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RÉSUMÉ
L’apprentissage personnalisé est devenu un enjeu majeur de l’éducation moderne, notamment avec les
avancements de l’intelligence artificielle dans l’enseignement et l’évaluation. Cet article présente une
architecture multi-agents qui combine des modèles de langage, la génération automatisée d’évalua-
tions, l’évaluation des réponses des apprenants et la recommandation de formations à suivre afin de
favoriser des parcours d’apprentissage adaptatifs dans le cadre de l’apprentissage et la montée en com-
pétences continue des salariés dans les entreprises. Le système s’appuie sur des évaluations conçues
par des experts et des données de formations enrichies pour identifier les lacunes des apprenants et
recommander des ressources pédagogiques pertinentes. En associant la recherche sémantique et des
agents d’IA modulaires, l’approche proposée vise à fournir un soutien à l’apprentissage personnalisé
et évolutif pour les environnements éducatifs.

ABSTRACT
Toward Adaptive and Personalized Learning Paths in the Workplace : Evaluation and Recom-
mendation via AI Agents

Personalized learning has become a major challenge in modern education, particularly with the
advances of artificial intelligence in teaching and assessment. This article presents a multi-agent
architecture that combines language models, automated assessment generation, learner response
evaluation, and training recommendation in order to promote adaptive learning pathways within
the context of learning and continuous employee upskilling in companies. The system relies on
assessments designed by experts and enriched training data to identify learners’ gaps and recommend
relevant educational resources. By combining semantic search and modular AI agents, the proposed
approach aims to provide scalable and personalized learning support for educational environments.

MOTS-CLÉS : Intelligence Artificielle, Apprentissage Personnalisé, Grands Modèles De Langage,
Recommandation De Cours, Évaluation Automatisée.
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1 Introduction

L’évolution des modèles éducatifs, témoigne d’une transition historique majeure allant de l’instruction
sur mesure à la scolarisation de masse, pour aboutir aux solutions technologiques contemporaines.
Avant le XVIIIe siècle, le système privilégiait un apprentissage personnalisé reposant sur le tutorat



individuel et l’enseignement en petits groupes. Au cours des XVIIIe et XIXe siècles, cette approche a
évolué avec l’introduction de programmes d’études standardisés afin d’encadrer des groupes d’élèves
de plus en plus larges. Cette tendance s’est accentuée au XXe siècle, période marquée par une
augmentation spectaculaire du nombre d’inscriptions, ce qui a eu pour conséquence directe une
réduction de l’attention individuelle accordée à chaque étudiant (Dockterman, 2018). Enfin, l’ère
numérique actuelle se caractérise par l’émergence de l’apprentissage en ligne et de l’Intelligence
Artificielle (IA), marquant de nouvelles tentatives de personnalisation pédagogique, bien que des
défis subsistent encore pour transformer durablement les méthodes d’enseignement.

Ces dernières années, l’IA a eu un impact considérable dans le domaine de l’éducation, en particulier
avec l’utilisation des grands modèles de langage (LLMs) et de l’IA générative (GenAI), conduisant
à une nouvelle ère de l’éducation. Des systèmes de tutorat intelligents à la génération automatisée
de contenu, ces technologies sont intégrées dans les pratiques d’enseignement et d’apprentissage
afin de fournir des expériences évolutives, adaptatives et personnalisées (Mousavinasab et al., 2018).
Cependant, l’IA présente des limites (Qiu & Liu, 2025), notamment lorsqu’il s’agit de la génération
d’examens pertinents et de l’évaluation de ces examens. Dans ce papier, nous traitons ce problème et
explorons l’utilisation de l’IA en proposant une solution multi-agents capable d’évaluer les apprenants
et de leur proposer les meilleures formations à suivre en se basant sur leur profil et leur évaluation.

Notre article est organisé de la façon suivante. La section 2 présente quelques travaux connexes. Dans
la section 3, nous présentons notre architecture multi-agent d’apprentissage personnalisé avec évalua-
tion et recommandation basées sur les LLMs. Dans la section 4, nous présentons l’implémentation de
preuve de concept de notre architecture ainsi que nos premiers résultats. Enfin, nous concluons et
présentons les perspectives futures dans la section 5.

