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PREFACE 

Ce guide dôintroduction succinct aborde les principaux aspects conceptuels, m®thodologiques et 
organisationnels de lôutilisation des Big Data pour lôinformation/le renseignement sur le march® du travail 
(IMT). Les lecteurs/utilisateurs cibles sont les statisticiens, les chercheurs, les analystes politiques et les 
décideurs des pays partenaires de la Fondation européenne pour la formation (ETF) qui sont confrontés 
aux d®fis de lôanticipation et de la diffusion dôindications sur la dynamique de la demande dôemplois, les 
compétences et les qualifications. 

Les Big Data sont omniprésentes, mais leur potentiel et les façons dont elles peuvent être utilisées dans 
la recherche sociétale restent une nouveauté pour de nombreuses institutions publiques et parties 
prenantes dans les pays partenaires de lôETF et les autres pays. 

Ce guide dôintroduction clarifie la mani¯re dont les Big Data peuvent être utilisées pour aller au-delà des 
approches conventionnelles des syst¯mes dôinformation sur le march® du travail (SIMT) et apporter une 
valeur ajout®e aux statistiques ®tablies. Les approches traditionnelles de diffusion de lôIMT, 
essentiellement bas®es sur des enqu°tes, contiennent dôimportants ®cueils: le co¾t, la rapidit®, 
lôexactitude, lôusage, lôint®gration et la couverture. Ces difficultés sont surmontables, mais leur résolution 
n®cessitera dôappeler lôattention des gouvernements, des parties prenantes et de leurs partenaires 
donateurs. 

Les sources et les analyses des Big Data contribuent à compléter et à enrichir les statistiques établies. 
Lôanalyse des Big Data peut être utilisée pour recenser les compétences par métiers, identifier les 
disparités de compétences, identifier les compétences obsolètes, réaliser une analyse prédictive de la 
demande de nouveaux métiers et de nouvelles compétences ï en temps quasi r®el. Lôanalyse des Big 
Data permet dôobtenir en temps r®el des indications plus d®taill®es (granulaires), y compris une 
localisation g®ographique, ainsi quôune analyse pr®dictive. 

Le volume, la variété et la vélocité des Big Data vont continuer à augmenter. De grandes quantités de 
données numériques sont générées par les personnes, les organisations, les capteurs intelligents, les 
satellites, les cam®ras de surveillance, internet et dôinnombrables autres dispositifs. Lôid®e m°me de 
donner un sens ¨ ces donn®es ouvre des perspectives passionnantes. Lôacquisition de connaissances 
¨ partir des donn®es est lôobjectif principal de lôanalyse des Big Data. En dôautres termes: il est question 
de valeur. 

Les Big Data génèrent des questions et posent des problèmes non négligeables, en particulier en termes 
de véracité. Celle-ci se rapporte à la qualité des données, qui peut varier considérablement et nécessite 
des approches, des règles et des techniques adéquates. Des questions sont également soulevées quant 
à la protection des données et de la vie privée, exigeant des garanties. 

Mais avant de se plonger dans les techniques dôanalyse des Big Data, une organisation ou un groupe 
de parties prenantes intéressés doivent commencer par se demander: quelle est la problématique 
générale dans notre domaine? Comment nous imaginons-nous la résoudre? Qui a besoin des 
indications que nous fournirons et qui les utilisera? Quelles seront la portée, la granularité et la 
visualisation des indications? Qui donnera un sens à ces indications tirées des données? 

Les domaines dôapplication de lôanalyse des Big Data sont vastes; heureusement, les phénomènes et 
la dynamique des march®s de lôemploi et des comp®tences peuvent °tre pass®s au crible et analysés 
en utilisant les Big Data. Toutefois, un certain nombre de thèmes importants pourraient ne pas encore 
°tre pris en compte par lôanalyse des Big Data, par exemple les caractéristiques et les tendances de 
lôemploi informel, qui est tr¯s pr®sent dans de nombreux pays. 

LôETF remercie lô®quipe dôexperts ï Mario Mezzanica et Fabio Mercorio ï qui ont rédigé ce guide 
dôintroduction, pour avoir partag® leur exp®rience et leur savoir, en tenant compte de leurs propres 



 

 

 
 

 
 

 

recherches (CRISP, Université de Milan-Bicocca) et dôautres projets pertinents dans le monde, 
mentionn®s ¨ titre dôexemples dans ce guide dôintroduction. Lôun des cas les plus marquants est le projet 
en cours «Informations en temps réel concernant le marché du travail et les compétences requises» du 
Centre européen pour le développement de la formation professionnelle (Cedefop). 

Les Big Data pour les SIMT combinent une s®rie dô®l®ments sp®cifiques de la transformation num®rique, 
notamment les algorithmes dôapprentissage automatique, lôutilisation de grands volumes de données 
internet et une architecture informatique spécifique. Ces nouvelles techniques et sources de données 
vont continuer à évoluer. Et nos compétences et notre compréhension dans ce domaine devront en faire 
autant. Ce petit guide est une première étape. 

LôETF remercie toutes les organisations qui ont contribu® ¨ ce document en fournissant des exemples 
et des cas qui ont permis dôillustrer les messages cl®s. Lô®quipe dôexperts, Mario Mezzanzanica et Fabio 
Mercorio, méritent tout particuli¯rement dô°tre salu®s car ils ont fait preuve de souplesse tout au long du 
processus de r®daction afin dôadapter les informations aux besoins des utilisateurs cibles. Eduarda 
Castel-Branco, expert de lôETF, a coordonn® les travaux et les discussions avec les experts et a dirigé 
le processus de r®vision au cours duquel de pr®cieux commentaires des experts de lôETF, Michael 
Reiner et Martino Rubal Maseda, ont été inclus. 
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SYNTHESE 

Au cours des dernières décennies, des forces et des facteurs importants ont radicalement 

changé la nature et les caractéristiques du marché du travail, tant dans les pays avancés que 

dans les pays en développement. Dôune part, le progr¯s technique, la mondialisation et la 

réorganisation du processus de production ï avec lôexternalisation et la d®localisation ï ont 

radicalement modifié la demande de certaines compétences: de nombreux emplois disparaissent alors 

que de nouveaux apparaissent. Parmi ceux-ci, certains sont simplement une variante dôemplois 

existants, tandis que dôautres sont de v®ritables nouveaux emplois qui nôexistaient pas il y a quelques 

années. En particulier, le vieillissement de la population dans les économies avancées intensifie 

le besoin de formation continue et est susceptible dôaffecter la demande structurelle de certaines 

compétences: la quantité et la qualité de la demande de compétences et de qualifications associées au 

nouveau marché du travail ont considérablement changé. Non seulement de nouvelles compétences 

sont nécessaires pour occuper de nouveaux emplois, mais les compétences requises pour les emplois 

existants ont considérablement changé. 

Dôautre part, ces derni¯res ann®es, la quantit® dôinformation sur le march® du travail (IMT) 

véhiculée par les portails et services internet spécialisés a connu une croissance exponentielle, 

encourageant et soutenant la réalisation de nombreux services et outils internet liés au marché 

du travail, tels que les services dôad®quation entre lôoffre et la demande dôemplois, la publication de 

postes ¨ pourvoir, les services de mise en commun de programmes dôenseignement et la cr®ation dôun 

réseau de professionnels qui partagent et échangent librement des opportunités sur le marché du travail. 

Dans un tel sc®nario dynamique, des questions se posent sur la faon dôobserver, comprendre 

et analyser correctement lôimpact dôinternet sur le march® du travail et sa dynamique, comme les 

suivantes: 

Quels m®tiers vont se d®velopper ¨ lôavenir et o½? Quelles comp®tences seront les plus demand®es par 

les entreprises dans les prochaines années? Quelles sont les compétences à acquérir lors de son 

apprentissage tout au long de la vie? Quels sont les emplois réellement nouveaux et ceux qui ne sont 

quôune ®volution dôanciens emplois existants qui requi¯rent des comp®tences nouvelles ou 

technologiques? Quel est lôimpact de la num®risation au sein des professions? Quel rôle jouent les 

compétences non techniques dans les emplois existants et quelles sont les compétences non 

techniques les plus importantes à acquérir? 

Ce ne sont là que quelques-unes des questions placées au premier plan du débat politique entre les 

®conomistes, les d®cideurs politiques et les experts du march® du travail dôune mani¯re g®n®rale. 

Aujourdôhui, ces questions doivent °tre abord®es en se concentrant sur des paradigmes ax®s sur les 

donn®es qui nous permettent dôobserver et de suivre un ph®nomène (i) en temps utile, (ii) de manière 

inductive, côest-à-dire ¨ ce que les donn®es soient utilis®es pour formuler et confirmer plut¹t quôinfirmer 

des hypothèses et (iii) de façon très précise. 



 

 

 
 

 
 

 

En effet, lôIMT sur internet offre une grande opportunit® de suivi du marché du travail en temps 

réel, afin de mieux comprendre la dynamique du marché du travail, saisir les besoins et les tendances 

en matière de compétences en se concentrant sur différentes dimensions (par exemple, le territoire, les 

secteurs) à une ®chelle d®taill®e, côest-à-dire les Big Data relatives au renseignement sur le marché 

du travail (Big Data pour le renseignement sur le marché du travail). Il nôest pas surprenant quôil y 

ait un intérêt croissant pour la conception et la mise en îuvre de v®ritables applications dôIMT pour les 

donn®es sur le march® du travail pr®sentes sur internet afin de soutenir les activit®s dô®laboration et 

dô®valuation des politiques par le biais dôune prise de d®cision fond®e sur des preuves. Ceci repr®sente 

lôobjectif de lôIMT, un domaine qui devient de plus en plus pertinent pour lô®laboration et lô®valuation des 

politiques du march® du travail de lôUnion europ®enne (UE). 

En 2016, la Commission europ®enne a soulign® lôimportance des activit®s professionnelles et 

®ducatives. En effet, elles sont appr®ci®es parce quôelles çfavorisent les comp®tences sp®cifiques du 

poste de travail concern® autant que les comp®tences transversales, facilitent le passage ¨ lôemploi et 

permettent le maintien et la mise à jour des compétences de la main-dôîuvre en fonction des besoins 

sectoriels, r®gionaux et locauxè. En 2016, lôUE et Eurostat ont lanc® le projet ESSnet Big Data, 

impliquant 22 £tats membres de lôUE dans le but dôçint®grer les Big Data dans la production régulière 

des statistiques officielles, en utilisant des pilotes qui explorent le potentiel de sources de Big Data 

sélectionnées et conçoivent des applications concrètes». La même année, le Centre européen pour le 

développement de la formation professionnelle (Cedefop) a lanc® un appel dôoffres afin de mettre en 

place un syst¯me dôanalyse des postes ¨ pourvoir publi®s en ligne et de d®velopper un syst¯me ou un 

outil permettant au Cedefop dôanalyser les postes ¨ pourvoir et les nouvelles comp®tences requises 

dans tous les £tats membres de lôUE, en r®alisant un syst¯me multilingue ¨ part enti¯re (32 langues) 

qui collecte les postes à pourvoir, extrait les compétences et effectue un suivi en temps réel dans les 

28 £tats membres de lôUE afin de faciliter la prise de d®cision. 

Bien que ces initiatives diffèrent, la référence commune repose sur la reconnaissance de 

lô®norme pouvoir informatif de lôIMT sur internet. Ce pouvoir informatif peut °tre exploit® en 

réunissant des informaticiens, des statisticiens, des économistes et des experts du marché du 

travail pour obtenir des connaissances utiles du marché du travail à partir de données brutes 

afin de comprendre la dynamique et les tendances du marché du travail sur internet qui 

sôorientent vers un processus de prise de d®cision fond®e sur les donn®es gr©ce ¨ lôIMT. 

