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

- LMFR

Environ 1M de pages catégories visitées par jour

Plusieurs millions de requétes SEARCH par jour *4’6}', l l
(

Environ 5M de page produits vues par jour
6M de produits trouvables



CONTEXTE - NAVIGATION

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

Trafic sur les pages catégories

fil d'Ariane hiérarchique

Accueil > Produits > Salledebains > Meubledesalledebains > Meuble sous vasque

Meuble sous vasque

Populaires dans cette catégorie

I Meuble sous vasque en bois Meuble sous vasque 60 cm Meuble sous vasque 80 cm Meuble sous vasque 90 cm

fay Meuble sous vasque 120 cm Meuble sous vasque simple  Voir plus
® Meuble sous vasque: Vous garantir le bon achat, on y travaille tous les jours. Retrouvez chez Leroy Merlin notre sélection de 2000 produits, au prix le plus juste, sur un large choix de marques et de références, disponibles en magasin ou livrés rapidement 3 votr
¥ i - . < o vasque pour lle de bain moderne i N vasque en naturelle, 3 découvrir dans finitions variées pour tous les styles. Le meuble sous vasque 120 cm est idéal pour les grands espaces, offi
Soodits plestserices  Cous ST stion e
© chez s s b (% A Vendu par Leroy Merlin ) ( (& En stock dans mon magasin ) ( Largeur (en cm) Hauteur (encm) ) ( Profondeur (encm) ) ( Couleur Teinte ) ( Typede pose +defiltres
Nouvelle vague de prix baissés

Four v o st emosenos i i s

2000 resultats © (L) FRéinitialiser
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Trafic sur les pages catégories depuis le menu navigation + |-~
redirection catégories depuis le Search engine




PROBLEMATIQUE

Le ranking c'est compligué



LE RANKING DES CATEGORIES - STATE OF THE ART

Stack: Pipeline zenml avec modéele BQ ML

Ranking par score desc
Performances web Target: attractivité produit
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Nb d'images

Note produit

BigQuery ML

Ranking batch quotidien - Probleme de ML avec features numériques



PROBLEMATIQUE

e Avec plus de 10M de produits \ " .
H ' 4 " «.a,:;-_;ﬂdr..
en catalogue il est L S
challengeant de produire un //
ranking de qualité pour toutes —

incluse. hydromassages systéme. 18 X78 cm - 23 buses -

- Fabrication..

les catégories.
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e Exemple: Ranking sur Ila
catégorie Spa rigide
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‘Theragun Elite masseur Universel
Blanc

ide MSpa 6 places gris
vec LED et accessoires
-128 jets - 1160 x 1160 x H65 cm -

Comment intégrer la cohérence produit vis a vis de sa catégorie dans le

ranking?




SOLUTION PROPOSEE

Scoring par Transformers



LIDEE: SCORE HYBRIDE

Score actuel

- Le produit est attractif? // E ¥

® Theragun Elite masseur Universel
PPy SPA 4 - Rattan - 5 Blanc
-23
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hydromassages systéme. 18.. It
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- Le produit a sa place dans la catégorie?
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Combinaison des deux scores
pour produire un ranking qui prend en
compte la sémantique + les W, >
performances web du produit
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Spa semi-rigide MSpa 6 places gris

Masseur de téte pour
le soulagement du stress

wiFt places - 20buses - i HESCm -
Chromothérapie - Fabrication...

foBalnea SPA

ferte
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Produit performant mais incohérent
l Produit performant et cohérent

Score ML

Modéles Transformers adaptés au score de pertinence sémantique




TRANSFORMERS

TRANSFORMI
e

PAR A IEL WARREN%
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TRANSFORMERS - ATTENTION IS ALL YOU NEED

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

“le chat mange la souris”

Le chat I_mange J la souris

focus

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

Modeles faciles d'accés via la librairie Python Sentence Transformers, facile a finetuner.

