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Résumé

L’expansion du meédia Internet pour le recrutement a entrainé ces derniéres années la
multiplication des canaux dédiés a la diffusion des offres d’emploi. Dans un contexte éco-
nomique ou le contréle des cotits est primordial, évaluer et comparer les performances des
différents canaux de recrutement est devenu un besoin pour les entreprises. Cette thése a
pour objectif le développement d’un outil d’aide & la décision destiné & accompagner les
recruteurs durant le processus de diffusion d’une annonce. Il fournit au recruteur la perfor-
mance attendue sur les sites d’emploi pour un poste & pourvoir donné. Apreés avoir identifié
les facteurs explicatifs potentiels de la performance d’une campagne de recrutement, nous
appliquons aux annonces des techniques de fouille de textes afin de les structurer et d’en
extraire de l'information pertinente pour enrichir leur description au sein d’un modéle ex-
plicatif. Nous proposons dans un second temps un algorithme prédictif de la performance
des offres d’emploi, basé sur un systéme hybride de recommandation, adapté a la problé-
matique de démarrage a froid. Ce systéme, basé sur une mesure de similarité supervisée,
montre des résultats supérieurs & ceux obtenus avec des approches classiques de modélisa-
tion multivariée. Nos expérimentations sont menées sur un jeu de données réelles, issues

d’une base de données d’annonces publiées sur des sites d’emploi.

Mots clés :  Fouille de textes, extraction des connaissances, systémes de recommanda-

tion, offres d’emploi, recrutement sur Internet






Abstract

Last years, e-recruitment expansion has led to the multiplication of web channels dedica-
ted to job postings. In an economic context where cost control is fundamental, assessment
and comparison of recruitment channel performances have become necessary. The purpose
of this work is to develop a decision-making tool intended to guide recruiters while they
are posting a job on the Internet. This tool provides to recruiters the expected perfor-
mance on job boards for a given job offer. First, we identify the potential predictors of a
recruiting campaign performance. Then, we apply text mining techniques to the job offer
texts in order to structure postings and to extract information relevant to improve their
description in a predictive model. The job offer performance predictive algorithm is based
on a hybrid recommender system, suitable to the cold-start problem. The hybrid system,
based on a supervised similarity measure, outperforms standard multivariate models. Our

experiments are led on a real dataset, coming from a job posting database.

Keywords : Text mining, knowledge discovery, recommender systems, job postings,

e-recruitment
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Introduction

Contexte et objectifs des travaux

Depuis les deux derniéres décennies, I'utilisation d’Internet pour le recrutement s’est consi-
dérablement développée. La démocratisation d’Internet a entrainé un accroissement si-
multané du nombre de canaux de recrutement et du volume de personnes pouvant étre
atteintes par ce média-la. Nos travaux s’inscrivent dans le cadre du recrutement via les ca-
naux Internet, et en particulier les sites web de recherche d’emploi (job board) en France.
Les recruteurs en recherche de main d’oeuvre ont & disposition un grand nombre de sup-
ports web pour diffuser leurs offres d’emploiE] : sites généralistes (Monster.fr, Apec.fr, Péle
Emploi, etc.), sites spécialisés (eFinancial spécialisé dans les métiers de la Finance, Les
Jeudis spécialisé dans la fonction Informatique, L’Etudiant spécialisé dans les stages et
emplois étudiants, etc.), blogs (Developpez.com, etc.), réseaux sociaux (Viadeo, LinkedIn,
etc.), sites web d’écoles et associations d’anciens éléves. Parmi les sites généralistes les plus
populaires aupreés des recruteurs, seuls les sites emploi de I’APECE] et de Pole Emploiﬁ per-
mettent une diffusion gratuite des offres. La diffusion des offres est également payante sur
une grande partie des sites spécialisés. Pour une entreprise, le colit annuel des recrutements
peut donc étre trés élevé. En conséquent, il est devenu indispensable pour les recruteurs
d’évaluer et d’analyser les performances des différents supports utilisés, afin de pouvoir
choisir objectivement les supports & utiliser lors de la diffusion d’une offre d’emploi. La
performance d'une offre d’emploi est généralement mesurée par le nombre de candidatures

recues en réponse a cette offre.

1. Dans le document, les termes “offre d’emploi” et “annonce d’emploi” seront utilisés indifféeremment
pour faire référence au descriptif d’un poste & pourvoir publié sur un site d’emploi.

2. Association Pour I'Emploi des Cadres (www.apec.fr)

3. www.pole-emploi.fr
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Aujourd’hui, un certain nombre d’outils propriétaires sont mis a disposition des en-
treprises afin de faciliter le processus de recrutement, depuis la mise en ligne de ’annonce
jusqu’a la gestion des candidatures recues. Dans cette thése, nous nous intéressons a ’étape
de diffusion de 'annonce, et 4 ’accompagnement du recruteur au cours de cette phase. Les
principaux acteurs du marché des solutions de diffusion d’annonces fournissent des outils
pour 'analyse de la performance de ces derniéres. Cependant, la plupart de ces outils sont
limités en ce qui concerne ’aide & la décision, car ils se concentrent sur ’analyse de la per-
formance obtenue a l'issue de la diffusion de l'annonce (post-campagne de recrutement).
Ces limites se justifient par Iexistence de barriéres au traitement et & ’analyse automa-
tique des offres d’emploi. En effet, la multitude des sites d’emploi entraine une multitude
de structures spécifiques & ces derniers. Il n’existe pas aujourd’hui de structure uniforme
admise par I’ensemble des acteurs du domaine des ressources humaines pour l'information

contenue dans les offres d’emploi[’}

Dans ce contexte, nos travaux ont pour double objectif :

— l’analyse, par la structuration de I'information, des performances des offres d’emploi

sur les supports Internet ;

— la mise au point d’un algorithme prédictif de cette performance.
Ces travaux donneront lieu au développement d’un outil d’aide & la décision destiné aux
recruteurs, qui s’intégrera au cadre d’un outil propriétaire de multidiffusion d’annonces :
Multiposting. frﬂ Grace a lalgorithme développé, nous pourrons fournir au recruteur une
estimation de la performance attendue sur les différents supports lors de la diffusion d’une
nouvelle offre d’emploi. Ses choix seront ainsi facilités, mais il sera également averti sur le
nombre approximatif de candidatures qu’il peut attendre. Pour mener & bien cet objectif,

notre approche nécessitera 'automatisation des procédés utilisés d’un point de vue global.

A notre connaissance, il n’existe pas dans la littérature de corpus d’offres d’emploi

pouvant étre exploité librement. Par ailleurs, ces travaux étant menés dans le cadre d’une

4. Le consortium HR-XML (http://www.hr-xml.org/) vise & promouvoir I’échange de données relatives
4 la gestion des ressources humaines au niveau mondial, notamment par la promotion d’un vocabulaire
standard XML. Cependant, il n’est pas adopté par ’ensemble des acteurs du domaine des ressources
humaines.

5. www.multiposting.fr
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convention CIFREF’:] pour répondre aux besoins de la société Multiposting, nous ménerons

nos expérimentations sur une extraction de la base de données détenue par la société.

Problématiques rencontrées

Pour répondre aux objectifs évoqués précédemment, nous sommes confrontés & des problé-
matiques liées & la spécificité des données que nous traitons. Nous avons & disposition un
historique d’offres d’emploi publiées sur des sites, stocké sous forme de base de données.
Les données enregistrées sont les informations sur les offres et le nombre de candidatures
obtenues sur les différents supports utilisés. Pour répondre au principal objectif de la thése,
il nous faut identifier I’ensemble des facteurs explicatifs potentiels de la performance d’une
annonce d’emploi. Toutes les informations souhaitées n’étant pas disponibles en base de
données, nous devons réaliser des traitements et des transformations sur les données ini-

tiales, et avoir recours & des données provenant de sources externes.

De plus, parmi les informations disponibles sur les offres, certaines sont structurées et
d’autres non structurées. Les informations structurées concernent les caractéristiques gé-
nérales de 'offre comme le type de contrat, le niveau d’études requis ou encore ’expérience
souhaitée. Les informations non structurées font référence au descriptif de ’annonce d’em-
ploi, rédigé sous forme d’un texte libre. Au sein de l'algorithme prédictif, nous devrons
exploiter simultanément ces données structurées et non structurées. Par ailleurs, le traite-
ment de données textuelles implique de travailler sur des données de trés grande dimension

(plusieurs milliers de descripteurs).

Enfin, nous devrons également étre attentifs aux problématiques liées a la dimension
temporelle des annonces. En effet, la performance finale est déterminée par un flux de

candidatures regues durant la période de présence en ligne de I’annonce.

6. Les conventions CIFRE (conventions industrielles de formation par la recherche) sont financées par
le ministére de I’Enseignement supérieur et de la Recherche qui en a confié la mise en ceuvre & PANRT
(Association nationale de la recherche et de la technologie).
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Contributions

Les problématiques énoncées plus haut nous ont conduits a proposer une méthodologie
adaptée & la complexité des données & traiter. L’approche que nous proposons permet en
effet de gérer simultanément des données structurées et non structurées au sein d’un algo-
rithme & but prédictif. Elle permet également de gérer un trés grand nombre de variables

explicatives, parfois largement supérieur au nombre d’observations.

Dans cette thése, nous introduisons un algorithme prédictif qui peut étre interprété
comme un cas particulier de systéme de recommandation, & savoir un systéme ot les re-
commandations doivent étre faites dans un contexte de “démarrage a froid” (les items sont
nouveaux et n’ont encore jamais été notés par un utilisateur). La problématique de dé-
marrage & froid est encore aujourd’hui un théme de recherche actif dans la littérature.
L’approche que nous proposons est un systéme hybride, permettant de répondre & cette

problématique grace & I'usage des données de contenu.

Une partie de nos contributions concernent ’analyse des offres d’emploi. Cette thése
fournit une revue de la littérature des facteurs pouvant avoir une influence sur la per-
formance des offres d’emploi. L’analyse du processus de candidature sur Internet nous
permet de proposer de nouveaux facteurs explicatifs. Notre application permet finalement

de mettre en évidence I'impact d’une partie de ces facteurs.

Des techniques de fouille de textes sont comparées & travers différentes applications aux
annonces d’emploi (catégorisation, prédiction). Nous mettons en évidence les techniques

qui permettent d’obtenir les meilleurs résultats selon les objectifs poursuivis.

Nous proposons une méthode pour la structuration des offres d’emploi du point de vue
du métier associé au poste grace & une nomenclature établie au préalable. Nos expérimen-
tations montrent I'existence de vocabulaires spécifiques aux différents métiers permettant

une réduction considérable de la dimension du probléme par la sélection des termes.

Enfin, ces travaux ont donné lieu au développement d’un module d’aide & la décision ve-

nant compléter la solution classique de multidiffusion proposée par la société Multiposting.
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Organisation du document

Le chapitre 1 est une introduction au marché du recrutement sur Internet, & travers la
présentation des différents acteurs qui le composent et des mécanismes qui le régissent.
La solution de multidiffusion d’annonces Multiposting.fr y est également présentée, et un

comparatif avec les principales solutions concurrentes est établi.

Dans le chapitre 2, nous présentons un apercu des indicateurs de performance d’une
campagne de recrutement cités dans la littérature. Nous introduisons un ensemble d’in-
dicateurs apparus avec le développement d’Internet pour le recrutement, et mettons en
évidence les interactions entre ces derniers. La présentation des statistiques enregistrées
par la société Multiposting permet finalement de statuer sur 'indicateur de performance

que nous étudierons.

Le chapitre 3 débute avec un état de l'art des facteurs explicatifs de la performance
d’une campagne de recrutement, par la revue de la littérature du domaine du “management
des ressources humaines”. Nous proposons ensuite un ensemble de facteurs explicatifs en
complément ou en alternative & ceux cités en début de chapitre, en nous focalisant davan-
tage sur ’accessibilité des données dans la pratique. Ce chapitre présente également une

étude sur 'impact du jour et de 'heure de diffusion de 'annonce.

Le chapitre 4 introduit les méthodes usuelles de la fouille de textes, ainsi qu’'un apercu
des études menées spécifiquement sur les offres d’emploi. Nous avons ensuite recours & ces
méthodes pour obtenir une structuration uniforme des offres d’emploi du point de vue du
meétier (ou de la fonction) proposé. Des expérimentations menées dans des cadres supervisés
et non supervisés sont présentées. Enfin, nous proposons une méthode pour extraire 'infor-
mation pertinente du texte (a travers un ensemble de mots-clés) afin d’enrichir 'ensemble

des facteurs explicatifs utilisés en entrée de ’algorithme prédictif.

Le chapitre 5 est consacré & la modélisation de la performance d’une offre d’emploi.
Apres avoir exposé les problématiques liées & la complexité des données que nous traitons,
nous introduisons le lecteur aux systémes de recommandation et présentons notre probléme
en tant que cas particulier de systéme de recommandation. Nous proposons deux variantes

d’un systéme hybride permettant de prédire la performance d'une offre sur un site d’emploi
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donné. Ses résultats sont comparés dans le cadre d’expérimentations & ceux obtenus avec
des approches standards de modéle multivarié. La flexibilité de notre approche nous permet

d’améliorer la qualité des résultats & ’aide d’un systéme de “retour de pertinence”.

Enfin, le jeu de données étudié est décrit dans le chapitre 6 & travers des statistiques
descriptives. Nous y présentons également les données créées et obtenues & partir de sources
externes pour enrichir la description des annonces. Les résultats obtenus sont illustrés a
travers la contribution des facteurs explicatifs d’'un point de vue global et sur des sites
utilisés comme exemples. Le chapitre s’achéve par la présentation du nouveau processus de

multidiffusion d’une annonce avec l'outil Multiposting.fr.

Liste des publications

Conférences internationales

J. Séguéla et G. Saporta. A semi-supervised hybrid system to enhance the recom-
mendation of channels in terms of campaign ROI. In CIKM’2011 : 20" ACM Confe-
rence on Information and Knowledge Management, pages 2265-2268, octobre 2011,

Glasgow, Royaume-Uni (communication poster).

— J. Séguéla et G. Saporta. A comparison between latent semantic analysis and cor-
respondence analysis. CARME’2011 : International conference on Correspondence

Analysis and Related Methods, février 2011, Rennes, France.

— J. Séguéla et G. Saporta. Automatic categorization of job postings. COMPSTAT 2010,
19% International Conference on Computational Statistics, aott 2010, Paris, France

(communication poster).

— J. Séguéla, G. Saporta et S. Le Viet. e-Recrutement : recherche de mots-clés perti-
nents dans le titre des annonces d’emploi. In JADT 2010 : 10¢ Journées internatio-
nales d’Analyse statistique des Données Textuelles, pages 975-982, juin 2010, Rome,

Italie (communication poster).
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Conférences nationales

— J. Séguéla. Systéme pour la catégorisation automatique des offres d’emploi en une
typologie de fonctions. In EGC’2011 : 11¢ Conférence Internationale Francophone sur
UExtraction et la Gestion des Connaissances, RNTI-E-20, pages 515-526, janvier 2011,

Brest, France, Priz du meilleur article “jeune chercheur”.

— J. Séguéla et G. Saporta. Modéles de comptage appliqués aux décisions de candida-
ture aux offres d’emploi sur le web. JDS’2010 : 42° Journées de Statistique, mai 2010,

Marseille, France.

Workshop

— J. Séguéla et G. Saporta. A hybrid recommender system to predict online job offer
performance. SDA’2011 : Theory and Application of High-dimensional Complex and
Symbolic Data Analysis in Fconomics and Management Science, octobre 2011, Pékin,

Chine.

Article soumis dans une revue avec comité de lecture

— J. Séguéla et G. Saporta. A hybrid recommender system to predict online job offer

performance. Revue des Nouvelles Technologies de 'Information, numéro spécial.
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Chapitre 1

Le marché du recrutement sur
Internet

1.1 Internet et le marché du recrutement

1.1.1 Présentation des acteurs du marché

Le marché du recrutement est composé de trois principaux acteurs :
— Dentreprise (ou recruteur), qui souhaite trouver le candidat correspondant le mieux
au profil recherché;
— le candidat, qui recherche un emploi adapté & son profil et & ses goiits;

— les intermédiaires, qui interviennent sur la mise en relation des deux premiers acteurs.

Les intermédiaires du marché du travail peuvent intervenir de deux maniéres différentes
|[Fondeur et Tuchszirer| 2005| : soit en tant que support d’information totalement neutre,
soit en orientant l'offre et la demande (au moment de la définition du besoin ou au mo-
ment de la mise en relation). Les intermédiaires sur le marché du travail sont les cabinets de
recrutement, les agences d’intérim, les agences de communication RH, la presse, les inter-
médiaires institutionnels (ANPE, Apec), etc. Depuis les deux derniéres décennies, un autre
type d’intermédiaire est apparu : les job boards (ou sites web de recherche d’emploi). D’une
maniére plus générale, de nombreux canaux permettent la publication d’offres d’emploi sur
Internet : nous les appelons portails de diffusion (job boards, sites web d’écoles, réseaux
sociaux, sites web carriére d’entreprises, etc.). Il existe donc deux types d’intermédiaires :

les intermédiaires dits traditionnels et les portails de diffusion.
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FIGURE 1.1 — Acteurs du marché du recrutement et portails de diffusion

Comme le montre la figure [1.1] certains intermédiaires traditionnels du marché de 'emploi
peuvent interagir avec les portails de diffusion pour le compte d'une entreprise. En effet,
I’entreprise peut confier son recrutement & un cabinet ou & une agence, qui pourra entre
autres utiliser les portails de diffusion comme un moyen pour trouver des candidats corres-
pondant au profil recherché. L’entreprise peut également faire le choix d’entrer directement

en contact avec les portails de diffusion pour obtenir des candidatures.

La figure [I.2] présente plus en détail la nature des interactions entre : ceux que nous
appellerons les recruteurs (entreprises, cabinets de recrutement ou agences d’intérim), les

candidats et les portails de diffusion.

1.1.2 Des besoins d’amélioration pour la procédure de recherche des
candidats

Une entreprise peut avoir recours & de nombreux moyens pour trouver des candidats &
un poste : ANPE, Apec, presse écrite, Internet, forums et salons, cabinets de recrutement,
cooptation, ou encore candidatures spontanées. Malgré la diversité des canaux utilisés (trois
canaux ou plus dans 55% des recrutements), les entreprises éprouvent des difficultés pour
recruter. En effet, parmi les procédures de recrutement ayant abouti, 'employeur estime

tout de méme que le recrutement a été difficile pour 30% des embauches sous contrat a
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FiquRrE 1.2 — Role des portails de diffusion dans le processus de recrutement

durée indéterminée (pour 20% des embauches sous contrat a durée déterminée). Et prés
d’une fois sur deux, 'employeur attribue la difficulté de recrutement & une pénurie de
main-d’ceuvre dans sa région (qui se traduit par un manque de candidats sur le poste a

pourvoir) El

Pour les recrutements de cadres sous contrat CDI, c’est la diffusion d’'une annonce sur
Internet qui a permis d’approcher le candidat retenu dans 30% des cas ou ce canal est
utilisé. Ce chiffre peut paraitre satisfaisant par rapport a celui des autres canaux : un taux
d’efﬁcacitéﬂ a 14% pour les candidatures spontanées, 39% pour ’APEC, ou encore 17%
pour I’ANPEEI Toutefois, il reste suffisamment bas dans I’absolu pour soulever la question

de la bonne utilisation des supports a disposition sur le canal Internet.

Depuis 'arrivée des job boards, l'utilisation du média Internet pour le recrutement ne
cesse de se développer. Entre 2006 et 2009, la part des postes cadre & pourvoir ayant donné
lieu & la publication d’une annonce sur Internet a augmenté de 16 points (cf. figure .
En 2009, Internet s’avére étre un média incontournable pour le recrutement avec 82% des
offres d’emploi cadre qui y sont publiées. L’expansion du média Internet pour le recru-

tement a entrainé une multiplication des canaux permettant de trouver des candidats :

1. Les données citées dans ce paragraphe sont issues des résultats de 'enquéte OFER, 2005 [voir
let Lutinier| 2006aib.

2. Nous entendons par taux d’efficacité la proportion de recrutements ayant effectivement abouti grace
au canal lorsque celui-ci est utilisé.

3. Voir note
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sites geénéralistes (ex. : Monster.fr, Apec.fr), sites spécialisés (ex. : FinancialCareers.fr,
Lesjeudis.com), réseaux sociaux et blogs (ex. : Viadeo, Facebook), sites web d’écoles et
d’associations d’anciens, CVthéques, etc. Aussi, il est de plus en plus difficile pour les re-
cruteurs de faire un choix entre ces différents canaux, d’ou la nécessité de pouvoir évaluer

et comparer leurs efficacités respectives dans le cadre d’une campagne de recrutement.

2006 2009

Pas d'offre
18%

Pas d'offre
34%

Offre Internet
exclusivement
46%

Offre Internet

exclusivement
66%

sur 100 recrutements, source : APEC

FiquRrE 1.3 — Part des postes & pourvoir ayant donné lieu & la publication d’une offre sur
Internet en 2006 et 2009 (sur 100 recrutements cadre, source : étude APEC)

1.2 Problématiques associées a la recherche de candidats sur
Internet

Aujourd’hui, la principale préoccupation des recruteurs est de dénicher les meilleurs can-

didats pour un poste donné. Les problématiques sous-jacentes sont présentées ci-dessous.

Obtenir un volume important de retours. Pour avoir une chance de trouver de
bons candidats, il faut recevoir un minimum de réponses & une annonce passée. Les re-
cruteurs sont donc particuliérement attentifs au rendement des job boards qu’ils utilisent,
c’est-a-dire au volume de candidatures qu’ils recoivent en réponse & une annonce diffu-
sée. Cependant, un gros volume de retours implique forcément un gros volume de “bruit”
(candidatures non qualifiées pour le poste & pourvoir), et un travail de tri plus important.

Toutefois, c’est en diffusant largement son annonce que le recruteur a des chances de ren-
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contrer des candidats atypiques, avec un profil intéressant. En restreignant la visibilité de

son annonce, le recruteur peut passer d cété d’un candidat qui correspondrait au poste.

Recevoir des candidatures qualifiées. 1l est important de recevoir un grand nombre
de CV, mais il est nécessaire qu’une bonne proportion de CV qualifiés y soit associée.
Le bruit peut apparaitre au niveau des annonces d’emploi (les candidats sont face & une
abondance d’offres qu’ils ne peuvent pas toujours discriminer de maniére pertinente), ou au
niveau des candidatures. En effet, avec le développement du e-recrutement, il est de plus
en plus facile de postuler en ligne (parfois un simple clic suffit pour envoyer un CV, donc
non spécifique a l'offre choisie). De plus, dans une conjoncture difficile pour les chomeurs,
ces derniers ont tendance & candidater & un maximum de postes, pas toujours adaptés a

leur profil, car “on ne sait jamais”.

Diminuer les temps de traitement des candidatures. Plus le volume de candida-
tures recues est grand, plus les temps de traitement associés seront importants, et par suite
les cotits qui y sont liés. Si la part de CV qualifiés est faible (et réciproquement la part de

bruit élevée), les cotits “inutiles” seront d’autant plus forts.

Etre visible auprés des candidats passifs et des profils rares. Les candidats en
poste sont une des cibles privilégiées des recruteurs. Une des problématiques du recruteur
consiste donc & étre visible auprés de ces candidats au comportement passif, n’ayant pas
de démarche active de recherche d’emploi. Pour cela, le choix des supports de diffusion
de 'annonce est primordial. Il 'est d’autant plus lors d’une mauvaise conjoncture sur le
marché de I’emploi car les individus en poste sont moins mobiles, de peur de se trouver au
chémage au cas ou ’expérience tournerait mal dans la nouvelle entreprise. Les annonces
d’emploi doivent également étre suffisamment visibles pour atteindre des profils rares ou

atypiques, d’ot 'importance du choix des supports de diffusion.

Optimiser le budget alloué au processus de recherche des candidats. Une pro-
blématique actuelle majeure des recruteurs est d’optimiser le rendement des annonces pu-

bliées, ainsi que les coftits lies au processus de recherche des candidats (qu’il s’agisse des
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couts liés a la publication, au traitement des retours, ou aux logiciels de recrutement).

D’une maniere générale, on constate une volonté d’automatisation des processus liés au
recrutement afin d’obtenir une diminution des cotts a différentes étapes. La figure [I.4]
présente sous forme synthétique les problématiques évoquées ci-dessus et les interactions

qui les lient.

Plus la visibilité est
o importante, plus le volume de o
bruit est grand &
Visibilité
& Volume

———m—mm == >

Recevoir des
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sourcing

Les couts augmentent avec -
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FiGURE 1.4 — Problématiques du e-recrutement et interactions

Augmenter le volume et la qualité des candidatures regues permet d’agir positivement sur
I’objectif d’optimisation des cofits. En revanche, 'augmentation des temps de traitement a
une influence négative sur 'optimisation des cotts. De plus, 'augmentation de la visibilité
et du volume agit indirectement et de maniére négative sur le rendement des annonces. En
effet, deux phénomeénes en sont la cause :

— l'augmentation de la visibilité de ’annonce et du volume de candidatures regues
entraine une dégradation de la qualité globale des candidatures regues et par suite
une diminution du rendement ;

— l'augmentation du volume de candidatures recues entraine une augmentation des
temps de traitement et par suite une augmentation des cofits liés au processus de

recrutement.
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1.3 Présentation de Multiposting.fr et positionnement

Multiposting.fr est une plate-forme francaise de multidiffusion d’offres d’emploi sur Internet
en activité depuis septembre 2008. En FI'&DCGEL c’est la premiére technologie qui permet
aux recruteurs de diffuser une annonce d’emploi sur un grand nombre de supports (sites
d’emploi, sites d’écoles, blogs, réseaux sociaux, etc.) avec une seule saisie du contenu de
I’annonce. Elle offre actuellement ses services & plus de 400 clients, principalement en France

[Multiposting.fr| 2011].

1.3.1 Processus de diffusion d’une offre d’emploi via Multiposting.fr

La figure donne une représentation simplifiée des différentes étapes suivies par le recru-

teur lorsqu’il diffuse une annonce d’emploi via ’outil Multiposting.

Etape 1 Etape 2
Choix des Saisie de
sites I'annonce

A

Etape 4 Etape 3 y
Analyse Validation
de la < ) de la
performance nnonce saisie
diffusée

Hors processus de diffusion

FIGURE 1.5 — Etapes de la diffusion d'une offre d’emploi avec Multiposting.fr

La premiére étape est consacrée au choix des sites : le recruteur coche sur U'interface les
sites sur lesquels il souhaite diffuser son annonce. La deuxiéme étape est dédiée a la saisie

de 'annonce (champs communs & remplir systématiquement et champs spécifiques dont

4. A Tlinternational, deux concurrents sont identifiés au moment de la création de l’entreprise :
eQuest (Etats-Unis) et Broadbean (Royaume-Uni).
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la liste est déduite des sites sélectionnés a ’étape précédente). La troisiéme étape permet
de vérifier les informations saisies et de valider la diffusion de I’annonce. A l'issue de cette
étape, 'annonce est envoyée sur les différents sites choisis. Une quatriéme étape (hors du
processus de diffusion) peut étre considérée : 'analyse de la performance des campagnes
de recrutement menées. En effet, & la fin d’'une campagne, le recruteur peut observer les
rendements obtenus sur les différents sites et mettre a profit ses conclusions lors des futures

campagnes.

1.3.2 Intéréts de ’utilisation de la plate-forme de diffusion Multiposting.fr

Grace a ses fonctionnalités, Multiposting.fr constitue une aide pour les recruteurs visant a

améliorer leur procédure de recrutement sur Internet a différents niveaux :

Relativement & une procédure habituelle de recrutement, 'outil permet d’augmen-
ter le nombre de candidatures recues en fournissant ’accés a de nouveaux supports
Internet gratuits non utilisés jusqu’a présent par le recruteur.

— L’outil permet d’augmenter la visibilité auprés des candidats qualifiés grace a la
possibilité de diffuser sur des sites spécialisés, des sites d’écoles ou d’associations
d’anciens, ou encore des blogs choisis en adéquation avec le profil recherché.

— Poster une annonce sur un site d’emploi est une procédure chronophage, qui doit de
plus étre répétée autant de fois qu’il y a de sites utilisés. L’outil permet de réduire de
maniére importante le temps passé & poster 'annonce grace & un processus simple et
automatique de multidiffusion : une seule saisie suffit pour éventuellement plusieurs
dizaines de sites utilisés.

— Enfin, Multiposting.fr propose le suivi de la performance des annonces et des sites

utilisés (via le décompte des candidatures regues). L’étude de ces résultats permet

Ioptimisation du budget alloué a la campagne de recrutement grace & U'identification

des sites ayant les meilleurs/moins bons rendements.

1.3.3 Les axes d’amélioration identifiés pour I’outil

La section précédente évoque la plus-value apportée par Multiposting.fr relativement & une

utilisation classique des sites d’emploi. Cependant, ces fonctionnalités présentent certaines
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limites qui permettent d’identifier des axes d’amélioration. En effet, que 'objectif soit de
gagner en volume ou en qualité des candidats, le choix des sites & utiliser est laissé au
recruteur, accompagné de 'expertise des commerciaux de Multiposting.fr. Aujourd’hui, ce
choix n’est donc pas guidé par des critéres objectifs, mais 1ié & des avis plus ou moins
subjectifs, aux préférences des recruteurs. Bien que le systéme de multidiffusion propose le
suivi de la performance des annonces diffusées et des sites utilisés, & nouveau, I'analyse et
Iinterprétation des résultats est laissée & la charge du recruteur qui ne dispose pas d’outil

pour le guider dans ses futurs choix.