Ce rapport examinera les avantages, le potentiel, les limites, les problèmes méthodologiques et 

techniques, les questions relatives à la recherche, ainsi que les projets et les études de cas réels relatifs 

¨ lôutilisation des Big Data pour lôIMT. Nous introduirons le sujet en examinant le rôle des Big Data dans 

le contexte du marché du travail, et en faisant le point sur lôapplication dans le domaine de lôIMT. Ensuite, 

nous discuterons de certains aspects techniques n®cessaires ¨ lôint®gration de lôanalyse des Big Data 

dans lôIMT. Des exemples ainsi que des applications et des projets r®cents (¨ la fois dans lôUE et en 

dehors de lôUE) seront fournis, exposant les objectifs, les donn®es et les sources utilis®es, les r®sultats 

obtenus, ainsi que les questions ouvertes et difficiles pour chaque projet rapporté. Enfin, nous 



 

 

 
 

 
 

 

formulerons un ensemble de recommandations et de mesures et nous fournirons quelques idées de 

projets qui ont ®merg® de la conf®rence de lôETF qui sôest tenue ¨ Turin en novembre 2018.
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PARTIE 1: BIG DATA ET INFORMATION SUR LE 
MARCHE DU TRAVAIL ï COMMENT AMELIORER LôIMT 
A LôERE NUMERIQUE. APER¢U, ETAT DES LIEUX, 
POTENTIEL ET LIMITES 

Contexte et définitions 

La présente partie introduit brièvement quelques termes et notions de base relatifs aux données sur le marché 

du travail (MT) qui facilitent la lecture de ce document. 

Information/renseignement sur le marché du travail 

Les termes «information» et «renseignement» ï souvent utilisés de manière interchangeable ï font référence 

aux données relatives aux phénomènes et aux dynamiques du MT qui sont utiles pour faciliter la prise de 

d®cision, lô®laboration et lô®valuation des politiques. En anglais, lôabr®viation LMI faisant r®f®rence aux deux 

termes, on ne peut pas savoir clairement sôil est question de lôinformation ou du renseignement sur le MT. 

Plus pr®cis®ment, le terme çinformationè d®crit toutes sortes de donn®es et dôinformations utilis®es pour 

soutenir les activit®s op®rationnelles li®es au MT (pas dôanalyse) ainsi que toute information relative ¨ lôoffre 

et ¨ la demande du MT. Il sôagit par exemple dôoffres de postes ¨ pourvoir, de comp®tences, de m®tiers et de 

CV de candidats à un emploi. 

En revanche, le terme çrenseignementè est un concept ®mergent dans lôensemble de la communaut® du MT, 

en particulier dans lôUnion europ®enne (UE). Bien quôil nôexiste pas de d®finition unifi®e du renseignement sur 

le MT, il peut °tre d®crit comme la conception et lôutilisation dôalgorithmes dôintelligence artificielle (IA) et de 

cadres pour analyser les données liées au MT (aussi appelées information sur le marché du travail) afin de 

soutenir les politiques et la prise de décision (voir, par exemple les références [1], [2], [3]). 

 

Dans un tel scénario, le renseignement sur le MT doit être considéré comme une activité qui ï comme 

prévu ï produit un résultat, appelé «connaissance du MT». Ici, la définition générale de la connaissance 

sôapplique, ¨ savoir, des indications et des informations suppl®mentaires extraites de lôexp®rience (dans ce 

cas, de lôinformation sur le MT), qui peuvent accro´tre la prise de conscience et la compr®hension du 

phénomène observé. Cette connaissance permet aux utilisateurs de faire des prévisions et des analyses 

(comme nous le verrons ultérieurement). 

Q: Quand lôinformation devient-elle du renseignement? 

R: Globalement, les données brutes ou agrégées, y compris celles suivies au fil du temps, utilisées 
en vue de soutenir les activit®s op®rationnelles, rel¯vent toujours de lôinformation. Lôinformation 
devient du renseignement lorsquôun algorithme automatis® (aujourdôhui principalement bas® sur lôIA) 
traite les donn®es pour g®n®rer des indications utiles ¨ des fins dôanalyse (par exemple, des 
pr®visions pour les activit®s de prise de d®cision, lôapprentissage automatique pour la classification 
ou encore lôextraction dôinformations pour les comp®tences sur les CV). Notamment, la capacit® de 
traiter et dôanalyser des masses de donn®es en temps r®el permet dôutiliser les connaissances 
obtenues par le processus de renseignement dans des systèmes habituellement consacrés au 
soutien des activités opérationnelles. 
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Syst¯me dôinformation sur le march® du travail 

Dans la partie pr®c®dente, nous avons clarifi® la diff®rence entre lôinformation sur le MT (côest-à-dire les 

données brutes normalement utilisées pour échanger des informations dans le cadre des processus des 

services opérationnels relatifs au MT), et le renseignement sur le MT (outils, algorithmes et procédures pour 

manipuler lôinformation sur le MT). Ces deux concepts participent ¨ la r®alisation dôun SIMT, o½ un syst¯me 

dôinformation (SI) est commun®ment d®fini comme un ensemble de composantes interconnectées 

(technologiques et architecturales) qui agissent ensemble pour collecter, récupérer, traiter, stocker et 

distribuer les informations afin de faciliter les activités telles que la planification, le contrôle, la coordination, 

lôanalyse et la prise de décision dans les organisations professionnelles. Par conséquent, la valeur de 

lôinformation accessible par le biais dôun SI est double: premi¯rement, elle soutient les activit®s 

opérationnelles, et deuxièmement, elle aide les décideurs à atteindre leurs objectifs dôanalyse. 

 

En substance, le concept de SIMT peut °tre d®crit comme un ensemble dôoutils capables dôextraire, dôanalyser 

et de diffuser des informations relatives au MT. N®anmoins, il nôexiste pas de d®finition unifi®e de ce que 

devrait être un SIMT, ni de conseils pratiques uniques sur le d®veloppement dôun SIMT, car son architecture, 

ses donn®es et ses m®thodes d®pendent des besoins dôanalyse, qui sont fonction du contexte (par exemple, 

le pays, lôinstitution, les questions importantes ¨ traiter, les priorit®s politiques et lôinfrastructure de donn®es). 

Des exemples pratiques et différents de SIMT figurent dans les récents travaux [4], [5], [6], [2], pour nôen citer 

que quelques uns. Certains dôentre eux seront abord®s ult®rieurement dans ce document. ê cet ®gard, la 

disponibilité des données sur internet (voir partie 2) met en lumi¯re lôimportance de mettre ¨ niveau et de faire 

®voluer les SIMT afin dôinclure les donn®es dôinternet et dôexploiter les algorithmes dôIA pour obtenir des 

indications utiles et formuler des pr®visions sur la dynamique et les tendances du MT (comme lôont r®cemment 

exposé Johnson [7] et Frey et Osborne [8] pour prédire le risque de robotisation). Ces raisons ont conduit les 

analystes et les experts du MT à inclure internet comme source suppl®mentaire de donn®es et dôinformation 

sur le MT dans leur propre travail, afin de mieux décrire et comprendre le MT dans son ensemble. 

Sources de donn®es pour lôIMT 

Les données administratives, les données statistiques et les donn®es dôinternet sont trois grandes 

catégories de données qui peuvent se combiner pour expliquer un phénomène. Ce très bref aperçu des 

trois principaux types de données met en évidence leurs particularités et leurs similitudes. 

Q: Lôinformation et le renseignement peuvent-ils fonctionner ensemble au sein dôun syst¯me 
(ou dôun cadre) pour soutenir les activit®s de prise de d®cision? 

R: Oui, côest la faon dont lôinformation et le renseignement sur le MT devraient interagir, ¨ savoir au 
sein dôun syst¯me (back-end) qui collecte lôinformation sur le MT et utilise lôIA pour cr®er le 
renseignement sur le MT. Le résultat, la connaissance du MT, est ensuite fourni à un ensemble de 
parties prenantes en fonction de leurs besoins et de leurs capacités à comprendre la dynamique du 
marché du travail. Ce processus d®crit comment un syst¯me dôinformation sur le march® du 
travail (SIMT) doit fonctionner. 

 

 

SIMT (intuition) 

Un SIMT peut °tre consid®r® comme un exemple de syst¯me dôinformation classique qui utilise 

lôinformation et le renseignement sur le MT pour soutenir les activit®s op®rationnelles et de prise de 

décision. 
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Données administratives: en substance, une d®finition fiable des donn®es administratives est çlôensemble 

des données collectées par les institutions ou organismes gouvernementaux à des fins fiscales, de prestations 

ou dôadministration publiqueè[9]. Cela signifie que ces données se rapportent également à des informations 

collectées auprès de (ou sur) des personnes, lesquelles peuvent avoir besoin dôintervenir pour faire partie dôun 

syst¯me qui utilise des donn®es administratives (par exemple, lôenregistrement des agriculteurs dans le 

syst¯me fiscal et de s®curit® sociale) ou non (par exemple, le droit du travail italien stipule quôun syst¯me doit 

automatiquement contrôler le début/la fin de chaque contrat de travail, voir la référence [10]). 

Données statistiques: des données statistiques (®galement appel®es donn®es dôenqu°te) sont collect®es 

pour répondre à un objectif statistique spécifique et prédéfini afin de garantir une couverture donnée de la 

population, des définitions, de la méthodologie, de la qualité et du temps afin de répondre aux besoins 

analytiques des parties prenantes (voir, par exemple la référence [11]). Il est clair que lôutilisation de donn®es 

administratives ¨ des fins statistiques est loin dô°tre simple, car elle implique des questions difficiles telles que 

lôidentification de la population, des groupes cibles et de la taille de lôéchantillon, et la difficulté de sélectionner 

la variable modèle pour échantillonner la population. 

Bien que les donn®es statistiques et administratives diff¯rent en termes dôobjectifs, elles partagent certaines 

caractéristiques intéressantes, comme le montre le tableau 1. Premièrement, les données statistiques sont 

souvent des données structurées (par exemple des tableaux avec des chiffres dont la structure et le type sont 

bien définis), tandis que les données administratives peuvent également comprendre des données semi-

structurées, dont la structure est partiellement définie et où du texte libre peut apparaître. Néanmoins, ces 

données peuvent être facilement stockées en utilisant des paradigmes relationnels classiques (par exemple, 

le langage de requête structuré ï SQL). La garantie que les données statistiques sont de bonne qualité est la 

responsabilité du producteur ou du propriétaire des données qui a également élaboré la collecte de 

donn®es/lô®tude. Cela peut ne pas °tre vrai pour les donn®es administratives, dont la qualité peut être 

considérée comme suffisante pour le propriétaire des données mais médiocre pour le consommateur des 

donn®es. Cela nôest pas surprenant, car la qualit® des donn®es est d®finie comme çlôaptitude ¨ lôemploiè, et 

la satisfaction de la qualit® peut donc varier selon lôutilisateur. Les donn®es administratives sont collect®es 

pour suivre un ph®nom¯ne plut¹t quô¨ des fins dôanalyse (voir, par exemple la r®f®rence [12]). Cela signifie 

également que la crédibilité des données statistiques ï côest-à-dire «la mesure dans laquelle les données sont 

acceptées ou considérées comme vraies, réelles et crédibles» [13] ï dépend de la fiabilité du 

producteur/propriétaire des données, et ceci peut également être vrai pour les données administratives. 

Comme ces deux types de donn®es sont collect®es ¨ partir dôun syst¯me (administratif) ou conues pour un 

objectif dôanalyse sp®cifique (statistique), leur valeur est intrins¯que. En dôautres termes, les donn®es ont une 

valeur intrins¯que. Cette valeur demeure, m°me si elle peut °tre am®lior®e par lôanalyse et la mise en relation 

des données. 

Ce sc®nario change lorsquôil sôagit des donn®es dôinternet, qui se rapportent simplement à toutes les 

donn®es provenant de sources publi®es sur internet. Comme on pourrait lôimaginer, ces donn®es peuvent 

avoir différents types de structure, elles peuvent ainsi être structurées (par exemple des tableaux 

recueillis sur internet), semi-structurées (par exemple au format XML1, comme les tweets) ou pas du tout 

structurées (toute autre donn®e). Ces donn®es sont g®n®r®es en continu ¨ partir dôune ou plusieurs sources 

internet, sur lesquelles lôutilisateur nôa aucun contr¹le, ce qui lôoblige ¨ surveiller et ¨ collecter des donn®es en 

permanence. Comme la structure des donn®es dôinternet peut varier de mani¯re impr®visible, les paradigmes 

relationnels (qui nécessitent une structure de données fixe et définie) ne peuvent pas être utilisés pour stocker 

 

1 Le langage de balisage extensible (XML) est un langage de balisage utilisé pour définir un ensemble de règles pour 
lôencodage de documents dans un format à la fois lisible par lôhomme et par machine. 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Langage_de_balisage
https://fr.wikipedia.org/wiki/Document_num%C3%A9rique
https://en.wikipedia.org/wiki/File_format
https://en.wikipedia.org/wiki/Human-readable_medium
https://fr.wikipedia.org/wiki/Donn%C3%A9es_lisibles_par_machine
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les donn®es dôinternet telles quôelles affluent sur les sites web. Des paradigmes NoSQL2 ont été développés 

pour traiter cette question. En outre, la qualit® d®pend de la capacit® de lôutilisateur ¨ identifier les 

problèmes au sein même des données (duplications, données manquantes, coquilles, synonymes, etc.) 

mais aussi de la couverture, qui doit °tre estim®e et mesur®e par lôutilisateur des donn®es, en 

combinant souvent plusieurs sources de données sur internet. Par conséquent, la crédibilité dépend 

de la fiabilit® de lôutilisateur des donn®es plutôt que de celle du propriétaire des données. Enfin, les 

donn®es dôinternet nôont pas de valeur intrins¯que. Leur valeur d®pend de leur capacit® ¨ d®crire et ¨ 

expliquer un phénomène. En dôautres termes, les donn®es dôinternet sont brutes et leur valeur doit 

°tre trouv®e/d®couverte par lôutilisateur. 