LI

.~ Hugging Face




CROSS ENCODER

Input: paire (Question, réeponse) - Les deux textes sont lus ensembles par le modéele
Output: score de pertinence [0,1]

Cross-encoder attention patterns
Comment les tokens query et document s'observent mutuellement

Cross-Encoder

[CLS] Query [SEP] Document [SEP]

[CLS] spa rigide [SEP] spa rigide 6 places avec led | [SEP]
B > >

BERT Encoder

Cross-Attention Layers

Full attention between all
query and document tokens
—» Exact match — Semantic match Aggregation Query Document
Relevance Score
[CLS] SPA Rigide [SEP] SPA rigide Intex 6 personnes, LED intégrés [SEP] RiEcipedcion

Score de pertinence: 0.98
[CLS] SPA Rigide [SEP] Masseur pour pied, relaxant [SEP] [o.1]

Score de pertinence: 0.05

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

[CLS] et [SEP]: Tokens spéciau, ils structurent 'input, ajout personnalisé possible



PIPELINE D'ENTRAINEMENT

Du notebook a |la prod



DATASET - SELECTION DES BONNES OBSERVATIONS

Pas de labellisation disponible R
Probléme:

. ) Produit A: 2 clicks, 2 paniers = 100%
Comment sélectionner les bons couples

(catégorie, produit)? Produit B: 500 clicks, 200 paniers = 40%
Click 'E Ajout panier Solution - Approche bayésienne:
Le produit attire I'attention dans Intention de conversion | P
ca catégoric - Confirmee On part d'un a priori neutre (Moyenne du
contexte)

Plus un produit accumule de données, plus on
fait confiance a son vrai taux.

Filtre les faux positifs a faible signal
Exemple de paire valide (500k sur LMFR)

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

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:
o Un positif (produit associé)
o N-1 négatifs (autres produits associés aux catégories du Batch content
batch)

" u Query 1 Positive 1  Selected positive sample of the batch
Z M N N N ” = M ” o I
o Négatifs implicites” ou “Easy négatifs’ automatiques! Query2  Positive 2

Query 3 Positive 3

Multiple Negative Ranking Loss input format l MNRL
Texts Labels Query 1
(anchor, positive) pairs none Distance to minimize f‘\\‘> Positive 3
Positive 1 Positive 2
(anchor, positive, negative) triplets none
(anchor, positive, negative_1, ..., negative_n) none

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




ENTRAINEMENT AVEC EASY NEGATIFS

Vasque a poser

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

‘ - Perceuse filaire
([CAT] Spa rigide, [DES] spa rigide 4 personnes, LED) ‘L._‘: v 500W
]

([CAT] Perceuse filaire [DES] perceuse filaire 500W )
SPArigide 4 personnes, LED

Vasque a poser 80cm, blanc

.t

L ¢

model.predict(('[CAT] Spa rigide', '[DES] Spa 6 personnes')) el | st | Py THOROI | |
#iresult = 0.9893044 -- Good product ‘ ‘n
model.predict(('[CAT] Spa rigide', '[DES] Brosse pour pied moussant')) -

#result = 0.09061832 -- Bad product ‘. 2::: : . 4-\:..-»

- i e D -
Le modeéle sait reconnaitre les outliers évidents e | e




HARD NEGATIFS

e Produits sémantiquement proches mais différents dans la vraie vie

model base.predict(['[CAT] Table de jardin®', '[DES] Table de salon'])

©.9732512

model_base.predict(['[CAT] Spa rigide', '[DES] Spa gonflable MSpa Diva Mono Concept F-MOB82W'])

©.98039633

Spa rigide Spa gonflable

Il faut apprendre a distinguer des problémes plus fins




MINAGE DE HARD NEGATIFS

Espace d’embeddings

e Avec un bi encoder, pour chaque query, trouver des textes

proches dans l'espace d'embeddings mais "faux positifs"
(filtrage).