Les constats précédents mettent en évidence la nécessité de construire un outil d’aide a
la, décision, s’intégrant harmonieusement avec le systéme existant, et guidant le recruteur

a travers les différentes étapes de la diffusion d’une annonce.

1.4 Comparatif des solutions concurrentes

Dans cette section, nous faisons un état de la concurrence des outils de recrutement intelli-
gents disponibles sur le marché. Les informations reproduites ici sont celles communiquées
par les sociétés concernées via leur site Internet, des communiqués de presse, etc., et sont
donc limitées en fonction de la stratégie de communication de ces différentes sociétés.
Chaque sous-section est dédiée & une société et a la présentation de l'outil (ou des outils)
qu’elle propose. Nous nous concentrons sur I’étude de ’outil & travers ses fonctionnalités,
ses avantages et inconvénients, et éventuellement ses divergences en termes de finalité par

rapport a 'outil Multiposting.fr.

eQuest

La société eQuest se présente comme le leader mondial de la diffusion d’annonces d’emploi
sur Internet [eQuest| 2011a|. Cette société offre ses services a plus de 20 000 entreprises
dans le monde et assure la distribution de plus de 250 millions d’annonces chaque année
l[eQuest| 2011Db]. eQuest propose des outils approfondis pour le suivi de la performance des
campagnes de recrutement dans le but d’améliorer celle des prochaines campagnes. Deux

outils sont proposés : Chameleon |[eQuest| 2011c| et TRAQ24 |eQuest 2011d).
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Chameleon est I'outil assurant la distribution des annonces d’emploi auprés des job boards,
réseaux sociaux, associations d’éléves, etc. Quatre fonctionnalités sont disponibles :

— JobTracker. Cet outil permet de collecter et afficher en un seul rapport les statistiques
de performance des annonces sur chaque job board utilisé (nombre d’affichages de
I’offre, nombre de candidats ayant cliqué pour candidater, taux de conversion des
affichages en clics pour candidater, cotit par clic) et ainsi aider a allouer le budget aux
job boards les plus performants. JobTracker permet d’évaluer et comparer 'efficacité
des job boards sur la base d’une liste de critéres (entité, catégorie, titre unique, poste,
pays, ville).

— Spendometer. Lors de la diffusion d'une annonce, l'outil recherche dans la base de
données les annonces diffusées pour des postes similaires dans la méme localisation
au cours des 30 derniers jours et identifie le job board pré-sélectionné par le re-
cruteur ayant recu les plus mauvaises (ou le moins de) candidatures. Spendometer
recommande alors de désélectionner ce site afin de diminuer les cotits de recrutement.

— Post Scheduler. 1l permet de planifier la diffusion de 'annonce & une date future et
ainsi la faire apparaitre en téte de liste des sites d’emploi au moment ot les candidats
potentiels sont les plus nombreux sur Internet.

— Post Confirmation. Informe de la mise en ligne et de la visibilité des annonces sur les

sites d’emploi.

TRAQ24 est un outil avancé permettant le suivi en temps réel des métriques sur les dif-
férents job boards, depuis la visualisation des offres au recrutement. Sept fonctionnalités
sont proposées :

— Ticker. Permet le suivi des statistiques de performance des annonces en temps réel
(affichages et clics par heure depuis les derniéres 24 heures).

— Dashboard. Une page résumant ’ensemble des statistiques sur les annonces postées a
travers tableaux et graphiques. Pour une période donnée, ’ensemble des métriques
suivies (nombre de postings, nombre d’affichages, nombre de candidatures, nombre de
recrutements) sont visibles au sein d’un graphique pour le niveau d’agrégation choisi
(année, trimestre, mois, semaine, jour). Il présente les répartitions des candidats selon

le job board source, la fonction du poste, la localisation, le secteur et l'utilisateur.
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On y trouve les fonctionnalités My Leaderboard et eQuest Leaderboard.

— My Leaderboard. Fournit au recruteur les taux de succés des différents job boards par
rapport aux données de son entreprise. Permet d’analyser les résultats par localisa-
tion, fonction du poste, secteur et utilisateur. Indique également la provenance des
candidats recrutés.

— eQuest Leaderboard. Cette fonctionnalité permet au recruteur de comparer les taux
de succés de son entreprise & ceux des autres utilisateurs de TRAQ24, et constitue
une aide pour la mise en place des prochaines campagunes de recrutement.

— Track by unique job. Permet d’analyser la performance des postes de maniére indi-
viduelle sur chacun des job boards utilisés. Comme sur le Dashboard, les métriques
sont visibles & ’aide d'un graphique & différents niveaux d’agrégation. Le recruteur
peut comparer sa performance a celle des autres entreprises pour le méme type de
poste et la méme localisation[’}

— Google API mapping. Permet de décompter les affichages et clics de candidature en
fonction de la provenance (pays, région), et de les représenter sur une carte.

— Search on specific job skills. Cette fonctionnalité permet d’analyser la performance
des job boards relativement a un ensemble de compétences ou postes grace & un outil

de recherche personnalisé.

TRAQ24 aété lancé en septembre 2011 et se présente comme un complément de Chameleon
au niveau des analyses statistiques proposées. Le principe proposé consiste a se baser sur
Panalyse de la performance de ses campagnes passées (comparaison des métriques entre
les job boards et a celles des autres recruteurs) pour en déduire des indications sur les
actions & mener pour améliorer les prochaines campagnes de recrutement. Cependant, seul
Spendometer suggére des actions & mener en direct lors de la diffusion d’une nouvelle
annonce, et cela concerne la suppression du job board payant le moins performant. Il n’y a
pas d’indication en direct sur les job boards qui devraient effectivement étre utilisés. eQuest
Leaderboard permet 'estimation de la performance d’une annonce & partir de I’historique
des utilisateurs de TRA Q24 en se basant sur le type de poste et la localisation. Le nombre

de critéres pris en compte est donc trés limité et nous ne disposons pas d’informations sur

5. Nous pouvons supposer que cette fonctionnalité a recours & la méme méthodologie que celle employée
par Spendometer.
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la méthodologie employée garantissant ’absence de biais dans les statistiques délivrées. De
plus, la pertinence de l'estimation vis-4-vis des besoins du recruteur n’est pas évidente.
En effet, ce type d’estimation est préconisé & la fois pour évaluer la performance attendue
sur des job boards donnés (Spendometer) et pour comparer la performance de 'offre du

recruteur a celle des autres recruteurs ( Track by unique job), ce qui parait contradictoire.

Broadbean

La société Broadbean offre ses services a 33 000 utilisateurs a travers 55 pays |Broadbean
2011a] et propose plusieurs outils dédiés aux ressources humaines : multidiffusion d’offres
d’emploi, gestion des candidatures, recherche dans des bases de CV, recrutement sur les
réseaux sociaux Facebook et Twitter. Des outils sont disponibles pour aider & controler
le budget et analyser la performance des campagnes de recrutement dans une optique

d’optimisation [Broadbean| [2011b].

Une premiére fonctionnalité offerte par Broadbean est 'enregistrement d’une sélection
automatique des portails d’emploi et réseaux sociaux en fonction du type de poste diffusé
[Broadbean| [2011¢|. Broadbean propose également des rapports d’activité permettant de
suivre le nombre d’offres publiées et le nombre de candidatures recues sur chaque job
board. Les rapports permettent également de comparer la qualité globale des candidatures
recues sur les différents portails. Enfin, les statistiques fournies dans les rapports de suivi
donnent des indications sur les job boards a utiliser en fonction du secteur et du type de
poste & pourvoir [Broadbean| [2011d], mais nous ne disposons d’aucun détail concernant la

méthodologie employée.

Bien que les rapports d’activité fournissent une aide & la décision, le nombre de critéres
pris en compte pour la mise en évidence des job boards a utiliser est trés restreint (secteur
et type de poste). Omettre les autres facteurs pouvant influencer la performance des offres
peut biaiser l’estimation donnée au recruteur. De plus, il n’est pas proposé d’outil de
recommandation permettant de guider les choix du recruteur en direct lorsqu’il diffuse son

annomnce.
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RFlex

RFlex est une solution de gestion du recrutement, de la mobilité et des compétences qui
offre ses services a plus de 200 entreprises réparties dans 70 pays |[RFlex| 2011|. Lors d'un
communiqué de presse datant du 23 avril 2010, RFlex fait part du lancement d’un outil
d’optimisation de “sourcing” |[Exclusive RH| 2010|. En se basant sur une suite de métriques
(nombre de candidatures re¢ues, nombre d’entretiens obtenus, nombre de personnes re-
crutées), l'outil Profils.net permet d’évaluer le retour sur investissement de chaque site
d’emploi. Profils.net agrége ’ensemble des offres d’emploi des clients et des candidatures
recues métier par métier, afin de présenter au moment de la diffusion de 'annonce “les
statistiques des quatre sites emploi les mieux positionnés pour le poste a pourvoir”. L’outil
se base sur des associations de métiersﬂ et les données sont mises & jour sur un trimestre

glissant.

Nous pouvons mettre en évidence plusieurs inconvénients a cette méthode. D’abord,
seul le métier proposé est pris en compte dans l'estimation du ROI des différents sites
d’emploi ce qui ne permet pas de fournir une évaluation précise de la performance que
le recruteur peut attendre (de nombreux autres facteurs peuvent influencer le nombre de
retours provenant d'un site). De plus, le systéme qui consiste & associer manuellement des
nomenclatures provenant de différentes sources n’est pas pleinement satisfaisant car certains
sites fournissent des catégories de métiers trés larges qui ne permettent pas d’apprécier

finement le type de poste & pourvoir.

Aktor Interactive

Aktor Interactive est une agence de Communication de recrutement et de Marketing RH
présente sur les principaux marchés européens. Début 2010, le rapprochement des sociétés
Kioskemploi et Aktor Interactive donne naissance a Kioskemploi-Aktor HR Software, lo-
giciel de recrutement et de gestion des Ressources Humaines |Groupe Aktor| 2011]. C’est

cette solution qui nous intéresse et que nous décrivons dans cette section. Kioskemploi-

6. “un an de travail de mapping des meétiers et des profils réalisé”, [Exclusive RH| [2010]. Notre connais-
sance du domaine nous permet de supposer qu'une typologie de métiers a été définie par RFlex, puis
que les nomenclatures des métiers des différents sites d’emploi et/ou les titres de postes ont été associés
manuellement & la typologie de métiers établie.
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Aktor HR Software propose des logiciels de gestion des candidatures et deux logiciels de
diffusion d’annonces et d’analyse de la performance : Robopost et Jobstats. Ces derniers per-
mettent de publier facilement des annonces et des publicités de recrutement sur plusieurs
job boards simultanément et d’analyser les performances des campagnes de recrutement
[Kioskemploi-Aktor HR Software, 2011]. Robopost est I'outil qui permet de multidiffuser les
annonces sur Internet. Il fournit des statistiques par annonce, par job board, par période,
etc., et permet au recruteur de définir des rapports personnalisés pour mesurer 'efficacité
de ses campagnes et améliorer la performance des campagnes futures. L’outil Jobstats per-
met de visualiser les statistiques de performance (affichages, clics, ratio clics/affichages) au
cours du temps par job board et par poste. Ici encore, le recruteur doit analyser les rapports
fournis pour en déduire des actions & mener pour les futures campagnes, mais il n’est pas
guidé au moment de la diffusion de son annonce. De plus, le recruteur n’a pas accés a des
statistiques agrégées sur ’ensemble des clients pour évaluer la performance attendue sur

les différents sites, ou pour se comparer aux autres recruteurs.

Remarque 1 Des travaux de thése ont été financés par Aktor Interactive [Kessler| 2009]
mais concernent des recherches sur le traitement automatique des offres (détection des
différentes parties d’une offre d’emploi, distinction entre CV et lettre de motivation) et
la détection de candidatures correspondant & une offre d’emploi. Nous détaillerons 'aspect

pertinent de ces recherches par rapport & nos travaux dans la section |4.2.2,

Autres solutions

D’autres solutions offrent un service de multidiffusion d’annonces ainsi que des outils per-
mettant 'analyse des performances mais communiquent trés peu sur ces derniers. Nous
pouvons retenir :

— Ubiposting |Ubiposting [2011],

— Kimladi [Kimladi 2011],

— SmartRecruiters [SmartRecruiters| 2011).
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Synthése

Le tableau synthétise les informations obtenues suite & nos recherches pour les quatre
principaux concurrents du marché du point de vue de Doffre d’outils d’aide a la décision
pour les recruteurs. Les colonnes du tableau indiquent l'outil de recrutement concerné
tandis que les lignes présentent les fonctionnalités identifiées. L’outil que nous développons

est appelé “outil prédictif MP”.
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o b = o 0
o an ~ e o
Met & disposition des outils de rapport statistique | X X X X X
pour I'analyse de la performance des annonces pos-
tées
Permet la comparaison de ses propres performances | X X
a celles des autres recruteurs
Fournit une estimation de la performance attendue | X X X
pour un type de poste sur les différents job boards
sur la base de statistiques agrégées
Prend en compte un grand nombre de critéres (perti- X
nents) pour estimer la performance d’une campagne
Fournit des recommandations au recruteur au mo- | X X X
ment de la diffusion d’une nouvelle annonce

TABLE 1.1 — Comparaison des solutions de recrutement concurrentes

Notre objectif est de développer un outil d’aide & la décision mettant a disposition du
recruteur toutes ces fonctionnalités dans le but de fournir une solution compléte répondant

aux attentes et modes de fonctionnement variés des différents recruteurs.
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Chapitre 2

Indicateurs de performance d’une
campagne de recrutement

2.1 Evaluation de la performance d’une campagne de recru-
tement : état de Part

Pour pouvoir introduire la notion de performance d’une campagne de recrutement, il est
nécessaire de définir au préalable les objectifs de recrutement. En effet, I’évaluation d’une
campagne se fait en comparant les résultats obtenus aux objectifs initiaux de 'organisation,
comme le suggérent Breaugh and Starke [2000] via leur représentation de l’organisation du
processus de recrutement (la premiére phase y est la définition des objectifs, et la derniére

phase I'évaluation des résultats).

Pendant longtemps, le principal objectif des recruteurs était d’attirer le plus grand
nombre de candidatures. Rynes [1991] suggere de considérer un plus large éventail d’indi-
cateurs, et propose notamment un ensemble d’indicateurs évalués “post-embauche”. Ainsi,
nous identifions deux types d’indicateurs permettant d’évaluer les résultats d’une cam-
pagne : les indicateurs “pré-embauche” (calculés avant le recrutement) et les indicateurs
“post-embauche”. Nous commencons par présenter les indicateurs post-embauche pour fi-
nir par les indicateurs pré-embauche, de maniére & nous rapprocher progressivement des

indicateurs plus intimement liés & notre problématique.
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2.1.1 Indicateurs post-embauche

Des indicateurs évaluant le(s) recrutement(s) effectué(s) peuvent étre étudiés. Nous avons :
la performance des nouveaux employés, leur satisfaction vis-a-vis du poste, et le taux de
rétention un an apres les nouvelles embauches [Rynes| [1991]. Mais d’autres indicateurs pou-
vant étre mesurés les premiers jours suivant 'embauche sont également intéressants : le cotit
du recrutement, la durée pour pourvoir le(s) poste(s), le nombre d’individus embauchés, et

la diversité des nouveaux employés |Breaugh [1992].

L’enquéte “Offre d’emploi et recrutement’ﬂ réalisée en France par le Ministére du Travail
en 2005, suggére de prendre en compte un certain nombre d’indicateurs pour étudier I'effi-
cacité des procédures de recrutement des entreprises francaises. L’étude du dictionnaire des
données nous suggere en effet de prendre en compte des indicateurs mesurés post-embauche.
Certains peuvent étre mesurés immédiatement aprés le recrutement : la durée totale du
processus de recrutement (entre la diffusion du besoin et le choix d'un candidat), le cott
externe total du recrutement, le coit interne en termes de durée (cumul du temps passé
par des personnes de ’établissement), le niveau estimé de difficulté du recrutement (jugé
sur trois niveaux). D’autres sont mesurés six mois aprés la prise de fonction du salarié : le
candidat recruté est-il toujours présent dans l’établissement (si départ, le candidat est-il

parti plus tot que prévu), le recruteur choisirait-il le méme candidat ?

2.1.2 Indicateurs pré-embauche

Comme évoqué ci-dessus, un indicateur pré-embauche majeur est le nombre d’individus
qui candidatent au poste [Wanous [1992; Williams et al.| [1993|. Mais d’autres indicateurs
comme la qualité des candidatures regues ou leur diversité sont également d’intérét pour
le recruteur [Williams et al. |1993]. La diversité peut concerner 1’dge, Iorigine ethnique ou

encore l'origine géographique des candidats.

1. L’enquéte “Offre d’emploi et recrutement” (OFER) s’adresse aux établissements du secteur privé
d’au moins un salarié ayant recruté ou essayé de recruter au moins un salarié (hors intérim) au cours
des douze mois précédant la collecte de I’enquéte. L’enquéte porte sur le dernier recrutement effectué.
Ses objectifs sont d’améliorer la connaissance de ’organisation des procédures de recrutement du coté des
entreprises, d’en apprécier 'efficacité, et d’ameéliorer la compréhension des notions de difficultés et d’échec
du recrutement (http://www.travail-solidarite.gouv.fr].
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L’enquéte OFER citée précédemment suggére également de prendre en compte des
indicateurs pré-embauche : le nombre de candidatures examinées par le recruteur (si examen
des candidatures), la satisfaction du recruteur vis-a-vis de l’ensemble des candidatures
recues, le nombre de candidatures retenues a lissue du premier tri (si premier tri avant
entretien), le nombre de candidats ayant passé des entretiens individuels, et le nombre de

candidats jugés intéressants qui se sont désistés.

2.1.3 Apparition d’Internet et évolution des indicateurs de performance

Les indicateurs évoqués jusqu’a présent peuvent étre mesurés quel que soit le moyen utilisé
pour trouver des candidats. Cependant, les mesures des indicateurs de performance ont
évolué de maniére importante avec ’expansion du média Internet pour recruter, et ce a

deux niveaux différents.

2.1.3.1 Evolution de la performance due au média Internet

Tout d’abord, les valeurs des indicateurs de performance qui étaient mesurées avant l’appa-
rition du e-recrutement ont été profondément modifiées. Ainsi, les principaux changements
sont :

— L’augmentation de la visibilité des annonces en touchant une audience plus large
[Bartram| [2005; Laabs [1998; Pin et al.| [2001; Zusman and Landis [2002; Veger
2006| et par suite Paugmentation du volume des candidatures regues, parfois méme
de maniére trop importante [Brooke| 1998: |Galanaki 2002|, rendant impossible le
traitement manuel. En particulier, 'e-recrutement permet d’atteindre une audience
plus large de candidats passifs [Politt| 2004; Veger| 2006].

— La diminution des cotts de recrutement [Bartram 2005; Pin et al.| [2001; Veger 2006].

— La réduction de la durée du processus de recrutement |[Bartram| [2005; Pin et al.
2001; Veger| [2006]. Les gains de temps apparaissent a trois niveaux : au moment de
la diffusion de l'offre (publication quasi-immédiate et automatique en ligne), au ni-
veau de la réception des candidatures (les individus peuvent postuler immédiatement
suite & la publication de l'offre et ce 24h/24), et au niveau du traitement des candi-

datures (elles peuvent étre traitées électroniquement grace a des logiciels de gestion
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des ressources humaines).

— L’augmentation du volume de candidatures non pertinentes [Fondeur et Tuchszirer
2005; Kaydo and Cohen| 1999|. En éliminant un certain nombre de barriéres a l'entrée
du marché du travail, Internet a apporté une plus grande transparence et entrainé
un fort accroissement du taux d’informations non pertinentes (ou “bruit”, Fondeur et
Tuchszirer, 2005; Fondeur| 2006). Ce bruit apparait au niveau de I'accés aux offres
d’emploi (lié a la qualité du moteur de recherche du site d’emploi), et au niveau des
choix des candidats qui peuvent postuler & des offres non adaptées & leur profil étant

donné le faible cotit de acte de candidature.

2.1.3.2 Naissance de nouveaux indicateurs de performance

De plus, le développement du recrutement sur Internet ainsi que les mécanismes de dif-
fusion et de candidatures aux annonces d’emploi sur ce média ont donné naissance a de
nouvelles mesures d’intérét, intimement liées au processus de navigation sur les sites d’em-
ploi. Dans un premier temps, nous présentons le processus complet de recherche d’emploi

et de candidature sur Internet (cf. figure 2.1)).

Candidat potentiel
Web
T
‘I
Job board Moteur de Liste d’offres Offre d’emploi H
@ = recherche Titre: s
) ) Entreprise :

Apec ONLING Missions :
= Lesjeud's.com Profil :
Moteur de recherche e

YaHOO! C()l)glf: oing

Rechercher ‘

i

Formulaire de candidature

Hors Internet
(presse écrite,
forums,
cooptation,
candidature
spontanée, etc.)

Messagerie Liste d’offres
électronique

Alerte
Recommandation

FIGURE 2.1 — Processus de recherche d’emploi et de candidature sur Internet
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Comme représenté sur la figure le chercheur d’emploi peut accéder & une offre d’emploi
sur Internet principalement de trois maniéres différentes :

— En se rendant directement sur le site d’emploi (ou job board), puis en effectuant une
requéte via le moteur de recherche du site. Une liste d’offres correspondant & ses cri-
téres lui est alors proposée, les offres sont présentées sous forme de bandeaux (chaque
bandeau comprend le titre et un bref extrait de ’annonce). Ensuite, le candidat peut
parcourir la liste des offres et cliquer sur le bandeau de 'une d’entre elles. Le clic le
renvoie sur une page oll le contenu complet de 'annonce est affiché.

— Par l'intermédiaire d’un moteur de recherche du type Google, Yahoo, Bing, etc. qui
lui suggeére une liste de liens pouvant éventuellement renvoyer vers la page d’accueil
d’un site d’emploi, une liste d’offres sur un site d’emploi, ou directement sur le texte
complet d’une annonce d’emploi.

— Depuis sa messagerie électronique ol des offres d’emploi lui sont suggérées par mail.
Celles-ci peuvent provenir d’une alerte a laquelle le candidat se serait inscrit sur un
site d’emploi, d’une liste de diffusion & laquelle il est inscrit, d’'une recommandation,
etc. Dans le cas qui nous intéresse, le mail contient des liens renvoyant au contenu
des offres d’emploi.

Une fois le contenu de D'offre visualisé, le candidat potentiel peut décider de postuler.
Plusieurs cas sont alors envisageables :

— Une adresse mail de candidature est indiquée dans le contenu de 'offre et I'individu
est alors libre d’y envoyer directement son dossier de candidature (CV, lettre de
motivation, etc.).

— Le candidat potentiel doit cliquer sur un bouton pour postuler qui le conduit & un
formulaire de candidature sur le site d’emploi. Il remplit alors les informations de-
mandées, joint son dossier de candidature et valide I’envoi par mail de sa candidature
au recruteur.

— Le candidat potentiel clique sur le bouton “postuler” et est renvoyé vers le site carriére
du recruteur. Il a alors accés a loffre d’emploi, doit remplir un formulaire, et valider

I’envoi de sa candidature.

Ce processus de candidature suggére la prise en compte de nouveaux indicateurs de perfor-
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mance mesurés pré-embauche. En effet, nous pouvons désormais nous intéresser au nombre
de fois qu’une offre donnée est visualisée. Nous pouvons également nous intéresser au
nombre de candidats ayant souhaité postuler a 'offre d’emploi, ¢’est-a-dire au nombre de
personnes ayant cliqué sur le bouton “postuler” situé sur la page de l'offre. Bien entendu,
nous nous intéressons également au nombre de candidatures effectivement envoyées au
recruteur (via le site d’emploi ou via le site du recruteur) comme déja évoqué dans la sec-
tion [2.1.2] Par ailleurs, il est également pertinent d’évaluer le cotit d'un affichage, le cott
d’un clic pour postuler ou le cotit d’une candidature réelle (cotit par CV) pour le recruteur.
Enfin, des indicateurs de performance a prendre en compte sont les proportions d’individus
se trouvant & une étape donnée de la candidature sur le site et validant I’étape suivante
(taux de conversion), c’est-a-dire (cf. figure :
— le nombre de personnes ayant visualisé 'offre par rapport au nombre de personnes
ayant cliqué pour postuler (1);
— le nombre de personnes ayant cliqué pour postuler par rapport au nombre de per-
sonnes ayant réellement validé leur candidature (2);
— le nombre de personnes ayant visualisé 'offre par rapport au nombre de personnes

ayant réellement validé leur candidature (3).

Offre d’emploi
(1) Taux de conversion : - (2) Taux de conversion :
clic postuler / affichage CV / clic postuler
| Postuler |
Liste d’;ffres
....... CV

v

e (3) Taux de conversion :
oo CV / affichage

FiGurke 2.2 — Tllustration des différents taux de conversion envisageables

2.2 Proposition d’indicateurs de performance

La notion de performance d’une campagne de recrutement différe selon les entreprises

car chacune a ses propres objectifs [Veger| |2006]. Nous allons devoir prendre en compte
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I’hétérogénéité des objectifs et attentes des recruteurs au moment du démarrage de la

campagne afin de proposer un outil d’aide & la décision se révélant pertinent pour tous.

2.2.1 Présentation des données enregistrées par 1’outil

Le “tracking” est I’ensemble des moyens mis en ceuvre pour enregistrer, tracer les actions
des internautes. Multiposting.fr enregistre en base de données les actions des internautes

constituant un des actes du processus de candidature sur un site d’emploi.

Les études que nous allons mener et les résultats que nous pourrons fournir sont condi-
tionnés par les informations enregistrées par l'outil. En effet, pour mettre au point des
indicateurs de performance et tenter d’en expliquer la variabilité, nous devons disposer de
données concernant les actions effectuées par les candidats en rapport avec ['offre d’emploi
étudiée. En particulier, nous devons disposer de 'information lorsqu’une candidature est
recue en réponse a une offre d’emploi. Nous allons voir qu’une candidature au sens du
“tracking Multiposting.fr” peut prendre différentes formes. Le schéma qui suit (figure
présente les données enregistrées lors des différentes étapes du processus de candidature.

Ces données vont dépendre du site d’emploi, ainsi que de choix faits par le recruteur.

La visualisation des offres est décomptée pour certains sites d’emploi seulement (ceux qui

le permettent), elle est retranscrite a travers le nombre d’affichages (nb_ affichages).

Le recruteur a le choix du mode de candidature, qui va déterminer la statistique décomptée
pour évaluer le nombre de candidatures. Deux modes de candidature sont possibles :

— le recruteur choisit de fournir une adresse URL vers laquelle les candidats seront
redirigés pour postuler (généralement la section “Carriéres” du site entreprise), 1'in-
dicateur fourni au recruteur sera alors le nombre de clics de redirection (nb_ clics) ;

— le recruteur choisit de fournir une adresse e-mail & laquelle les dossiers de candidature
(CV et éventuellement lettre de motivation) seront envoyés. Selon le site d’emploi, le
candidat enverra lui-méme un e-mail de candidature ou un formulaire de candidature
lui sera proposé. Dans ces deux cas, la statistique délivrée au recruteur est alors le
nombre de CV (nb_cv). Ces derniers sont détectés a réception dans la boite e-mail
du recruteur et sont alors consultables dans 'interface Multiposting.fr.

Enfin, si le mode de candidature choisi est le mail, le recruteur peut avoir une option
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Liste d'offres

Pour certains  *
\ sitesd’emploi /

b4 affichage
Offre d’emploi
LU (=T

Entreprise :

Missions :

redirection
cv
clic Interface
- Boite mail Multiposting.fr
Site corporate Formulaire de candidature =0 : zzzlg:falifié
"""" I:I s => 10N qualifié
— e
i ~, CV
* SWVelider | J o Pour % oualifié

o & i\ certains !
" poursuite de la . recruteurs

" " candidature clic @
cv

FIGURE 2.3 — Actions de candidature enregistrées dans 1’outil Multiposting.fr

pour étiqueter les CV ainsi recus sur 'interface de I'outil. Trois étiquettes sont alors pos-
sibles : “qualifié”, “non qualifié”, “non traité”’, et nous pouvons évaluer le nombre de CV
qualifiés requs (nb_ qualifies). Le nombre de clients ayant choisi cette option et l'utilisant
réguliérement est trés faible, ainsi que le nombre de candidatures étiquetées pour un client

donnéPl

Remarque 2 Une perte d’information est possible dans deuz cas de figure. Si l'adresse
URL ou l'e-mail de candidature fourni par le recruteur est erroné, le candidat ne sera alors
pas redirigé correctement ou son dossier de candidature n’arrivera pas au recruteur. Si le
candidat visualise 'annonce, quitte le site d’emploi, puis se rend ultérieurement directement
sur le site du recruteur pour candidater, le lien entre visualisation et candidature ne sera

pas établi.

2. Parmi les 29 clients ayant qualifié au moins une candidature, 22 ont utilisé 'option marginalement
(moins de 30 CV étiquetés), 6 ont étiqueté entre 100 et 300 CV (mais cela représente une trés faible
proportion du volume total de CV regus par ces clients), et un seul client a étiqueté un nombre important
de candidatures (plus de 2400 CV).
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2.2.2 Indicateurs de performance proposés

Nous devons proposer aux recruteurs un ou plusieurs indicateurs trés simples, facilement
compréhensibles et exploitables par tous. En effet, ces indicateurs seront délivrés sur l'in-
terface utilisateur et devront permettre a tous les recruteurs d’améliorer la diffusion de
leurs annonces. Sur la base des informations enregistrées par Multiposting.fr, nous pou-
vons proposer un ensemble d’indicateurs de performance : certains disponibles dans tous

les cas, d’autres disponibles uniquement dans des cas particuliers.