Les donn®es dôinternet pourraient °tre assimil®es ¨ un bloc de granit devant °tre travaill® par un sculpteur, qui 

peut d®cider dôutiliser un appareil de fraisage ou un burin, pour faonner une figure plut¹t quôune autre. 

Cette principale différence par rapport aux données statistiques et administratives oblige également 

lôutilisateur ¨ modifier son approche de lôanalyse, passant dôune approche bas®e sur un mod¯le qui 

utilise un processus descendant à une approche fondée sur les données qui nécessite une méthode 

ascendante, comme le montre la Figure 1. 

 

Figure 1 Un changement de paradigme, dôune approche descendante ¨ une approche ascendante 

 

 

 

 

2 Le terme NoSQL (Not only SQL) fait référence à un mouvement grandissant pour faciliter le stockage et la requête de 
données non structurées. Le rôle du mouvement NoSQL au sein des SIMT est abordé dans la partie 2. 
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Tableau 1 Principales caractéristiques des sources de données sur le MT 

Type de 
source de 

données sur le 
MT 

Type de 
données3 

Taux de 
génération 

Paradigme 
du modèle 

de 
données 

Qualité Couverture 
Paradigme 
de lôanalyse 

Crédibilité Valeur 

Statistiques Structurées Périodiquement Relationnel 
Responsabilité 

du propriétaire 

Responsabilité 

du propriétaire 

Approche 

descendante 

et basée sur 

un modèle 

Responsabilité 

du propriétaire 
Intrinsèque 

Administratives 

Structurées 

ou semi-

structurées 

Périodiquement Relationnel 
Responsabilité 

du propriétaire 

Responsabilité 

du propriétaire 

et de 

lôutilisateur  

Approche 

descendante 

et basée sur 

un modèle 

Responsabilité 

du propriétaire 

et de 

lôutilisateur  

Intrinsèque 

Internet 

Structurées, 

semi-

structurées 

ou non 

structurées 

Temps quasi-

réel ou temps 

réel 

Relationnel 

et non 

relationnel 

(NoSQL) 

Responsabilité 

de lôutilisateur 

Responsabilité 

de lôutilisateur 

Approche 

ascendante 

et fondée 

sur les 

données 

Responsabilité 

de lôutilisateur 
Extrinsèque 

 

Questions liées au RGPD en ce qui concerne le MT 

Le règlement général sur la protection des données (RGPD) est entré en vigueur en mai 2018 dans tous les 

£tats membres de lôUE. Il repr®sente un premier pas vers une r®glementation de la manipulation et du 

traitement des données à caractère personnel. 

Lorsque les donn®es ne contiennent pas dôinformations personnelles, le RGPD ne sôapplique pas. 

Lorsque, par contre, les données contiennent des informations personnelles liées à un sujet (par 

exemple des donn®es relatives au CV, aux pr®f®rences personnelles, ¨ lôhistorique du parcours 

professionnel ou aux compétences personnelles), alors le SIMT qui utilise les données doit être 

conforme au RGPD. 

 

3 Les données structurées font référence à des types de données clairement définis dont la structure et le schéma récurrent 
les rendent facilement consultables par un système automatisé. Les données non structurées font référence aux données 
dont la structure ne peut pas être facilement définie comme un schéma ou un type, ce qui rend la recherche dans ces 
données difficile (par exemple, les textes libres, les fichiers audio, vidéos et les messages des médias sociaux). Les 
données semi-structurées désignent les données dont la structure est partiellement définie (par exemple, les documents 
XML). 

Q: En raison de la présence massive de données/textes non structurés, il semble que 
lôutilisation des Big Data rende impossible lôex®cution des t©ches dô®valuation de la qualit® 
des données, qui sont bien définies pour les données structurées. Est-ce le cas? 

R: Le d®bat reste ouvert quant ¨ la n®cessit® ou non de soumettre les donn®es dôinternet ¨ une 
®valuation de la qualit® (et ¨ un nettoyage). Certains pensent que les donn®es dôinternet devraient 
être gérées comme des données structurées classiques, tandis que dôautres affirment que le 
principe «garbage in, garbage out » (si vous entrez de mauvaises données, vous obtiendrez de 
mauvais r®sultats) ne sôapplique pas aux Big Data, puisque le volume aura tendance à éliminer le 
bruit. Selon notre expérience, la qualité des Big Data dépend principalement de la fiabilité des 
sources utilisées pour collecter les données. Le classement des sources internet est donc crucial. 
Toutes les techniques dô®valuation de la qualit® des donn®es peuvent °tre appliqu®es: quôelles 
soient fondées sur des règles (si un modèle de données peut être identifié) ou statistiques (identifier 
les aberrations et supprimer le bruit des données). 
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En substance, le RGPD vise à garantir les droits fondamentaux de la personne concernée et à accroître la 

responsabilité des entreprises qui contrôlent et traitent les données à caractère personnel. Le RGPD établit 

un certain nombre de restrictions et de contraintes sur lôutilisation des donn®es ¨ caractère personnel: 

¶ Premi¯rement, le droit de la personne concern®e dôacc®der aux informations collect®es ¨ son sujet 

impose des restrictions à la prise de décision automatisée par les entreprises et les organisations qui 

utilisent ces données. 

¶ Deuxièmement, les entités désignées pour effectuer le traitement des données à caractère personnel 

(côest-à-dire les sous-traitants) doivent informer les personnes concernées des données collectées 

(articles 13 à 15). 

¶ Troisièmement, la transparence joue un rôle clé, obligeant le sous-traitant à traiter les données de 

manière transparente (article 5, paragraphe 1, point a), par un traitement transparent des données 

(article 13, paragraphe 2 et article 14, paragraphe 2), et à notifier à la personne concernée si une 

décision individuelle automatisée est appliquée à ses données à caractère personnel (article 22). En 

outre, les articles 13 et 14 stipulent que, lorsquôun profilage a lieu, la personne concern®e a le droit 

dôobtenir çdes informations utiles concernant la logique sous-jacente». 

Dôun point de vue technique, ces r¯gles sôappliquent ®galement ¨ tous les processus et routines dôextraction, 

de transformation et de chargement (ETC4), qui extraient des donn®es, les transforment dôun format ¨ un autre 

et, enfin, chargent les donn®es trait®es et agr®g®es dans des entrep¹ts de donn®es ¨ des fins dôanalyse. 

Ainsi, lorsquôun indicateur cl® de performance ou un indicateur g®n®ral dôactivit® est calcul®, il nôest pas 

possible dôidentifier la source dôinformation ou les donn®es relatives à une personne concernée qui ont été 

utilisées. Cela est également valable pour les données (personnelles) relatives au MT. Globalement, cela 

signifie que le sous-traitant est chargé de garantir, entre autres: (i) que la personne à laquelle se réfèrent les 

donn®es ne peut °tre identifi®e, directement ou indirectement, lorsque lôidentifiant de la personne concern®e 

est un nom, un num®ro dôidentification, des donn®es de localisation, un identifiant en ligne ou un ou plusieurs 

éléments caractéristiques de son identité physique, physiologique, génétique, psychique, économique, 

culturelle ou sociale (article 4); (ii) que les données sont traitées de manière licite, loyale et transparente au 

regard de la personne concernée (article 5); et (iii) que les données sont collectées pour des finalités 

d®termin®es, explicites et l®gitimes et ne sont pas trait®es ult®rieurement dôune mani¯re incompatible avec 

ces finalités (article 5). 

 

Les Big Data au service de lôIMT 

Lôint®r°t croissant suscit® par la manipulation et lôutilisation des Big Data a permis aux gestionnaires de 

mesurer plus efficacement leurs activit®s, permettant ainsi dôacqu®rir des connaissances qui peuvent 

améliorer leur prise de décision et leurs performances (voir, par exemple la référence [14]). Il sôagit dôune 

remarque tr¯s g®n®rale qui sôapplique ®galement au MT. Cependant, ce que sont r®ellement les Big Data, la 

véritable nature des Big Data, leur importance et leurs limites, ainsi que les défis et les opportunités associés 

au traitement des Big Data, sont autant de questions qui restent ouvertes au débat. 

 

 

4 LôETC est une approche qui soutient les t©ches de pr®traitement et de transformation des donn®es dans le processus 
dôextraction de connaissances ¨ partir de bases de donn®es (ECD). Les donn®es extraites dôun syst¯me source subissent 
une série de transformations (analyse, manipulation, nettoyage) avant le chargement dans un entrepôt de données. 
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Figure 2 £l®ments cl®s de lôessor des Big Data: (i) disponibilité des données, (ii) puissance de calcul toujours plus grande et (iii) récents 

progr¯s en mati¯re dôIA 

 

 

 

Ces dernières années, la communauté a essayé de répondre à ces questions en utilisant une variété de 

«modèles» de Big Data, bas®s sur les dimensions (les cinq çVè) quôune application/approche des Big Data 

devrait posséder. Bien que plusieurs modèles aient été proposés, nous suggérons ici un modèle des cinq V 

adapté au domaine du MT, qui caractérise les Big Data selon cinq dimensions fondamentales: 

Volume En 2017, il y avait environ 4 milliards dôinternautes dans le monde. Ce nombre augmente ¨ un rythme 

rapide: le premier milliard a été atteint en 2005, le deuxième milliard en 2010 et le troisième milliard en 2014. 

Environ 40 % de la population a accès à une connexion internet. En 2018, on comptabilisait environ 2 milliards 

de sites web actifs (sans compter le çweb profondè, côest-à-dire les pages web qui ne peuvent être indexées 

par les moteurs de recherche) et plus de 3,5 milliards de recherches effectuées sur Google chaque minute5. 

Chaque seconde, plus de donn®es traversent internet que celles qui ®taient stock®es sur lôensemble du r®seau 

internet il y a seulement 20 ans. Cela donne aux entreprises une occasion unique dôacc®der ¨ ces donn®es 

et de les collecter afin de prendre de meilleures d®cisions et dôam®liorer leurs activit®s. On estime, par 

exemple, que Walmart est capable de collecter environ 2,5 pétaoctets (soit 2,5 quadrillions dôoctets) de 

donn®es par heure ¨ partir des transactions de ses clients. Bien que lôapproche des Big Data classique mesure 

le volume en octets, ce qui fonctionne bien pour les données utilisateur générées par un système (par 

exemple, les historiques et les transactions), cette unit® de mesure ne sôapplique pas ¨ lôinformation sur le 

MT, car lô®chelle change consid®rablement. Dans le domaine du MT, il pourrait °tre int®ressant de mesurer le 

nombre de documents ou dô®l®ments collect®s qui se rapportent ¨ la demande ou ¨ lôoffre du MT, ou le nombre 

de sources relatives au MT considérées. 