2 État de l’art

L’apprentissage personnalisé assisté par l’intelligence artificielle a connu une évolution remarquable
ces dernières années, transformant les approches traditionnelles de l’éducation. L’émergence des
LLMs a ouvert de nouvelles perspectives dans trois domaines clés. Premièrement, la génération
automatisée d’évaluations : (Maity & Deroy, 2024) démontrent que les LLMs peuvent générer
automatiquement des contenus pédagogiques et des questions d’examen, bien que la validation
de la qualité pédagogique des évaluations générées demeure un défi critique (Yan et al., 2024).
Deuxièmement, l’évaluation des réponses : (Seneviratne & Manathunga, 2025) montrent que les LLMs
peuvent évaluer efficacement les réponses d’apprenants avec une bonne fiabilité. Troisièmement, la
recommandation personnalisée : (Li et al., 2023) démontrent l’efficacité des approches basées sur
les embeddings sémantiques pour recommander des ressources pédagogiques alignées avec le profil
et les lacunes des apprenants. L’architecture multi-agents constitue une approche prometteuse pour
combiner ces composantes : (Zhang et al., 2025) montrent comment décomposer les tâches éducatives
en agents spécialisés améliore la modularité et la scalabilité. Par ailleurs, l’IA explicable devient de
plus en plus importante dans les systèmes d’apprentissage. Elle permet de mieux comprendre les
décisions des modèles, d’améliorer la confiance des enseignants et de rendre les recommandations plus
transparentes. Par exemple, certaines méthodes peuvent expliquer les résultats de manière individuelle
pour chaque apprenant (Alibayeva & Allayarova, 2025). Dans le même contexte, les systèmes
d’apprentissage adaptatifs en formation continue évoluent vers des approches centrées sur l’utilisateur.
Ils prennent en compte des informations comme le niveau de l’apprenant, le temps disponible ou



ses contraintes professionnelles afin d’adapter les contenus. Cela permet d’ajuster la difficulté, de
recommander des ressources, et de proposer des outils de suivi comme des tableaux de bord ou
des rappels (Fromm & Ifenthaler, 2024). Néanmoins, plusieurs défis subsistent : (Miranda, 2025)
soulèvent des préoccupations quant aux biais dans les évaluations générées et la fidélité pédagogique
des contenus automatisés, tandis que la validation empirique des systèmes personnalisés complets
dans des contextes professionnels reste limitée. Notre travail s’inscrit dans ce contexte en proposant
une architecture intégrant la génération adaptative d’évaluations, la données venant d’experts et
la recommandation sémantique de formations dans le cadre de l’apprentissage professionnel en
entreprise.

3 Architecture

L’architecture proposée est composée de plusieurs pipelines coordonnés qui forment ensemble un
système intelligent de recommandation d’apprentissage basé sur des agents. L’objectif principal de
cette architecture est d’extraire les connaissances à partir des évaluations d’experts et des contenus
pédagogiques disponibles, d’évaluer le niveau de compétence d’un utilisateur à travers une évaluation
adaptative, puis de recommander des parcours d’apprentissage personnalisés en conséquence.

3.1 Pipeline d’ingestion des évaluations d’experts

Le pipeline présenté dans la Figure 1 est responsable de la transformation des données brutes issues
des évaluations qui sont écrites par des experts en représentations vectorielles structurées pour quelles
puissent être récupérées et utilisées comme exemples par les agents pour une meilleure performance.
Ce pipeline d’ingestion garantit que les connaissances issues des experts sont efficacement indexées
et rendues accessibles pour la génération et l’évaluation adaptatives des évaluations.

FIGURE 1 – Pipeline d’ingestion des évaluations d’experts

Extraction des données : Les documents bruts d’évaluation des experts (contenant les questions, les
réponses attendues et les grilles d’évaluation) sont analysés et transformés en un format exploitable
par la machine.

Traitement des données : Les données extraites sont nettoyées et standardisées, garantissant la
cohérence du format des questions, du balisage des métadonnées et de la représentation des réponses.
Chaque évaluation contient un ensemble de questions à choix multiples (à réponses simples ou
multiples), associées à des niveaux de difficulté, des compétences ciblées, ainsi qu’un barème de



points. Cette structure permet de représenter de manière normalisée des questionnaires pédagogiques
variés, indépendamment du domaine abordé, afin de faciliter leur exploitation dans des contextes
d’évaluation automatique et d’analyse des compétences.