2.2.2.1 Indicateurs de performance dans le cas général

Dans le cas général, une seule statistique est disponible pour évaluer le nombre de candidats,
et elle dépend du mode de candidature choisi par le recruteur (par mail ou par URL). Seul
le mode de candidature par e-mail permet de connaitre le nombre réel de candidatures par
le décompte du nombre de CV recus dans la boite e-mail du recruteur. En effet, lorsque
les candidats sont redirigés vers une adresse URL, Multiposting.fr ne peut alors plus tracer
la suite des actions du candidat potentiel et seul le nombre de clics de redirection est
décompté. Dans tous les cas, nous ne connaissons pas le nombre de candidatures qualifiées
parmi celles qui ont été recues et ne savons pas non plus si des entretiens ont été menés et

si I'offre d’emploi a abouti & un recrutement.

Soit la variable candidature wurl; le mode de candidature choisi par le recruteur pour
diffuser l'offre i, celle-ci pouvant prendre les valeurs “0” (candidature par e-mail) et “1”
(candidature par URL). Afin que les recruteurs puissent évaluer quantativement leurs re-
tours (ou encore le rendement de leur offre), le premier indicateur de la performance d’une
offre ¢ sur un site d’emploi j donné est :

pl_ nb_ cv;j si candidature _url; =0
. nb_clics;;  si candidature_url; =1

Soit ¢; le cott de diffusion d’une annonce sur le job board j (ce cott est paramétrable pour
un recruteur donné sans perte de généralité). Pour permettre aux recruteurs d’évaluer le

retour sur investissement de leur offre, un second indicateur de performance est proposé :
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9 si candidature_url; =0
P2 _ nb_ cvj —
ij —%9 i candidature url; =1
nb_ clics;; —

Soit J’ 'ensemble des sites sélectionnés pour la diffusion de I'offre 7, les indicateurs de la
performance globale de l'offre ¢ deviennent :

P =

Ol — > jey nb_cvi si candidature _url; =0
ZjeJ’ nb_clics;;  si candidature_url; =1

et

> e G . .
R R si candidature wurl; =0
02 = ngl]/n _CUjj —
t 2 ey G

oy b _dics; ! candidature _url; =1

2.2.2.2 Indicateurs de performance dans les cas spécifiques

La section a mis en évidence deux cas spécifiques ol nous disposons d’informations
supplémentaires relativement au cas général. Le premier cas apparait lorsque le décompte
des affichages de l'offre est possible sur le site étudié. Nous pouvons alors envisager pour
ce site I'introduction de nouveaux indicateurs de performance :

— le nombre d’affichages de 'offre ]55 =nb_af fichages;j si candidature_url; € {0,1}

— le cotit par affichage P 12] = W

chages;;

si candidature _url; € {0,1}

— le taux de conversion des affichages en candidatures

nb_cv;; . . o
p3 . W S1 Candldature_urll =0
ij nb_clics;; . didat I =1
—nb_affichagesij S1 candraature _urt; =

Si J' est ensemble des sites sélectionnés pour la diffusion de 'offre i, alors les indicateurs
de la performance globale de l'offre ¢ deviennent respectivement :
- 011 = ZjeJ’ nb_af fichages;j si candidature_url; € {0,1}

A2 Dies € . . ]
0? = S b affichages;; S\ candidature _url; € {0,1}
> jeq mb_cvy;
- 03 i ZJEJ/ nb_af fichages;;
T > jeq nb_clics;;

> ey nb_affichages;;

si candidature _url; =0

si candidature _url; =1 .

Le deuxiéme cas particulier fait référence aux recruteurs ayant choisi le mode de candi-

dature par mail et pour lesquels nous connaissons le nombre de candidatures qualifiées
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(le recruteur annote manuellement les CV) sur 'ensemble ou un sous-ensemble des offres
qu’ils ont postées. L’information n’est donc disponible que pour des sites qui ont été utilisés
par le recruteur. Soit J Pensemble des sites utilisés par le recruteur, nous pouvons alors
introduire les indicateurs de performance suivants :

— le nombre de CV qualifiés ]5;; = nb_qualifies;; ou candidature_url; =0 et j € J

i

W ol Candidature_urli =0et ] eJ

— le cotit par CV qualifié [3{3 =

— le taux de qualification des CV regus

]56 _ nb_qualifies;;
L

b cvs; oll candidature _url; =0et j € J

De méme que précédemment, les indicateurs de la performance globale d’une annonce ¢
postée sur un ensemble J' de sites (J' C J ) sont respectivement définis par :

- Of = Zje,]’ nb_qualifies;; ou candidature_url; =0

~ S egrc N .
- 0? = > ,ngegua]”ﬁes__ ot candidature url; =0
JjEJ — 1J -
~ S e nb_qualifies;; .
- 0% = JEZJ: = o oul candidature_url; =0
jeg! Mo_cvi;

2.2.3 Indicateur de la performance relative

Dans le chapitre 3] nous mettons en évidence deux types de facteurs explicatifs : les facteurs
flexibles et inflexibles. Les facteurs inflexibles sont déterminés par la définition des besoins
de l'entreprise, ou les caractéristiques de l'entreprise elle-méme et sont donc considérés
comme des données. L’ensemble des valeurs prises par les facteurs inflexibles déterminent
le type de Doffre étudiée. L’intérét de cette approche est qu’un recruteur puisse évaluer sa
performance “dans ’absolu” et non relativement a d’autres recruteurs, car il ne peut pas
agir sur certains des aspects de la campagne. Notamment, la notoriété de ’entreprise qui

recrute fait partie des facteurs inflexibles.

Soit {Xi,...,X,} lensemble des critéres permettant de caractériser une offre d’em-
ploilﬂ (facteurs flexibles et inflexibles). Soient {Xk,,..., Xy, } les facteurs inflexibles et

(ks ..., x,) le vecteur des valeurs prises par ces facteurs. Nous souhaitons comparer

3. Ces critéres seront précisés dans le chapitre 3] d’'un point de vue théorique (par le listing de tous
les critéres que ’on souhaiterait idéalement prendre en compte pour expliquer la performance d’une offre
d’emploi), et d'un point de vue pratique dans le chapitre @ (par la définition exhaustive des variables
explicatives utilisées au sein de notre algorithme prédictif).
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la performance obtenue étant donné le choix du recruteur sur les facteurs flexibles a celle
obtenue avec le choix “moyen” (ou choix le plus commun), pour des valeurs identiques sur

les facteurs inflexibles. Par définition, cette comparaison n’est faite que pour un job board

donné. Nous admettons que les facteurs flexibles {Xj, ,,..., Xy, } sont représentés par
des variables catégorielles. Soit (wZ;L_H, e ,a;Z;) le vecteur des valeurs les plus fréquemment

utilisées pour chacune des variables. Ces valeurs sont déterminées de sorte & ne pas étre
caractéristiques d’un faible nombre de recruteurs ayant d’importants volumes d’annonces.
La méthode est la suivante :
— sélectionner le périmétre des annonces des recruteurs ayant posté au moins 30 an-
nonces via Multiposting.fr;
— pour chaque recruteur, retenir pour chaque facteur flexible la modalité la plus utilisée ;

— pour chaque facteur flexible, retenir la modalité associée au plus grand nombre de

recruteurs.
Soit Pj(xg,, .. .,xkl,xﬁrl, e ,xz;) Pestimation de 'indicateur de performance pour une
offre fictive dont les caractéristiques sont définies par le vecteur (xy,, ..., xy,, xgﬂ, cees xzz;)
Soit Pij(Trys---»Thy, Thyyys - - - » Thy) U'indicateur de performance estimé pour l'offre i du

recruteur étudié. La performance de l'offre ¢ relativement au comparatif établi est alors

Pij(xkl ree Tl s Ty g ""’x:f) x 100.

. m
Pj(zky e sl 7Ikl+1 TR

estimée par :

2.2.4 Discussion

Nous proposons de traduire la performance d’une annonce d’emploi a travers des indica-
teurs issus de données tracées et un indice de performance relative. Les statistiques dont
nous disposons étant assez limitées, nous avons proposé des indicateurs simples. Les indi-
cateurs de performance proposés dans le cas général ont ’avantage d’étre compréhensibles
et rapidement pris en main par tous types de recruteurs (expérimentés ou non dans l’ana-
lyse de la performance des campagnes). En effet, I'outil d’aide a la décision proposé en
complément de Doutil classique de multiposting devra en général pouvoir étre maitrisé par
un recruteur sans aide extérieure. De plus, ils sont une aide pour répondre & certaines des
problématiques de la recherche de candidats sur Internet (voir section :

— les recruteurs souhaitent obtenir un volume de retours suffisamment important pour
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pouvoir y trouver des profils adaptés au poste;
— ils souhaitent également optimiser le budget consacré au recrutement via 'optimisa-
tion du retour sur investissement des annonces (ROI ou cott par candidature).
Si les recruteurs souhaitent obtenir des recommandations sur la base des candidatures
qualifiées, ils en ont la possibilité en annotant les candidatures qu’ils recoivent sur I'interface
Multiposting.fr. Nous pouvons dans ce cas analyser et prédire les rendements en termes
de candidatures qualifiées. Cependant, dans ce cas, nous ne pouvons recommander & un
recruteur que les sites qu’il utilise habituellement. Le module de recommandation constitue
alors une aide au choix entre les sites payants utilisés par le recruteur (sites sur lesquels il
a acheté des crédits pour poster des annonces). En effet, la qualification des CV est une
opération subjective qui dépend du recruteur. Une méme candidature pour une offre peut
étre jugée de deux maniéres différentes par deux recruteurs différents. Les résultats obtenus
pour un client au niveau de ’analyse de la qualification des candidatures ne sont donc pas
généralisables & ’ensemble des recruteurs. Par suite, les recommandations ne pourront pas

s’appliquer & des sites pour lesquels des candidatures n’ont pas été qualifiées.

Enfin, seule une minorité de sites d’emploi permettent le décompte des affichages des
offres. Les sites ne seront donc pas comparables du point de vue du nombre d’affichages ou

du taux de conversion, méme si ces indicateurs peuvent étre estimés dans un but descriptif.

2.3 Synthése

Ce chapitre débute par une revue des indicateurs de performance d’une campagne de recru-
tement suggérés par la littérature, ainsi que par notre analyse du processus de candidature
sur Internet. La figure reprend ces indicateurs en les positionnant par rapport a la chro-
nologie du processus de recrutement. Les premiers indicateurs sont spécifiques a Internet
car c’est en ligne que débute le processus de recrutement, puis les indicateurs deviennent

génériques dés la réception des candidatures par le recruteur.

La spécificité de 'enregistrement des données avec Multiposting.fr nous a amenés & proposer
un ensemble d’indicateurs adaptés au cas général et & des cas particuliers en fonction

des informations disponibles. La figure [2.5] présente la structure des indicateurs issus des
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@ Nombre d’affichages de I'offre (= attractivité du titre de 'offre)
Colt d’un affichage

@ Taux de conversion des affichages en clics

@ Nombre de clics pour postuler (= clics de redirection)
Colt d'un clic pour postuler

@ Taux de conversion des clics/affichages en candidatures (= CV)

@ Nombre de candidatures effectivement regues
Colt par candidature regue

Générique @ Proportion de candidatures jugées qualifiées

® Nombre de candidatures jugées qualifiées
Colt par candidature qualifiée
Diversité des candidatures

@ Nombre de candidats jugés intéressants qui se sont désistés

@ Nombre de candidats ayant passé des entretiens individuels
Embauche

@ Colt du recrutement (colits externes + couts internes)
Durée du processus de recrutement
Nombre d’individus embauchés
Diversité des personnes employées
Niveau estimé de difficulté du recrutement

pau

Post'e @ satisfaction des employés vis-3-vis du poste

@ Performance des employés

Embauche + 6 mois/1an @ Tauxde rétention des employés

Ficurkg 2.4 — Chronologie du processus de recrutement et indicateurs de performance
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données enregistrées et disponibles ponctuellement ou pour I'ensemble des offres (surface

jaune dans la figure 2.4)).

Colit par
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-
# b ] i 1
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FIGURE 2.5 — Structure des indicateurs de performance issus des données enregistrées

Au final, les indicateurs qui seront estimés dans le cas général sont le nombre de candi-
datures recues (nombre de clics ou nombre de CV selon le mode de candidature choisi)
et le colit par candidature recue. Ceux-ci sont complétés par un indice de performance
relative permettant leur analyse dans la pratique. Ces indicateurs s’avérent pertinents par
rapport a certaines des problématiques liées & la recherche de candidats (identifiées dans
la section , et leur simplicité assure une facilité d’usage en pratique par tous types de
recruteurs. Dans la quasi-totalité des cas, il ne nous est pas possible de fournir des re-
commandations basées sur le niveau de qualification des candidatures en alternative & des
recommandations basées sur le volume de candidatures recues, car nous ne disposons pas

de Vinformation.
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Chapitre 3

Les facteurs explicatifs potentiels de
la performance d’une campagne de
recrutement

3.1 Les facteurs explicatifs de la performance d’une cam-
pagne dans la littérature

La littérature issue du “Management des Ressources Humaines” reléve un ensemble de fac-
teurs intervenant dans le processus de recrutement et influencant la décision de candidature.
Nous ne faisons pas ici une revue exhaustive de la littérature de ce domaine. L’objectif est
de rapporter les éléments qui y sont mentionnés et pouvant s’avérer utiles (directement ou
indirectement) pour faire émerger des propositions de facteurs pertinents pour expliquer
la performance d'une campagne de recrutement. De plus, la plupart des études examinant
les effets des annonces d’emploi qui ont été menées ont fait appel & des échantillons d’étu-
diants jouant le réle de candidats potentiels. Elles peuvent donc présenter des biais dans
la. mesure ou d’autres profils pourraient avoir des comportements différents vis-a-vis des
annonces d’emploi. En effet, Breaugh| [2008] note que les limites méthodologiques de ces
études restreignent la possibilité de tirer de fermes conclusions (e.g. il faudrait avoir recours
a de plus larges et plus divers échantillons d’individus). Aussi, comme cela a été évoqué

précédemment, nous les utiliserons donc comme des pistes de facteurs explicatifs.
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3.1.1 Le message transmis

3.1.1.1 Attractivité du message

Les études menées ont montré que le titre a un impact important sur I'attractivité du
message et la décision de candidature. En effet, des titres attirants, mis en avant avec des
polices ou couleurs particuliéres vont influencer l'efficacité de la campagne [e.g. Dessler
et al.| [1999; Koch| [1976]. Thompson et al. [2008] testent I'impact du formatage d’une
annonce sur internet et montrent qu’une annonce ayant recours & des listes & puces est
plus attractive et incite davantage les individus & poursuivre le processus de candidature

qu’une annonce présentée sous forme d’un paragraphe.

A travers une étude menée sur des étudiants en commerce de derniére année, Blackman
[2006] montre que I'usage du mot “diplomé” dans le titre de ’annonce la rend plus attractive

aux yeux de ces derniers.

Les messages incluant des images sont également pergus comme plus attractifs [e.g.

Tybout and Artz| (1994; Blackman| [2006].

3.1.1.2 Information transmise dans le message

Rafaeli et al. [2005] rapportent dans leur étude que les annonces de recrutement parues
dans la presse générent un plus grand nombre de candidatures, d’embauches, et un cott par
embauche plus faible si elles sont ciblées géographiquement (relativement a des annonces

non ciblées).

Les recherches menées ont également mis en évidence que les annonces contenant le
plus d’informations sont percues comme les plus attractives [e.g. Allen et al. 2007| et les
plus crédibles [e.g. |Allen et al. [2004]. Barber and Roehling [1993] suggérent que le fait
qu’une entreprise fournisse peu d’informations sur elle et/ou sur le poste est per¢u comme
un manque de professionnalisme et un désintéressement envers le candidat. |(Gatewood et al.
[1993] notent que les candidats potentiels réagissent positivement aux longues descriptions
d’entreprises qui mettent ’accent sur les points forts de celles-ci. De plus, des chercheurs
le.g. Roberson et al.| 2005] ont aussi montré que les annonces contenant des informations

plus spécifiques & propos d’un poste augmentaient I'intérét du candidat envers ce poste.
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3.1.2 Le type de poste proposé

Les caractéristiques du poste proposé peuvent influencer la décision de candidature. Dans
la littérature, les caractéristiques suivantes ont été identifiées :
— la localisation du poste |[Cable and Graham| 2000; [Lievens and Highhouse 2003;
Turban et al.| [1998] ;
— le salaire |[Cable and Graham| 2000; |Lievens and Highhouse| 2003} Turban et al.
1998] ;
— le profil recherché [Mathews and Redman| (1998} Petrick and Furr| {1995].

3.1.3 Le recruteur

3.1.3.1 Attractivité du recruteur

Comme évoqué par Rynes and Cable [2003|, les candidats potentiels vont étre attirés
par une entreprise selon qu’elle présente ou non certaines caractéristiques. En particulier,
Chapman et al|[2005] rapportent que les candidats sont davantage attirés par les grandes
entreprises. D’autres montrent que la notoriété de U'entreprise a une influence sur efficacité
des annonces de recrutement |Aaker| 1997; Belt and Paolillo| 1982; [Mathews and Redman
199§].

Des études ont également montré que I'image de Uentreprise [Gatewood et al. (1993}
Lemmink et al.[ 2003] et que I'image en tant qu’employeur [Lemmink et al. [2003] influencent

positivement les décisions de candidature.

3.1.3.2 Site web du recruteur

Bien que le site web du recruteur soit un support de diffusion sortant du champ de notre
étude, nous pouvons nous inspirer de ses caractéristiques affectant la décision de candida-
ture pour identifier de maniére générale les aspects d’un site web potentiellement pertinents

pour expliquer la performance d’une campagne.

Des sondages menés auprés de professionnels des ressources humaines ont montré que
les sites web d’entreprises sont percus comme une méthode de recrutement trés efficace

le.g. Stone et al.| [2005]. En particulier, ils permettent selon les praticiens de générer un
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grand nombre de candidatures & un coit relativement faible. L’efficacité du site web est
de plus fortement corrélée avec la visibilité et la réputation du recruteur [Rynes and Cable

2003].

Des chercheurs ont analysé ’effet des sites d’entreprises en menant des expérimentations
et ont montré que des attributs comme 'esthétique (ex. : 'inclusion d’images, 'utilisation
de polices distinctives), le contenu (ex. : aborder les caractéristiques importantes des em-
plois), et la fonctionnalité (ex. : facilité de navigation) sont importants pour expliquer les
réactions des candidats potentiels [e.g. Braddy et al.| 2006; Cober et al.| 2003; Williamson
et al.| 2003|. Par exemple, [Thompson et al. [2008] évaluent la facilité de navigation sur
le site web par le nombre de pages et le temps nécessaires pour atteindre 'offre d’emploi
étudiée.

Cependant, bien qu’un certain nombre d’études aient été menées récemment dans la
littérature sur l'utilisation des sites web d’entreprises comme moyen de recrutement, de
nombreux points restent encore & éclaircir. Par exemple, nous ne savons pas quel type
d’information est recherché en premier sur le site web, ou ce qui cause le départ d’un

visiteur sans avoir soumis de candidature [Breaugh [2008].

3.1.4 Le job board

Bien qu'ils permettent de générer de gros volumes de candidatures, les job boards (sites
d’emploi) ont encore recu peu d’attention de la part des chercheurs. ? ont étudié les diffé-
rences entre les candidatures générées par les sites généralistes (e.g. Monster.com) et celles
géneérées par les sites spécialisés (secteur ou fonction). Les résultats obtenus montrent que
les candidats issus des sites spécialisés ont un meilleur niveau d’études et de compétences,

mais moins d’expérience professionnelle que ceux issus des sites généralistes.

3.1.5 Le calendrier

Selon le type de profil ciblé, le moment ot débute le processus de recrutement est important.
Turban and Cable|[2003] ont montré que les employeurs cherchant a recruter sur les campus
d’université avaient plus de candidats et des candidats de meilleure qualité si le processus

commence tot dans ’année.
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3.2 Propositions de facteurs explicatifs

Nous proposons ici un ensemble de facteurs pouvant contribuer & expliquer la performance
d’une campagne de recrutement. Certains sont inspirés et découlent de I’état de I'art pré-
senté en section [3.1] tandis que d’autres sont de nouvelles propositions provenant de nos
échanges avec des experts du recrutement, ainsi que de nos connaissances acquises sur le
domaine. En reproduisant le processus de candidature standard sur Internet, nous mettons
en évidence & chacune des étapes de maniére “macro” les facteurs pouvant intervenir sur
la performance d’une offre d’emploi postée sur un site d’emploi donné. L’ensemble de ces
facteurs est détaillé dans un second temps. Nous distinguons deux types de facteurs :

— les facteurs inflexibles, qui sont déterminés par la définition des besoins de I’entreprise,
I’entreprise elle-méme, ou encore les données conjoncturelles, et qui de ce fait doivent
étre considérés comme des données ;

— les facteurs flexibles, découlant de choix faits par le recruteur.

Le chapitre [6] présente le détail de 'obtention de ces facteurs dans le cadre de 'application
a notre étude (les facteurs sont calculés a partir de la base de données Multiposting.fr, ainsi
qu’a partir de données obtenues par des sources externes). Le calcul des facteurs proposés

pourra alors étre adapté afin de répondre a d’éventuelles contraintes méthodologiques.

3.2.1 Processus de candidature et facteurs explicatifs

La figure [3.I]reproduit le parcours standard d’un candidat potentiel qui recherche des offres
sur un site d’emploi donné. Les ellipses en trait plein représentent les étapes pour lesquelles
nous pouvons mesurerﬂ selon le site et le mode de candidature choisi, les effectifs concer-
nés : le nombre de candidatures effectives ou le nombre de clics pour postuler, et le nombre
de visualisations (sur certains sites). Lors du passage d’'une étape a une autre, les catégories
de facteurs explicatifs candidats intervenant (sur le volume de candidats potentiels ou sur
la décision du candidat de passer a ’étape suivante du processus) sont mentionnées. Une
méme catégorie peut intervenir & plusieurs niveaux car différents facteurs sont impliqués.

Les catégories (et sous-catégories) de facteurs sont détaillées dans les sections suivantes.

1. Grace aux données enregistrées par Multiposting.fr.
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FIGURE 3.1 — Représentation schématique du processus de candidature et intervention des

facteurs potentiels
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3.2.2 Les facteurs inflexibles

3.2.2.1 Conjoncture sur le marché de I’emploi

Dans le but d’écarter toute confusion, nous commencons par définir les termes “offre” et
“demande” sur le marché de ’emploi. Afin de nous adapter au vocabulaire employé dans les
études menées sur le domaine du recrutement, nous appellerons “offre” les offres d’emploi
proposées par les entreprises cherchant & recruter, et “demande” les candidats potentiels

aux offres d’emploi, en référence aux “demandeurs d’emploi”ﬂ.

Selon les périodes, les niveaux d’offre et de demande sur les différents secteurs et fonc-
tions du marché de ’emploi peuvent varier. Aussi, les rapports de tension entre offre et
demande varient également au cours du temps. Plus généralement, tous les critéres per-
mettant de décrire un poste sont sujets & des mesures de tensions entre offre et demande.
Cependant, les données conjoncturelles ne sont disponibles publiquement que pour cer-
tains de ces critéres et pour certaines périodes. La conjoncture peut également avoir une
dimension géographique. Les tensions entre offre et demande dépendent du temps et de la
localisation. Ces informations conjoncturelles sont des facteurs candidats pertinents pour
expliquer la performance d’une campagne de recrutement car :

— Pour des critéres de recherche donnés, plus le volume d’offres est important, plus les
candidats potentiels ont le choix parmi les offres pouvant leur correspondre. Pour un
nombre de candidats potentiels donné (et un nombre de candidatures supposé fixe
pour chaque candidat potentiel), le nombre de candidatures regues par offre diminue
avec le nombre d’offres.

— Symétriquement, pour des critéres de recherche donnés et un nombre d’offres fixe, le
nombre de candidatures par offre augmente avec le nombre de candidats potentiels
(ou la demande).

Les niveaux d’offre et de demande peuvent étre connus ou traduits indirectement par des
indicateurs de conjoncture comme par exemple la taille de la population active ou le nombre

de chomeurs.

2. Tl est intéressant de remarquer que la terminologie employée en Economie est contraire a celle que
nous utilisons. En effet, l'offre désigne alors les chercheurs d’emploi tandis que la demande émane des
entreprises.
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Nous recensons ici des données de conjoncture disponibles publiquement. Les éléments
utilisés en pratique seront explicités dans le chapitre [6] Les sources de données de conjonc-
ture peuvent étre classées en deux catégories : les institutions et les sites d’emploi. Parmi
les institutions, I’INSEEEI (cf. tableau , Pole Emploilﬂ et la DARESE] (cf. tableau
fournissent des données sur la population active, les chéomeurs, les volumes d’offres et de
demandes selon la période et la localisation. Du coté des sites d’emploi, ce sont Keljob.com
(cf. tableau , Apec,frﬁ (cf. tableau et Monster.fr (cf. tableau qui fournissent
des indicateurs traduisant les tendances du marché du recrutement en ligne. Le nombre
d’indicateurs fournis pouvant étre trés grand, nous proposons ici une synthése de ceux qui

semblent pertinents au vu de la problématique.

Indicateur Unité Date / période | Echelle
géographique
Population légale effectif 2008 commune, départe-
ment, ZE, région
Nombre de personnes actives de | effectif 2007 commune, départe-
15 &4 64 ans ment, ZE, région
Nombre de personnes actives | effectif 2007 commune, départe-
occupées de 15 & 64 ans ment, ZE, région
Nombre de chémeurs de 15 & | effectif 2007 commune, départe-
64 ans au sens du recensement ment, ZE, région
Demandeurs d’emploi de caté- | effectif au 31 décembre, | commune, départe-
gories A, B, C au sens du BITEI 2009 et 2010 ment, ZE, région
Demandeurs d’emploi de caté- | effectif au 31 décembre, | commune, départe-
gorie A au sens du BIT 2001 a 2010 ment, ZE, région

Définition INSEE d’une zone d’emploi (ZE) : espace géographique & l'intérieur duquel la plupart
des actifs résident et travaillent, et dans lequel les établissements peuvent trouver l’essentiel de la

main d’ceuvre nécessaire pour occuper les emplois offerts.

TABLE 3.1 — Indicateurs de conjoncture fournis par 'INSEE

Les valeurs de l'indice de diffusion Apec sont disponibles en ligne au niveau global.
Cet indice est spécifique aux offres d’emploi “cadre” diffusées sur Internet. Les valeurs de
I'indice Monster sont disponibles en ligne au niveau global et par secteur d’activité. Bien

que le barométre Keljob soit détaillé par secteur, les valeurs exactes ne sont pas disponibles

3. Institut National de la Statistique et des Etudes Economiques (www.insee.fr).

4. www.pole-emploi.fr

5. Direction de ’Animation de la Recherche, des Etudes et des Statistiques, qui dépend du Ministére
du Travail, de ’Emploi et de la Santé (www.travail-emploi-sante.gouv.fr)

6. Association Pour I'Emploi des Cadres (www.apec.fr)
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Indicateur Unité Date / période | Echelle
géographique

Demandeurs d’emploi inscrits | effectif 1997 a 2011, par | département, région

en fin de mois a Péle Emploi mois

en catégories A, B, C

Demandeurs d’emploi inscrits | effectif 1997 a 2011, par | département, région

en fin de mois a Pole Emploi mois

en catégorie A

Offres d’emploi collectées a | effectif 1997 a 2011, par | département, région

Pole Emploi mois

TABLE 3.2 — Indicateurs de conjoncture fournis par le Pole Emploi / la DARES

Indicateur Unité Date / période | Echelle
géographique

Barométre Keljob du marché | indice 2008 a 2011, par | France

de 'emploi sur Internet (base 100) | mois

TABLE 3.3 — Indicateur de conjoncture fourni par Keljob.com

Indicateur Unité Date / période | Echelle

géographique
Indice de diffusion des offres | indice aout 2005 a 2011, | France
d’emploi cadre sur Internet (base 100) | par mois

TABLE 3.4 — Indicateur de conjoncture fourni par Apec.fr

Indicateur Unité Date / période | Echelle
géographique

Monster index de l’emploi en | indice 2006 a 2011, par | France

ligne (base 100) | mois

TABLE 3.5 — Indicateur de conjoncture fourni par Monster.fr
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en ligne de maniére exhaustive. Nous ne pourrons donc pas ’exploiter dans la pratique.

3.2.2.2 Poste a pourvoir

L’état de la littérature a permis de mettre en évidence que les caractéristiques du poste
& pourvoir peuvent influencer les individus dans leur décision de candidature. Dans le
processus de candidature (cf. figure , les caractéristiques du poste vont intervenir deés
lors que 'individu en prend connaissance : les premiéres informations apparaissent dans le
titre de l’annonce[ﬂ, et le détail dans la description si 'individu décide de visualiser 'offre.
En reprenant les facteurs cités précédemment et en complétant la liste, nous proposons de
prendre en compte comme facteurs explicatifs :

— le type de contrat (ex : contrat & durée indéterminée, contrat a durée déterminée,

stage, contrat d’apprentissage, etc.);
— le niveau d’études requis (ex : BEP/CAP, Bac, Bac+2, Bac+5, etc.);
— le nombre d’années d’expérience requises ;

— le type de formation recherchée;

les compétences recherchées ;

la localisation (ville / zone d’emploi / département / région administrative / région
basée sur les indicatifs téléphoniques) ;
— la tranche de salaire proposée;

— la fonction sous-jacente aux missions proposées (générique).