Vélocité Cette dimension fait référence au rythme auquel les données sont générées, ou collectées dans le 

cas de lôIMT. Ces donn®es sont collect®es aupr¯s de sources tierces qui peuvent d®cider dôautoriser la collecte 

autonome de données par (i) des API6, (ii) des procédures par lots exécutées périodiquement ou (iii) par 

«crawling» 7 ou çscrapingè en temps quasi r®el de la source et lôobtention de donn®es ¨ intervalles rapproch®s 

et fixes. Il est clair que plus la fréquence de la collecte de données est faible, plus le volume de données 

 

5 Source: Internet Live Stats: http://www.Internetlivestats.com/. 
6 API (Application Programming Interface) d®signe une interface de programme dôapplication. Dans le contexte du web, il 
sôagit dôun ensemble de proc®dures quôun utilisateur utilise pour communiquer avec le serveur (par exemple pour la 
collecte de données). Par cons®quent, la communication entre lôutilisateur et le serveur est r®glement®e, bien d®finie et 
contrôlée. 
7 Le crawling (exploration) collecte les donn®es des sites web tels quôils sont, tandis que le scraping (r®cup®ration) identifie 
certaines parties dôun site web ¨ collecter. En substance, le scraping analyse et identifie les donn®es que lôutilisateur 
souhaite collecter, alors que le crawling collecte simplement tout le contenu web. 



BIG DATA ET INFORMATION SUR LE MARCHE DU TRAVAIL 

 

 
 

17 

collectées est important et plus on a besoin de disposer de ressources informatiques et de stockage 

importantes. 

Variété Cette dimension fait référence à la variété des types de données au sein des sources de Big Data, 

comme indiqué dans le tableau 1. La source peut être structurée, semi-structurée ou complètement non-

structur®e. En raison de lôutilisation de grands volumes de contenu non structur®, les lexiques utilis®s dans 

chaque source varient, et lôutilisation ¨ grande ®chelle du langage naturel signifie que lôh®t®rog®n®it® des 

données est considérable. 

Véracité La v®racit® des donn®es indique le degr® dôexactitude ou de confiance dôun ensemble de donn®es. 

Comme nous lôavons vu pr®c®demment, la qualit® des donn®es dôinternet ne peut °tre manipul®e ¨ la source, 

mais doit être évaluée lors de la collecte et du stockage des donn®es, au moyen dôanalyses, de proc®dures 

et dôoutils ad hoc. Les biais, les anomalies ou les incoh®rences, les doublons et la volatilit® sont quelques-uns 

des aspects qui doivent °tre supprim®s pour am®liorer lôexactitude des Big Data. Comme on peut lôimaginer, 

pour une source de données considérée, plus la variété est élevée, plus la véracité est élevée. En effet, 

lôutilisation du langage naturel apporte beaucoup de bruit ne contenant aucune information dans un texte (par 

exemple les prépositions, les termes sans rapport avec le sujet considéré, les conjonctions et les acronymes 

qui doivent être développés). Toutes ces questions doivent être correctement traitées pour permettre aux 

données non structurées de produire des connaissances dans les étapes du processus dôextraction de 

connaissances à partir de bases de données (ECD). 

Valeur Enfin, les donn®es doivent pr®senter un int®r°t pour un domaine ou un objectif sp®cifique. En dôautres 

termes, comme nous lôavons vu pr®c®demment, les donn®es dôinternet nôont pas de valeur intrins¯que. Leur 

valeur r®side dans les connaissances que lôutilisateur en extrait pour expliquer un ph®nom¯ne, ou pour faciliter 

la prise de d®cision par des analyses et des recommandations. Il convient de mentionner lôimportance de 

lôanalyse des besoins des parties prenantes, qui doit permettre de d®terminer quelle composante des 

connaissances int®resse une partie prenante donn®e et laquelle ne lôint®resse pas. Dans le cas des postes ¨ 

pourvoir publiés sur internet, il pourrait °tre int®ressant pour un utilisateur ¨ la recherche dôun nouvel emploi 

dôanalyser ses lacunes en mati¯re de comp®tences, tandis quôun analyste du MT pourrait sôint®resser ¨ 

observer le MT sur internet dans son ensemble à un niveau régional spécifique. Les mêmes connaissances 

peuvent avoir des points dôacc¯s diff®rents selon les besoins des parties prenantes. 

Figure 3 Modèle de Big Data des cinq V, adapt® ¨ lôIMT 
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Transformer les Big Data en information sur le MT 

Lôextraction des connaissances à partir des (méga)données sur le MT a été examinée. À cette fin, la 
Figure 5 Processus ECD et dimensions V des Big Data impliquées dans chaque étape Figure basée sur une 
figure de la référence [16] 

 r®sume les principaux d®fis li®s ¨ la gestion de lôIMT sur internet, tels quôils sont abord®s dans le document 
[15]. Une approche qui permet de gérer les Big Data pour lôIMT est le processus ECD. Le processus ECD 
comprend cinq étapes principales, comme le montre la référence [16] dans la Figure 5. Il est évident quôil 
faut lôadapter au domaine consid®r®, en valorisant une t©che ou une ®tape par rapport ¨ une autre. 

Figure 4 Vue schématique des principaux éléments (i) du scénario du MT sur internet, (ii) de certains 
besoins des parties prenantes et (iii) des actions que nous proposons 
 

 

Figure 5 Processus ECD et dimensions V des Big Data impliquées dans chaque étape Figure basée sur une 
figure de la référence [16] 
 

 

 

Étape 1: Sélection La sélection des sources de données est la première étape. Chaque source internet doit 

être évaluée et classée en fonction de la fiabilité des informations. Par exemple, cette phase doit tenir compte 
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de la date de publication de lôoffre dôemploi, de la fr®quence de mise ¨ jour du site web, de la pr®sence de 

données structurées et de toute restriction de téléchargement. À la fin de cette phase, un classement des 

sources internet fiables est établi. Cette étape concerne les cinq dimensions V des Big Data, y compris la 

v®racit®, côest-à-dire les biais, le bruit et les anomalies présentes dans les données. Les questions clés que la 

phase de sélection a soulevées auprès des experts du MT sont: 

1. [Question dôordre statistique] Comment identifier les critères à inclure dans le modèle de source et 

comment extraire ces crit¯res (côest-à-dire les variables) des sources? Comment classer les sources? 

2. [Question dôordre technique] Comment identifier un paradigme de modélisation de données (par 

exemple relationnel, document, valeur clé, graphique) pour stocker une quantité considérable de 

données à grande échelle? Comment collecter automatiquement les données? Avons-nous besoin 

dôun acc¯s ¨ une API ou devons-nous développer un scraper/crawler? Comment programmer les 

processus de collecte automatique des données? 

3. [Expert dans le domaine du MT] Comment sélectionner les bonnes sources? Avons-nous sélectionné 

les bonnes sources? 

Étape 2: Prétraitement Cette étape consiste à nettoyer les données pour éliminer le bruit ou les aberrations 

(le cas échéant), à décider de la manière de traiter les données manquantes et à identifier une fonction pour 

d®tecter et supprimer les doublons dôentr®es (par exemple, les doublons dôoffres dôemploi ou les offres 

dôemploi pr®sentant des valeurs manquantes). Lô®valuation de la qualit® et le nettoyage des donn®es sont des 

tâches essentielles dans toute approche de prise de décision fondée sur les données, afin de garantir la 

cr®dibilit® du processus global, côest-à-dire «la mesure dans laquelle les données sont acceptées ou 

considérées comme vraies, réelles et crédibles» (voir, par exemple les références [12], [13], [17]). 

Lôidentification des doublons de postes ¨ pourvoir est loin dô°tre simple. Les postes ¨ pourvoir sont 

généralement publiés sur plusieurs sites web, ce qui constitue une duplication, alors que la réutilisation du 

même texte pour annoncer un poste similaire ne lôest pas. Lôidentification des caract®ristiques appropri®es 

pour une reconnaissance correcte des doublons est cruciale dans le domaine du MT sur internet. Lô®tape de 

prétraitement réduit la complexité du scénario des Big Data, en att®nuant lôimpact de la dimension de véracité 

par lô®valuation de la qualit® et le nettoyage des donn®es. Les questions cl®s que lô®tape 2 a soulev®es aupr¯s 

des experts du MT sont: 

1. [Question dôordre statistique] Comment évaluer la cohérence des données? Comment mesurer 

lôexactitude des donn®es? Comment estimer lôimportance des donn®es? 

2. [Question dôordre technique] Comment identifier les doublons dans les enregistrements de données? 

Comment identifier les valeurs manquantes? 

3. [Expert dans le domaine du MT] Comment identifier les synonymes du domaine du MT qui contribuent 

¨ am®liorer lôexactitude des donn®es? Comment identifier les crit¯res qui caract®risent les valeurs 

manquantes et les doublons? 

Étape 3: Transformation Cette étape comprend la réduction et la projection des données, qui visent à 

identifier un mod¯le unifi® pour repr®senter les donn®es, en fonction de lôobjectif de lôexercice. En outre, elle 

peut inclure lôutilisation de m®thodes de r®duction de la dimensionnalit® ou de transformation pour r®duire le 

nombre effectif de variables ou pour trouver des repr®sentations invariantes des donn®es. Comme lô®tape 2, 

lô®tape de transformation r®duit la complexit® de lôensemble des donn®es en prenant en compte la dimension 

de variété. Elle est généralement réalisée au moyen de techniques ETC, qui permettent de prendre en charge 

les phases de prétraitement et de transformation des données dans le processus ECD. Globalement, grâce à 

lôETC, les donn®es extraites dôun syst¯me source subissent une s®rie de proc®dures de transformation qui les 
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analysent, les manipulent puis les nettoient avant de les charger dans une base de connaissances. ê lôissue 

de cette étape, dont le résultat est un modèle de données propres et bien définies, le problème de la variété 

des Big Data devrait être réglé. Les questions clés que la phase de transformation a soulevées auprès des 

experts du MT sont: 

1. [Question dôordre statistique] Comment mesurer lôexhaustivit® du mod¯le cible identifi®? Le mod¯le 

cible conserve-t-il lôimportance des donn®es ¨ la fin du processus ETC? 

2. [Question dôordre technique] Comment développer des procédures relatives aux Big Data pour 

transformer les données brutes en un modèle cible de manière évolutive? 

3. [Expert dans le domaine du MT] Comment identifier le format des données de destination et la 

taxonomie8? 

Étape 4: Fouille de données et apprentissage automatique Lôobjectif de la pr®sente ®tape est dôidentifier 

les algorithmes dôIA appropri®s (par exemple, pour la classification, la pr®diction, la r®gression, le 

regroupement, le filtrage des informations) en recherchant des tendances intéressantes sous une forme 

repr®sentative particuli¯re, en fonction de lôobjectif de lôanalyse. Plus pr®cis®ment, dans le contexte de lôIMT, 

cette ®tape n®cessite g®n®ralement dôutiliser des algorithmes dédiés à la classification du texte (par exemple, 

bas®s sur lôontologie ou lôapprentissage automatique) pour construire une fonction de classification permettant 

de recenser les donn®es dans lôune de plusieurs classes pr®d®finies. Cette ®tape est cruciale car elle est 

principalement consacr®e ¨ lôextraction de connaissances ¨ partir des donn®es. Les questions cl®s que la 

phase de fouille des donn®es et dôapprentissage automatique a soulev®es aupr¯s des experts du MT sont: 

1. [Question dôordre statistique et technique] Comment sélectionner le meilleur algorithme? Comment 

r®gler les param¯tres des algorithmes? Comment ®valuer lôefficacit® des algorithmes? Comment les 

mettre en îuvre ¨ grande ®chelle? 

2. [Expert du domaine MT] Quelles connaissances doivent être sélectionnées et lesquelles faut-il 

®carter? Quelle est lôimportance des connaissances obtenues pour le MT? Quelles nouvelles 

indications ont ®t® d®couvertes gr©ce ¨ lôIMT? Comment expliquer les r®sultats du processus de fouille 

dans une perspective axée sur le MT? 

Étape 5: Interprétation/évaluation Cette dernière étape utilise des paradigmes visuels pour représenter 

visuellement les connaissances obtenues, en fonction des objectifs de lôutilisateur. Dans le contexte de lôIMT, 

cela signifie quôil faut tenir compte de la capacit® de lôutilisateur ¨ comprendre les donn®es et leur objectif 

principal dans le domaine de lôIMT. Par exemple, des agences gouvernementales pourraient °tre int®ress®es 

par lôidentification des m®tiers les plus pris®s dans leur r®gion; des entreprises pourraient se concentrer sur le 

suivi des tendances en mati¯re de comp®tences et sur lôidentification de nouvelles comp®tences pour certains 

métiers afin de pouvoir concevoir des parcours de formation pour leurs employés. Ces dernières années, de 

nombreux travaux se sont concentr®s sur la production de biblioth¯ques visuelles pr°tes ¨ lôemploi qui mettent 

en îuvre diff®rents paradigmes narratifs et visuels. Un exemple puissant est D3.js [18], une bibliothèque 

réactive fondée sur les données pour produire une visualisation dynamique et interactive des données, même 

dans le contexte des Big Data (voir, par exemple la référence [19]). Les questions clés que la phase 

dôinterpr®tation/®valuation a soulev®es aupr¯s des experts du MT sont: 

 

8 Le MT est caractérisé par plusieurs taxonomies normalisées, telles que ISCO/O*NET/CTP pour les métiers, ESCO pour 
les compétences et NACE pour la classification des activités économiques. 
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1. [Question dôordre statistique et technique] Comment sélectionner le paradigme de visualisation? 

