = profondeur (nombre de produits)
● Ranking idéal:

○ Produits triés par méthode bayésienne (du plus performant 
avec  beaucoup de signal à sous performant, dans leur 
contexte)

NDCG@5 = 0.56



Exemples de résultats

Gain de NDCG observé sur toutes les profondeurs

XGBoost
XGBoost x Cross encoder

XGBoost
XGBoost x Cross encoder



Ca ne marche pas à tous les coups

Dressing modulable exemple de 
cas limite: 

● Catégorie plus vaste
● Plusieurs type de produits 

(souvent un ensemble de 
produits)

● Désignation moins explicite

Sur un catalogue aussi vaste, il existe des cas limites, le ranker parfait n’existe pas

XGBoost
XGBoost x Cross encoder



Mais ça marche quand même pas mal!

La sémantique apporte de la précision au ranking

XGBoost
XGBoost x Cross encoder

XGBoost
XGBoost x Cross encoder

XGBoost
XGBoost x Cross encoder

XGBoost
XGBoost x Cross encoder



En résumé

- Gain de NDCG
- Score hybride ML x sémantique permet de gagner des points sur la 

cohérence du ranking
- Minage de hard négatifs et le curriculum learning efficace pour traiter les 

faux positifs
- Passage en prod avec Zenml et Vertex AI (multi BU)

Ouverture

- Modèle applicable à d’autres périmètres que le ranking des catégories 
(Taxonomie, produits sponsorisés, etc..)



Fin