Embedding : Les évaluations traitées sont converties en représentations vectorielles à l’aide d’un
modèle sémantique. Ces embeddings sont stockés dans la base de données vectorielle des évaluations
d’experts, permettant une récupération basée sur la similarité pour l’apprentissage few-shot et le
prompting contextuel dans les étapes suivantes.

3.2 Pipeline d’ingestion des formations

Le pipeline d’ingestion des formations est illustré dans la Figure 2. Il est conçu pour pré-traiter et
enrichir les métadonnées des formations avant leur intégration dans le système de recommandation.
Il transforme des données de formations brutes (généralement sous forme tabulaire) en une base de
données enrichie sémantiquement et interrogeable. Ce pipeline permet une ingestion automatisée et
scalable de diverses sources de formations, tout en garantissant la qualité des métadonnées et leur
richesse sémantique.

FIGURE 2 – Pipeline d’ingestion des formations

Extraction des données : Le système lit et extrait les attributs des formations tels que le titre, la
description, les thématiques, les prérequis et la durée. Le corpus de formations utilisé dans notre cas
est une liste de plus de 24 000 formations couvrant de nombreux domaines, tels que le développement
informatique, la science des données, l’intelligence artificielle, la cybersécurité, le cloud computing, le
marketing digital, la gestion de projet, la bureautique, le design graphique, la photographie, la musique,
le développement personnel, la finance, l’entrepreneuriat, ainsi que les langues et la préparation aux
certifications professionnelles.

Traitement des données : Les données extraites sont ensuite nettoyées, normalisées et structurées
afin d’assurer une représentation uniforme des caractéristiques des formations.

Agent d’augmentation des données : Un agent identifie et attribue automatiquement à chaque
formation un niveau de compétence estimé (par exemple débutant, intermédiaire, avancé) en analysant
les descriptions des cours et les objectifs d’apprentissage. Ce niveau est ensuite validé par un expert
humain.

Base de données des formation et serveur MCP : Les formations traités et enrichis sont stockés
dans la base de données, qui est connectée au serveur MCP. Cela permet l’interrogation en temps réel



et la récupération des ressources d’apprentissage les plus pertinentes pour chaque utilisateur.

3.3 Pipeline principal de recommandation et d’évaluation

Le pipeline principal de recommandation et d’évaluation est représenté dans la Figure 3. Il intègre
l’interaction utilisateur, l’évaluation personnalisée, l’évaluation des réponses et la recommandation
de cours. Il exploite les connaissances stockées dans la base de données vectorielle des évaluations
d’experts ainsi que le serveur MCP des cours afin de produire des recommandations d’apprentissage
adaptées. Le système repose sur 4 agents, où chaque agent est spécialisé dans une tâche précise et
contribue à une étape bien définie du processus. Le flux de travail s’articule autour des agents et
processus suivants :

Agent d’extraction du profil : Analyse les CV des utilisateurs et leurs réponses afin de construire un
profil détaillé capturant leur parcours, leurs centres d’intérêt et leurs objectifs d’apprentissage.

Agent générateur d’évaluations : Utilise les exemples récupérés depuis la base vectorielle des
évaluations d’experts pour générer des questions d’évaluation personnalisées, alignées avec le domaine
cible et le niveau de compétence de l’utilisateur.

Agent évaluateur : Compare les réponses de l’utilisateur aux réponses de référence des experts afin
de produire un rapport d’évaluation mettant en évidence les points forts, les points faibles et les axes
d’amélioration.

Agent de recommandation de formations : Combine le rapport d’évaluation et le profil utilisateur
pour interroger le serveur MCP des formations et sélectionner les formations les plus pertinentes
et adaptées au niveau de l’apprenant. Il fournit un ensemble personnalisé de recommandations de
formations alignées avec le niveau actuel de l’utilisateur et sa trajectoire d’apprentissage.