3.2.2.3 Entreprise recruteur

La revue de la littérature a mis en évidence que la notoriété de l'entreprise influence
la décision de candidature. Les grandes entreprises sont percues comme plus attractives
aux yeux des candidats potentiels. Lorsque le candidat potentiel prend connaissance de
I'entreprise qui recrute ou du diffuseur de ’annonce si celle-ci n’est pas connue, cela peut

influencer sa décision de poursuivre le processus de candidature & cette offre.

Des recherches nous ont permis d’identifier des études menées par des instituts délivrant

8. 1l faut noter que I'individu a déja connaissance de certaines informations sur le poste car il a effectué
une requéte sur certains critéres via le moteur de recherche du site.
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des “indices” d’image et d’attractivité en tant qu’employeur. Le tableau synthétise les

différents indices identifiés ainsi que leurs caractéristiques majeures.

Comme cela est mis en évidence, 'information sur les indices d’image et attractivité
n’est disponible que pour une sélection de grandes entreprises, ou pour les premiéres du
classement. Le périmétre des clients de Multiposting.fr n’étant pas limité aux grandes
entreprises, ces données sont manquantes pour une partie importante des clients diffuseurs

d’annonces. Nous proposons donc dans le paragraphe suivant une solution alternative.

Comme alternative a ces indices, nous proposons de prendre en compte dans le mo-
déle des facteurs explicatifs permettant de traduire indirectement le degré de notoriété
et d’attractivité de 'entreprise. En d’autres termes, nous supposons ces facteurs corrélés
avec le degré de notoriété et d’attractivité de 'entreprise et proposons de les employer en
substitution. Le modéle statistique retenu permettra par la suite de confirmer ou infirmer
I'impact de ces variables sur la performance des campagnes de recrutement. Les facteurs
candidats sont :

— le nombre de salariés;

— le secteur d’activité de ’entreprise ;

— le chiffre d’affaires annuel.

Parfois, 'entreprise qui recrute n’est pas connue des candidats car celle-ci a fait appel a des
services extérieurs pour trouver des candidats (par exemple un cabinet de recrutement).
Il faut alors s’intéresser aux caractéristiques du “diffuseur de ’annonce”. Ne connaissant
pas l'entreprise qui souhaite recruter, les candidats potentiels vont alors s’intéresser a la

notoriété et santé financiére de ’entreprise qui a diffusé 'annonce.

3.2.2.4 Diffuseur de I’annonce

Les facteurs cités précédemment pour I'entreprise recruteur sont d’'intérét pour décrire le
diffuseur de I’annonce :

— le nombre de salariés;

— le chiffre d’affaire annuel.
Etant donné que le diffuseur de I’annonce peut ou non étre entreprise employeur, nous

proposons d’introduire une variable catégorielle indiquant le type de diffuseur : entreprise
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Source Type d’indice Périmétre Méthodologie Disponibilité

IPSOS Barométre de | 30 grandes en- | -Enquéte réali- | Information
suivi d’image | treprises fran- | sée par téléphone | publique
(différence entre | caises au domicile des
le % d’inter- interviewés, sur
viewés déclarant 2 jours
avoir une bonne -Echantillon de
image et le % deé- plus de 900 per-
clarant avoir une sonnes de 18 ans et
mauvaise image plus représentatif
de l’entreprise) de la population

francaise (méthode
des quotas)

TNS -Palmarés spon- | Plus de | -Enquéte  réalisée | Information pu-

Sofres tané des entre- | 100 grandes | en face-d-face dans | blique pour le top
prises les plus at- | entreprises plus de 50 écoles | 25 des entreprises
tractives (en % | francaises (de commerce et | (écoles de com-
d’interviewés) d’ingénieurs), sur | merce vs écoles
-Score d’at- une vingtaine de | d’ingénieurs)
tractivité des jours
entreprises (% de -Echantillon de plus
notes comprises de 500 éléves
entre 5 et 10)

Universum| Indice d’attrac- | Grandes en- | Enquéte réalisée | Information pu-
tivité en tant | treprises dans | auprés de 130 000 | blique top 50
qu’employeur le monde étudiants issus | des  entreprises
(rang évalué a d’écoles /universités | (commerce vs
partir du nombre prestigieuses ingénierie)
de fois ou l’entre-
prise est choisie
comme “em-
ployeur idéal”)

Randstat | Score  d’attrac- | 200 plus | Enquéte réalisée en | Information

(Awards) | tivité en tant | grandes en- | ligne auprés d’un | publique : entre-
qu’employeur (% | treprises échantillon repré- | prises nominées
des interviewés | francaises sentatif de 10 000 | et lauréates de
qui  voudraient salariés potentiels | chaque secteur
travailler ~ pour (étudiants et popu-

Pentreprise) lation active de 18
a 65 ans)

Great Palmarés des | Entreprises en | Enquéte réalisée | Information pu-

Place to | entreprises les | Europe par courrier ou | blique top 30

work plus attractives par internet auprés | des  entreprises
en tant qu’em- des salariés des | francaises, top 25
ployeur (rang entreprises des grandes
fourni & partir du entreprises en
score obtenu) Europe, top 50

des PME en
Europe

TABLE 3.6 — Indices d’image et d’attractivité des entreprises
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(hors SSII), SSII, cabinet de recrutement, agence d’intérim, PME, collectivité. Ces diffé-
rents types de diffuseurs ont différentes stratégies de recrutement et peuvent donc susciter

des réactions différentes auprés des candidats potentiels.

3.2.3 Les facteurs flexibles

3.2.3.1 Site d’emploi

Rigoureusement, le site d’emploi doit étre considéré comme un facteur semi-flexible, car
bien que le choix du site d’emploi puisse étre sujet & des recommandations, choisir un site
implique D'acceptation de ’ensemble de ses caractéristiques comme une donnée. Chaque
caractéristique du site ne peut pas étre choisie indépendamment. Pour choisir le(s) site(s)
adéquat(s) pour une campagne de recrutement donnée, nous proposons de nous baser sur
les informations de signalétique :
— le type de portail (généraliste, spécialisé, blog, réseau social, école / association d’an-
ciens, etc.);
— la spécialisation si elle existe (fonction, secteur, type de contrat, discrimination po-
sitive, etc.);

— la gratuité (site payant ou site gratuit pour la diffusion d’annonces).

3.2.3.2 Rédaction et contenu de ’annonce

Titre. Sur la plupart des sites d’emploi, les candidats potentiels visualisent une liste
d’offres (géneérée par la requéte qu’ils ont effectuée sur le moteur de recherche) avant de
visualiser le contenu d’une offre d’emploi. La liste générée présente le titre des offres ainsi
que d’autres éléments sur le poste dépendant du site en question. Le candidat potentiel est
donc d’abord confronté & une premiére décision : celle de cliquer ou non sur le lien défini
par le titre de l'offre afin d’en consulter le détail. Par conséquent, nous pouvons supposer
que la maniére de rédiger le titre de 'annonce va avoir une influence sur la décision de

visualiser le texte complet de l'offre (et par suite la décision de candidature).

Pour étudier I'influence du titre de ’annonce, nous proposons d’analyser les facteurs
suivants :

— longueur du titre (nombre de caractéres) ;
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— nombre de mots dans le titre;
— présence/absence de mots-clés dans le titre (une liste de mots-clés candidats perti-

nents doit étre établie, voir chapitre [4] pour la méthodologie d’obtention).

Description. Au moment d’accéder au contenu de I'annonce, le candidat potentiel a
déja connaissance de certaines caractéristiques du poste : éventuellement ’entreprise qui
recrute, le titre, ainsi que les critéres sur lesquels il a effectué sa recherche. Une fois que le
candidat potentiel accéde au contenu de ’annonce, il prend alors connaissance des détails
sur le poste & pourvoir : description de la société qui recrute (sauf si le diffuseur n’est pas
Pentreprise qui recrute et qu’il ne souhaite pas donner de détails sur son client), description
des missions et description du profil recherché. En fonction de tous ces critéres, il va alors
décider si le poste lui correspond ou non et envoyer ou non une candidature. Nous proposons
d’intégrer au sein du modéle statistique le texte de I’annonce grace & des méthodes de fouille
de données textuelles. En effet, une partie importante des informations dont nous disposons
sur offre d’emploi est située dans le texte de I’annonce, et ce, de maniére trés peu ou non
structurée (c’est un texte libre, parfois découpé en trois parties comme évoqué ci-dessus).
Nous allons donc utiliser la fouille de textes afin d’analyser ce contenu (identification des
mots, de leurs roles grammaticaux, etc.) et d’en extraire des connaissances exploitables au
sein d’un modéle statistique. Les mots-clés présents dans le texte ainsi que les composantes
extraites par analyse sémantique serviront de facteurs explicatifs au sein de notre modéle

(cette partie sera développée dans le chapitre [4).

Méme si le candidat potentiel s’intéresse au poste dont il est en train de consulter le
descriptif, d’autres critéres peuvent également influencer son choix. En effet, la construction
de 'annonce, le style rédactionnel (complexité du texte, ponctuation), ainsi que la richesse

de 'expression peuvent faire “pencher la balance” dans un sens ou dans ['autre.

Pour ce qui est de la construction de ’annonce, nous suggérons de prendre en compte
la répartition en volume des différentes parties de ’annonce :

— proportion (en longueur) de la partie “descriptif société” ;

— proportion (en longueur) de la partie “missions” ;

— proportion (en longueur) de la partie “profil recherché”.
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Pour obtenir des suggestions d’indicateurs traduisant le style rédactionnel d’un texte ou la
richesse de I’expression, nous avons parcouru la littérature de ’analyse de données textuelles
le.g. Monieére et Labbé| 2002; [Habert et al.| 2000]. Les indicateurs doivent étre envisagés
au vu de leur pertinence vis-a-vis du type de textes que nous étudions : des textes courts
(90% des annonces d’emploi de notre base ont une longueur comprise entre 1000 et 3000

caractéres), trés stéréotypés.

Dans un premier temps, nous nous intéressons & la longueur du texte, ainsi qu’a la
longueur et structure des phrases. Une phrase est définie par une suite de mots délimitée
par le point, les trois points de suspension, le point d’interrogation ou le point d’excla-
mation. Par exemple, des phrases longues dans une annonce d’emploi peuvent rendre la
compréhension du texte plus difficile relativement & des annonces plus fragmentées avec
de courtes phrases. De méme, I'usage intensif de la virgule indique une phrase compliquée.
Nous suggérons les indicateurs suivants :

— longueur du texte (égale au nombre total de caractéres) ;

— nombre de phrases;

— nombre de mots;

— nombre moyen de mots par phrase;

— nombre moyen de virgules par mot ;

— nombre moyen de parenthéses par phrase;

— nombre de points d’exclamation (effectif absolu car trés faible en pratique) ;

— nombre moyen de caractéres par mot.

Nous nous intéressons ensuite & l'usage des différentes catégories grammaticales dans le
texte. Celles-ci sont reconnues grace & un lemmatiseur qui identifie et étiquette les mots
du texte. Nous proposouns de calculer les proportions de différentes catégories de mots
relativement au nombre total de mots :

— proportion de verbes;

— proportion de noms communs.
Un excédent du groupe verbal signifie que 'accent est mis sur I’action tandis qu’un excédent

de noms implique la stabilité.
Le nombre de mots dans un texte peut également étre appelé le nombre d’occurrences. Dans
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I’ensemble de ces occurrences, un certain nombre de formes distinctes peuvent étre relevées
(le nombre de mots différents). Le nombre d’hapax désigne le nombre de formes qui n’ont
qu’une seule occurrence dans le texte. Enfin, les nombres d’hapax et de formes distinctes
sont utilisés pour traduire la richesse et la diversité du vocabulaire employé. Etant donné
que les textes ont des longueurs variables, nous proposons les indicateurs suivants :

— nombre de formes divisé par le nombre d’occurrences ;

— nombre d’hapax divisé par le nombre de formes.
Un inconvénient bien connu de ces indicateurs est que de par leur nature, ils décroissent
avec la longueur du texte. En effet, une caractéristique générale des textes est que le nombre
de formes distinctes et d’hapax augmente moins que proportionnellement avec le nombre

d’occurrences.

Le calcul des indicateurs cités ci-dessus peut étre décliné pour chaque partie de I’annonce

(si nous disposons de cette information).

3.2.3.3 Moment de diffusion

Cette section est consacrée a une étude sur 'impact & court terme et & long terme du
moment de diffusion de ’annonce. Cependant, le moment de diffusion ne pourra pas étre
pris en compte en tant que facteur explicatif car sur la plupart des sites d’emploi, le décalage
entre diffusion via 'outil et mise en ligne sur le site est trés important (il peut aller de

quelques heures a plusieurs jours).

Heure de diffusion. Les annonces peuvent étre diffusées via Multiposting.fr & toute
heure de la journée. L’heure exacte de mise en ligne sur le(s) site(s) d’emploi choisi(s)
dépend de I’heure & laquelle I’annonce est postée avec 1’outil. Nous nous intéressons &
I'impact que peut avoir [’heure de mise en ligne sur la performance finale de ’annonce. En
effet, dans les moteurs de recherche d’annonces des sites d’emploi, la date de publication a
une grande importance sur le classement des offres dans la liste qui est présentée au candidat
potentiel. Plus la date est récente, plus I’annonce aura de chances d’étre présentée parmi

les premiers résultats de la recherche.

Pour obtenir de premiers éléments de réponse, nous avons recours a une extraction de la
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base de données de Multiposting.fr. Ne connaissant pas le moment exact de mise en ligne
sur les différents sites, nous devons nous focaliser sur un site pour lequel la diffusion est
trés rapide : Monster.fr. Notre échantillon d’étude se compose de 6 930 annonces postées
sur Monster.fr entre le 1°" janvier 2010 et le 5 aott 2011, et ayant été diffusées sur le
site pendant 25 jours ou plusﬂ IL’étude du moment de réception des candidatures sur un
sous-échantillon de 45 annonces ayant obtenu 25 clics ou plus au cours des premiéres 24h
de diffusion indique un délai compris entre 60 et 160 minutes pour obtenir les premiéres
candidatures. Le délai avant que I’annonce soit visible auprés des candidats potentiels est
donc approximativement de 1h & 2h40. Bien que conscients des limites que cela implique,
nous considérons dans ce qui suit que le délai pour la visibilité sur Monster.fr est constant
d’une annonce & 'autre. Ce délai est estimé par la médiane évaluée sur le sous-échantillon
de 45 annonces. Le délai médian étant de 1h30, erreur maximale peut alors étre estimée
a 1h10. Le moment de diffusion via ’outil Multiposting.fr est donc translaté de 1h30 pour
approcher le moment de mise en ligne réel. Cependant, afin de donner de la robustesse aux

statistiques, nous étudions des créneaux agrégés de deux heures.

La figure représente les répartitions des annonces postées avec mode de candidature
par e-mail et des CV regus en fonction du créneau horaire. Symétriquement, la figure [3.3
représente les répartitions des annonces postées avec mode de candidature par URL et des

clics en fonction du créneau horaire.

Les répartitions des CV recus et clics de redirection en fonction du créneau horaire étant
trés proches, 'heure de candidature des visiteurs du site d’emploi semble indépendante du
moment de diffusion des annonces (nous ne détectons pas de schéma), mais plutot liée aux
habitudes de connexion de ces internautes. Ces figures montrent que les 3% d’annonces
avec mode de candidature par e-mail (ou les 7% d’annonces avec mode de candidature par
URL) arrivant en ligne de 20h & 22h se retrouvent en téte de liste pour les 30% de candidats
potentiels en ligne de 20h & 10h le lendemain matin. De plus, la concurrence avec des offres
postées de maniére proche dans le temps est faible, contrairement aux annonces arrivant

en ligne de 10h & 20h pour lesquelles la concurrence avec les autres offres est forte étant

9. Cette durée est choisie arbitrairement de sorte que nous puissions étudier les retours journaliers sur
presque un mois (les 25 premiers jours de diffusion), la durée “standard” de diffusion sur une grande partie
des sites d’emploi.
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FIGURE 3.2 — Répartitions des annonces postées (candidature par e-mail) et CV regus en
fonction du créneau horaire
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FIGURE 3.3 — Répartitions des annonces postées (candidature par URL) et clics de redi-
rection en fonction du créneau horaire
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donné les flux importants d’annonces tout au long de la journée.

Dans la pratique nous n’avons pas de controle direct sur ’heure de mise en ligne de
I’annonce. Pour la suite des analyses, nous nous focalisons donc sur I’étude des créneaux
horaires de diffusion via Multiposting.fr calculés & partir de ’heure enregistrée en base
de données. La proportion d’offres postées avant 8h et aprés 20h étant égale & 1%, nous
éliminons ces derniéres de I’échantillon étudié. L’échantillon des annonces est divisé en 12
sous-ensembles : 6 créneaux horaires (créneaux de 2h de 8h a 20h) et 2 modes de candidature

(cf. figure [3.4)).

Nombre
d'annonces

1200

Candidature par mail ® Candidature par URL

1000
800

600

400

200 I I
. Bl

8h-10h  10h-12h  12h-14h  14h-16h 16h-18h  18h-20h

Créneau horaire

FIGURE 3.4 — Effectifs des annonces postées (candidature par e-mail ou URL) en fonction
du créneau horaire

Nous étudions le volume de retours obtenus a l'issue des premiéres 24h de diffusion en
fonction de I'’heure ol 'annonce est postée via l'outil. La figure [3.5] représente le nombre
de retours journaliers (CV ou clics selon le mode de candidature) moyen en fonction du
nombre de jours de diffusion. Chaque créneau horaire est représenté par une courbe. Nous
avertissons le lecteur que ces deux graphiques sont présentés dans un but illustratif et ne
permettent pas de tirer une conclusion générale sur l'effet de I’heure de diffusion (possible

présence de biais non identifiés, étude sur un seul site, etc.).

Les courbes moyennes de réception de candidatures sont globalement assez proches pour
les différents créneaux horaires. Toutefois, le créneau 18h-20h semble apporter de plus
nombreux retours en moyenne a l'issue des premiéres 24h (également le créneau 14h-16h
pour les candidatures par URL). Afin de savoir si ces écarts observés pour le premier jour

de diffusion peuvent étre considérés comme significatifs, nous utilisons un modéle ANOVA
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Candidature par e-mail Candidature par URL
Nombre Nombre
de CV de clics
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14h-16h  —— 16h-18h 18h-20h

FI1GURE 3.5 — Retours journaliers moyens par annonce en fonction du nombre de jours de
diffusion et du créneau horaire de diffusion

a un facteur. Le test d’homogénéité des variances [Levene [1960] effectué dans un premier
temps indique un non rejet de ’hypothése d’égalité des variances. Le test d’égalité des
moyennes permet de confirmer qu’il existe des différences significatives entre les retours
moyens agsociés aux différents horaires. De plus, une annonce postée entre 18h et 20h
obtient significativement plus de retours qu’une annonce postée pendant les autres tranches
horaires (pas de différence significative avec le créneau 14h-16h pour les candidatures par

URL).

Cette différence observée le premier jour de diffusion n’est plus observée au bout de
25 jours de diffusion. En effet, les tests statistiques effectués ne montrent alors pas de

différence significative entre les moyennes associées aux différents créneaux horaires.

L’heure de diffusion dans la journée peut donc constituer un facteur candidat pour expliquer
des variations dans la performance de l'annonce durant les premiers jours de diffusion.
Toutefois, ’étude de son impact est trés complexe car celui-ci dépend du fonctionnement
du moteur de recherche (influence de la date de diffusion plus ou moins importante sur le

classement des offres relativement a celle de la pertinence de 'offre au regard de la recherche
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effectuée).

Remarque 3 Nous connaissons les fonctions associées aux postes a pourvoir par les an-
nonces de notre échantillon. Nous avons étudié la répartition des candidatures en fonction

2

de Uheure de la journée pour les différentes fonctions (“Commercial / Vente”, “Informa-
tique et Technologies”, “Ressources Humaines”, etc.), mais n’avons pas pu faire ressortir
de résultats. En effet, nous avons observé des résultats non consistants (peu d’écart avec
la répartition globale et répartitions différentes entre les deur modes de candidature) ne

permettant pas de faire ressortir des différences au niveau des heures de candidatures entre

les différentes fonctions et par rapport a la moyenne.

Jour de diffusion. Nous nous intéressons maintenant & I'impact que peut avoir le jour
de diffusion sur la performance de I’annonce. Le jour est ici étudié en tant que jour de
la semaine, les modalités du facteur étant le lundi, mardi, ..., dimanche. Nous reprenons
Iéchantillon étudié dans le paragraphe précédent. La figure [3.0] représente la répartition
des annonces postées et des candidatures regues via Monster.fr en fonction du jour de la
semaine, pour chaque mode de candidature. Les annonces étant postées au plus tard a 20h,
et étant donné le délai de diffusion sur le site Monster.fr, nous pouvons supposer que le

jour de diffusion est correctement identifié pour toutes les annonces.

Candidature par mail Candidature par URL
B Annonces postées CV regus B Annonces postées M Clics de redirection
o 25 o 25
20 20
15 15
10 10
: ; 11
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< S < N < & & S & @ > & < &

v S g ¥y & f & AR Y S R §
X X2 (,)\é‘ x> X Q‘é\
Jour de la semaine Jour de la semaine

F1GURE 3.6 — Répartitions des annonces postées et candidatures en fonction du jour de la
semaine

86% des candidatures sont envoyées du lundi au vendredi, avec une légére baisse le vendredi
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(environ 14% des candidatures). Le week-end, le volume de candidatures est beaucoup plus
faible, avec environ 7% de candidatures chaque jour. Nous souhaitons étudier I'impact du
jour de diffusion sur le volume des retours observés durant les premiers jours de diffusion

de 'annonce.

L’effectif des annonces postées le samedi ou le dimanche étant trés faible (cf. figure|3.7)),
nous les retirons de I’échantillon étudié. L’échantillon des annonces est donc divisé en 10

sous-ensembles : 5 jours de la semaine (de lundi & vendredi) et 2 modes de candidature.

Nombre
d'annonces
900
800
700

600
500
400
300
200
100
O — pm—

Lundi Mardi  Mercredi  Jeudi  Vendredi Samedi Dimanche

Candidature par mail m Candidature par URL

Jour de la semaine

FI1GURE 3.7 — Effectifs des annonces postées (candidature par e-mail ou URL) en fonction
du jour de la semaine

Comme précédemment, nous étudions le volume de retours obtenus & ’issue des premiéres
24h de diffusion en fonction du jour ot 'annonce est postée via loutil. La figure |3.8
représente le nombre de retours journaliers (CV ou clics selon le mode de candidature)
moyen en fonction du nombre de jours de diffusion. Chaque jour de la semaine est représenté
par une courbe. De méme que pour I’heure de diffusion, ces deux graphiques sont présentés
dans un but illustratif mais ne permettent pas de tirer une conclusion générale sur ’effet

du jour de diffusion.

Pour les deux modes de candidature, les retours moyens a I’issue du premier jour de diffusion
sont plus élevés pour les annonces ayant été diffusées un lundi, un mardi, ou un mercredi.
De plus, les remontées observées a 'issue du quatriéme et troisiéme jour de diffusion pour
les courbes associées respectivement au jeudi et vendredi correspondent & une hausse du

volume de candidatures le lundi.

Le test d’homogénéité des variances effectué dans le cadre d'un modéle ANOVA permet
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Candidature par e-mail Candidature par URL
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F1GURE 3.8 — Retours journaliers moyens par annonce en fonction du nombre de jours de
diffusion et du jour de diffusion

d’accepter I’hypothese d’égalité des variances. Le test d’égalité des moyennes indique des
différences trés significatives entre les jours de la semaine. Les retours moyens a 1’issue des
premiéres 24h de diffusion sont significativement plus élevés pour les annonces diffusées le
lundi, mardi ou mercredi, comparé aux annonces diffusées le vendredi (et le jeudi pour les
annonces avec candidature par URL). Toutefois, les différences ne sont plus significatives

au 25° jour de diffusion de I'annonce.

Remarque 4 Selon le profil des candidats, les jours de recherche (et par suite de candi-
dature) peuvent différer. Nous avons observé les répartitions des candidatures en fonction
du jour de la semaine associées & chaque fonction. Cependant, les écarts par rapport & la
répartition globale sont faibles et la répartition des annonces postées pour une fonction peut
influencer celle des candidatures regues. Nous n’avons donc pas pu faire ressortir de résultat

sur les comportements de connexion des candidats pour les différentes fonctions.

Mois de diffusion. Pour certains types de contrat, comme les stages ou les formations

par apprentissage, les candidats potentiels sont disponibles pendant une période précise dé-
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terminée par leur formation. De plus, les candidats effectuent généralement leurs recherches
plusieurs semaines ou mois & 'avance et le recruteur doit étre visible & ce moment-la. Si
la campagne de recrutement est lancée trop tardivement, il y aura moins de candidats po-
tentiels et leur profil sera de moins bonne qualité (cf. section , les meilleurs candidats
ayant déja trouvé un poste. Le mois de diffusion est donc a prendre en considération pour

les contrats impliquant un calendrier de formation.

3.3 Synthése

A partir de la littérature et de nos propres hypothéses (formulées grace aux connaissances
que nous avons acquises du domaine ou & partir de I'observation de statistiques descrip-
tives), nous avons proposé un ensemble de facteurs potentiels pour expliquer la performance
d’une annonce diffusée sur Internet. Nous avons divisé ces facteurs en deux sous-ensembles :
les facteurs inflexibles et les facteurs flexibles. Les facteurs inflexibles devront étre consi-
dérés dans le modéle mais sont déterminés par le poste, I'entreprise ou des facteurs de la
conjoncture et sont donc non modifiables. En revanche, le recruteur a une influence directe

ou indirecte sur les facteurs flexibles.

Certains de ces facteurs pourront étre obtenus directement grace aux informations enregis-
trées dans la base de données Multiposting (informations sur le poste & pourvoir comme le
niveau d’expérience, le niveau d’études requis, le type de contrat, etc.). D’autres nécessite-
ront des pré-traitements pour étre extraits et rendus exploitables (localisation, indicateurs
sur le style rédactionnel, etc.). Nous verrons par la suite que certains facteurs ne seront
pas exploitables en pratique (par exemple, le salaire est trés peu renseigné et les parties de
l’annonce sont rarement identifiées). Par ailleurs, pour obtenir certains facteurs, des études
plus conséquentes seront nécessaires (cf. chapitre . Des techniques d’apprentissage et
de fouille de données textuelles seront utilisées pour extraire la fonction associée a I'offre
d’emploi, ainsi que le vecteur des descripteurs du texte de 'offre (mots-clés, composantes
issues de 'analyse sémantique). Enfin, des données externes devront étre utilisées pour les

facteurs décrivant la conjoncture ou le recruteur/diffuseur de I’annonce.
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Chapitre 4

Fouille de textes appliquée aux offres
d’emplo1 et extraction des
connalssances

4.1 Présentation d’une offre d’emploi sur Internet

La publication massive d’offres d’emploi sur les sites web dédiés a ’emploi a nécessité la mise
en place de nomenclatures afin d’offrir aux internautes et candidats potentiels la possibilité
d’atteindre les offres d’emploi qui les intéressent a ’aide de moteurs de recherche. Ainsi,
en plus d’un outil de recherche par mots-clés parcourant ’ensemble du texte de l'offre, les
sites d’emploi proposent une liste de critéres a plusieurs modalités pour la recherche des
offres d’emploi. Cette liste de critéres est spécifique & chaque site, ainsi que la liste des
modalités correspondantes. Cependant, on peut citer une liste de critéres communément
trouvés sur les sites d’emploi et dont les modalités peuvent étre facilement rapprochées :
— le nom de la société qui diffuse 'annonce,

— le type de contrat,

le niveau d’études requis,
— le nombre d’années d’expérience requises,
— le pays,
— le code postal.
De plus, les offres d’emploi sont communément présentées & travers trois champs texte :

— le descriptif de la société qui recrute,
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— le titre,

— la description de l’annonceE].

Une offre présente également des champs semi-structurés qui ne peuvent étre exploités sans
pré-traitement :

— la localisation (champ texte libre qui peut étre exploité & travers le code postal),

— le salaire annuel (donné par une fourchette salaire minimum — salaire maximum).
Trés peu renseigné dans la pratique et non exploitable, nous n’étudierons pas les
effets du salaire proposé.

La fonction associée au poste a pourvoir est la plupart du temps représentée par une variable
catégorielle & un ou deux niveaux. Cependant, malgré la structuration de cette information,
celle-ci demeure peu exploitable en pratique car il existe autant de nomenclatures que de
sites d’emploi, et les données ne peuvent donc étre agrégées qu’au niveau d’un seul site
d’emploi. Pour permettre des analyses statistiques générales par fonction et la comparaison
entre les sites d’emploi, il est nécessaire d’uniformiser I’ensemble de ces nomenclatures :
c’est ’objet de la section Les objectifs poursuivis a travers la classification des offres

d’emploi y sont présentés plus en détail.

La figure présente un exemple d’offre d’emploi diffusée sur le site d’emploi généraliste
Monster.fr et les champs qui peuvent en étre extraits. Comme illustré, une offre présente
simultanément des champs structurés (critéres définis par un ensemble de modalités) et des
champs non-structurés ou semi-structurés. Nous devons donc gérer des données de types
différents dans les analyses que nous menons sur les offres d’emploi. Beaucoup d’informa-
tions sont contenues dans le texte des offres et il nous faut les extraire pour enrichir la

description des offres d’emploi.