Comment sélectionner un modèle de visualisation approprié pour les connaissances que nous 

voulons visualiser? 

2. [Expert du domaine MT] Comment fournir des connaissances appropriées en fonction des besoins 

des parties prenantes? Comment identifier des chemins de navigation visuels pour chaque partie 

prenante? Comment récupérer les retours des utilisateurs du MT (le cas échéant)? Comment mettre 

la connaissance du MT au service des entreprises? 

Comme on peut le constater, le nombre de questions techniques et statistiques diminue au fur et à mesure de 

lô®tat dôavancement du processus ECD, tandis que le nombre de questions et de d®fis auxquels les experts 

du MT sont confrontés augmente. En fait, alors que les spécialistes techniques ont la responsabilité principale 

de traiter quatre des dimensions V des Big Data, il appartient aux experts du MT de traiter la cinquième 

dimension V des Big Data, la valeur. 

Pour clarifier ce point, nous indiquons dans le tableau 2 ci-dessous quelques éléments du MT qui peuvent 

°tre analys®s, ainsi que les sources dôinformation et les principaux avantages/probl¯mes li®s ¨ lôanalyse des 

sources. 

 

Tableau 2 Options dôanalyse du MT 

Éléments du MT Source Avantage Problème 

A. Métiers et 

compétences 

- Demande 

- Offre 

- Offres dôemploi 

- Programmes 

dôenseignement 

- Informations précises 

- Focalisation sur les seules 

informations pertinentes 

- Lexique spécifique 

- Focalisation sur les termes 

utilisés par le marché plutôt que 

sur les taxonomies 

- Identification des métiers 

similaires sur la base des 

compétences requises 

- Collecte des données 

- Distinction entre les 

termes/concepts et le bruit 

- Compréhension du 

lexique et des termes 

spécifiques au domaine 

- Utilisation de systèmes 

de classification 

normalisés pour réduire la 

complexité et permettre 

une comparaison 

transfrontalière 

- Gestion du 

multilinguisme 

B. Compétences 

futures et nouveaux 

métiers émergents 

- Offres dôemploi 

- Programmes 

dôenseignement 

- Focalisation sur les attentes du 

MT 

- Identification des tendances et 

dynamiques futures/actuelles 

- Analyse des écarts entre les 

candidats et les nouvelles 

professions/compétences pour 

concevoir des parcours 

dôapprentissage 

- Identification des métiers 

similaires sur la base des 

compétences requises 

- Entra´nement dôun 

algorithme pour 

comprendre quand un 

terme est une 

compétence 

- Formalisation de la 

signification dôun nouveau 

métier (combien de fois et 

pendant combien de 

temps une offre dôemploi 

doit-elle être publiée pour 

devenir une nouvelle 

profession?) 
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C. Niveau de 

compétences 

numériques par 

métier 

- Offres dôemploi - Compréhension de la 

prévalence des compétences 

numériques dans les métiers 

- Planification des politiques et 

des parcours dôapprentissage 

pour combler les lacunes par 

rapport aux attentes du MT 

- Entra´nement dôun 

algorithme pour 

comprendre ce quôest une 

compétence numérique 

- Niveaux de 

compétences 

informatiques (y compris 

les compétences non 

numériques non 

techniques/techniques) 

D. Compétences 

transversales 

(également appelées 

non techniques) 

(valables et requises 

pour de nombreux 

métiers) 

- Offres dôemploi 

- Programmes 

dôenseignement 

- Compr®hension de lôimpact 

des compétences transversales 

au sein du MT 

- Conception et planification des 

parcours dôapprentissage pour 

acquérir des compétences non 

techniques 

- Formalisation de la 

signification des 

compétences 

transversales 

- Entraînement 

dôalgorithmes pour 

reconnaître les 

compétences 

transversales sous toutes 

leurs formes, dont la 

formulation peut varier 

considérablement dans le 

langage naturel (par 

exemple, résolution de 

problèmes, capacité à 

résoudre des problèmes)  

E. Inadéquation des 

compétences  

- Offres dôemploi 

- Programmes 

dôenseignement 

- Enquêtes 

- Capacité à identifier la 

surqualification/sous-

qualification et lôobsolescence 

des compétences 

- Amélioration des politiques du 

MT en fonction des tendances et 

de la dynamique du MT 

- Soutien à la conception de 

parcours éducatifs et 

professionnels 

- Collecte des données 

- Nettoyage et intégration 

des données 

- Conception et sélection 

dôun mod¯le dôanalyse 

intégré 

- Identification des 

indicateurs dôinad®quation 

à différents niveaux de 

précision 
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Q: Pouvoir prédictif des Big Data: comment les Big Data peuvent-elles contribuer à 
lôanticipation des comp®tences (¨ court et moyen terme)? Quels sont les aspects 
méthodologiques à prendre en compte, et quels devraient être la portée et le degré 
dôapprofondissement de lôanalyse? Avez-vous des exemples de la manière dont 
lôanticipation des comp®tences a ®t® am®lior®e par lôajout dôindications issues de Big Data? 

R: Les Big Data sont cruciales pour lôanticipation des comp®tences pour deux raisons. 
Premièrement, les Big Data, telles que celles dérivées des postes à pourvoir publiés sur internet, 
sont les seules sources dôinformations d®taill®es sur les comp®tences comme outil alternatif aux 
enqu°tes sur les comp®tences, qui ne contiennent quôun ensemble limit® de comp®tences 
pouvant être évaluées. Deuxièmement, les compétences demandées peuvent varier selon les 
métiers, les secteurs et les régions. Afin de suivre ces variations, il est nécessaire de disposer de 
données très granulaires et détaillées qui ne peuvent être obtenues que par le biais des Big Data. 

Sur le plan m®thodologique, plusieurs d®fis doivent °tre relev®s. Tout dôabord, les donn®es doivent 
être liées au métier/au secteur/à la région. Deuxièmement, les compétences doivent être classées 
selon une taxonomie significative qui peut °tre utilis®e pour lôanalyse. Troisièmement, une série 
chronologique coh®rente est n®cessaire pour pr®voir lô®volution des comp®tences dans le temps. 

Il existe plusieurs exemples de lôutilisation des Big Data pour lôanticipation des comp®tences. Aux 
États-Unis, les compétences extraites des postes à pourvoir publiés sur internet sont utilisées par 
les universit®s pour anticiper les tendances du MT et adapter les programmes dôenseignement aux 
besoins du MT. 
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Q: Comment peut-on coopérer avec succès avec les organismes statistiques et les organes 
étatiques qui possèdent des données/registres? Comment peut-on surmonter le scepticisme 
et les inquiétudes quant au caractère innovant des Big Data? Existe-t-il de bons exemples 
dôune telle coop®ration? 

R: Selon notre exp®rience, lôutilisation des Big Data nôemp°che pas la pertinence ni lôimportance de 
lôutilisation de statistiques et dôenqu°tes officielles dans lôanalyse de la dynamique et des tendances 
du MT pour la prise de d®cision. Pour donner un exemple, lôune des principales critiques li®es ¨ 
lôutilisation des Big Data est quôelle repose sur lôimportance statistique, car les Big Data doivent être 
utilisées conjointement et mises en correspondance avec des sources statistiques externes (par 
exemple, des enquêtes sur la main-dôîuvre) dans le but dôam®liorer la capacit® dôobserver plus 
largement la dynamique du MT. 

En outre, il faut consid®rer que les cat®gories dôusagers dôinternet sont variables et partiellement 
observables par construction, ce qui rend difficile lôidentification dôun ®chantillon stable qui soit 
repr®sentatif de lôensemble des usagers dôinternet. Ainsi, on peut utiliser les statistiques officielles 
pour estimer la pertinence de chaque classe sur les données collectées sur internet afin que les 
classes surreprésentées (ou sous-représentées) puissent être pondérées en conséquence. 

Il convient de noter que lôutilisation des donn®es dôinternet ne peut °tre n®glig®e, car celles-ci vont 
augmenter dans un avenir proche. Ainsi, le pouvoir informatif que ces données peuvent fournir pour 
analyser, observer et mesurer un phénomène peut conférer un avantage concurrentiel pour 
prendre des décisions rapides et fondées sur les données. Un article récent examinant certaines 
initiatives li®es ¨ lôutilisation des Big Data dans de nombreux projets concrets a été publié par 
Bergamaschi et al. (2016). 
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Q: Qualit® des donn®es: nous savons quôil sôagit dôun ®l®ment essentiel de la science des 
données. Cependant, quels sont les principaux aspects et dimensions qui doivent être examinés 
et sérieusement pris en considération pour un projet utilisant des Big Data? Quelles sont les 
caractéristiques fondamentales de la qualité des données dans les Big Data? 

R: Comme indiqué dans la partie 1, lô®valuation de la qualit® et le nettoyage des donn®es sont des 
tâches cruciales et obligatoires pour garantir la crédibilité de tout processus de prise de décision fondée 
sur les donn®es. Il nôest pas surprenant que la dimension de v®racit® des Big Data fasse clairement 
référence aux problèmes de qualité les plus importants même en pr®sence dôune quantit® consid®rable 
de donn®es. Il nôexiste pas encore de liste officielle et fiable des probl¯mes de qualit® des donn®es les 
plus pertinents pour une application des Big Data, et le débat reste ouvert dans les milieux universitaires. 
En effet, certains chercheurs pensent que le volume élevé des données est suffisant pour réduire les 
effets (®ventuels) dôune mauvaise qualit® des donn®es; dôautres pensent quôune approche stricte et 
formelle de la qualité des données (qui évalue notamment la coh®rence, lôexhaustivit®, lôexactitude et le 
bien fond®) doit °tre appliqu®e m°me dans le cas dôune quantit® consid®rable de donn®es. La premi¯re 
approche ignore le fait que les données de mauvaise qualité sont répandues à la fois dans les grandes 
bases de données et sur le web; la seconde ne tient pas compte des coûts (en termes de temps et de 
puissance de calcul) pour évaluer la qualité et nettoyer les données dans de vastes ensembles de 
données. Cela dit, nous pensons que les deux approches devraient °tre appliqu®es ¨ des fins dôanalyse. 

Pour donner un exemple, si on se concentre sur la collecte des postes à pourvoir à partir de sources 
publi®es sur internet, il convient dôutiliser une approche stricte et rigoureuse pour classer les sources sur 
la base de caract®ristiques ou de variables des sources, ®valuant ainsi la coh®rence, lôexactitude et 
lôexhaustivit® (au moins) des variables des sources internet. Cela pourrait inclure, sans sôy limiter les 
éléments suivants: 

¶ Typologie: désigne la typologie de la source, qui peut être des agences de recrutement, 
des journaux nationaux, des sites web spécialisés, ou des sites web publics, sectoriels 
ou dôentreprise; 

¶ Taille: désigne le nombre de postes à pourvoir publiés sur le site web au moment de 
lôanalyse; 

¶ Temps de mise à jour: désigne la fréquence à laquelle le propriétaire de la source web 
fournit des donn®es nouvelles et actualis®es, ainsi que la pr®sence dôhorodatages pour 
marquer exactement le moment où un poste à pourvoir a été publié; 

¶ Qualité de la description: indique dans quelle mesure la page détaillée des postes à 
pourvoir est normalisée et complète. 