FIGURE 3 – Pipeline principal de recommandation et d’évaluation

L’architecture présente plusieurs avantages, notamment la combinaison entre l’évaluation basée sur
l’expertise et la recommandation de parcours fondée sur les données. Elle est également modulaire,
ce qui permet de faire évoluer les composants d’ingestion et d’évaluation. De plus, elle offre une
bonne scalabilité pour traiter de grands volumes de données liées aux évaluations et aux formations.



4 Implémentation

Afin de valider et de mettre en avant le fonctionnement de l’architecture proposée, une implémentation
complète de celle-ci a été réalisée.

FIGURE 4 – Exemple de la phase d’évaluation

Dans la phase d’évaluation, l’utilisateur répond à des questions qui sont proposées par l’agent
générateur de questions. La figure 4 représente un exemple dans lequel l’utilisateur répond à deux
questions de niveau facile. Une fois que l’utilisateur répond au premier niveau de questions, il reçoit
une autre vague de questions d’un niveau différent. Ce processus permet d’évaluer le niveau de
l’utilisateur en commençant avec des questions faciles et en s’adaptant en fonction des réponses.

Dans la phase d’analyse, l’agent responsable de l’évaluation des réponses de l’utilisateur évalue
chacune des réponses de l’utilisateur et identifie le niveau de connaissance de l’utilisateur dans un
domaine ou une compétence bien définie. La figure 5 montre un exemple de l’analyse des réponses
de l’utilisateur, où l’utilisateur a répondu à toutes les questions de manière incorrecte et où le niveau
de l’utilisateur a été défini comme débutant.

FIGURE 5 – Exemple de la phase d’analyse des réponses

Dans la phase de recommandation, l’agent responsable de proposer des formations est invoqué. Il se
base sur les réponses de l’utilisateur, le profil qui a été extrait ainsi que le niveau de connaissance
qui a été identifié pour proposer une formation à ce dernier. Dans la figure 6, deux formations ont
été proposées à l’utilisateur. La première s’appelle “Python pour débutants” et la deuxième, “Python
101”. Une explication est également fournie à l’utilisateur pour lui expliquer le parcours à suivre.

Malgré l’ensemble des mécanismes proposés dans cette architecture, plusieurs limites potentielles
doivent être considérées. En particulier, les systèmes reposant sur des agents génératifs peuvent



FIGURE 6 – Exemple de la phase de recommandation

introduire des biais liés aux données d’entraînement ou aux exemples utilisés pour la génération des
questions et des recommandations. De plus, le risque d’hallucinations dans la génération automatique
de contenus d’évaluation ou de suggestions de formations peut affecter la fiabilité du système. Dans ce
contexte, il apparaît nécessaire de compléter ces travaux par des études qualitatives approfondies afin
d’évaluer la qualité des questions générées, la pertinence des formations recommandées et l’impact
global du système sur les parcours d’apprentissage des utilisateurs.

5 Conclusions et perspectives

Dans cet article, nous avons présenté une architecture basée sur des agents pour la recommandation
personnalisée d’apprentissage et la génération d’évaluations adaptatives à l’aide de LLMs et de
pipelines augmentés par les données. Notre approche combine l’ingestion d’évaluations d’experts,
la récupération sémantique vectorielle, l’évaluation automatisée et la recommandation de formation
au sein d’un cadre capable d’adapter les parcours d’apprentissage aux profils et aux niveaux de
compétence des utilisateurs. Notre travail démontre le potentiel de la combinaison de mécanismes
d’évaluation basés sur les LLMs avec des données éducatives structurées pour soutenir des environne-
ments d’apprentissage adaptatifs, tout en conservant une architecture modulaire et extensible.

Comme perspectives futures, nous prévoyons d’évaluer le système proposé auprès de véritables
apprenants dans des contextes éducatifs réalistes afin d’analyser son efficacité, son utilisabilité, son
impact pédagogique et le taux de satisfaction des utilisateurs. Nous envisageons également d’intégrer
des objectifs d’apprentissage explicites pour chaque formation et d’établir des liens entre les questions
d’évaluation et ces objectifs. Cet alignement permettrait un suivi plus précis des compétences et
améliorerait la pertinence des parcours d’apprentissage recommandés. Enfin, nous souhaitons étendre
le système avec des capacités de génération de contenu personnalisé, telles que la création automatique
de du contenu de formations et de supports de remédiation ciblés sur les faiblesses identifiées de
l’apprenant.
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