Apres un état de I'art des techniques de la fouille de textes et des travaux spécifiques aux
offres d’emploi, nous détaillons les applications y faisant appel et permettant de répondre
& nos problématiques. La section est dédiée 4 la classification des offres d’emploi : nous
souhaitons étiqueter chaque offre en fonction du type de poste & pourvoir. La section
présente la méthode que nous proposons pour extraire des mots-clés du texte afin d’enrichir

les facteurs explicatifs et améliorer la qualité du modéle de prédiction.

1. La description de I’annonce peut parfois contenir également le descriptif de la société qui recrute.
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Informations Informations non
structurées structurées
Infos clés . INGENIEUR PROCEDES / SYSTEME H/F
Entreprise Description du poste
Experts : S Eihe 2
= i Experts, réseau spécialiste du recrutement et de I'intérim de cadres ettechniciens en France
Région i recrute pour I'un de ses clients.
MULHOUSE 68100, l
Alsace France
Secteur ) Rattaché au Responsable Technologie et Développement au sein de la cellule procédés,
@ Industrie vous serez en charge des missions suivantes :
pharmaceutique / - Assistance technique des équipes de production dans le suivi et I'optimisation des
Biotechnologies procédés existants de fabrication, dans un souci constant de sécurité, qualité, colt et
® Chimie productivité.
° . - En lien avec I'équipe systéme / automatisme, optimisation des outils de supenvision de la
Industrie / . . " % 5 p :
Production. autres production (regula@lon. systen‘ge numeérique de contréle conduite,...)
' - Analyse de données et modélisation (6 sigma, ASPEN, statistiques, outils de simulation,
Type de poste b”ﬂl'lS)
® Temps plein
L ]
= Profil recherché :
Expérience
235ans Dipldmé d'une Ecole d'Ingénieur Généraliste ou Génie Chimique, avec une spécialisation en
régulation, vous étes débutant avec un stage similaire ou avec une 1ére expérience de
Niveau d'études 2-5ans.

DESS, DEA, Grandes
Ecoles, Bac+5

Niveau de poste min.
Junior

N° de réf.
AGM-INGE-PROCED

Rigoureus, créatif, sachant travailler en équipe et ayant le golt du terrain, vous intégrerez un
environnement particulirement stimulant du point de vue technique et humain.

Une bonnemaitrise de I'anglais est impérative (parlé et écrit).

Ce poste en CDI, est basé en région mulhousienne (68).

Si cette offre vous intéresse, merci d'envoyer votre candidature a I'adresse suivante
‘antoinette. gomesdemiranda@expers-recrutement fr

Pour postuler : cliquez ici

FIGURE 4.1 — Exemple d’offre sur le site d’emploi Monster.fr
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4.2 Etat de Dart

4.2.1 Etat de I’art des techniques de fouille de textes

Cette section est destinée & présenter les principales étapes de la préparation des textes
pour l'extraction des connaissances. Selon les applications, certains auteurs font le choix
d’appliquer trés peu de traitements, tandis que d’autres préférent en combiner plusieurs
afin de réduire de maniére importante le volume de termes avant les analyses. L’ensemble
des textes (ou documents) étudiés est appelé “corpus”. Dans un texte, un terme (ou une

forme) a un certain nombre d’occurrences.

La figure présente une vue d’ensemble du processus de préparation des textes pour

I’extraction des connaissances.

Pré-traitements
-—
Corpus de v Select:lon des
textes — descripteurs
—/
—/ |
v
Textes Représentation
transformés vectorielle
-—
v
Base des Extraction des

descripteurs

descripteurs

Matrice
documentsxtermes

Matrice des
coordonnées dans
I'espace sémantique

FIGURE 4.2 — Vue d’ensemble du processus de préparation des textes
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4.2.1.1 Applications de la fouille de textes

Nous débutons cette section par une présentation des différents types d’applications mises

en ceuvre sur un corpus de documents et nécessitant un traitement des textes au préalable.

Nous pouvons distinguer les applications ayant pour objectif 'automatisation d’une tache

(classification, étiquetage de documents, etc.) de celles ayant pour objectif la compréhension

approfondie d’un corpus de textes & travers I’analyse de son vocabulaire et de la stylistique

de ses auteurs.

Parmi les applications les plus communes ayant pour finalité I’automatisation d’une tache,

nous retenons :

La catégorisation de documents, qui consiste a affecter automatiquement un docu-
ment & une ou plusieurs catégories connues au préalable & partir de l'analyse du texte
et d’un algorithme de classification supervisée. La détection de spam |Cormack| 2006
Gansterer et al| [2007] et la catégorisation selon le théme [Joachims [1998; Kessler
et al.| 2006] sont deux applications trés répandues.

Le clustering de documents. Par opposition a la catégorisation, le clustering vise a
construire des classes de documents homogénes du point de vue du contenu textuel
a ’aide d™un algorithme de classification non supervisé |Steinbach et al.| |2000; |Zhao
and Karypis [2002; |Azzag et al.| [2006].

La recherche de documents (“document retrieval” en anglais) et plus généralement la
recherche d’information [“information retrieval” en anglais ; |Baeza- Yates and Riberto-
Neto [1999; [Manning et al.| |2008|. Ce domaine de 'informatique englobe les travaux
dont le but est d’obtenir un classement des documents relativement & leur pertinence
vis-a-vis d’une requéte utilisateur.

Le résumé automatique de texte.

L’extraction automatique de mots-clés pour représenter un document.

Parmi les applications visant & obtenir des conclusions sur un corpus de texte spécifique,

nous citons :

La lexicométrie (étude statistique de l'usage des mots) et la stylométrie (mesure

du style). Ces disciplines de l'analyse textuelle sont par exemple utilisées pour la
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comparaison de discours |[Moniére et Labbé| 2002], la caractérisation lexicale d’un
corpus de conversations [Cailliau et Poudat [2008|, ou encore I’attribution d’auteur
[Labbé et Labbé| 2010].
— Le traitement statistique des questions ouvertes dans les enquétes [Lebart, 2003].
Dans ce type d’application, les pré-traitements appliqués aux données sont généralement

peu nombreux afin de ne pas modifier la sémantique du texte.

4.2.1.2 Pré-traitements usuels

Lemmatisation, racinisation et étiquetage morphosyntaxique. La taille du voca-
bulaire initial d’un corpus de documents peut parfois dépasser une centaine de milliers de
termes distincts. Des pré-traitements permettent une premiére réduction de la taille du vo-
cabulaire en éliminant des termes jugés non pertinents. En premier lieu, les auteurs ont par-
fois recours a l'étiquetage morphosyntaxique des termes et a la lemmatisation /racinisation.
L’étiquetage morphosyntaxique consiste & identifier la catégorie grammaticale associée a
chaque terme au sein de la phrase (nom, verbe, adjectif, pronom, déterminant, adverbe,
etc.). Cette identification permet ensuite la lemmatisation, procédé qui prend en compte la
ﬂexionE] des mots afin de les ramener au lemme (masculin singulier pour un adjectif, infini-
tif pour un verbe conjugué, etc.). Initialement, les différentes flexions d’un mot rencontrées
dans le texte sont associées a des formes (ou termes) différentes. La lemmatisation permet
alors de réunir toutes les flexions rencontrées sous un unique terme. Un des algorithmes
les plus utilisés pour la lemmatisation et adapté a la langue francaise est 1'algorithme de
Schmid [1994]. Contrairement & la lemmatisation, les algorithmes de racinisation suivent
une démarche de troncation visant & réduire les différentes formes d’un mot & une racine
commune (ils ne prennent pas en compte la flexion des mots). L’algorithme le plus connu
pour la racinisation (“stemming” en anglais) dans la langue anglaise est l'algorithme de
Porter| [1980]. Bien que développé également pour la langue frangaise, cet algorithme est
jugé peu adapté au francais, langue ayant un fort taux de flexion |[Namer| 2000]|. Par
ailleurs, certains auteurs (en particulier en analyse de textes) préférent garder les formes

initiales telles quelles sans appliquer de lemmatisation/racinisation. Ils considérent que ces

2. Variation de la forme d’un mot en fonction de facteurs grammaticaux.
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regroupements sont & 'origine d’une perte d’information importante dans la mesure ou des
mots peuvent avoir des sens différents selon qu’ils sont, par exemple, au singulier ou au

pluriel.

Filtrage des termes non pertinents. Le praticien peut décider de réduire de maniére
significative le nombre de termes distincts en :

— Filtrant les mots vides (ou mots-outils : “de”, “et”, “ou”, “mais”, “on”, “pour”; etc.).
Ces mots apparaissant dans ’ensemble des documents, “stop words” en anglais, sont
éliminés car ne contiennent pas d’information sémantique et ne permettent pas la
discrimination entre les documents. Leur liste est spécifique & chaque langue et défi-
nie de maniére arbitraire. Certains outils linguistiques proposent des listes de mots
videsE]. Une alternative permettant également 1’élimination des mots vides consiste
a filtrer les termes les plus fréquents (ces termes présents sur I’ensemble des textes
n’apportent rien pour leur caractérisation).

— Filtrant certaines catégories grammaticales qu’il juge sans intérét pour sa probléma-
tique (par exemple les prépositions, déterminants, pronoms, etc., mais cela dépend du
type d’application). Dans certaines applications, les auteurs choisissent de conserver
uniquement les noms, verbes et adjectifs.

— Filtrant les termes les moins fréquents ou en fixant un nombre de documents mini-
mum dans lesquels doit apparaitre le terme. Ces suppressions ne sont pas forcément
justifiées d’un point de vue sémantique mais dans la pratique, elles sont contraintes
par des aspects techniques car un nombre minimum d’occurrences est nécessaire pour
pouvoir appliquer des méthodes statistiques & base d’apprentissage.

Les seuils supérieur et inférieur du nombre d’occurrences acceptées pour un terme donné

sont définis de maniére arbitraire et dépendent du type d’application.

4.2.1.3 Sélection des descripteurs

Des techniques sont utilisées afin de réduire le nombre de termes étudiés tout en conservant

Iinformation pertinente. La réduction du nombre de termes permet de gagner en temps de

3. Par exemple, se reporter au langage Snowball (http://snowball.tartarus.org/).
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calcul lorsque les algorithmes sont appliqués & des matrices de trés grande dimension comme
c’est le cas en fouille de données textuelles. Elle permet parfois également d’améliorer les
résultats obtenus grace a ’élimination des termes constituant un bruit. Nous distinguons
différents types d’'indices permettant d’attribuer des scores aux termes en fonction de leur
pouvoir discriminant selon qu’il s’agit d’une application dans un cadre supervisé (catégo-
risation) ou non supervisé (clustering, recherche d’information). Les termes sont ensuite
ordonnés selon leur score et éliminés sur la base d’un seuil minimal fixé ou du nombre de
termes que ’on souhaite conserver. Ce choix est arbitraire et demeure une tache délicate
car il dépend du type d’application. Idéalement, des expérimentations doivent étre menées

afin de décider du seuil/du nombre de termes & conserver.

Cas supervisé. Dans le cas supervisé, les catégories de documents sont connues et le but
est d’identifier la catégorie d’un nouveau document & partir de son contenu textuel. Des
indicateurs permettent d’évaluer le pouvoir discriminant d’un terme vis-a-vis des différentes
catégories en se basant sur les occurrences de ce terme au sein de chaque catégorie. Parmi
les méthodes les plus souvent utilisées :

— La statistique du x2. La statistique x?(¢;, ¢;) mesure le manque d’indépendance entre
le terme ¢; et la catégorie ¢;. Elle évalue I'importance de 1’écart entre la fréquence
observée et la fréquence attendue s’il y avait indépendance. Le score mesurant la
pertinence d’un terme pour la discrimination entre les m catégories peut étre calculé
ainsi : x2,,,(t;) = max™, {x?(t;,¢;)}. La moyenne sur les m catégories (pondérée par
le poids de chaque catégorie) peut étre une alternative pour évaluer ce score.

— L’information mutuelle (“mutual information” en anglais). Dans la théorie des proba-
bilités et la théorie de I'information, I'information mutuelle est une quantité mesurant
la dépendance statistique de deux variables aléatoires. Elle est utilisée dans le do-
maine de la modélisation statistique du langage [Church and Hanks| |1990|. Le critére
I(t;,c;) mesure donc la dépendance entre les occurrences du terme ¢; et la catégorie
¢;. La pertinence globale du terme pour discriminer les catégories est évaluée ainsi :
Imax(t;) = max”{I(tj,c;)}, ou de maniére alternative par la moyenne pondérée.

— Le gain d’information (“information gain” en anglais). Fréquemment employé dans le
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domaine de 'apprentissage automatique [Quinlan| 1986; Mitchell| |1996], notamment
pour la construction des arbres de décision, le gain d’information G(t;) mesure la
contribution du terme ¢; a la prédiction des catégories sachant la présence ou absence
du terme dans un document.
Nous citons également deux autres indicateurs, basés sur des lois, provenant de ’analyse
statistique de données textuelles :

— La spécificité lexicale. Introduites par |Lafon [1980], les spécificités positives sont trés
utilisées en analyse textuelle pour décrire une partie d’un corpus a travers les formes
qui y sont significativement sur-employées par rapport aux autres parties. La formule
de Lafon basée sur le modéle hypergéométrique est utilisée pour calculer le score de
spécificité ST (¢;,¢;) du terme ¢; au sein de la catégorie ¢;.

— Le Z-score. Le score Z(t;,¢;) est une statistique indiquant le degré d’appartenance
d’un terme ¢; au vocabulaire spécifique d'une catégorie ¢;. Son calcul est basé sur
I’hypothése que le nombre d’occurrences d’'un mot au sein d’une catégorie suit une
loi binomiale.

Afin de mesurer la pertinence du terme ¢; pour la discrimination entre les m catégories, les
scores suivant peuvent étre calculés, respectivement pour la spécificité lexicale et le Z-score :

S+

aw(ti) = max™ {ST(t,¢i)} et Zpmaa(t;) = max®{Z(t;,c;)}. Ces scores peuvent étre
évalués de maniére alternative par la moyenne sur les m catégories (moyenne pondérée par

le poids de chaque catégorie).

Cas non supervisé. Dans le cas non supervisé, il n’y a pas de connaissance a priori
sur les documents et seul leur contenu textuel est utilisé pour, par exemple, obtenir une
classification des documents, ou les ordonner en fonction de leur pertinence vis-a-vis d’une
requéte utilisateur. Les méthodes les plus souvent utilisées pour la sélection des termes
sont les suivantes :
— Le nombre de documents (“document frequency” en anglais). Les termes apparaissant
dans un nombre (ou une proportion) de documents dépassant un seuil fixé sont retirés
car présents dans la quasi-totalité des documents, ils n’apportent pas d’information

utile pour décrire ces derniers.
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— La force du terme (“term strength” en anglais). Utilisé pour la réduction du vo-
cabulaire en recherche d’information [Wilbur and Sirotkin [1992|, ce critére évalue
I'importance d’un terme en se basant sur sa propension & apparaitre dans des do-
cuments semblables. Dans un premier temps, des paires de documents sont formées
(documents dont la similarité cosinusoidale est au-dessus d’un certain seuil). Puis la
force du terme est calculée comme la probabilité qu’il apparaisse dans le deuxiéme

document d’une paire sachant qu’il apparait dans le premier document.

4.2.1.4 Représentation vectorielle des documents

Pour rendre les textes exploitables, chaque document est transformé en un vecteur de mots
[Salton et al.| |1975|. Ce type de représentation est également appelée “sacs de mots”. Les
documents ainsi vectorisés forment une matrice dont :

— les lignes sont les documents,

— les colonnes sont les termes,

— les cellules sont les fréquences des termes au sein des documents.
Cette derniére est appelée matrice documentsxtermes. Une matrice termesxdocuments
peut également étre construite de la méme maniére selon la préférence du praticien. Les
dimensions de la matrice sont alors déterminées par le nombre de documents du corpus et le
nombre total de termes distincts. Les termes ayant le moins d’occurrences sont responsables
du caractere “sparse” de la matrice documentsxtermes (la matrice obtenue est trés creuse),
qui peut étre réduit grace a la suppression des termes n’atteignant pas un seuil minimum
d’occurrences ou n’apparaissant pas dans un nombre minimum de documents. Toutefois, la
représentation vectorielle des textes est souvent critiquée car elle ne prend pas en compte
les relations sémantiques entre les termes ou la structure des phrases. Les termes ainsi
détachés de leur contexte peuvent étre considérés comme un méme descripteur d’un texte

a l'autre alors qu’ils ont des sens différents.

Une premiére méthode pour pallier ce probléme consiste & introduire dans le vecteur d’un
document, en plus des termes “simples”, les suites de deux mots consécutifs. Ceci permet
de faire apparaitre des groupes de mots ayant un sens différent de celui des deux mots

pris indépendamment. Nous illustrons cela avec un exemple du marché du recrutement :
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“responsable comptabilité générale” est décrit par les termes “générale”, “comptabilité”,

77l

“responsable”; “responsable comptabilité” et “comptabilité générale”.

La pondération des termes et ’analyse sémantique constituent une deuxiéme approche
permettant d’améliorer la prise en compte du sens des mots et de leur importance au sein

d’un texte. Cette approche est présentée dans la section qui suit (4.2.1.5)).

4.2.1.5 Extraction des descripteurs

Afin d’améliorer la qualité de représentation des textes du point de vue sémantique, de
nouveaux descripteurs sont extraits & partir de la représentation vectorielle des documents.
Pour cela, la premiére étape consiste a appliquer des fonctions de pondération aux termes
afin de mettre en avant les termes les plus importants et de “masquer” les termes peu perti-
nents. Pour améliorer encore la prise en compte de la sémantique des textes, les auteurs ont
fréquemment recours & ’analyse sémantique latente (LSA pour “latent semantic analysis”
en anglais) suite & une pondération des termes. Appliquée en recherche d’information, cette

technique de réduction de la dimension est appelée LSI (“latent semantic indexing”).

Pondération des termes. Il existe un grand nombre de fonctions de pondération des
termes, et celles-ci peuvent étre séparées en deux catégories :
— les fonctions de pondération locale, qui décrivent la fréquence relative d’un terme au
sein d’un document ;
— les fonctions de pondération globale, qui décrivent la fréquence d’un terme relative-
ment & l’ensemble du corpus.
Soit f;; la fréquence d’apparition du terme j dans le document 4, et soient respectivement

lij(fij) et g;(fij) les pondérations locale et globale associées.

Les pondérations locales les plus couramment utilisées sont :
— la fréquence du terme dans le document (“term frequency” ou TF), l;;(fij) = fij,

pondération la plus basique qui découle de la représentation vectorielle des textes ;
1 si le terme j apparait dans le document ¢
0 sinon

— la pondération logarithme, l;;(fi;) = log(fi; + 1), qui atténue les plus hautes fré-

7

— la pondération binaire, l;;(fi;) = {

quences.
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Parmi les fonctions de pondération globale, nous retenons :

1.
Vg
— la pondération IDF (“inverse document frequency”), g;(fi;) = 1+ log(nﬂj), ol n est

— la normalisation, g;(fi;) =

le nombre total de documents et n; le nombre de documents contenant le terme j ;
) : Zilj‘z 5 log( Zizf’z j ) N
— Dentropie, g;(fi;) =1+, T gty oun est le nombre total de documents.

Généralement, une pondération locale est combinée avec une pondération globale, ce qui
donne naissance & de nouvelles fonctions de pondération. Parmi les plus courantes :
— la pondération TF-IDF [‘term frequency — inverse document frequency”; Salton
1989, 1ij(fi7)-9;(fi) = fij (1 + logz-) ;

fij fij )

. . z.fulo.g(z.f..
— la pondération log-entropie, l;;(fi;).9;(fij) = log(fij +1) [1+ >, = Ulog(n) =

Ces fonctions de pondération ont pour but de diminuer le poids des termes apparaissant
dans un grand nombre de documents et qui sont inutiles pour la discrimination entre les
documents. Il n’existe pas de pondération “optimale” car la qualité des résultats obtenus

dépend fortement du type d’application et du type de textes manipulés.

Projection dans I’espace sémantique. Brevetéeﬁ en 1988, l'analyse sémantique la-
tente |[Deerwester et al. [1990; Martin and Berry 2007], ou LSA, est une technique de
réduction de la dimension reposant sur la décomposition en valeurs singuliéres (“singular
value decomposition” ou SVD) de la matrice documentsxtermes. L’hypothése justifiant la
mise en ceuvre de cette méthode est qu’il existe une structure sémantique latente, sous-
jacente aux données d’usage des mots, partiellement cachée ou bruitée par l’alea lié au
choix des mots. Cet alea fait référence aux problémes de synonymie et polysémie. D'une
part, différentes formes peuvent avoir un méme sens (synonymie) mais seront considérées
comme des descripteurs différents ; d’autre part, une méme forme peut avoir des sens diffé-
rents selon le contexte (polysémie) mais sera représentée par un seul descripteur. La LSA,
qui établit des relations sémantiques entre les termes, permet de pallier ces problémes.
Dans la pratique, entre 40 et 400 dimensions sont conservées, mais cela dépend fortement
de 'application. Le nombre de descripteurs est donc réduit de quelques milliers & quelques

centaines, voire moins. De plus, la réduction de la dimension élimine le caractére “sparse”

4. US Patent - 4 839 853
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de la matrice documentsxtermes, tout en retirant la partie bruitée des données.

L’analyse des correspondances, technique largement utilisée en analyse statistique des
données, est trés proche de 'analyse sémantique lorsqu’elle est appliquée dans le contexte
des données textuelles |[Lebart et al.| 1998|. Nous présentons ici une comparaison des deux

méthodes & travers leurs différentes étapes (tableau [4.1)).

Analyse sémantique latente ‘ Analyse des correspondances
Etape 1 : Construction de la matrice documentsxtermes
T = [fijliy ] T = [fijli
Etape 2 : Pondération
Tw = [lij(fij)-9;(fij)]ij Tw = [ ;ij
Filig
Etape 3 : Décomposition en valeurs singuliéres
Tw =UXV'
Tw =UxV’ Etape 3b : Normalisation des vecteurs propres
U= diag ( %) U
Etape 4 : Calcul des coordonnées des documents
C=Upd C =UiXy

TABLE 4.1 — Analyse sémantique latente et analyse des correspondances : comparaison

La méthodologie générique de la LSA implique I'application de fonctions de pondération

locale (1) et globale (g). Etant donné les étapes de I’analyse des correspondances énumeérées

ci-dessus, nous pouvons identifier les pondérations locale et globale associées : [;;( fij) = j}i

et gj(fij) = —L_ . Les deux méthodes sont similaires, & ’exception d’une étape supplémen-

taire de normalisation dans ’analyse des correspondances.

1l existe dans la littérature d’autres méthodes non supervisées permettant de construire
des modéles sémantiques, notamment ’analyse sémantique latente probabiliste [“probabi-
listic latent semantic analysis” ou pLSA; Hofmann [1999] et la LDA [“latent Dirichlet
allocation” ; Blei et al.| |2003|. Toutefois, il n’est pas ressorti de la littérature que ces mé-
thodes permettent d’obtenir de meilleures performances que la LSA d’une maniére générale

le.g. |Gehler et al. 2006].
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4.2.2 Apercgu des travaux effectués sur les offres d’emploi

4.2.2.1 Travaux visant 4 rapprocher une offre d’emploi des candidatures les
plus adéquates

Les job boards sont capables de mettre en relation de trés grands volumes de recruteurs et
de chercheurs d’emploi, mais ne permettent pas de garantir un bon niveau de qualification
des candidatures qui en découlent. Bartram||2000|] indique que repositionner le recrutement
en ligne comme un processus de rapprochement entre les compétences des candidats et les
exigences du poste & pourvoir permettrait de produire des listes de candidats de haute
qualité, et éviterait ainsi aux recruteurs de devoir “embrasser des grenouilles pour trouver
des prmces’ﬂ Depuis, de nombreux travaux ont été publiés dans la littérature sur cette
thématique. Nous n’en faisons pas la liste exhaustive mais présentons au lecteur les travaux
considérés comme pertinents au regard de la problématique du traitement textuel des offres

d’emploi.

Dans le contexte du rapprochement offres-CV, visant & détecter de maniére automatique
les CV les plus qualifiés pour une offre d’emploi (et inversement), certains auteurs adoptent
la représentation vectorielle des textes. C’est le cas de Kessler et al.| [2009], qui comparent
différentes méthodes pour représenter les documents. Aprés étiquetage grammatical, seuls
les noms, verbes et adjectifs sont conservés, et différentes combinaisons et pondérations
sont expérimentées. Parallelement, les n-grammes de caractéres [Damashek [1995] sont
testés sans appliquer de pré-traitements aux textes. Les auteurs testent également deux
types d’enrichissement sémantique du descriptif du poste : en utilisant le vocabulaire issu
de la base ROMEH de PANPE, puis par une technique de relevance feedbackm (prendre
en compte les choix du recruteur lors d’une premiére évaluation de quelques CV). Enfin,
les résultats pour les pondérations TF et TF-IDF sont également comparés. L’ensemble
des candidatures est ensuite ordonné par rapport aux offres d’emploi étudiées grace & une
mesure de similarité. Les meilleurs résultats sont obtenus avec les pondérations TF et

TF-IDF, ceux-ci étant améliorés par le relevance feedback.

5. Texte original : “kissing frogs to find princes”.

6. Répertoire Opérationnel des Métiers et des Emplois, (http://www2.pole-emploi.fr/
espacecandidat/romeligne/RliIndex.do)).

7. “Retour de pertinence”.
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D’autres auteurs choisissent d’avoir recours aux ontologies [e.g. [Bizer et al. [2005}
Yahiaoui et al.| 2006; Trichet et al. [2006; Radevski et al.| [2006]. L’inconvénient majeur
de ces approches est qu’elles nécessitent une annotation manuelle importante de la part
du recruteur et du candidat pour décrire respectivement les offres d’emploi et les CV

(compétences, fonctions du poste, secteur), en ayant recours & des vocabulaires spécifiques.

4.2.2.2 Le projet SIRE

Mené dans le cadre du Pole de Compétitivité Cap Digitalﬂ le projet SIREE] a pour objectif
de mettre au point un dispositif permettant de recueillir et d’analyser automatiquement
les offres d’emploi disponibles sur Internet afin de produire un observatoire du marché du
travail accessible & tous. Le projet vise & construire un modéle de compétences basé sur des
ontologies, et & le mettre en ceuvre dans des applications pratiques comme “lI’observatoire

des métiers”.

Un prototype se basant sur des ontologies RH et des méthodes issues de la fouille de
textes (e.g. clustering de documents) a été élaboré afin d’annoter sémantiquement et de
classifier les offres d’emploi [Loth et al.| [2010]. La structuration des offres ainsi obtenue sera
utilisée pour servir plusieurs objectifs : dédoublonnage, statistiques du marché du travail,

rapprochement des offres d’emploi et des candidatures, etc.

4.3 Classification des offres d’emploi en fonction du poste
proposé

Comme évoqué précédemment, nous souhaitons obtenir une nomenclature des offres in-
dépendante du site d’emploi. Nous présentons dans un premier temps les motivations de
cette classification, puis introduisons les algorithmes usuels de classification. Enfin, nous

présentons ’approche que nous proposons pour classifier efficacement les offres d’emploi.

8. Créé en 2006, Cap Digital, outil de développement de la filiére des contenus numériques en Ile-de-
France, a déja soutenu plus de 150 projets de recherche collaborative.
9. Sémantique, Internet, Recrutement et Emploi (http://www.sire-project.eu/index.php).
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4.3.1 Objectifs poursuivis

Cette nomenclature uniformisée des offres d’emploi nous permettra d’'une maniére générale
d’améliorer la structuration de l'information relative aux annonces. Cette structuration

nous permettra ensuite :

de fournir des statistiques de comparaison entre les sites, de suivre les performances

des annonces selon le type de poste proposé, d’établir des comparaisons entre les

recruteurs (toutes ces informations pouvant étre intégrées a des rapports statistiques
destinés aux recruteurs) ;

— de prendre en compte l'information traduite par la nomenclature au sein du modéle
de prédiction ;

— d’établir les régles expertes permettant la recommandation des sites gratuits adaptés
aux caractéristiques du poste a pourvoir (en particulier les sites spécialisés et les
écoles) ;

— d’exploiter les associations avec les autres nomenclatures de sites afin de permettre le

remplissage automatique des champs spéciﬁquesm a la deuxiéme étape de la diffusion

d’une annonce via l'outil Multiposting.fr. Ce dernier point sort du cadre des problé-
matiques abordées par nos travaux de thése, mais est a prendre en considération car

représente un apport significatif au processus de diffusion d’une annonce.

4.3.2 Les tables de correspondance entre nomenclatures

Pour obtenir cette nomenclature unique, une premiére méthode élémentaire consisterait a
établir la nomenclature de notre choix puis & rechercher les correspondances pour chaque
valeur des nomenclatures de 'ensemble des sites d’emploi. Le fichier des correspondances
entre les valeurs de deux champs différents est appelé “mapping”. Cette solution présente
deux inconvénients majeurs :
— elle est treés chronophage et extrémement coiteuse en termes de ressources humaines
(car les correspondances doivent étre effectuées manuellement) ;

— les catégories choisies par les différents sites pour la répartition des annonces sont

10. Lors de la diffusion d’une annonce via Multiposting.fr, I’étape de choix des sites est succédée par une
étape dédiée au remplissage des champs spécifiques & chaque site d’emploi choisi. Cette étape indispensable
peut se révéler trés chronophage lorsqu’un grand nombre de sites ont été choisis.
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plus ou moins nombreuses, et par suite de précisions différentes. Or, s’il est possible
d’associer des catégories “fines” (d’un point de vue sémantique) & une catégorie plus
large, il n’est pas possible d’affecter les annonces d’une catégorie large & des catégories
plus précises. De plus, nous recherchons une catégorisation fine des offres d’emploi,
et certains sites ne proposent qu’une nomenclature “macro” de la fonction du poste.