En revanche, lôidentification des postes ¨ pourvoir çactifsè fait ®galement r®f®rence ¨ la dimension de 
qualit® des donn®es (lôexactitude, dans ce cas). Toutefois, lorsquôun poste ¨ pourvoir a ®t® publi® il y a 
plusieurs semaines ou mois, il nôy a pas de champ dans une publication de poste ¨ pourvoir qui garantit 
que lôoffre est toujours valable (côest-à-dire que le poste nôa pas encore ®t® pourvu). Dans ce cas, une 
approche classique ne fonctionnerait pas car ces informations ne sont pas accessibles de manière 
automatis®e et ®volutive (des millions dô®l®ments ¨ traiter ¨ la fois). Par contre, lôinclusion dôun poste ¨ 
pourvoir dans lôanalyse, quelle que soit sa validité, pourrait avoir des effets imprévisibles sur la crédibilité 
des analyses. Pour ces raisons, il convient dô®laborer un mod¯le statistique permettant de d®duire la 
date de validit® dôun tel poste ¨ pourvoir sur la base des donn®es historiques relatives à des postes 
similaires (par exemple, en tenant compte de sources similaires, de postes similaires publiés, de 
lôentreprise qui publie les postes ¨ pourvoir). Un tel mod¯le garantirait que les dates de validit® ont ®t® 
évaluées en fonction des caract®ristiques de lôensemble des donn®es. 

Nous renvoyons le lecteur à Saha, Barna et Divesh Srivastava. «Data quality: The other face of big 
data», 30ème Conf®rence internationale sur lôing®nierie des donn®es de lôIEEE, 2014 IEEE, 2014. et à 
Sadiq, Shazia et Paolo Papotti. «Big data quality-whose problem is it?», 32ème Conférence 
internationale sur lôing®nierie des donn®es ((CIED) de lôIEEE, 2016 IEEE, 2016, deux publications 
récentes qui examinent et proposent des orientations pour traiter de la qualité des données dans des 
applications impliquant des Big Data dôun point de vue m®thodologique. 
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Publications sur les Big Data pour lôIMT 

Au cours des dernières années, plusieurs facteurs ont considérablement modifié la nature et les 

caractéristiques du MT, tant dans les pays industrialisés que dans les pays en développement. Le progrès 

technique, la mondialisation et la réorganisation des processus de production ont radicalement modifié la 

demande de certaines compétences, intensifiant le besoin de formation continue, en particulier dans les 

emplois hautement spécialisés ou fortement touchés par la numérisation. Dans le même temps, la disponibilité 

des données augmente grâce à la numérisation, à la diffusion des services web (y compris les services liés 

au MT) et ¨ la disponibilit® dôun grand nombre de solutions techniques pour traiter les Big Data. Dans ce 

contexte, le nombre dôappels ¨ projets liés au MT augmente rapidement. Nous présentons ci-après quelques 

exemples dôinitiatives (europ®ennes et non europ®ennes) li®es aux Big Data et ¨ lôinformation/au 

renseignement sur le MT. 

Panorama de lôUE 

Il existe un intérêt croissant pour la conception et la mise en îuvre de v®ritables applications dôIMT pour les 

donn®es sur le MT pr®sentes sur internet afin de soutenir lô®laboration et lô®valuation des politiques par le biais 

dôune prise de d®cision fond®e sur des preuves. En 2010, la Commission européenne a publié une 

communication intitul®e çDonner un nouvel ®lan ¨ la coop®ration europ®enne en mati¯re dôenseignement et 

de formation professionnels pour appuyer la stratégie Europe 2020» [20] qui vise à promouvoir les systèmes 

dô®ducation en g®n®ral, et lôenseignement et la formation professionnels (EFP) en particulier. En 2016, la 

Commission europ®enne a soulign® lôimportance des activit®s professionnelles et ®ducatives, car elles sont 

appréciées «pour favoriser les compétences professionnelles spécifiques et transversales, faciliter la transition 

vers lôemploi et maintenir et actualiser les compétences de la main-dôîuvre en fonction des besoins sectoriels, 

régionaux et locaux» [21]. En 2016, lôUE et Eurostat ont lancé le projet ESSnet Big Data [22], impliquant 

22 £tats membres de lôUE dans le but dôçint®grer les Big Data dans la production régulière des statistiques 

officielles, en utilisant des pilotes qui explorent le potentiel de sources de Big Data sélectionnées et conçoivent 

des applications concrètes». En outre, en 2014, le Centre européen pour le développement de la formation 

professionnelle (Cedefop) ï cr®® pour soutenir le d®veloppement de lôEFP europ®en ï a lancé un appel 

dôoffres pour la mise en îuvre dôune ®tude de faisabilit® et dôun prototype fonctionnel pour collecter et classer 

les postes à pourvoir publiés sur internet de cinq pays de lôUE [23]. La justification de ce projet est de 

transformer les données extraites des postes à pourvoir publiés sur internet en connaissances (et donc en 

valeur) pour lô®laboration et lô®valuation des politiques par le biais dôune prise de d®cision fond®e sur des faits. 

Vu le succès du prototype, un autre appel dôoffres a ®t® lanc® pour la cr®ation dôun suivi du MT sur internet 

dans toute lôUE, y compris les 28 États membres et les 24 langues de lôUE [24]. 

Il convient également de mentionner le projet LMI4All [25], un portail de données en ligne qui connecte et 

normalise les sources existantes dôIMT fiables et de qualit®, dans le but dô®clairer les d®cisions de carri¯re. 

Les données sont mises à disposition gratuitement via des API pour être utilisées sur des sites web et des 

applications tierces. 

Hors de lôUE: projets non europ®ens 

Un problème critique concernant le MT est la possibilité que des personnes perdent leur emploi à cause de la 

propagation de lôautomatisation et de lôIA dans tous les secteurs industriels. Une étude bien connue [8] a utilisé 

un mod¯le dôapprentissage automatique entra´n® sur un ®chantillon de m®tiers annotés par des experts du 

MT pour estimer la probabilit® dôautomatisation de chaque m®tier aux £tats-Unis, en utilisant la taxonomie de 

la classification type des professions (CTP) comme système de classification. 

Ce travail a pos® les bases dôune discussion sur le risque de pertes dôemplois dues ¨ lôautomatisation. 

Plusieurs autres études ont suivi celle de Frey et Osborne, notamment les chercheurs M. Arntz, T. Gregory, 

et U. Zierahn [26] ont ®tudi® les comp®tences pour estimer le risque de lôautomatisation dans les 21 pays de 
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lôOrganisation de coop®ration et de d®veloppement ®conomiques (OCDE). Le Brookfield Institute for 

Innovation + Entrepreneurship (BII+E), avec le soutien du gouvernement de lôOntario, au Canada, a ®tudi® 

lôimpact r®el de lôIA sur lôemploi (risque de pertes dôemplois dues ¨ lôautomatisation et ¨ lôIA) dans le secteur 

manufacturier et dans le secteur de la finance/assurance, en utilisant les données sur le MT, les publications 

existantes, des entretiens avec plus de 50 parties prenantes des deux secteurs et la participation de plus de 

300 Ontariens par le biais dôentretiens, de consultations publiques et dôune enqu°te en ligne [27]. Lô®tude 

réalisée par T. A. Leopold, V. Ratcheva, et S. Sahiri [28] pour le Forum ®conomique mondial a estim® lôimpact 

de lôautomatisation et des progr¯s technologiques sur le MT, en utilisant des donn®es ¨ la fois sur les m®tiers 

et sur les emplois. 

En revanche, les entreprises ont besoin dôautomatiser les activit®s de leur d®partement des ressources 

humaines. En cons®quence, un nombre croissant de produits commerciaux d®di®s ¨ lôad®quation des 

comp®tences ont ®t® d®velopp®s ces derni¯res ann®es dans lôUE et hors de lôUE, tels que Burning Glass, 

Workday, Pluralsight, EmployInsight, Textkernel et Janzz. Il convient de mentionner lôAPI de recherche 

dôemploi de Google, un service pr®pay® annonc® en 2016, qui classifie les postes ¨ pourvoir par le biais du 

service dôapprentissage automatique de Google sur O*NET, la taxonomie normalis®e des professions aux 

États-Unis. 

Matrice projets/caractéristiques: un modèle comparatif pour clarifier quels projets 
ont abordé une préoccupation/un problème spécifique lié aux Big Data pour lôIMT 

Le Tableau 3 r®sume un certain nombre de projets dôinformation et de renseignement sur le MT et leurs 

caractéristiques. Il fournit également une référence pour chaque projet. 

 

Tableau 3 Matrice projets/caract®ristiques de lôIMT 

Référence 
Source(s) de 

données 
Objectif Pays concernés Type 

Langues 
traitées 

[23] 

Groupes 

administratifs et 

groupes cibles 

Estimer la 

probabilité 

dôautomatisation 

États-Unis Étude EN 

[24] 

Données 

dôinternet (offres 

dôemploi) 

£valuer lôefficacit® 

de lôIMT sur 

lôinternet pour un 

suivi en temps 

réel 

Italie, 

Allemagne, 

Royaume-Uni, 

République 

tchèque, 

Grèce 

Prototype et 

étude 

EN, GR, 

IT, CZ, DE 

[25] 

Données 

dôinternet (offres 

dôemploi) 

Développement 

dôun suivi du MT 

en temps réel 

pour lôUE 

Ensemble des 

28 pays de 

lôUE 

Système et 

étude de 

recherche 

32 langues 

[23] 

Enquête et 

données 

dôinternet (offres 

dôemploi) 

Inclusion de Big 

Data dans les 

statistiques 

officielles 

UE 
Projet et étude 

de recherche 
S/O 
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[27] 

Données 

administratives 

(PIAAC)9 

Estimer le risque 

dôautomatisation 

dû à la 

robotisation et à 

lôIA 

Estimation sur 

les États-Unis 

-> sôapplique ¨ 

21 pays de 

lôOCDE 

Étude EN 

[29] 

Données 

dôinternet (offres 

dôemploi) 

Estimer le risque 

dôautomatisation 

dû à la 

robotisation et à 

lôIA 

Italie Étude EN 

[30] 

Données 

administratives 

(publiées par le 

gouvernement) 

Utilisation des 

ensembles de 

données 

gouvernementales 

pour mieux 

comprendre les 

flux du MT 

Royaume-Uni Projet EN 

 
 
 

Les Big Data pour lôIMT en pratique 

Cette partie examine certains projets de travail qui utilisent lôapproche ECD décrite précédemment pour mettre 

en pratique lôIMT ¨ diff®rentes fins. Dôune part, nous pr®sentons lôapproche WollyBI, qui a ®t® d®ploy®e avec 

succès en Italie et en Espagne (projet Bizkaia). 

Dôautre part, nous pr®sentons le projet ESSnet Big Data, une initiative de lôUE visant ¨ inclure les Big Data sur 

le MT dans les statistiques officielles du MT. Ces deux applications mettent en lumi¯re lôimportance de 

lôexploitation des Big Data pour analyser la dynamique et les tendances du MT pour un large éventail de 

parties prenantes. 

Dôautres projets et initiatives seront examin®s plus en d®tail dans la partie 3. 

Suivi du MT en temps r®el Les cas de lôItalie et de lôEspagne 

Le projet WollyBI10 a d®marr® d®but 2013 en tant quôoutil SaaS11 permettant de collecter et de classer les 

postes à pourvoir publiés sur internet selon les taxonomies normalisées de la classification internationale type 

des professions/classification des aptitudes, compétences, certifications et professions européennes 

(CITP/ESCO), et dôextraire les compétences les plus demandées des descriptions de poste. Il a été conçu 

 

9 Programme pour lô®valuation internationale des comp®tences des adultes (PIAAC). Les donn®es du PIAAC sont une 
source de données unique qui contient des indicateurs au niveau micro sur les caractéristiques socio-économiques, les 
qualifications, les informations li®es ¨ lôemploi, les t©ches et les comp®tences professionnelles. Il est important de noter 
que les données sont comparables entre les pays participant au programme. Ainsi, les données permettent également de 
temp®rer lôhypoth¯se selon laquelle les structures des t©ches sont les m°mes dans les diff®rents pays. 
10 www.wollybi.com. Droits dôauteur d®tenus par TabulaeX, une spin-off accr®dit®e de lôUniversit® de Milan-Bicocca, Italie. 
11 SaaS signifie logiciel en tant que service (Software as a Service). En tant que service web, accessible à tout moment 
par toute personne disposant dôun compte valide, il évite de devoir télécharger et installer des outils. 

http://www.wollybi.com/
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pour fournir cinq points dôentr®e distincts pour lôutilisateur en fonction de ses objectifs dôanalyse: zone 

géographique, compétence, entreprise, métier et requêtes gratuites. 