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

Query Table de jardin pliante, 6 places
Table de salon \ Multiple Negative Ranking Loss input format
Table de salon en bois design Texts Labels
Vrai positif ( iH i
anchor, positive) pairs none
’
("[CAT] Table de salon”, “[DES] Table de (anchor, positive, negative) triplets none
salon en bois design”,

“[DES] Table de jardin pliante, 6 places”) (anchor, positive, negative_1, ..., negative_n) none




CURRICULUM LEARNING: TWO STEPS TRAINING

Paires (Catégorie, bon produit) | u

= i)
— ler entrainement - Easy négatifs ———— modéle

— Minage de Hard négatifs —] Triplets (catégorie, bon produit, hard négatif)

model_base.predict(['[CAT] Spa rigide', '[DES] Spa gonflable MSpa Diva Mono Concept F-MO@82W'])

. . . ©.98039633
— 2eme entrainement - Hard négatifs —

model_update.predict(['[CAT] Spa rigide', '[DES] Spa gonflable MSpa Diva Mono Concept F-MO@82W'])

©.28933877




PASSAGE EN PROD - STACK

e Entrainement:

Big Query
&7 Zeninu :
HL
ST Retrieve dat 1t
Pipeline e;‘:i‘:‘ets_a a i Vertex Al
. .r. \ e Creating datasets
e [Inférence batch massif: Feature Eng o Adding special tokens © oo Cloud sorage
o Pipeline d'inférence GPU (Tesla T4)
o Plusieurs millions de paires traitées
- Training Google
Storage

\\‘ Model ready for inference!
Model storage

e Inférence batch quotidienne:
o  Pipeline d'inférence CPU
o  Nouveaux produits dans le catalogue
o  Plusieurs milliers de paires



EVALUATION

Optimus prime du ranking?



IMPACT SUR LE RANKING

Méthode testée:

e Score ranking ML x Score sémantigue
o Capte le plus l'interaction perf web x sémantique

NDCG@k
e Mesure la qualité d'un ranking [0,1]
. , . L L NDCG@5 = 0.56
e Comparaison d'un ranking prédit VS ranking idéal
e Siproche del, ranking prédit proche de I'idéal Predicted ranking
e K= profondeur (hombre de produits) ® e o
e Ranking ideéal:
o  Produits triés par méthode bayésienne (du plus performant Ideal ranking
avec beaucoup de signal a sous performant, dans leur ® o @
contexte)

‘ Highly relevant item Medium relevant item Relevant item . Non-relevant item



Score NDCG

EXEMPLES DE RESULTATS

NDCG for different k : Global vs Semantic approch for Spa rigide

1.0 4

0.8

0.6
0.466

NDCG@4

NDCG for different k : Global vs Semantic approch for Salon de jardin résine

BN xGBoost 1.0
I XGBoost x Cross encoder S

0.8 0.756

0.466

Score NDCG

NDCG@8 NDCG@48 ' NDCG@4

NDCG@8

Gain de NDCG observeé sur toutes les profondeurs

XGBoost
XGBoost x Cross encoder

NDCG@48




CA NE MARCHE PAS A TOUS LES COUPS

Dressing modulable exemple de
cas limite:

e Catégorie plus vaste

e Plusieurs type de produits
(souvent un ensemble de
produits)

Cet ensemble comprend

i = ] Te i

~~

Voir le détail

e Désignation moins explicite

Score NDCG

NDCG for different k : Global vs Semantic approch for Dressing modulable

1.0 A

0.8 1

0.6

0.4 1

0.2 1

0.0 -

0.394

0.368

0.214

NDCG@4 NDCG@8

== XGBoost
i | XGBoost x Cross encoder

0.394

0.368

NDCG@48

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




MAIS GA MARCHE QUAND MEME PAS MAL!

NDCG for different k : Global vs Semantic approch for Dressing d'angle

NDCG for different k : Global vs Semantic approch for Tondeuse électrique filair

B XGBoost 10 EEE xGBoost
. XGBoost x Cross encoder 0.924 S I XGBoost x Cross encoder
0.838

1.0 A

0.825

0.8 1

0.779

0.6

Score NDCG
Score NDCG

0.4

0.2 4

0.0 -

NDCG@4 NDCG@8 NDCG@48 NDCG@4 NDCG@8 NDCG@48

La sémantique apporte de la précision au ranking




- Gain de NDCG

- Score hybride ML x sémantigue 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 Al (multi BU)

OUVERTURE

- Modele applicable a d’autres périmeétres que le ranking des catégories
(Taxonomie, produits sponsoriseés, etc..)



FIN