L’exemple qui suit illustre cette problématique.

Exemple 1 Nous considérons les nomenclatures “fonction” de deux sites d’emploi généra-
listes largement utilisés par les recruteurs. Afin de simplifier Uexemple, nous considérons
les fonctions d’un point de vue macro méme si des sous-fonctions plus précises existent
dans les nomenclatures. Nous verrons ainsi que méme des fonctions larges d’un point de
vue sémantique peuvent ne pas trouver de correspondance entre elles. Le tableau Pré-
sente la confrontation des deux nomenclatures en disposant les libellés de sorte a metire
en évidence les meilleures correspondances possibles. Les libellés signalés en gras indiquent
Vexistence de sous-fonctions o lintérieur de la fonction. Nous pouvons déja remarquer que
certaines fonctions ne sont pas découpées sur le site 1 et les annonces correspondantes ne
peuvent donc pas étre réparties dans des catégories plus précises. De plus, certaines fonc-
tions correspondent a des regroupements de fonctions sur le site 2 (par exemple, “Ressources
Humaines — Personnel — Formation”, site 1) et ne peuvent pas trouver de correspondance

exacte.

Une alternative consistant a rechercher automatiquement les correspondances entre nomen-
clatures en se basant sur ’historique des multidiffusions (diffusions simultanées sur plusieurs
sites d’emploi) permet la réduction du temps alloué au travail manuel mais n’identifie pas
les correspondances de maniére exhaustive et présente les problémes liés au “mapping”

évoqués ci-dessus.

Cette solution n’étant pas satisfaisante, nous nous tournons vers la classification, tech-
nique faisant appel & Papprentissage automatique permettant de répondre a la tache de

catégorisation des documents.
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Nomenclature du site 1

Nomenclature du site 2

Architecture, Création & Spectacle

Administration - Services généraux

Services administratifs

Audit

BTP & second-ceuvre

Commercial - Vente

Commercial / Vente

Communication - Création

Conseil

Direction générale - Direction centre de profits

Stratégie & Management

Edition & Ecriture

Etudes - Recherche

Ingénierie

Recherche & Analyses

Export

Gestion-Comptabilité-Finance

Comptabilité & Finance

Gestion de projet / programme

Hotellerie, Restauration & Tourisme

Internet - e-Commerce

Juridique Fiscal Juridique

Logistique - Achat - Stock - Transport Logistique, Approvisionnement &
Transport

Marketing Marketing

Production - Maintenance - Qualité -
Sécurité - Environnement

Installation, Maintenance & Réparation

Production & Opérations

Qualité / Inspection

Ressources Humaines - Personnel - Formation

Formation / Education

Ressources Humaines

Santé

Santé

Systémes d’informations - Télécom

Informatique & Technologies

Sécurité

Services clientéle & aux particuliers

Autres

TABLE 4.2 — Exemple de confrontation de deux nomenclatures “fonction” issues de deux

sites d’emploi généralistes
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4.3.3 Algorithmes de classification

Il existe dans la littérature un grand nombre d’algorithmes de classification, pouvant étre
répartis en deux grandes catégories : les algorithmes supervisés et les algorithmes non
supervisés. Dans le cas d’algorithmes non supervisés, il s’agit d'une problématique de clus-
tering : I'objectif est d’obtenir des classes de documents homogénes en se basant sur leur
contenu textuel mais sans connaissance préalable autre. Dans le cas d’algorithmes supervi-
sés, il s’agit d’un probléme de catégorisation (ou d’étiquetage) de documents. Ces derniers
algorithmes utilisent 1’existence d’une nomenclature a priori afin d’apprendre sur les do-
cuments déja étiquetés et de catégoriser les nouveaux documents selon les valeurs de cette

nomenclature. En d’autres termes, il s’agit d'une problématique de prédiction.

Dans le cas non supervisé, les algorithmes les plus répandus sont k-means [MacQueen
1967; Hartigan and Wong| [1979|, les réseaux de Kohonen |Self-Organizing Map ; Kohonen
2001], et la classification ascendante hiérarchique [e.g. Ward| [1963; |Jardine and van Ri-
jsbergen| [1971; (Candillier| |2006]. Cette derniére se base sur le regroupement pas a pas
des deux classes les plus proches (les classes initiales sont les observations) au regard d'un
critére de distance a choisir (single linkage, complete linkage, average linkage, méthode des
centroides, ou encore critére de Ward). La CAH se révele limitée lorsque le nombre de
documents est trés important. Une alternative consiste & effectuer un premier regroupe-
ment des observations grace a un algorithme de type k-means (spécifier par exemple un
nombre de classes égal a un dixiéme du nombre initial d’observations) et réaliser la CAH

en démarrant avec les barycentres des classes obtenues.

Dans le cas supervisé, les algorithmes les plus utilisés sont les machines & vecteurs de
support (“support vector machines” ou SVM), les arbres de décisions, les réseaux de neu-
rones |perceptron multicouche ;[ Rumelhart and Williams| 1986 Stricker| 2000], et ’analyse
discriminante [e.g. Benzécri 1977 |Lebart et al| [1998]. Parmi les nombreux algorithmes
existants permettant la construction d’arbres de décision, nous retenons les algorithmes
CART |Breiman et al.| [1984] et C4.5 [Quinlan| 1993|. Les SVM [Vapnik| [1995] reposent
sur la projection des données dans un espace de grande dimension par une transformation

basée sur un noyau, dont les plus répandus sont les noyaux polynomiaux et gaussiens. Il est
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également possible d’utiliser un noyau linéaire, ramenant au cas d'un classifieur linéaire,

sans changement d’espace.
4.3.4 Evaluation d’un systéme de classification : critéres de performance

Pour évaluer la qualité d’un systéme, les données sont scindées en deux sous-ensembles :
échantillon d’apprentissage et échantillon de test (cf. section . La qualité du sys-
téme est alors évaluée sur I’échantillon de test contenant des documents n’ayant pas servi
a I'apprentissage. Dans le cadre supervisé, les documents de I’échantillon de test sont éti-
quetés avec les labels des catégories connues a priori. Il est alors possible de comparer les
catégories prédites aux catégories réelles. Dans le cadre non supervisé, les classes obtenues
ne sont pas étiquetées, il convient alors d’utiliser des critéres spécifiques pour comparer les

classes prédites aux classes réelles.
4.3.4.1 Cas supervisé

La précision et le rappel sont deux critéres largement utilisés pour évaluer la qualité d’un
algorithme de classification. Dans le contexte de la catégorisation de documents, la précision

pi; permet d’évaluer la qualité de prédiction de la classe ¢ au regard des documents qui lui

: 4+ o, — hombre de documents correctement attribués a la classe @ . :
sont attribués : bi = nombre de documents attribués a la classe ¢ ) tandis que le rappel

r; permet d’évaluer la capacité de 'algorithme a retrouver les documents appartenant a la

nombre de documents correctement attribués a la classe ¢
nombre de documents appartenant a la classe 4

classe i : r; =

Dans le cadre multi-classes, la précision P et le rappel R d’'un point de vue global sont
calculés comme des macro-moyennes sur ’ensemble des m catégories :

p— D iey Di ot R — D ey Ti
m

m
La mesure Fg [van Rijsbergen [1979] est un indicateur de synthése qui permet de
prendre en compte simultanément la précision et le rappel en accentuant 'importance de

I'un ou de l'autre grace au paramétre (3, réel positif :

1+8)xPxR
B2xP+R

=

Dans le cas usuel, 8 = 1. Choisir 8 < 1 permet d’accentuer 'importance de la précision,

tandis que choisir § > 1 accentue celle du rappel.
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Nous considérons également l'exactitude F, indicateur rapportant la qualité globale de
l'algorithme. A la différence de la précision et du rappel, Uexactitude est influencée par les
effectifs des différentes classes (plus une classe est grande, plus la qualité de prédiction de

cette classe a de poids sur l'indicateur) :

nombre de documents correctement attribués

E p—
nombre total de documents

4.3.4.2 Cas non supervisé

Nous souhaitons ici comparer deux partitions P, et P> composées chacune de n objets
(nombre total de documents) répartis en m classes distinctes. Soit N = [n;]i=1,.m la
7j=1,..,m

table de contingence associée. Une des deux partitions n’étant pas étiquetée, nous devons

donc utiliser un critére indépendant des labels des classes pour la comparaison.

L’indice brut de Rand est le pourcentage global de paires en accord entre les deux partitions.
Soient a le nombre de paires dans une méme classe de P; et dans une méme classe de Ps, et

b le nombre de paires séparées dans P; et séparées dans P». L’indice de Rand est alors défini

par : R = aCng. Pour le calcul, nous utilisons la variante de Marcotorchino et El Ayoubi

[1991] ou toutes les paires (y compris celles identiques) sont considérées :

2 2 2 2
_ 2300 ni =2 ng — > nGtn

R - ,

0<R<L1

n

La mesure Fg et I'exactitude sont initialement des critéres d’évaluation dépendants des
labels des classes. Ils peuvent toutefois étre adaptés au cas de partitions non étiquetées.
Une solution peut alors consister & affecter & chaque classe obtenue I'étiquette de la no-

menclature initiale la plus fréquente au sein de la classe.
4.3.5 Approche proposée

Des premiers résultats peu satisfaisants avec une méthode de classification non supervisée
(voir section nous ont conduit & opter pour une méthode supervisée, permettant
d’obtenir une catégorisation des offres d’emploi de bonne qualité grace & l'exploitation
des connaissances expertes disponibles. En effet, nous utilisons I’étiquetage manuel qui
a été effectué par les recruteurs sur un ensemble d’annonces ayant été multidiffusées via

Multiposting.fr.
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4.3.5.1 Meéthodologie de mise au point de la nomenclature métier

La premiére étape consiste a préparer I’échantillon des offres étiquetées selon la nomen-
clature que nous souhaitons utiliser par la suite. Afin d’obtenir des offres déja étiquetées
par les recruteurs, nous utilisons ’historique des annonces postées sur un site généraliste
choisi pour la qualité de sa nomenclature “fonction”. Il 8’agit d’une nomenclature & deux ni-
veaux, fonction et sous-fonction, contenant respectivement 24 et 278 catégories. Le premier
niveau permet une répartition des postes d’un point de vue macro (“Marketing”, “Commer-
cial /Vente”, “Services administratifs”, “Comptabilité et Finance”, etc.). Le deuxiéme niveau
permet, au sein de chaque fonction, une dénomination plus précise du type de poste & pour-
voir d’un point de vue métier (par exemple : “Assistanat de direction”, “Accueil /Réception”,
“Services Généraux”, etc., pour la fonction “Services administratifs” ; ou “Analyse financié-
re”, “Actuariat”, “Fiscalité”, etc., pour la fonction “Comptabilité et Finance”). Une étude
de cette nomenclature par des experts métier a conclu & un bon niveau de précision et
une bonne couverture des postes sur le marché du travail. Les offres d’emploi étiquetées
avec la nomenclature de ce site peuvent se voir affecter un & trois labels de sous-fonctions
différentes appartenant & une méme fonction. Le grand nombre de sous-fonctions induisent
des catégories de sous-fonctions avec de trés faibles effectifs. De plus, notre analyse de la
nomenclature a mis en évidence des subdivisions non nécessaires ainsi que des recouvre-
ments possibles entre les sous-fonctions. Nous souhaitons donc en diminuer le nombre grace

& des regroupements pertinents.

Pour détecter les regroupements pertinents, nous allons exploiter les co-occurrences
de labels sur une méme offre d’emploi, et nous nous ramenons a un probléme de clas-
sification de variables qualitatives. Nous avons recours au coefficient de Tchuprow pour
le calcul des distances entre variables qualitatives (ici variables binaires), puis effectuons
les regroupements & l'aide de la classification ascendante hierarchique. L’observation du
dendrogramme et la validation des regroupements par un expert métier nous conduisent &
conserver 107 sous-fonctions, pour un total de 23 fonctions. Les fonctions “Ingénierie” et
“Recherche & Analyses” ont été regroupées, et six fonctions ne sont pas découpées ("Edition
& Ecriture”, “Gestion de projet / programme”, “Formation / Education”, “Santé”, “Sécurité”

et “Autres”). La nomenclature détaillée est présentée en annexe dans le tableau [£.4]
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Aprés étiquetage des offres & partir de la nouvelle nomenclature, les offres ayant plu-
sieurs labels deviennent rares (environ 10% du volume des offres étiquetées), nous décidons
donc de les écarter. De plus, pour des raisons de praticité dans les développements tech-
niques, notre objectif est d’affecter un unique couple (fonction, sous-fonction) a chaque

offre.

4.3.5.2 Algorithme pour la classification des annonces

Nous disposons maintenant d’un échantillon d’offres étiquetées par un couple de libellés
(fonction, sous-fonction). Chaque offre est décrite par un texte (titre, descriptif des mis-
sions). Des pré-traitements usuels ainsi qu’une sélection des descripteurs sont appliqués.
Cela nous permet de réduire les temps d’apprentissage tout en conservant I'information
pertinente présente dans les documents. Nous appliquons ensuite une méthode d’analyse
sémantique au tableau de fréquences croisant documents et termes afin d’en réduire la
dimension et d’éliminer la partie bruitée des données (se référer a la section pour les
expérimentations). Les coordonnées dans l'espace sémantique ainsi obtenu sont utilisées
pour représenter les documents. Afin d’obtenir ’étiquetage des offres par rapport a la fonc-
tion et la sous-fonction, nous établissons dans un premier temps un modéle de prédiction
de la fonction a ’aide d’un algorithme supervisé. Dans un deuxiéme temps, un modéle est
construit au sein de chaque fonction, toujours a l'aide du méme algorithme, afin de prédire

la sous-fonction associée & l'offre.

L’algorithme SVM s’est montré efficace & de nombreuses reprises pour des taches de ca-
tégorisation sur données textuelles. Joachims| [1998| présente les principales caractéristiques
des données textuelles et montre en quoi les SVM se révélent particuliérement adaptés a
ce type de données, notamment :

— ils ont la capacité de gérer un trés grand nombre de dimensions avec un faible risque

de sur-apprentissage ;

— ils sont adaptés & des matrices de données trés creuses comme peut 1’étre la matrice

documents xtermes.
Par ailleurs, les expérimentations menées par |Joachims| [1998]| sur deux jeux de données

de la littérature montrent la supériorité des SVM relativement & d’autres méthodes de
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classification (un classifieur bayésien naif, 'algorithme de Rocchio, 'algorithme C4.5 et un
classifieur de type k plus proches voisins). Dans le cadre du traitement textuel des offres
d’emploi, les SVM ont été utilisés avec succes par Kessler et al.|[2007] pour ’étiquetage des
différentes parties d’'une annonce d’emploi. C’est donc l'algorithme que nous choisissons
pour réaliser notre classification des offres d’emploi. Des premiéres expérimentations sur
le corpus des annonces ont montré que les noyaux les plus complexes n’apportaient pas
un gain de performance dans la classification par rapport au noyau linéaire. Etant donné
la grande dimension du probléme et afin de minimiser les risques de sur-apprentissage, les
SVM linéaires sont utilisés pour la classification des annonces. L’optimisation du parameétre
de coit est effectuée par validation croisée (10- foldE[). Enfin, 'observation de la matrice des
confusions nous permet de mettre en évidence des métiers dont les missions sont proches
sémantiquement, & ’origine des erreurs de catégorisation. La procédure dans son ensemble

est illustrée par la figure [4.3]

4.3.5.3 Evaluation de la performance du systéme

Echantillon de test. Pour mesurer la qualité de ’algorithme de catégorisation, le corpus
est divisé en deux parties : 65% du corpus sont dédiés a apprentissage, tandis que les 35%
restants constituent 1’échantillon de test. Les données de cet échantillon sont complétement
extérieures a la définition de 'ensemble des descripteurs et & 'apprentissage du modéle. Les
échantillons de test et d’apprentissage sont construits de sorte & préserver la répartition des
sous-catégories (sous-fonctions) observée sur I'ensemble du corpus, ceci dans le but de se
prémunir d’éventuels biais et d’assurer un apprentissage sur I’ensemble des sous-catégories.
Au sein de chaque sous-catégorie, la répartition entre apprentissage et test est faite par un

tirage aléatoire. Le processus d’évaluation de I'erreur sur 1’échantillon de test est illustré

par la figure [4.4]

Critére de performance du systéme de catégorisation. Dans notre application, les

effectifs des classes sont fortement déséquilibrés car la clientéle de la société Multiposting

11. La méthode de validation croisée 10-fold est la suivante : découper ’échantillon d’apprentissage en
10 parties d’effectifs égaux ; estimer le modéle sur 9 des parties et évaluer la prédiction sur la partie restante ;
reproduire l'opération jusqu’a obtenir une prédiction pour I’ensemble de ’échantillon. L’erreur du systéme
est ensuite évaluée sur les prédictions ainsi obtenues.
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recrute en grande partie dans une minorité des domaines représentés. En effet, dans notre
échantillon d’apprentissage, 43% des postes concernent les fonctions “Comptabilité & Fi-
nance” (17%), “Informatique & Technologies” (14%) et “Commercial / Vente” (12%) pour
un total de 24 fonctions initiales. Malgré ce déséquilibre dans les effectifs des classes, nous
choisirons le meilleur systéme en nous basant sur I’exactitude car nous souhaitons privilé-
gier les catégories majoritairement représentées, afin d’obtenir un systéme performant pour
les fonctions les plus recherchées par les utilisateurs de Multiposting.fr. De plus, certaines
classes ayant des effectifs treés faibles, la mesure Fj3 en découlant se révéle étre peu stable.
Toutefois, les résultats obtenus seront également illustrés d’un point de vue global avec la

mesure g, et au niveau des classes a l’aide de la précision et du rappel.

4.3.6 Expérimentations

Nous étudions une base de 9 305 offres d’emploi, se répartissant entre échantillon d’appren-
tissage et échantillon de test & hauteur de 65% et 35% respectivement. Chaque offre de la
base est étiquetée selon une nomenclature & deux niveaux obtenue a partir de la méthode
décrite dans la section [£.3.5.1] La répartition entre les 23 catégories de fonctions (premier
niveau de la nomenclature) est visible dans le tableau .

Fonction Effectif % | Fonction Effectif %
Architecture, Création 64 0.7 | Juridique 143 1.5
BTP & second-ceuvre 317 3.4 | Logistique & Transport 496 5.3
Commercial / Vente 1154 12.4 | Stratégie & Management 180 1.9
Comptabilité & Finance 1565 16.8 | Marketing 302 3.3
Edition & Ecriture 55 0.6 | Production & Opérations 403 4.3
Formation / Education 106 1.1 | Ingénierie & Recherche 713 7.7
Hotellerie, Restauration 112 1.2 | Ressources Humaines 547 5.9
Informatique & Technologies 1286 13.8 | Santé 120 1.3
Gestion de projet 173 1.9 | Services administratifs 506 5.4
Qualité / Inspection 190 2.0 | Services clientéle 318 3.4
Installation & Maintenance 383 4.1 | Sécurité 30 0.3
Autres 142 1.5 | Total 9305 100

TABLE 4.3 — Répartition des annonces entre les catégories de fonctions

Les pré-traitements suivants sont effectués afin de rendre exploitables les textes des offres
et de procéder a une premiére réduction du nombre de termes :
— lemmatisation et étiquetage grammatical a ’aide de ’algorithme proposé par |[Schmid

[1994] ;
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— filtrage de certaines catégories grammaticales de sorte & ne conserver que les noms,
verbes et adjectifs, & I'instar de Kessler| [2009] (les offres d’emploi sont des textes
courts composés en grande partie d’énumérations de taches) ;

— filtrage des termes apparaissant dans moins de cinq documents.

Dans un premier temps, nous allons nous concentrer sur l’identification de la fonction
(premier niveau de la nomenclature). Les étiquettes des offres de I’échantillon de test sont
considérées comme inconnues, notre objectif étant de les identifier grace a I’apprentissage

effectué.

4.3.6.1 Expérimentations menées dans un cadre non supervisé

Nous tentons en premier lieu de réaliser ’étiquetage des documents grace & une approche
non supervisée. Pour cela, nous réalisons une classification ascendante hierarchique sur
les offres de I’échantillon d’apprentissage, et en déduisons les coordonnées des barycentres
associés aux 23 classes[[?] issues de la découpe du dendrogramme. Une réaffectation des
offres est ensuite réalisée a ’aide d’une seule itération de l'algorithme k-means, initialisé a

I’aide des barycentres calculés précédemment.

Trois méthodes de représentation du texte sont comparées (TF, AC, et LSA avec pon-
dération TF-IDF), ainsi que deux mesures de dissimilarité entre offres (dissimilarité cosinus
et distance euclidienne) pour les regroupements effectués via la CAH. Les résultats obtenus
sont comparés a ’aide de l'indice de Rand et de I'exactitude. L’indice de Rand ne néces-
site pas de connaitre les étiquettes des classes obtenues, contrairement & ’exactitude. Le
nombre de classes étant assez élevé, nous adoptons la méme approche que [Slonim et al.
[2002] et attribuons a chaque cluster 1’étiquette de la fonction d’origine la plus représentée

dans le cluster[[3]

En comparant les différentes méthodes de représentation du texte, nous souhaitons voir
si une des deux techniques de réduction de la dimension (AC et LSA) se montre supérieure

a lautre dans le cadre d’une tiche de classification de documents. Cette comparaison

12. Nous utilisons la connaissance du nombre réel de classes.

13. Cette approche a pour inconvénient que plusieurs clusters peuvent étre associés & une méme fonction.
Toutefois, cela a pour effet d’avantager le critére de performance obtenu dans ’approche non supervisée,
ce qui vient confirmer la supériorité de I’approche supervisée.
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nous parait justifiée dans la mesure ot les coordonnées sémantiques fournies par les deux
techniques se révelent assez différentes. En effet, la figure .5 montre de faibles corrélations

sur les 100 premiers axes issus des deux méthodes.

40 60 80 100
1 1 |

Axes issus de la LSA

20

| | | | | |
0 20 40 60 80 100

Axes issus de I'AC

FI1GURE 4.5 — Matrice des corrélations sur les 100 premiers axes issus de ’AC et de la LSA
(la couleur du pixel indique le dégré de corrélation entre les axes correspondants : de bleu
foncé pour une forte corrélation a blanc pour une corrélation nulle)

Les résultats des expérimentations sont présentés par la figure Avec une mesure de
dissimilarité par la distance euclidienne et sur un grand nombre de dimensions, la repré-
sentation LSA permet d’obtenir de bien meilleurs résultats que la représentation par AC
pour les deux indicateurs de qualité étudiés. Sur un petit nombre de dimensions (une di-
zaine d’axes), 'AC permet d’obtenir des résultats de qualité comparable. Par ailleurs, la

LSA montre plus de stabilité avec le nombre de dimensions retenues.

Avec la dissimilarité cosinus, les deux méthodes de représentation du texte présentent
une plus grande stabilité avec le nombre de dimensions. La qualité de classification obtenue
avec la représentation LSA est comparable pour les deux mesures de dissimilarité entre
vecteurs de coordonnées. En revanche, la mesure de dissimilarité cosinus permet d’apporter

une forte stabilité aux résultats obtenus lorsque la représentation AC est utilisée, alors
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que la qualité décroissait rapidement avec le nombre de dimensions quand la distance

euclidienne était employée pour identifier les regroupements de documents.

Distance euclidienne Dissimilarité cosinus

1.0
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F1GURE 4.6 — Qualité de la classification en fonction de la méthode de représentation du
texte et de la mesure de dissimilarité entre documents

4.3.6.2 Expérimentations menées dans un cadre supervisé

Nous nous plagons maintenant dans un cadre supersivé pour réaliser la tache de catégorisa-
tion des offres d’emploi. Pour cela, nous avons recours aux SVM linéaires avec optimisation
du paramétre de coit par validation croisée, notre objectif étant la maximisation de I'exac-
titude (voir section . Comme précédemment, nous comparons plusieurs méthodes
de représentation du texte : TF, AC et LSA (avec pondération TF-IDF). Nous étudions
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également l'impact de la sélection de descripteurs sur la qualité de la classification ob-
tenue. Dans un premier temps, I'objectif est 1’étiquetage des offres selon la fonction du
poste & pourvoir. Puis dans un second temps, nous étiquetons les offres de chaque fonction

relativement au métier (sous-fonction) associé au poste.

Identification de la fonction du poste. Nous souhaitons limiter le vocabulaire utilisé
pour décrire les offres & ’ensemble des termes pertinents pour la discrimination des dif-
féerentes catégories, afin de réduire la dimension du probléme de maniére significative (et
ainsi réduire les temps d’apprentissage) tout en maintenant le pouvoir de généralisation de
I’algorithme. Nous étudions la qualité de la classification en fonction du nombre de termes
retenus pour la représentation vectorielle des offres et de la méthode choisie pour la sélec-
tion. Nous faisons varier le nombre de termes conservés depuis la totalité du vocabulaire
(un peu plus de 4000 termes suite aux pré-traitements) jusqu’a 500 termes (par décrément

de 500 termes), pour chacune des statistiques de score calculées.

Nous avons vu dans la section un ensemble de méthodes employées pour la
sélection des descripteurs dans le cadre supervisé. |Yang and Pederson| [1997| mettent en
évidence dans une étude comparative les trés bons résultats de la statistique du x? pour la
tache de catégorisation de textes, relativement & ceux obtenus avec 'information mutuelle
ou le gain d’information. Nous souhaitons ici comparer la statistique du y? a des statistiques
issues de l'analyse textuelle permettant d’évaluer le sur-emploi d’un mot au sein d’une
catégorie : la spécificité lexicale positive et le Z-score. Les expérimentations menées sur
I'impact de la sélection des termes sont réalisées avec une représentation TFE des textes.

Les résultats obtenus sont présentés dans la figure [4.7]

Les trois méthodes permettent de réduire le nombre de termes & 1500 tout en conservant
la qualité de classification obtenue avec la totalité des termes (74% d’exactitude). La spé-
cificité positive et le Z-score permettent la réduction a 1000 termes alors que 'exactitude
décroit fortement avec le x? en-dessous de 1500 termes. La Fj-mesure, présentée a titre
illustratif, est beaucoup moins stable car fortement influencée par la qualité obtenue sur
les petites classes. Toutefois, la sélection des termes a permis d’augmenter la valeur de

la Fi-mesure (par exemple, jusqu’a 64.4% avec le Z-score contre 62% avec 'ensemble des
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F1GURE 4.7 — Qualité de la classification en fonction du nombre de termes conservés et de
la méthode de sélection (représentation TF)

termes).

Nous nous intéressons maintenant & ’évolution du critére de performance en fonction de
la méthode choisie pour la représentation des textes (TF, AC ou LSA) et du nombre de
dimensions choisi dans le cas des représentations AC et LSA. Nous faisons varier le nombre
d’axes retenus de 50 4 400 (par incrément de 50). Nous choisissons de conserver 2000 termes
descripteurs (soit presque 50% de I’ensemble de départ), sélectionnés & partir du Z-score,
et de comparer les résultats obtenus avec ou sans réduction du nombre de termes. Les

résultats sont présentés dans la figure 4.8

Relativement a une représentation TF avec ’ensemble des termes, ’AC et la LSA per-
mettent une légére amélioration des résultats, tout en réduisant de maniére importante la
dimension du probléme. Lorsqu’un nombre réduit de termes est utilisé (ici 2000 termes
sélectionnés & partir du Z-score), 'AC et la LSA permettent d’obtenir une qualité de clas-
sification comparable a celle obtenue avec une simple représentation TF. L’intérét de ces
méthodes dans ce contexte applicatif repose donc principalement sur la réduction de la
dimension. Pour la suite, nous choisissons une représentation LSA basée sur la sélection de

termes, et conservons 250 dimensions. Pour cette représentation, ’exactitude sur 1’échan-
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Fiqurke 4.8 — Qualité de la classification en fonction de la méthode de représentation et
du nombre de dimensions conservées

tillon de test est évaluée a 74.9%, pour une Fi-mesure & 64.4%. Les résultats obtenus pour

chaque fonction sont présentés & travers la précision et le rappel dans la figure [4.9]

Nous pouvons constater des disparités assez marquées en termes de performance pour la
prédiction des différentes catégories. Pour la plupart des catégories, un niveau de précision
d’au moins 60% est assuré, et 17 classes ont une précision supérieure a 70%. Bien qu'un
faible niveau de rappel ait été obtenu pour certaines catégories, il demeure supérieur a 70%
pour la moitié des classes. Des résultats trés satisfaisants sont obtenus pour certaines caté-
gories (Juridique, Hotellerie / Restauration, Ressources Humaines ou encore Comptabilité
/ Finance), ce qui laisse supposer qu'un vocabulaire trés spécifique de ce type de fonction
est employé lors de la rédaction des annonces. A contrario, certaines catégories (Stratégie
/ Management, Services clientéle et Gestion de projet) semblent plus difficiles & prédire.
Plusieurs raisons possibles a cela, notamment :

— un faible effectif de la catégorie au départ, induisant un vocabulaire moins repré-

sentatif de I'ensemble de la fonction, et par suite une généralisation a de nouvelles

annonces plus difficile ;
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F1GURE 4.9 — Représentation des 23 catégories de fonctions dans le plan rappel X précision
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— un vocabulaire peu spécifique, commun & plusieurs fonctions, entrainant une discri-
mination des catégories plus complexe.

La catégorie Autres est par construction peu spécifique. Le vocabulaire associé est varié et

non représentatif d’'une fonction donnée, ce qui entraine une prédiction particuliérement

difficile.