¶ Zone géographique: trouver les métiers les plus fréquemment recherchés sur le web et les 

compétences connexes, à un niveau géographique très détaillé; 

¶ Compétence: saisir une sélection de compétences et trouver les métiers les plus fréquemment 

recherchés qui incluent ces compétences (analyse des écarts de profil); 

¶ Entreprise: obtenir un classement des métiers qui spécifient un secteur industriel particulier dans le 

poste à pourvoir; 

¶ Métier: naviguer dans les classifications CITP/ESCO et exploiter les détails relatifs à chaque métier; 

¶ Requêtes gratuites (personnalisées): opérations gratuites classiques de zoom avant (drill-down) et de 

résumé (roll-up) sur les cubes OLAP12. 

La mise en îuvre du projet WollyBI suit de pr¯s lôapproche ECD, comme lôillustre la r®f®rence [15]. Ici, nous 

nous concentrons sur les chemins de navigation. Ils varient pour chaque partie prenante, mais chaque point 

dôentr®e a ®t® conu sur la base de la r¯gle des trois clics, de sorte que les r®sultats sont accessibles ¨ 

lôutilisateur en un maximum de trois clics, ¨ partir de la page dôaccueil. 

La Figure 6 montre une s®quence de captures dô®cran de WollyBI ¨ partir du point dôentr®e M®tier. Tout 

dôabord, lôutilisateur doit s®lectionner le groupe de m®tiers du premier au troisi¯me niveau de la CITP et 

quelques autres param¯tres, tels que la zone g®ographique et lôhorizon temporel de lôanalyse. Plus la taille 

des puces est importante, plus le nombre de métiers dans le groupe particulier est important. Un premier 

rapport indiquant les r®sultats pour le groupe de m®tiers choisi est ®mis. Une fois que lôutilisateur a s®lectionn® 

un m®tier pour lôexploration approfondie, une s®rie dôinformations est fournie, notamment lôintitul® du m®tier, 

son code ISCO, sa d®finition selon la taxonomie de la CITP, lôexp®rience requise, la typologie des contrats, 

les cinq principaux sous-secteurs et une liste des cinq principales compétences (techniques et non 

techniques). Une vidéo de démonstration de WollyBI en action sur la dimension Métier est disponible à 

lôadresse https://youtu.be/zBNsAS5L04g. 

  

 

12 Un cube OLAP est une base de donn®es ¨ plusieurs dimensions, optimis®e pour les applications dôentrep¹t de donn®es 
et de traitement analytique en ligne (OLAP). 

https://youtu.be/zBNsAS5L04g


BIG DATA ET INFORMATION SUR LE MARCHE DU TRAVAIL 

 

 
 

30 

Figure 6 WollyBI: S®quence de captures dô®cran dôune analyse en trois ®tapes sur la dimension M®tier 
 

 

 

La Figure 7 montre une s®quence de captures dô®cran de WollyBI sur la dimension Zone g®ographique. Tout 

dôabord, lôutilisateur doit s®lectionner la zone g®ographique qui lôint®resse, lôhorizon temporel et un niveau 

spécifique de la CITP (facultatif). Une liste des métiers de quatrième niveau selon la CITP est fournie, avec le 

nombre de postes à pourvoir classés selon ce code profession, le pourcentage par rapport au nombre total et 

une coche indiquant la pr®sence de m®tiers intersectoriels. Une fois que lôutilisateur a s®lectionn® un m®tier, 

une s®rie dôinformations est fournie, notamment lôintitul® du m®tier, son code ISCO, sa d®finition selon la 

taxonomie de la CITP, lôexp®rience requise, la typologie des contrats, les cinq principaux sous-secteurs et une 

liste des cinq principales comp®tences (techniques et non techniques). Il peut sôagir de comp®tences ne 

relevant pas de la classification de lôESCO, telles que sp®cifi®es dans la partie pr®c®dente. Une vidéo de 

d®monstration de WollyBI en action sur la dimension Zone g®ographique est disponible ¨ lôadresse 

https://youtu.be/Xe_OSOHkx20. 

https://youtu.be/Xe_OSOHkx20
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Figure 7 WollyBI: S®quence de captures dô®cran dôune analyse en trois étapes sur la dimension Zone 
géographique 

 

 

Le projet Bizkaia Talent 

WollyBI a été utilisé comme référence ï en ce qui concerne les aspects technologiques et 

méthodologiques ï pour le d®ploiement du suivi du MT au Pays Basque, en Espagne. Lôobservatoire des 

talents basques, lancé en 2017, est la première plate-forme mondiale dôacc¯s public pour le suivi du MT 

hautement qualifi® de la r®gion. Lôinitiative a ®t® ®labor®e par Bizkaia Talent en collaboration avec TabulaeX, 

une spin-off de lôUniversit® de Milan-Bicocca, afin de g®rer le transfert de connaissances. Elle sôappuie sur un 

outil qui étudie le MT basque, axé prioritairement sur les professionnels hautement qualifiés, en analysant les 

Big Data issues de multiples sources en ligne correctement sélectionnées et classées, dans la région du Pays 

Basque. 

Lôobjectif du projet ï soutenu par le minist¯re de lô®conomie et du territoire de Biscaye ï est de contribuer à la 

comp®titivit® de la r®gion de Biscaye et de permettre la collecte en temps r®el dôinformation sur le MT dans la 

zone géographique de Biscaye, Gipuzkoa et Álava, en utilisant des sources en ligne internationales et locales 

telles que les universit®s ou lôagence gouvernementale pour lôemploi LANBIDE. Gr©ce ¨ lôanalyse des Big 

Data, lôoutil cr®e une base de connaissances sur le MT, la dynamique de lôemploi ¨ un moment donné ou 

lô®volution des tendances dans le temps, ainsi que sur les exigences techniques et les comp®tences requises 

au Pays Basque en ce qui concerne les profils hautement qualifiés. Grâce à des données en ligne mises à 

jour quotidiennement, il permet aux professionnels hautement qualifiés de suivre les types de profils requis 

par le MT basque, en fonction de plusieurs types et combinaisons de critères différents, tels que les 

comp®tences techniques et transversales requises, le secteur, lôexp®rience, la zone géographique et le type 

de contrat. La base de connaissance sur le MT comporte deux points dôentr®e distincts: 

1. Pour les citoyens: un tableau de bord permettant dôanalyser et de parcourir les informations sur le MT 

sur lôinternet en fonction des postes à pourvoir actifs au cours des 12 derniers mois; 
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2. Pour les analystes: un tableau de bord qui visualise les données des 12 derniers mois, avec une 

s®lection de la p®riode dôint®r°t: dernier mois, trois derniers mois, six derniers mois, derni¯re ann®e. 

Les données sont collectées quotidiennement et mises à jour mensuellement. 

Lôoutil a ®t® mis ¨ la disposition du public et peut °tre consult® par tous ¨ lôadresse suivante: 

https://basquetalentobservatory.bizkaiatalent.eus/visual/public/index#. 

Pour plus de détails sur ce projet, voir la partie 3. 

Le projet ESSnet Big Data 

En se concentrant sur la perspective statistique de lôanalyse des Big Data pour lôIMT, Eurostat ï lôoffice des 

statistiques officielles de lôUE ï a lancé un projet nommé ESSnet Big Data qui vise à intégrer les Big Data 

relatives ¨ lôinformation sur le MT dans la production r®guli¯re des statistiques officielles, en utilisant 

des pilotes pour explorer le potentiel de sources de Big Data sélectionnées et concevoir des applications 

concrètes [23]. 

Le projet ï lancé fin 2016 ï est mené par 22 partenaires de lôUE et suit de pr¯s lôapproche ECD pour collecter 

des données à partir de portails web précédemment classés, et nettoyer et transformer les données pour les 

classer selon les taxonomies normalisées. Il convient de noter ici le rôle important joué par la représentativité 

des Big Data, car les participants entendent évaluer la capacité des Big Data à être représentatives de 

lôensemble de la population (ou dôun ®chantillon stratifi®) en vue de les inclure dans les statistiques officielles 

de lôUE. Pour autant que nous le sachions, il sôagit de la premi¯re initiative publique visant ¨ inclure des Big 

Data sur le MT (postes à pourvoir par exemple) dans les statistiques officielles, car cela permettra de faire la 

lumière sur les informations sous-jacentes communiquées par les sources internet, qui doivent être 

correctement extraites et traitées pour produire une connaissance du MT utile aux décideurs et aux 

spécialistes du MT. 

https://basquetalentobservatory.bizkaiatalent.eus/visual/public/index
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Q: Qui sont les utilisateurs de ces plates-formes? 

R: Les utilisateurs doivent être correctement identifiés au début de la conception du système 
afin que les connaissances puissent être organisées en fonction des besoins des utilisateurs 
et de leur capacité à comprendre les données. Par exemple, WollyBI utilise les mêmes 
connaissances pour diff®rents types de parties prenantes: les agences pour lôemploi, les 
associations et syndicats dôentreprises, les agences gouvernementales pour lôemploi, les 
écoles et organismes de formation. Bizkaia Talent est destiné à la fois aux citoyens et aux 
analystes, tandis que le projet ESSnet sôadresse ¨ lôensemble des sp®cialistes et des 
analystes du MT. 

Q: Quelle est la fréquence de mise à jour de ces outils sur le MT? 

R: La fréquence de mise à jour doit être décidée en fonction de trois éléments: (i) la mise à 
jour des sources, (ii) le coût en termes de puissance de calcul nécessaire pour effectuer la 
mise à jour, et (iii) les besoins des parties prenantes. En général, des mises à jour 
hebdomadaires sont appropri®es ¨ des fins dôanalyse. 

Q: Dans quelle mesure le processus ECD déployé par ces plates-formes est-il 
automatisé (IA à 100 %, à 70 %, à 40 %...)? 

R: Lôintervention humaine diminue au fur et ¨ mesure de lô®tat dôavancement du processus 
ECD. Un effort important est n®cessaire pour lôidentification et le classement des sources, 
ainsi que pour lôidentification des besoins des entreprises et la s®lection de bons algorithmes 
dôIA et des param¯tres de r®glage correspondants. Une fois ces activit®s termin®es, le 
système fonctionne de manière autonome, avec des activités de maintenance périodiques. 
Par exemple, le scraping des données nécessite une plus grande maintenance car le site 
web peut °tre modifi® de mani¯re impr®visible, alors que le fait dôavoir un accord avec le 
propri®taire des donn®es permet dô®viter ce probl¯me et de simplifier le scraping. En outre, 
lôutilisation de lôinformatique en nuage (cloud computing) pour réaliser une solution en matière 
de Big Data réduit considérablement les risques et les coûts liés aux pannes, mais elle 
pourrait sôav®rer co¾teuse si la charge de travail (par exemple, le nombre dôutilisateurs ou le 
traitement par unité de temps) augmente de manière significative. À cet égard, la réalisation 
dôun SIMT utilisant des Big Data est une approche «human-in-the-loopè (lôhumain intervient 
dans le processus), surtout dans les premi¯res ®tapes. Lôexp®rience est une comp®tence 
cruciale qui peut r®duire ¨ la fois les co¾ts et lôintervention humaine. 
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PARTIE 2: MESURES SYSTEMATIQUES POUR 
INTEGRER LôANALYSE DES BIG DATA DANS LôIMT 

Dans cette partie, nous présentons les principaux blocs constitutifs nécessaires au d®veloppement dôune 

architecture «Big Data» (reposant sur des Big Data) pour lôIMT, et examinons certaines conditions 

préalables importantes: le point de départ, les éléments à prendre en considération, les phases et les 

principales étapes liées à lôutilisation du processus ECD, ®voqu® ci-dessus, comme ligne directrice. 

Composants n®cessaires/recommand®s dôune architecture Big Data 

Le processus ECD (partie 1, Figure 5) constitue une r®f®rence pour la mise en îuvre de toute architecture de 

gestion des donn®es visant ¨ extraire des connaissances ¨ partir de donn®es, m°me avant lô¯re des Big Data, 

comme le montre la Figure 8. Chaque étape du processus ECD abordé dans la partie 1 est réalisée pour (i) 

collecter des données provenant de plusieurs sources de données structurées, et (ii) transformer les données 

provenant de modèles et formats de données multiples et distincts en un seul modèle de données unifié, en 

utilisant les techniques et les outils dôextraction, de transformation et de chargement (ETC). Les donn®es sont 

ensuite généralement stockées dans un entrepôt de données approprié pour des requêtes et des analyses 

optimis®es. Enfin, un tableau de bord permet aux analystes dôeffectuer des requ°tes et dôutiliser les 

connaissances restituées sous forme de rapports et de graphiques pour faciliter la prise de d®cision. Il sôagit 

dôune architecture dôinformatique d®cisionnelle ou çarchitecture BIè (Business Intelligence) classique qui 

fonctionne bien sur des données structurées. 