Remarque 5 FEn plus des représentations TF, AC et LSA, nous avons essayé une repré-
sentation TF enrichie des bigrammes de mots. Les offres sont alors représentées par les
fréquences de termes, ainsi que les fréquences des bigrammes (suites de deuz mots consécu-
tifs extraites o lissue des pré-traitements). Cependant, les résultats n'ont pas été améliorés

par rapport o une représentation TF.

Identification du métier. Nous souhaitons maintenant identifier les différents métiers
existant au sein de chaque fonction. Pour cela, la méthode de représentation du texte
retenue pour la catégorisation en fonctions (sélection des termes et LSA) est utilisée et
I’algorithme SVM appliqué sur les sous-ensembles issus des fonctions contenant un décou-
page en métiers. Le nombre de dimensions & retenir avec la LSA est évalué pour chaque
fonction & partir de l'exactitude obtenue. Pour la tache de catégorisation selon le métier,

nous obtenons une exactitude globale de 71.7%.

Remarque 6 La représentation des textes utilisée (coordonnées LSA) est issue de l'espace
sémantique obtenu avec un apprentissage sur l’ensemble des fonctions. Des expérimenta-
tions ont été menées sur des espaces sémantiques obtenus avec un apprentissage au sein de

chaque fonction étudide. Les résultats obtenus se sont montrés inférieurs.

Le processus dans son ensemble (prédiction de la fonction puis du métier) donne une
exactitude a 55.8% pour l'identification des métiers sur I’échantillon de test (74.9% pour
lidentification des fonctions). L’exactitude obtenue lors de la prédiction des métiers est

présentée dans le tableau pour l’ensemble des fonctions.

Afin d’obtenir des éléments d’explication, nous observons la distribution des fonctions
observeées sur les fonctions prédites (tableau [4.5)) et listons les plus fortes confusions entre

métiers afin de visualiser plus en détail la nature des erreurs (tableau 4.6)).
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Fonction Effectif test Nombre de métiers Exactitude (%)
Architecture, Création 23 2 100.0
Services administratifs 180 6 73.9
BTP & second-ceuvre 115 8 64.3
Services clientéle 113 4 77.0
Comptabilité & Finance 552 10 76.8
Hotellerie, Restauration 41 3 82.9
Informatique & Technologies 457 12 62.4
Installation & Maintenance 136 5 77.9
Ingénierie & Recherche 254 12 57.9
Juridique 52 4 61.5
Logistique & Transport 176 6 74.4
Marketing 108 4 71.3
Production & Opérations 143 4 64.3
Qualité / Inspection 69 4 69.6
Ressources Humaines 193 4 87.6
Stratégie & Management 65 4 70.8
Commercial / Vente 408 9 74.5
Total 3085 101 71.7

TABLE 4.4 — Résultats obtenus au sein de chaque fonction pour la prédiction des métiers

Fonctions observées
£ £
g £ g £ _ 5 £z . &
O p 5} g 3 £ & o s 0o T 2 B o w s B 2
£ 9 8 e & & 3 o E= % 2 8 &g 2 =& @ B € g
£ F 2> % Eg E 2 5 28 % 3% %= < B % &
5 & B H 3 ®W o g g g g P»EITE o =2 H 353 E 5 0
< @3 < M pn MO ELKOEHE &£ E S5 32000 @ ®n n O
Architecture 39
Services admin. 61 12 6 5 2 16 5 7 10 1 1 18 4
Autres 4 2
BTP 2 65 2 7 1 1 9 2
Services client. 2 10 35 2 3 5
Edition 4 40
Comptabilité 10 18 18 91 7 12 1 3 1 2 9 2
Formation 2 39 2
Gest. projet 2 8
Hotellerie 78 5
Informatique 26 5 4 2 4 5 3 51 93 4 13 6 6 1 10 15
Installation 13 3 2 7% 3 5 1 9 2
Ingénierie 9 1 4 11 5 11 15 2 10 71 2 2 13 22 5 18 3
Juridique 2 5 73
Logistique 5 12 3 5 82 3 1 2 9 5 2
Marketing 26 2 25 5 1 2 77 1 5
Production 1 12 5 5 2 3 72 6 2 3
Qualité 2 1 1 54 5 9
RH 4 2 16 4 1 96
Santé 2 64 5
Sécurité 1 27
Stratégie 2 5 5 6 1 7 20
Commercial 12 8 332 5 3 8 8 7 6 6 1 28 83
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
Effectif 23 180 50 115113 20 552 38 61 41 457 136254 52 176 108 143 69 193 42 11 65 408

TABLE 4.5 — Distribution des fonctions observées sur les fonctions prédites (% en colonne,
les valeurs inférieures a 1% n’apparaissent pas)
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Commercial / Vente

Vente d’espace — Commercial

Télévendeur/Commercial sédentaire — Service clientéle/Centre d’appel (Services client.)
Télévendeur/Commercial sédentaire — Commercial

Installation, Maintenance

Matériels informatiques/électriques/télécom — Equipement industriel

Autres métiers- Encadrement et Généralistes — Equipement industriel
Chauffagiste/Climatisation — Equipement industriel

Services administratifs

Assistant Import-Export — Assistanat commercial (Commercial)

Accueil /Réception — Secrétariat/Assistanat de direction

BTP

Electricité — Equipement industriel (Installation)

Magonnerie/Béton/Sols & Murs — Autres métiers- Encadrement et Généralistes
CAO-DAO / Dessinateur-projeteur — CAO-DAO / Dessinateur-projeteur (Ingénierie)
Ingénierie & Recherche

Hardware/Systémes embarqués — Développement/Programmation (Informatique)
Télécom - Sans fil & RF — Télécommunication (Informatique)

Geénie civil/structures — Autres métiers- Encadrement et Généralistes (BTP)

Qualité / Inspection

Certification/Inspection-batiments — Génie électrique et Génie industriel/Process et méthodes (Ingé-
nierie)

Architecture, Création

Autres métiers- Encadrement et Généralistes — Evénementiel/Communication/Relations Presse (Mar-
keting)

Informatique & Technologies

Développement Jeux — Développement/Programmation

Gestion de projet

Gestion de projet — Gestion de projet IT (Informatique)

TABLE 4.6 — Principales confusions entre métiers au sein de différentes fonctions : métier
observé — métier prédit (fonction si différente)
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Dans le tableau [4.6], les exemples listés concernent des erreurs représentant plus de 24%
des annonces du métier observé. I’analyse du tableau peut s’accompagner de celle de la
figure les valeurs en diagonale n’étant autres que le rappel associé & chaque catégorie.
Nous pouvons alors expliquer certains mauvais résultats. En effet, les offres de Stratégie /
Management semblent principalement confondues avec celles de la fonction Commercial,
de méme que les offres de Services clientéle. La fonction BTP est prédite également en
Ingénierie et Installation, tandis que la fonction Services administratifs est confondue avec
les fonctions Commercial et Comptabilité. La fonction Gestion de projet est confondue en
grande partie avec la fonction Informatique, en particulier a cause du métier Gestion de

projet IT existant au sein de cette derniére.

Une certaine logique semble ressortir d’une partie des erreurs de prédiction, dans la
mesure ol les postes des catégories confondues sont proches sémantiquement ainsi qu’en
termes de taches & accomplir. De plus, il ne faut pas négliger le fait que ’étiquetage humain
induit une interprétation plus ou moins subjective du poste & proposer. Ainsi, si le systéme
est en désaccord avec I'étiquetage humain, cela désigne potentiellement un recruteur en

désaccord avec les autres ou une erreur d’étiquetage.

4.3.7 Conclusions sur le systéme de catégorisation

L’étude de 'impact du nombre de descripteurs et de leur nature sur la performance du
systéme de catégorisation nous a amenés & plusieurs conclusions. Grace a la sélection des
descripteurs selon leur pouvoir discriminant, leur nombre a pu étre réduit de maniére im-
portante tout en maintenant ’efficacité de 'algorithme de classification. Trois scores bagés
sur des statistiques de test ont été comparés. Les trois méthodes de sélection ont montré
des efficacités comparables, bien que le Z-score et la statistique de spécificité permettent
une réduction plus importante du nombre de termes relativement au y2. De plus, 'AC et la
LSA appliquées au tableau lexical ont permis de réduire encore le nombre de descripteurs
tout en préservant la qualité de la classification. L’évaluation du systéme sur des échan-
tillons test d’annonces a permis de valider la capacité du systéme & fournir des catégories
homogeénes (bonne précision). Par la suite, nous utiliserons ce systéme dans le cadre de

I’analyse et de la compréhension des performances des offres d’emploi. Ce systéme présente
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I’avantage de pouvoir associer une fonction & une offre de maniére automatique, & partir

du seul descriptif du poste.

4.4 Extraction de mots-clés pertinents

Les annonces d’emploi sont décrites par des données structurées et non structurées (cf. sec-
tion . Or, les données structurées ne sont pas suffisantes pour assurer une bonne qualité
de prédiction, et une partie importante de 'information est contenue dans le texte de I’an-
nonce. Nous allons donc extraire des prédicteurs supplémentaires a partir du texte (mots-
clés) afin d’augmenter le pouvoir explicatif du modéle de prédiction de la performance des
annonces. Toutefois, nous sommes confrontés aux problémes habituellement rencontrés avec
les données textuelles (grande dimension, matrices creuses) et devons donc sélectionner les
variables & introduire dans le modéle selon leur pertinence. La méthode pour l'identifica-
tion des mots-clés candidats au modéle explicatif est décrite dans la section tandis

que la section présente la méthode de sélection parmi les mots-clés candidats.

4.4.1 Extraction de prédicteurs candidats pour contribuer a ’explication
de la performance des offres

La méthode la plus simple consisterait & coder 'intégralité des termes apparaissant dans
le texte sous forme de variables de fréquences, et de s’intéresser ensuite & leur pouvoir
explicatif. Cependant, le nombre initial de termes est trés grand (plus de 10 000 termes
distincts) et :
— une grande partie de ces termes n’a pas d’utilité pour la prédiction de la performance;
— introduire un si grand nombre de facteurs dans un modéle explicatif rend I’évaluation
de la contribution de chacun d’entre eux difficile et peu fiable.
Nous souhaitons donc effectuer une premiére sélection des termes afin d’éliminer les mots
représentant un bruit (ils ne portent pas d’information pertinente au regard de la pro-
blématique de compréhension de la performance des annonces). Nous voulons que cette
sélection contienne des mots-clés permettant de décrire plus précisément les missions asso-
ciées au poste. Pour cela, nous avons recours aux pré-traitements usuels (section et

a des techniques de sélection des termes dans le cadre supervisé (section [4.2.1.3)). Aprés un
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premier filtrage grace aux pré-traitements usuels, chaque terme (ou lemme) se voit affecter
trois scores issus de la statistique de spécificité lexicale, de la statistique du x?, et du Z-
score, dont les calculs sont basés sur les catégories de sous-fonctions. Pour chaque méthode,
les termes ayant obtenu les 50% de scores les plus élevés sont conservés. La liste des termes
candidats est finalement la réunion des ensembles obtenus par les trois méthodes citées pré-
cédemment. Chaque terme est ensuite codé par sa fréquence d’apparition a l'intérieur du
descriptif des missions. Nous créons également un ensemble de variables binaires indiquant

la présence ou absence de ces mots-clés a 'intérieur du titre de ’annonce.

4.4.2 Sélection des mots-clés a introduire dans le modéle de prédiction

A Tissue de la pré-sélection décrite dans le paragraphe précédent, un grand nombre de
termes sont encore candidats (2645 termes distincts, pouvant apparaitre dans le titre et/ou
dans le descriptif). Nous souhaitons sélectionner uniquement ceux qui sont pertinents pour
expliquer la performance d’une offre d’emploi. Etant donné que nous sommes en présence
d’un trés grand nombre de variables explicatives, pouvant étre trés corrélées entre elles,
nous devons avoir recours a une méthode de sélection de variables en présence de multico-
linéarité. La régression PLS [Abdi 2010], combinée avec l'usage du critére VIP ( Variable
Importance in the Projection), s’est montrée supérieure aux méthodes de sélection de va-
riables de type Lasso |Least absolute shrinkage and selection operator ; [Tibshirani| |1996|
ou régression Stepwisem dans la littérature [Chong and Jun| 2005]. Aussi, nous choisissons
la. méthode PLS-VIP pour déterminer I’ensemble des variables qui seront prises en compte

dans le modele explicatif. La régression PLS et le calcul du VIP sont présentés dans la sec-
Yr_ VIP?

j=1

tion 15.3.1.2] Soit p le nombre de variables explicatives, dans la mesure ol =1,

la valeur 1 est souvent utilisée comme seuil minimal pour la sélection d’une variable. Cette
régle pouvant se révéler trés stricte dans la pratique, le seuil 0.8 est parfois choisi comme
alternative. Nous choisissons d'utiliser la regle “VIP; > 17 pour la sélection des variables
a introduire dans le modéle de prédiction, afin d’en diminuer le nombre de maniére impor-

tante et de ne conserver que les prédicteurs trés pertinents.

14. La régression stepwise est une méthode de sélection de variables classique consistant & introduire
séquentiellement et un par un les prédicteurs dans le modeéle. Un critére est choisi pour déterminer : le
prédicteur a introduire & chaque étape, si un prédicteur doit étre retiré, et 'arrét de la procédure.
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4.4.2.1 Illustration

La méthodologie décrite précédemment est appliquée afin d’obtenir les trois listes de
mots-clés candidats, associées aux trois statistiques de score. La majorité des mots-clés
sont suggérés par les trois méthodes simultanément, mais de légéres différences sont vi-

sibles (cf. tableau [£.7). La réunion des trois ensembles fournit une liste de 2645 mots-clés

candidats.
Méthodes comparées Termes en commun (%)
Statistique du x? et spécificité lexicale 7%
Statistique du x? et Z-score 85%
Spécificité lexicale et Z-score 83%
Statistique du x?, speécificité lexicale et Z-score 73%

TABLE 4.7 — Comparaison des termes retenus avec chaque méthode de sélection (50% des
termes sont conservés a partir du score obtenu)

Ces 2645 mots-clés sont associés a 2967 variables (553 variables indiquant la présence ou
I’absence d’un mot dans le titre et 2414 variables de fréquences des mots a I'intérieur du
descriptif). La sélection des variables est réalisée de maniére indépendante pour chaque site
d’emploi étudié. Les valeurs observées des VIP associés sont donc différentes pour chaque
site, et par suite les ensembles de variables retenues également. Afin d’illustrer les résultats
obtenus, nous associons a chaque variable le troisiéme quartile du VIP (nous 'appelons
VIP-75%) sur l’ensemble des sites étudiés. Cet indicateur est robuste car garantit que la
valeur du VIP est supérieure & ce seuil pour 25% des sites d’emploi. Les tableaux et
présentent respectivement la liste des 20 mots-clés présents dans le titre et la liste des
20 mots-clés présents dans le descriptif ayant les contributions les plus fortes selon le VIP-
75%. Ces tableaux présentent également le signe du coefficient associé lorsque la valeur du

VIP-75% est obtenue.

La méthode PLS-VIP nous conduit & conserver en moyenne 515 variables par site d’em-
ploi (en moyenne 51 indicatrices de mots-clés dans le titre et 464 variables de fréquences

dans le descriptif) au sein du modele explicatif.
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Terme VIP signe Terme VIP signe
assistant 4.9 + ingenieur 2.6 -
produit 2.5 + administratif 2.3 +
recrutement 2.1 + marketing 21 +
developpement 2.1 - charger 2.0 +
direction 1.9 + comptable 1.7 -
comercial 1.7 + staglaire 1.7 -
responsable 1.7 + gestion 1.6 -
technicien 1.6 - manager 1.6 +
stage 1.6 - systeme 1.5 -
rh 1.5 + gestionnaire 1.4 -

TABLE 4.8 — Liste des 20 termes présents dans le titre ayant les contributions les plus fortes
selon le VIP-75% et valeurs associées

Terme VIP signe Terme VIP signe
assistant 3.5 + gestion 3.4 +
courrier 3.4 + ingenieur 3.3 +
direction 3.3 + marketing 3.0 +
suivre 2.8 + pack 2.8 +
experience 2.8 - technique 2.7 -
administratif = 2.7 + assistanat 2.7 —+
commerce 2.7 - commercial 2.7 -
accueil 2.7 + java 2.7 -
dossier 2.6 - projet 2.6 +
organisation 2.6 + charger 2.6 -

TABLE 4.9 — Liste des 20 termes présents dans le descriptif ayant les contributions les plus
fortes selon le VIP-75% et valeurs associées
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4.5 Synthése

Le chapitre 4| est consacré a la présentation des méthodes et applications permettant d’ex-
traire des connaissances a partir du texte des offres d’emploi. Dans un premier temps, nous
avons fourni un état de ’art des méthodes usuelles de la fouille de textes, et donné un

apercu des applications aux offres d’emploi rencontrées dans la littérature.

Dans un deuxiéme temps, nous présentons une méthodologie permettant de classer
I’ensemble des offres d’emploi du point de vue des missions proposées en une nomencla-
ture uniforme. Nous avons mené des expérimentations dans des cadres supervisés et non
supervisés, et comparé différentes méthodes de représentation du texte. Dans les deux
types d’approche, sous des conditions particuliéres, 'analyse sémantique latente et ’ana-
lyse des correspondances permettent d’obtenir des résultats de qualités comparables. Les
résultats obtenus étant peu satisfaisants dans le cadre non supervisé, nous adoptons un
algorithme supervisé (SVM) pour I’étiquetage des offres d’emploi (apprentissage basé sur
une nomenclature établie au préalable). Dans ce contexte, une réduction importante de la
dimension est possible grace a la sélection des termes pertinents et aux techniques d’analyse
sémantique (LSA et AC appliquée aux données textuelles). L’étude des confusions entre les
catégories prédites et les catégories réelles nous a permis de mettre en évidence des métiers

proches du point de vue de la sémantique, et de relativiser 'importance de ces erreurs.

Enfin, des méthodes issues de ’analyse textuelle nous ont permis d’extraire un ensemble
de mots-clés candidats qui, recodés en variables, seront utilisés pour enrichir la description

des annonces et augmenter le pouvoir prédictif de notre modéle explicatif.
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Chapitre 5

Modélisation de la performance
d’une offre d’emploi

5.1 Introduction

5.1.1 Contexte

Dans le chapitre 2], nous avons identifié 'indicateur de performance qui pourra étre prédit
pour toutes les nouvelles campagnes (offres diffusées) : le nombre de CV recus ou le nombre
de clics de redirection selon le mode de candidature choisi par le recruteur. Le nombre de
CV ou le nombre de clics pourront étre désignés de maniére générique par le “nombre de
candidatures”. Nous avons parcouru les facteurs explicatifs potentiels de la performance
d’une campagne dans le chapitre |3] Ce chapitre est dédié a la présentation et & la compa-
raison de différentes approches pour modéliser la performance d’une offre d’emploi. Apreés
avoir introduit les problématiques liées & la complexité des données que nous traitons,
nous présentons la littérature des systémes de recommandation et positionnons notre sys-
téme en tant que cas particulier et application innovante. Nous présentons des approches
classiques possibles et proposons une nouvelle approche & travers un systéme hybride de
recommandation. Les différentes approches sont comparées a travers des expérimentations.
Nous nous focaliserons sur le mode de candidature par e-mail et la prédiction du nombre
de CV recus, la méme méthodologie pouvant étre appliquée pour la prédiction du nombre

de clics de redirection.
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5.1.2 Complexité des données et problématiques rencontrées

5.1.2.1 Données en grande dimension

Les annonces d’emploi sont caractérisées par des données structurées et des données non
structurées (données textuelles) que nous devons gérer simultanément. Les données struc-
turées (type de contrat, niveau d’études requis, niveau d’expérience requis, secteur, carac-
téristiques de la localisation, etc.) peuvent étre de types différents : variables qualitatives
ou quantitatives. Les modalités des variables qualitatives sont recodées en variables indi-

catrices.

Nous avons montré dans le chapitre [4f comment extraire des variables structurées a
partir des données textuelles. Des milliers de facteurs sont extraits de la description du
poste grace & des techniques issues de la recherche d’information et de la fouille de données

textuelles.

Nous devons donc gérer des données de trés grande dimension et avons affaire & un
déséquilibre entre le nombre de variables extraites des données structurées et le nombre
de variables extraites des données textuelles, largement supérieur. Il est donc essentiel
de filtrer et pondérer les différentes variables au sein de I'algorithme prédictif selon leur

pouvoir explicatif.

5.1.2.2 Dimension temporelle

Lorsqu’une annonce est publiée sur un site d’emploi, sa durée de diffusion est déterminée
au préalable, et peut étre différente d’un site d’emploi & 'autre. La diffusion d’une annonce
peut également étre interrompue avant son terme par le recruteur. Les candidatures se
cumulant au cours du temps (illustration avec le nombre de CV, figure , I'indicateur de
performance doit étre considéré simultanément & la durée de diffusion qui lui est associée.
De plus, le nombre de candidatures & une offre doit pouvoir étre estimé pour toute durée
de diffusion. Pour répondre & cette problématique, I'indicateur estimé sera le nombre de

candidatures obtenues par jour.

Le flux de candidatures n’étant pas régulier au cours du temps, le nombre journalier de

candidatures a une relation décroissante avec la durée de diffusion (voir figure [5.2). En
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Nombre cumulé
de CV regus
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134
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114
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Journée de diffusion

F1cURE 5.1 — Nombre cumulé moyen de CV recus au cours de la vie d’'une annonce sur un
site d’emploi

effet, pour une annonce donnée, le nombre journalier de candidatures sera d’autant plus
faible que la durée de diffusion est longue, car le nombre de candidatures regues chaque jour
diminue au cours du temps (I’annonce initialement en téte de liste se retrouve plus difficile
d’accés sur le site et une grande partie des candidats intéressés postule dés les premiers

jours de diffusion).

D’apres la figure[5.2] la relation entre le nombre journalier de candidatures et le nombre
de jours de diffusion est non linéaire. Nous introduirons donc le logarithme de la durée de
diffusion effective de 'annonce en tant que variable au sein de ’algorithme prédictif pour

expliquer le nombre journalier de candidatures.

5.2 Systémes de recommandation

5.2.1 Apercu de I’état de ’art

5.2.1.1 Contexte

Les entreprises disposent aujourd’hui de bases de données trés volumineuses stockant les
préférences, notations, achats de ’ensemble de leurs clients ou utilisateurs. Leur objectif
est de tirer profit de ces informations passées afin de fournir des suggestions personnalisées

aux clients pour leurs prochaines utilisations ou consommations. Sans la suggestion, les
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FIGURE 5.2 — Nombre journalier moyen de CV en fonction du nombre de jours de diffusion
sur un site d’emploi

clients n’auraient peut-étre pas eu connaissance de l'existence du produit. Les systémes
de recommandation s’avérent donc bénéfiques pour I'entreprise comme pour le client. Un
exemple classique est le systéme de recommandation de films : une matrice de données
permet de stocker pour chaque utilisateur (en ligne) la note attribuée a ’ensemble des
films (en colonne) qu’il a visionnés, et le systéme suggére a l'utilisateur les films qu’il n’a
pas encore vus et auxquels il est susceptible d’attribuer une note élevée. Les objets (les films
dans 'exemple précédent) notés par les utilisateurs sont appelés “items” (7). L’objectif est
d’obtenir un classement des items préférés (parmi les items non utilisés) pour un utilisateur

(u) quelconque.

Des problématiques d’ordre général apparaissent. D’abord, la plupart du temps, le
nombre total d’items étant trés élevé et chaque utilisateur n’ayant noté qu’un faible nombre
d’items, on est en présence d’une matrice de données trés creuse. De plus, certains items
sont susceptibles d’avoir trés peu voire aucune note attribuée, et de maniére symétrique,
un nouvel utilisateur n’a encore attribué aucune note. Ce dernier probléme est connu sous
le nom anglophone de cold-start problem (pour un nouvel utilisateur ou un nouvel item).
Enfin, les systémes de recommandation nécessitent des temps de calcul qui croissent de

maniére non linéaire avec le nombre d’utilisateurs et le nombre d’items. Pour qu’ils soient
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utilisables en temps réel, il peut s’avérer nécessaire de mettre en place une architecture

particuliére pour la structuration des données.

5.2.1.2 Les différents types de systéme de recommandation

Les systémes de recommandation suggérent des items aux utilisateurs sur la base de leurs
préférences explicites (les notes) ou implicites (les achats, les pages visitées, etc.), des
préférences des autres utilisateurs, et des attributs des items et utilisateurs (informations
sur le contenu, les caractéristiques socio-démographiques, etc.). Trois types de systémes de

recommandation sont distingués dans la littérature.

Systémes basés sur le filtrage collaboratif. Ces méthodes basent leurs recomman-
dations sur I’historique des préférences des utilisateurs vis-a-vis des items, ignorant les
attributs caractérisant les utilisateurs et items [e.g. Shardanand and Maes |1995; Konstan
et al.| (1997]. Pour proposer un classement des items a 'utilisateur étudié, on exploite les
préférences des utilisateurs “similaires” (ceux qui ont attribué des notes proches de celles
attribuées par l'utilisateur étudié) pour en déduire une estimation des notes qu’il attribue-

rait.

Plusieurs algorithmes sont employés pour le calcul des similarités entre utilisateurs/items :
corrélation de Pearson [Pearson| [1900], similarité cosinus, corrélation de Spearman, etc.
Dans le cadre du filtrage collaboratif, il a été montré que le coefficient de corrélation de
Pearson s’avere plus efficace que la similarité cosinus [Breese et al.| [1998] et le coefficient
de corrélation de Spearman [Herlocker et al.| [1999]. Un algorithme de prédiction peut étre
basé sur la similarité entre les vecteurs de préférences des utilisateurs (user-based model)
ou sur la similarité entre les vecteurs de notes attribuées a différents items (item-based

model).

Un probléme apparait : si deux utilisateurs similaires (resp. deux items similaires) n’ont
jamais noté le méme item (resp. jamais été notés par le méme utilisateur), alors il ne sera

pas possible d’évaluer une corrélation entre eux deux (non transitive item association).
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Systémes basés sur le contenu. Ces méthodes sont utilisées la plupart du temps
pour recommander des items décrits par un contenu textuel, et recommandent des items
similaires & ceux que l'utilisateur a aimé dans le passé [e.g. |Pazzani and Billsus| |[1997;
Mooney and Roy| 1999]. Les systémes basés sur le contenu ne tiennent pas compte des
préférences explicites ou implicites des autres utilisateurs. Ils permettent d’apporter une
solution au probléme de “démarrage & froid” grace & un calcul de proximité entre items

(resp. utilisateurs) basé sur les attributs.

Systémes hybrides. Les systémes hybrides combinent les deux types précédents pour
tirer profit des avantages de chaque méthode [e.g. Balabanovic and Shoham| (1997 Schein
et al.| 2002|. L’hybridation peut étre obtenue par différents moyens :
— développer indépendamment un systéme collaboratif et un systéme basé sur le contenu,
puis combiner les prédictions obtenues;
— incorporer des caractéristiques basées sur le contenu au sein d’une approche collabo-
rative;
— incorporer des caractéristiques obtenues de maniére collaborative au sein d’une ap-
proche basée sur le contenu ;
— construire un modéle général incorporant a la fois des caractéristiques basées sur le

contenu et obtenues de maniére collaborative.

Remarque 7 [l existe de nombreuses variantes de systémes de recommandation dans la
littérature, certains basés sur des méthodes heuristiques, d’autres basés sur des fondements
théoriques. Les deux types de systémes sont capables de fournir des résultats de qualités

comparables.

5.2.1.3 Evaluation de la qualité des systémes

Pour évaluer la capacité d’un systéme & fournir de bonnes estimations des préférences des
utilisateurs, les notes estimées sont habituellement comparées aux notes réelles a ’aide
de Verreur absolue moyenne (mean absolute error ou MAE), ou de la racine carrée de
Perreur carrée moyenne (root mean squared error ou RMSE). Les indicateurs de précision

et rappel (cf. section 4.3.4.1)) peuvent également étre utilisés lorsqu’il est d’intérét d’évaluer
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la capacité du systéme & fournir une liste ordonnée des items préférés de 'utilisateur.

5.2.2 Application innovante et cas particulier de systéme de recomman-
dation

5.2.2.1 Problématiques communes

Dans ce chapitre, nous introduisons un algorithme prédictif de la performance (ou rende-
ment) d’une annonce diffusée sur un site d’emploi. Pour cela, nous avons recours a une
application innovante de systéme de recommandation dans laquelle :

— les items sont les annonces d’emploi,

— les utilisateurs sont les sites d’emploi,

— les notes sont les rendements (performances) des annonces observés sur les sites

d’emploi.

Lorsqu’une nouvelle annonce doit étre diffusée, 'objectif est alors d’identifier les sites d’em-
ploi les plus susceptibles “d’apprécier” cette annonce, ce qui se traduit par un rendement
élevé sur le site. Le périmeétre des sites d’emploi est limité, contrairement & celui des an-
nonces d’emploi. En effet, chaque nouvelle campagne de recrutement peut étre différente
de toutes les précédentes campagnes. Cependant, si une nouvelle annonce est identifiée
comme étant une rediffusion d’une ancienne annonce, les rendements obtenus pour cette
annonce antérieure sont utilisés pour ameéliorer la prédiction fournie pour la rediffusion.
Les observations de notre jeu de données sont des annonces postées simultanément sur un
ou plusieurs sites d’emploi, et pour lesquelles le rendement associé & chaque canal utilisé
est observé. Pour chaque annonce, peu de canaux sont utilisés, et donc peu de rendements

sont observés. Par suite, la matrice qui en résulte est une matrice trés creuse.