Si ce type dôarchitecture est tr¯s efficace dans de nombreux contextes de la vie réelle, il souffre de 

limitations qui empêchent leur utilisation dans des scénarios des Big Data, comme le montre le tableau 

suivant (notamment la colonne «Causé par»). 

Tableau 4 Principales limitations de lôarchitecture Big Data  
 

Problème (le plus important) Causé par 
Éléments conceptuels 
de lôarchitecture Big 

Data 

Pas de données sans schéma: seules les sources de 

données structurées peuvent être manipulées. Cela 

signifie en gros que seules les données qui obéissent à 

un modèle de données rigide et bien défini peuvent 

°tre manipul®es, ¨ lôexclusion de toutes les donn®es 

«non structurées», telles que le texte libre, les 

commentaires et le contenu web en général. 

Variété 

Ingestion de 

données; modèles 

NoSQL 

Aucune adaptabilit® au changement: lôajout dôune 

nouvelle source exige que lôensemble du processus 

change, ce qui rend difficile de dimensionner 

lôarchitecture pour des sources multiples (bien que 

structurées). 

Variété, vélocité Lac de données 

ETC rigides: les procédures qui transforment le 

contenu des formats sources en formats cibles doivent 

°tre r®dig®es avec pr®cision pour sôadapter ¨ la 

Variété 

Sans schéma; 

approche fondée sur 

les données 
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structure de données désirée (par exemple, entrepôt 

de données). 

(ascendante plutôt 

que descendante) 

Chronophage: plus le volume de données à traiter est 

important, plus le processus prend du temps. Les 

proc®dures dôETC sont g®n®ralement tr¯s 

chronophages et nécessitent beaucoup de mémoire, 

car toutes les sources de données doivent être 

parcourues à tout moment. 

Volume, variété, 

vélocité 

Extension horizontale 

plutôt que verticale 

 

Figure 8 Une architecture BI classique avant lôav¯nement des Big Data 

 

 

 
Le Tableau 4 indique certains des principaux probl¯mes qui emp°chent dôutiliser une architecture BI classique 

dans le scénario des Big Data, principalement en rapport avec une ou plusieurs dimensions du modèle de Big 

Data (les cinq V» évoqués dans la partie 1). Ces dernières années, les universitaires et les spécialistes ont 

déployé des efforts considérables pour identifier des paradigmes, des modèles et des outils adaptés au 

scénario des Big Data. 

Nous présentons ici quelques éléments conceptuels (EC) que le lecteur doit connaître pour mieux 

comprendre le fonctionnement dôune architecture Big Data; puis, nous examinons comment ces blocs 

pourraient fonctionner ensemble en vue de r®aliser une architecture Big Data pour lôIMT. Lô®cosyst¯me 

des Big Data continuant ¨ sô®tendre et ¨ ®voluer, il existe une multitude de solutions et dôoutils. 

EC n° 1: Ingestion de données. Ce terme désigne le processus qui consiste à collecter des données provenant 

de plusieurs sources de manière automatisée. Elle peut être exécutée en temps réel (chaque élément de 

donn®es est collect® alors quôil est ®mis par la source) ou via un traitement par lots (les éléments de données 

sont collectés par paquets discrets à intervalles réguliers). En outre, les données provenant dôune source 

unique peuvent être collectées selon trois méthodes distinctes: lôAPI, le crawling ou le scraping. 

¶ LôAPI ï comme indiqué dans la partie 1 ï désigne une interface de programmation, un composant 

logiciel mis à disposition de tout programmeur par le propriétaire de la source pour permettre la 

collecte de données (par exemple, Twitter, Facebook). Le processus de collecte est contrôlé par le 

propriétaire des données, qui décide également des données qui peuvent être émises, ainsi que de 

la structure des données. 

¶ Le crawling est une opération logicielle qui consiste à indexer automatiquement tous les contenus 

dôune page web et ¨ les ajouter ¨ une base de donn®es. Le logiciel (çcrawlerè) suit it®rativement tous 

les hyperliens inclus dans la page et indexe également ces données dans la base de données (y 
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compris les images, les tableaux et les feuilles de style). Lôactivit® de recherche de Google est un 

exemple classique de crawling. 

¶ Le scraping est une opération logicielle en deux étapes. Dans un premier temps, le logiciel («scraper») 

demande automatiquement une page web, ensuite, il ne collecte quôune quantit® limit®e dôinformations 

de la page et laisse de c¹t® les donn®es restantes. Cela signifie quôun scraper conna´t (partiellement) 

la structure du site web et peut identifier uniquement le contenu qui lôint®resse pour lôanalyse. Par 

exemple, un crawler peut télécharger tous les produits répertoriés sur un site de commerce 

®lectronique, tandis quôun scraper peut ne collecter que les noms et les prix des produits, en excluant 

les liens vers les bannières, les commentaires et les métadonnées liés à la mise en page. 

EC n° 2: Modèles NoSQL. Ces dernières années, le mouvement NoSQL a fait apparaître de nouveaux 

paradigmes de modélisation qui diffèrent sensiblement du modèle relationnel classique à la base de toute 

architecture BI. Quatre paradigmes de stockage de données NoSQL se sont finalement imposés (le modèle 

clé-valeur, le modèle orienté documents, le modèle orienté colonnes et le modèle orienté graphes). Tous ces 

nouveaux paradigmes partagent certaines caractéristiques intéressantes par rapport au modèle relationnel 

classique (voir, par exemple, la référence [31]), notamment un sch®ma flexible toujours ®volutif pour sôadapter 

aux donn®es, une capacit® dôextension horizontale, et un support natif pour le partitionnement. Pour ces 

raisons, ils sont devenus communs à toute architecture Big Data, car ils permettent de stocker les données 

sous leur forme originale. Intuitivement, une base de données relationnelle peut se définir comme un ensemble 

de tables qui peuvent °tre parcourues ¨ lôaide dôidentifiants (ID). Le nombre de colonnes dôune table donn®e 

est fixé et défini a priori. Dans les magasins de données NoSQL, en revanche, le nombre de colonnes peut 

varier pour chaque ligne de chaque table, ce qui permet de stocker tout type dô®l®ment de donn®e, quelle que 

soit sa structure, car le schéma peut évoluer librement avec les données. 

EC n° 3: Lac de données. Le stockage de données non structurées (par exemple, le texte libre ou le 

contenu web en général) emp°che la conception dôun mod¯le de sch®ma unifi®. Plus précisément, le 

sch®ma des donn®es non structur®es peut changer et ®voluer dans le temps. Prenons lôexemple dôune t©che 

de traitement qui consisterait ¨ organiser dans les colonnes dôun tableur commun un million dôoffres dôemploi 

rédigées en texte libre. La difficulté ici réside dans lôidentification dôun çmod¯leè qui correspond ¨ toutes les 

informations pouvant être extraites des postes à pourvoir. Il est clair que ce modèle peut varier en fonction du 

schéma des offres. Celles-ci peuvent contenir un nombre variable dôadresses de contact, de lieux ou de 

comp®tences, ce qui rend difficile lôidentification dôun sch®ma (ou mod¯le de donn®es) commun, adapt® ¨ 

toutes les offres, y compris celles qui restent à collecter. Pour remédier à ce problème, lôune des solutions 

proposées est lôintroduction dôun çlac de donn®esè. Il sôagit, pour faire simple, dôun référentiel de 

donn®es qui laisse toutes les donn®es collect®es dans leur format dôorigine, en attribuant un 

identifiant unique à chaque élément de données. Cela permet de récupérer lô®l®ment lorsquôil est 

nécessaire pour effectuer une action donnée (par exemple, analyser les offres de postes à pourvoir de la 

source X ou du pays Y). 

EC n° 4: Extension Globalement, lôextensibilit® signifie que lôarchitecture peut maintenir le m°me niveau 

de performance indépendamment de la charge de travail. Aucune architecture nô®tant pas extensible ¨ 

lôinfini, lôexpression çind®pendamment de la charge de travailè doit °tre interpr®t®e comme impliquant des 

exigences sp®cifiques dôextensibilit®, jug®es importantes. Par exemple, une architecture Big Data qui collecte 

et traite des documents web devrait pouvoir sôajuster pour garantir une faible latence et un d®bit ®lev®. La 

latence est le temps nécessaire pour effectuer une action (ou produire un résultat) mesuré en unités de temps 

(minutes pour le traitement en temps r®el). Le d®bit est le nombre dôactions ex®cut®es ou de r®sultats produits 

par unit® de temps. La latence permet dôassurer que les utilisateurs nôattendront pas ind®finiment la production 

de r®sultats, tandis que le d®bit indique la capacit® de lôarchitecture ¨ traiter les donn®es. Gr©ce ¨ lôintroduction 
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des magasins de données NoSQL, des systèmes de fichiers distribués13 et de lôinformatique distribu®e14, les 

architectures Big Data sont extensibles: sur le plan horizontal (et vertical). Pour comprendre comment un 

syst¯me peut r®ellement sôajuster, r®duire la latence et augmenter le d®bit, il suffit de comprendre le principe 

de fonctionnement de MapReduce, moteur central de toute architecture Big Data. 

Exemple pratique de MapReduce. Imaginez que des millions de documents arrivent en temps réel de 

diff®rentes sources internet. Votre architecture a recueilli tous ces documents sous leur forme dôorigine en 

utilisant les magasins de données NoSQL. Lôobjectif est de pouvoir traiter tous ces documents en 

produisant une table de comptage qui indique succinctement tous les mots figurant dans tous les 

documents ainsi que leurs occurrences, comme le montre la Figure 9. Le principe de fonctionnement de 

MapReduce (introduit par [32] alors quôil travaillait chez Google) vise ¨ r®partir la charge de travail entre 

plusieurs machines, de sorte que chacune ait une tâche très simple à effectuer via la fonction «map». Pour 

commencer, le fichier dôentr®e est partitionn® (ligne par ligne) afin que chaque ligne puisse aller ¨ un çmapperè 

distinct (côest-à-dire une machine distincte). Chaque machine exécute une fonction très simple («map») qui 

génère une paire contenant le mot (la cl®) et un compteur (la valeur) commenant par 1. ê lô®tape suivante, 

chaque paire (ou «tuple») est mélangée (par clé) dans un ordre logique (ordre alphabétique dans ce cas). 

Intuitivement, le but est que tous les tuples ayant la même clé soient attribués au même «reducer», ce qui 

permet de gagner du temps. Enfin, chaque reducer reçoit, pour chaque clé, toutes les valeurs trouvées dans 

les tuples. La mission du reducer est à présent relativement simple: additionner toutes les valeurs de sa clé, 

et créer un tuple qui repr®sente le nombre dôoccurrences de cette cl®, via la fonction çreduceè. 

Comme le montre la figure ci-dessous, grâce au paradigme MapReduce, quatre machines ont été utilisées 

pour effectuer une tâche, ce qui a permis de réduire le temps global n®cessaire (latence) et dôaugmenter la 

capacité de traitement de millions de documents (débit). 

Figure 9 %ØÅÍÐÌÅ ÄȭÕÎ ÁÌÇÏÒÉÔÈÍÅ -ÁÐ2ÅÄÕÃÅ ÅÆÆÅÃÔÕÁÎÔ ÕÎÅ ÔÝÃÈÅ ÄÅ ȺÃÏÍÐÔÁÇÅ ÄÅÓ ÃÏÍÐïÔÅÎÃÅÓȻ 
 

 

 

Grâce à cet élément conceptuel introduit par les Big Data, lôapproche BI classique présentée à la 

Figure 8 peut évoluer vers une approche de Big Data, comme le montre la Figure 10Error! Reference 

source not found.. En particulier, le flux de traitement de données de lôapproche BI classique repr®sent® ¨ la 

 

13 Les systèmes de fichiers distribués peuvent être considérés comme des structures de stockage sur disque fonctionnant 
sur plusieurs machines. 
14 Lôinformatique distribu®e d®signe la capacit® ¨ r®partir la charge de travail entre plusieurs machines, r®duisant ainsi la 
charge de travail globale. 


























