5.2.2.2 Problématiques particuliéres

Etant donné le contexte de notre application, le systéme que nous proposons peut étre consi-
déré comme un cas particulier de systéme de recommandation car nous sommes confron-
tés a des problématiques supplémentaires relativement a celles rencontrées habituellement
dans la littérature [Adomavicius and Tuzhilin| 2005]. En effet, la plupart des applications

concernent de trés grands jeux de données (des milliers d’items et d’utilisateurs) ou les
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SUR UN SITE D’EMPLOI

utilisateurs ont déja noté plusieurs items en fonction de leurs préférences. Notre applica-
tion concerne seulement quelques dizaines d’utilisateurs (les sites d’emploi), et le cas le
plus fréquent (nouvelle annonce) nous confronte au probléme de démarrage a froid : au-
cune préférence observée pour l'item d’intérét. Dans ce cas, seules les variables descriptives
des items sont utilisées. Par ailleurs, il n’est pas possible d’obtenir des “notations” pour ces
items car chaque nouvel item est recommandé une unique fois & un ou plusieurs utilisateurs

3 la fois.

Enfin, les notations sont trés variables au sein d’un utilisateur et les notations moyennes
trés variables entre les utilisateurs (voir figure |5.3)), tandis que dans les systémes de recom-

mandation usuels, les notations sont des entiers compris entre 0 et 5, ou entre 0 et 10.

Ecart-type Nombre
du nombre moyen de
de CV regus CV regus
70 701
A
60 60{ 2
501
50 A A
A
401 A 401
A A
30 A boa 30
A
20 AA& A 201 A A N
' A 8 a A A
A ] A
101A & AN 107955 i A
Appn AAR AD
O\HH\HH\HH\HH\ Oiw‘A“‘\““\““\““\
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
Nombre d'annonces Nombre d'annonces

FIGURE 5.3 — Les sites d’emploi représentés sur les plans (nombre d’annonces, écart-type
du nombre de CV regus) et (nombre d’annonces, nombre moyen de CV regus)

5.3 Modélisation de la performance d’une annonce diffusée
sur un site d’emploi

Nous présentons différentes approches possibles pour obtenir un algorithme prédictif de la
performance d’'une annonce sur un site d’emploi. Dans une premiére section, nous rappelons
briévement les fondements de quelques approches classiques envisageables étant donné

notre contexte applicatif. Dans une deuxiéme section, nous introduisons deux variantes
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d’un systéme hybride de recommandation incorporant des éléments basés sur le contenu

au sein d’'une approche collaborative.

5.3.1 Approches standards

5.3.1.1 Le modeéle linéaire

Le modéle linéaire peut constituer une premiére approche pour la modélisation du rende-
ment journalier des offres d’emploi. Toutefois, il présente rapidement des lacunes lorsque
les variables explicatives sont nombreuses (le nombre de variables doit étre inférieur au
nombre d’observations), et trés corrélées. Nous présentons succintement la régression li-
néaire multiple, méthode envisageable dans le cadre de notre application. Elle sera ap-
pliquée en utilisant une sélection[] des variables structurées comme variables explicatives.
Soit X = (z1,...,xp) I'ensemble des variables explicatives et r la variable dépendante. La

relation entre la variable r et les variables explicatives est modélisée par :

T‘:Bo+61$1—|—...+ﬁpi‘p+u

ou u est le terme d’erreur. Sous ’hypothése de normalité du terme d’erreur, les para-
meétres du modéle peuvent étre estimés indifféeremment par la méthode des moindres carrés

ordinaires ou par maximum de vraisemblance.

5.3.1.2 La régression PLS (PLS-R)

Introduite par [Wold et al.|[1983alb| et d’abord présentée comme un algorithme de calcul
de vecteurs propres, la régression PLS (Partial Least Squares regression ou PLS-R) est
rapidement interprétée dans un cadre statistique [e.g. Helland [1990]. La régression PLS
est une technique qui généralise et combine des caractéristiques de 'analyse en composantes
principales et la régression multiple [voir Abdi 2010, pour plus de détails]. Cette méthode
est utilisée lorsque le nombre de prédicteurs est trés grand et/ou grand comparé au nombre
d’observations. Plus le nombre de prédicteurs est grand, plus le risque de corrélations

entre eux est important. En cas de fortes corrélations entre les prédicteurs, les méthodes

1. L’ensemble des variables retenues dans le modéle est déterminé & ’aide d’une méthode de sélection
de type backward.
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de régression classiques ne peuvent pas fournir d’estimations fiables des coefficients. En
alternative, la régression PLS fournit des composantes robustes (combinaisons linéaires
des prédicteurs), indépendantes et hautement corrélées a la variable a prédire. Dans ces
travaux, nous sommes en présence d'un trés grand nombre de prédicteurs (des milliers de
variables extraites du texte de 'annonce et des variables structurées associées au poste) et

de fortes corrélations, cette technique se révéle donc trés adaptée.

Calcul des composantes. La premiére étape de la régression PLS consiste & calculer des
composantes indépendantes, et hautement corrélées & la variable a prédire. Le calcul des
composantes est basé sur I’algorithme NIPALS, initialement introduit par|Wold|[1966] pour
l’analyse en composantes principales. Soit (x71, ..., x,) 'ensemble des variables explicatives,

potentiellement corrélées entre elles, et une variable & prédire r. La premiére composante
. s . N cov(x;,r L
est calculée ainsi : t1 = w121 + - - + W1pTp, OU Wy = % Le résidu r; est
le:l cov?(zj,r)

obtenu en régressant r sur t;.

La seconde composante to est une combinaison linéaire des résidus x1; provenant des

cov(x1;,r1) La

\/Z _, cov?(z1j,r1)

régressions des x; sur t1 : to = w21T11 + -+ + WopT1py, OU Woj =

régression de 7 sur t; et to donne le résidu ro.

Ce processus itératif continue jusqu’a obtenir H composantes, o H est déterminé par
validation croisée [Hoskuldsson| 1988|. Finalement, r est régressé sur les composantes PLS :

r=citi +coto+...+cgtg +rg.

Calcul du VIP. Pour mesurer I'importance de la variable x; pour expliquer r & travers

les composantes tp,, nous utilisons le critere VIP ( Variable Importance in the Projection) :

VIP,;, = cor?(r, t))w?
! Zl L cor?(r,ty) ; g

Dans la mesure ot Z?:l Vi Pfj = p, le seuil minimal pour conserver une variable dans le

modéle est souvent fixé a 1.
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5.3.2 Systéme hybride de recommandation

Dans notre contexte, les items (annonces d’emploi) sont décrits par un ensemble de variables
extraites de leur description et un ensemble de variables extraites de données structurées
(type de contrat, localisation, niveau d’études requis, etc.). La description est un texte
auquel nous avons appliqué des techniques issues de la recherche d’information et de la
fouille de données textuelles (présentées dans la section . L’approche est présentée

dans son ensemble par la figure [5.4]

Données non

L}
! ]
' structurées
]
. l
.
.
. ' SRR EE R fee e
! Descripteurs L, »: Calcul des . Estimation de la
' du texte ' similarités . performance
N Y e reeseeegeeeees tesssssss s el
.
' Données ' w, | COmposantes o
) —>
! structurées ' PLS
Y e e e e e e = L]
tha”t'”o_" Performance Echantillon de test
d'apprentissage du job board PR .
: -

' Composantes PLS '

FiGURE 5.4 — Vue d’ensemble du systéme hybride de recommandation

Les notations suivantes seront utilisées dans cette section :

X = (x1,...,xp) l'ensemble des variables décrivant les items;
— X = (x14,...,2p) le vecteur des caractéristiques de I'item i;
— 7Ty, la note réelle de I'item 4 pour 'utilisateur u;

~ pu,i la note prédite de I'item 4 pour l'utilisateur u.

5.3.2.1 Calcul de similarité entre deux offres

Les systémes hybrides que nous proposons sont basés sur le calcul de similarités entre items,
supposant que des items similaires ont des notes similaires pour un utilisateur donné. Nous
proposons deux méthodes pour le calcul des similarités entre items :

— une similarité “naive” entre deux vecteurs de caractéristiques,
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— et une similarité “supervisée” permettant d’identifier les plus proches voisins relative-
ment aux variables pertinentes (celles qui contribuent & l’explication des rendements
sur les sites d’emploi).

Lorsque la note d’un nouvel item doit étre estimée pour un utilisateur donné, sa similarité

par rapport & 'ensemble des items déja notés par cet utilisateur est calculée.

Fonctions de similarité. Pour comparer deux vecteurs de descripteurs extraits de
textes, nous avons recours dans un premier temps a la similarité cosinus |[Baeza-Yates

and Riberto-Neto| [1999] entre les items i; et iy :
D i1 Tjin Ty

\/ZJ 1 311\/Z le

D’autres fonctions de similarité basées sur la distance euclidienne entre les items (d;, 4,)

sim(iy,i2) = cos(Xi,, Xiy,) =

sont utilisées (la similarité étant une fonction décroissante de la distance euclidienne).
D’abord, nous testons la mesure de similarité constante en tant que cas particulier. Nous
utilisons ensuite la méme méthode que [Shardanand| [1994] pour obtenir une troisiéme me-
sure de similarité :

Sim(ih 12) = Zrnea}g(dllﬂk) — diy iy
k

ot K est I’ensemble des |K| plus proches voisins de i1 selon la distance euclidienne.

Enfin, nous testons deux fonctions de similarité additionnelles : des fonctions gaussienne
et exponentielle décroissantes avec la distance euclidienne. Ces fonctions dépendent d’un
paramétre d’écart-type, pour lequel nous testerons différentes valeurs. Soit o4 'écart-type
de la distance entre deux items sur le périmétre de l'utilisateur étudié, les fonctions de

similarité gaussienne et exponentielle sont respectivement définies par :

. 1 (di i, 2 . di, iy
sim(i1, i) = exp 5> et sim(iy,i2) = exp ———
gd gd

Similarité “naive” et similarité “supervisée”. Deux approches différentes sont propo-

sées. Dans la premiére approche, les notes sont prédites a ’aide d’une méthode heuristique.

Cette approche suppose que des offres d’emploi (items) similaires du point de vue de leurs
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caractéristiques devraient avoir des rendements (notes) proches pour un site d’emploi (utili-
sateur) donné. Cette similarité est dite “naive” dans la mesure ot elle repose sur I'hypotheése
que toutes les variables décrivant les offres d’emploi sont utiles, et dans une méme mesure,

pour expliquer les rendements sur les sites d’emploi.

Afin de ne prendre en compte que les variables pertinentes pour la recherche des voising
les plus proches, nous proposons comme seconde approche une mesure de similarité super-
visée, orientée sur la prédiction des rendements des offres. Au lieu d’évaluer la distance
euclidienne sur les vecteurs de caractéristiques des offres, elle est évaluée sur les vecteurs
de composantes PLS (voir section , combinaisons linéaires des prédicteurs initiaux

extraites de sorte & expliquer le mieux possible les rendements des offres.

5.3.2.2 Estimation de la performance

Les rendements sont estimés a ’aide d’une fonction d’aggrégation [voir par exemple Ado-
mavicius and Tuzhilin| 2005|, évaluée sur le voisinage de l'offre. Le rendement attendu sur

le job board u pour l'offre i; est donné par :

Zik/eK sim(i1,ig) X Tugi,,

Zik/GK Sim(il, Zk/)

Puyiy =

ou K est I'ensemble des |K| plus proches voisins de i; relativement a la mesure de simi-
larité correspondante. Pour la similarité constante, qui signifie estimer le rendement par
la moyenne sur le voisinage de 41, les plus proches voisins sont déterminés par la distance

euclidienne.

5.3.2.3 Amélioration de la prédiction par relevance feedback

Parfois, une nouvelle offre est en fait identique a une offre précédemment postée (mémes
critéres, méme descriptif). En effet, certains postes & pourvoir sont des postes récurrents et
les recruteurs sont susceptibles de rediffuser les anciennes annonces correspondantes. Une
offre qui a déja été postée par le passé est appelée une rediffusion. Quand une rediffusion
est identifiée, nous détenons une information additionnelle : les rendements observés sur

les job boards choisis par le recruteur lors de la (des) diffusion(s) précédente(s). Le fait
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d’exploiter cette information dans le but d’améliorer la prédiction peut étre assimilé & un
systéme de “retour de pertinence”, connu sous le nom anglophone de relevance feedback
|[Rocchio 1971]. En effet, nous proposons un item (une offre d’emploi) a 'utilisateur (le
job board) et celui-ci nous retourne un jugement de pertinence sur 'item qui lui a été
proposé (la performance observée de 'offre). Nous exploitons ce retour pour améliorer les

propositions qui lui seront faites les fois suivantes.

Nous rappelons que X; = (214, . . ., Zp;) est le vecteur des caractéristiques de I'offre 4. Les
variables de rendements associés aux job boards wuy, ..., uyn sont discrétisées en [ catégories

codées A travers des variables indicatrices. Nous créons un vecteur enrichi :

S 1 ! 1 !
Xi = (14, - - - s Tpis Tugis - -+ Tugis s Tunio - - ,rum)

qui sera utilisé pour modéliser et estimer les rendements sur les job boards en cas de
rediffusion. Dans le vecteur X;, rin- est égal & 1 si le rendement observé de l'offre ¢ sur le

job board u appartient & la catégorie [.
5.3.2.4 Evaluation du systéme

Critére de qualité. La qualité de nos systémes de recommandation sera comparée
avec la qualité d’un systéme basique fournissant des recommandations basées sur la note
moyenne de l'utilisateur (évaluée sur I'ensemble des notes passées) et ne prenant pas en
compte les caractéristiques des items. Ce systéme sera appelé “recommandeur moyen” (ave-
rage recommender en anglais ou AR) par la suite. pff, la note prédite par le recommandeur

moyen pour 'utilisateur u et ’ensemble des items, est définie par :

h | Du|

ou D, est 'ensemble des items précédemment notés par 'utilisateur u.

Pour évaluer la capacité d’un systéme a fournir de bonnes estimations des préférences,
les valeurs estimées sont habituellement comparées aux valeurs réelles a travers les indica-
teurs MAE et RMSE. Dans notre contexte, les utilisateurs ont noté des volumes d’items
trés différents. Cela peut biaiser notre critére de qualité car il y a une grande variabilité

entre les notes moyennes des différents utilisateurs (voir figure [5.3)).
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Nous utiliserons le critéere M AFE, la moyenne des critéres MAE associés aux différents

utilisateurs, pour comparer la qualité des approches sur la tache de prédiction :

[ 1 Z |pui_rui
MAE:i 1€D,, ; B
N2 D)

ot U est 'ensemble des utilisateurs, N = |U| le nombre d’utilisateurs, et p, ; la note estimée

pour l'utilisateur u et l'item 1.

Meéthode d’évaluation du critére de qualité. Comme l'illustre la figure [5.4] lex-
traction des descripteurs textuels (définition du périmeétre du vocabulaire, pondération des
termes, analyse sémantique latente et analyse des correspondances) est réalisée sur un
échantillon d’apprentissage. De méme, les composantes PLS sont déterminées & partir de
I’échantillon d’apprentissage. L’estimation de la performance est entiérement réalisée sur
un échantillon de test, permettant ainsi de reproduire le contexte réel de 'application. Les
textes et variables associés aux annonces de I’échantillon de test sont projetés dans les
espaces définis en apprentissage. Puis 'estimation est faite sur le voisinage de I’annonce de

test sur la base des rendements obtenus par les annonces d’apprentissage les plus similaires.

5.4 Expérimentations

5.4.1 Description des données

Le jeu de données étudié est constitué d’annonces postées sur des sites généralistes et
spécialisés disposant d’un historique d’au moins 70 annonces. Nous étudions les annonces
postées avec un mode de candidature par e-mail et prédisons le nombre de CV attendus
pour une annonce postée sur un site d’emploi donné. Seuls les sites ayant un rendement
moyen supérieur ou égal & 2 CV sont étudiés afin d’évaluer la performance du systéme pour

les sites d’emploi ou la problématique de prédiction est réellement d’intérét.

Ce type d’application est assez inhabituel dans la littérature des systémes de recomman-
dation car nous étudions un petit jeu de données : quelques utilisateurs (30 job boards),

et environ 42 000 notations (rendements observés). Nous étudions environ 18 000 items
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(annonces), chacun ayant en moyenne trois notes attribuées (une annonce est postée en

moyenne sur trois sites d’emploi du jeu de données).

Les rediffusions sont identifiées et seront traitées séparément (environ 1400 annonces).
Le jeu de données restant est affecté aux échantillons d’apprentissage et de test, avec une
répartition de 60% et 40% respectivement. Dans les expérimentations, I’échantillon des

rediffusions sera traité de la méme maniére que ’échantillon de test.

Les variables explicatives listées ci-dessous seront utilisées au sein du systéme hybride

pour enrichir la description des offres d’emploi :

— nom du recruteur (si plus de 50 annonces multidiffusées) ;

— type de recruteur (cabinet de recrutement, entreprise, SSII, etc.) ;

— secteur d’activité;

— variables démographiques au niveau du code postal, de la zone d’emploi et du dépar-
tement de la localisation (population totale, population active, nombre de chémeurs,
etc.);

— type de contrat;

— niveau d’études requis;

— niveau d’expérience requis;

— zone géographique (région basée sur U'indicatif téléephonique) ;

— fonction ;

— mois et année de publication de ’annonce;

— indicateurs du style rédactionnel (longueur du descriptif, nombre moyen de mots par

phrases, nombre moyen de caractéres par mot, etc.).

5.4.2 Comparaison des résultats

Nous souhaitons dans un premier temps comparer différentes méthodes de représentation
du texte afin d’identifier celle qui permet d’obtenir le plus faible M AE. Les représentations
TF, LSA avec pondération TF-IDF, et analyse des correspondances (AC) seront compa-
rées. Pour ces expérimentations, seuls les prédicteurs extraits du texte seront utilisés dans
un premier temps. Ces méthodes de représentation du texte seront comparées a travers

trois algorithmes prédictifs : la régression PLS (S1), un systéme de recommandation hy-
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bride basée sur une similarité naive (S2) et un systéme de recommandation hybride basé
sur une similarité supervisée (S3). Dans les approches S2 et S3, plusieurs fonctions de
similarité sont comparées (voir section et les résultats présentés en fonction de la
taille du voisinage utilisé pour ’estimation. La similarité cosinus n’est pas pertinente pour
Papproche S3 car le nombre de composantes conservées est trés petit (moins de 10 compo-
santes) et parfois égal a 1. Dans la mesure o1 S2 se base sur une approche non supervisée, le
nombre de dimensions conservées suite & la LSA et I’AC peut influencer Uefficacité du sys-
téme de recommandation : des expérimentations préliminaires nous conduisent & conserver

50 dimensions pour les deux méthodes.

Les résultats obtenus avec la régression PLS sont présentés dans le tableau [5.1

Approche ‘ AR ‘ PLS-R
Représentation du texte | X TF LSA (TF-IDF) AC
MAFE 12.5 | 10.8 11.1 11.2

TABLE 5.1 — Résultats obtenus avec la régression PLS (S1)

Pour les approches S2 et 53, nous discutons d’abord le choix du paramétre de variance dans
les fonctions de similarité gaussienne et exponentielle. Les valeurs suivantes seront testées
respectivement pour les fonctions gaussienne et exponentielle : o4 € {0y, %ad, %ad, iad, %ad}
et oe € {0y, %O’d, %O’d, %Jd, Tl()ad}. Les résultats obtenus sont illustrés par la figure pour
la représentation TF (les courbes obtenues avec les représentations LSA et AC présentent

la méme allure). Les valeurs retenues sont reportées dans le tableau [5.2]

Approche S2 S3
Représentation du texte TF LSA AC TF LSA AC
Fonction gaussienne 1/3 1/3 1/4 1,1/2 1,1/2 1,1/2
Fonction exponentielle | 1/6,1/8 1/6,1/8 1/6,1/8 | 1,1/3 1 1/3

TABLE 5.2 — Valeur(s) retenue(s) (xog) pour les fonctions gaussienne et exponentielle dans
les approches S2 et S3

Dans ’approche S2, le plus faible M AE est atteint avec agpt’” € {%crd, iad} et agpt’52 €

{éad, %O’d} respectivement pour les fonctions gaussienne et exponentielle. Dans 'approche
53, réduire la valeur initiale du paramétre de variance ne permet pas d’améliorer la qualité

de prédiction.
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gaussienne
‘r' —
u _
s2 £ 24|\
- | _—
© \//
‘C_i —
T T T T
0 20 40 60 80
Nombre de voisins
«©
9 —]
Yy < |
S3 S 5S4
o
c>' —
- T T T T

0 20 40 60 80

Nombre de voisins

— et et/4
— et/2 e.t./6
— et/3

MAE

MAE

11.0 114

10.6

10.4 10.8

10.0

exponentielle

I I I I
20 40 60 80

Nombre de voisins

20 40 60 80

Nombre de voisins

— et e.t./8
— et/3 e.t./10
— et/6

F1GURE 5.5 — M AFE obtenu avec les systémes S2 et S3, en fonction du paramétre de
variance (écart-type “e.t.”) dans les fonctions de similarité gaussienne et exponentielle (re-

présentation TF)
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Nous retenons les meilleurs paramétres pour les fonctions gaussienne et exponentielle,

et comparons les méthodes de représentation du texte pour les approches S2 et S3 dans la

figure

TF LSA AC
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F1GURE 5.6 — M AFE obtenu avec les systémes S2 et 53, en fonction de la méthode de
représentation du texte et de la mesure de similarité

Dans le systéme S3, les représentations TF et LSA sont équivalentes tandis que ’analyse
des correspondances fournit des résultats de qualité légérement inférieure. L’indicateur
MAE est stable & partir de 30 voisins pris en compte, sauf pour la méthode d’estimation
par la moyenne sur le voisinage. Dans le systéme 52, les trois méthodes de représentation
permettent d’atteindre une qualité de prédiction comparable. Toutefois, la LSA et 'AC
montrent plus de stabilité avec le nombre de voisins retenus. Dans cette approche, le choix

de la mesure de similarité utilisée est important car les performances associées différent.

Dans ce qui suit, nous choisissons la représentation TF car elle fournit des résultats
légérement meilleurs pour les approches S1 et S2. Cependant, il est important de noter
que la LSA a permis de réduire la dimension des données de maniére importante tout

en préservant la qualité de la prédiction. Les trois approches sont finalement comparées a
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travers la figure La mesure de similarité max(d) —d est retenue pour le systéme hybride
S2, tandis que la similarité gaussienne est préférée pour le systéme hybride S3. Les trois
approches surpassent largement le “recommandeur moyen” (AR), mais c’est le systéme S3

qui permet d’atteindre le plus faible M AFE et qui apporte le plus de stabilité.

o

™ AR

b — S1-TF

N S2-TF(max-d)

S 4 —— S3-TF(gaussienne)
uo~
< —
=

<

S

S

T T T 1
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FIGURE 5.7 — Comparaison des meilleurs algorithmes de chaque approche (la fonction de
similarité retenue est indiquée entre parenthéses)

5.4.3 Enrichissement de la description des annonces

Nous ajoutons maintenant les variables structurées & 1’ensemble des descripteurs d’une
annonce d’emploi. Dans la mesure ot 'approche 52 est basée sur une similarité textuelle,
elle ne permet pas de gérer ’ajout de variables qualitatives et quantitaves au vecteur des

descripteurs.

Nous menons les mémes expérimentations que précédemment afin d’identifier les meilleurs

paramétres pour les fonctions de similarité gaussienne et exponentielle : o’ = %Ud et
Pt = %O‘d. Les résultats obtenus pour les approches S1 et S3, avec ou sans ’ajout des

variables structurées, sont présentés dans la figure L’allure des courbes reste la méme,
mais Penrichissement de la description des annonces (caractéristiques du poste, du recru-

teur, etc.) a permis d’améliorer la qualité de 'algorithme prédictif.
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Descripteurs du texte Tous les descripteurs
— S1-TF
o o —— S3-TF(moyenne)
Al A S3-TF(max-d)
— S3-TF(gaussienne)
22 Q22 —— S3-TF(exponentielle)
= - / = = |
o o
8’ _ e ] ,/
T T T T T T T T
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80

Nombre de voisins Nombre de voisins

FI1GURE 5.8 — M AF obtenu avec les descripteurs du texte seuls et avec I'ajout de variables
descriptives (la fonction de similarité retenue est indiquée entre parenthéses)

5.4.4 Relevance feedback

Nous étudions maintenant 1’échantillon des rediffusions. Ces offres ont déja été diffusées par
le passé sur un ou plusieurs sites d’emploi, et notre objectif est d’exploiter les rendements
observés lors de cette premiére diffusion afin d’améliorer la prédiction pour cet échantillon.
Dans 'approche avec relevance feedback (RF), Vapprentissage est fait sur 'ensemble des
autres annonces, y compris les annonces initiales associées aux rediffusions. Les annonces
sont décrites par un vecteur enrichi, comme présenté dans la section [5.3.2.3] L’approche
sans relevance feedback nécessite seulement les descripteurs extraits du texte ainsi que les
variables descriptives complémentaires. Comme précédemment, le vecteur descriptif enrichi
ne peut étre utilisé qu’avec les approches S1 et S3. La figure[5.9[montre les résultats obtenus
pour ces deux approches, avec ou sans le recours au relevance feedback. Nous constatons
que grace a celui-ci, 'algorithme est plus efficace lors de la prédiction du rendement associé

a une rediffusion (l'indicateur M AE est réduit de 1.5).

5.5 Illustration des résultats et discussion

Les forces et faiblesses des approches proposées sont résumées dans le tableau La
régression PLS implique une relation linéaire entre les composantes et la variable dépen-
dante, tandis que les autres approches sont non linéaires avec une estimation au voisinage

des annonces. De plus, le risque de surapprentissage est plus élevé avec la régression PLS (&
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11.5

A R ettt ---- S1-TF (sans RF)
RN ---- S1-TF (avec RF)
—— S83-TF-gaussienne (sans RF)
—— S3-TF-gaussienne (avec RF)

10.5
1

MAE

85 9.0 95
1 1

0 20 40 60 80

Nombre de voisins

F1GURE 5.9 — M AFE obtenu avec ou sans relevance feedback

cause du trés grand nombre de prédicteurs pris en compte et de I’estimation des parameétres
basée sur un échantillon d’apprentissage) qu’avec les autres approches. Nous apprécions la
capacité des systémes S1 et S3 & fournir des outils d’interprétation de 'impact des va-
riables durant la phase de modélisation PLS. Ces deux systémes permettent également
I’ajustement des poids en fonction de la pertinence du descripteur vis & vis de ’estimation
du rendement. En revanche, le systéme S2 ne permet pas d’expliquer 'impact des facteurs

pris en compte, ni de controler les poids affectés aux descripteurs.

Type Contrainte Risque de Interprétation Ajustement
d’approche | de linéarité | surapprentissage des facteurs des poids
PLS-R (51) oui oui oui oui
Hybride S2 non non non non
Hybride S3 non faible oui oui

TABLE 5.3 — Forces et faiblesses des approches proposées

Le tableau présente le détail des meilleurs résultats obtenus avec les différentes ap-
proches pour chaque site d’emploi étudié. Les résultats obtenus avec la régression linéaire
multiple sont également présentés dans le tableau & titre de comparaison. Pour le systéme
hybride S2, la fonction maz(d) — d est utilisée pour le calcul des similarités entre annonces,
et les 20 plus proches voisins sont considérés. Pour 'approche 53, c’est la similarité gaus-

sienne qui est choisie, et les 40 plus proches voisins sont pris en compte dans 1’estimation.

Pour certains sites d’emploi, le nombre d’observations en apprentissage est trop faible
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o
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@ 2 o~ e
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g = g w < <
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R g 3 g g g &

< 2, < S S

© = = 7 7 Q g

2 o : Z z g g

g 2 8 &b &b b =

o S} 3] QO D = >
Site d’emploi | Z €a) ~ ~ ~ n n
Généraliste 1 | 5698 32,8 | 202 17,0 17,1 178 16,1
Généraliste 2 | 3300 30,0 | 16,3 14,1 13,7 12,9 132
Généraliste 3 | 6795 31,3 | 188 16,0 157 141 153
Généraliste 4 | 4937 34,7 | 184 14,9 164 136 148
Généraliste 5 133 16,0 | 9,0 13,2 8,8 8,3 8,5
Généraliste 6 2803 10,0 5,1 4.3 4.7 3,6 4.3
Généraliste 7 | 5580 17,4 [ 11,1 86 90 81 83
Généraliste 8 | 908 88 |47 49 45 41 43
Généraliste 9 | 881 34 [23 21 19 20 20
Généraliste 10 | 128 10,4 | 8,5 8,5% 6,6 9,2 6,6
Généraliste 11 | 370 12,4 7,9 6,1 7,0 7,4 6,7

Généraliste 12 | 272 15,2 | 11,1 11,1 10,1 123 9.7
Généraliste 13 | 349 229 | 132 14,3 13,0 118 125
Généraliste 14 | 84 78 |70  70% 37 43 42
Généraliste 15 | 122 4,3 [31 29 29 28 26
Spécialisé 1 432 395 | 255 202 168 174 16,6
Spécialisé 2 1250 149 |91 69 74 66 67
Spécialisé 3 476 634 | 523 480 391 455 36,7
Spécialisé 4 830 434 | 274 259 243 228 232
Spécialisé 5 2303 19,7 | 105 83 102 76 90
Spécialisé 6 93 184 |87 87 37 123 33
Spécialisé 7 2001 84 |58 46 48 50 48
Spécialisé 8 2461 10,1 |49 41 44 43 41
Spécialisé 9 79 231 | 14,6 14,6* 122 13,1 12,7
Spécialise 10 | 113 47,5 | 28,8 28,8% 255 278 240
Spécialisé 11 | 73 34 |29 290 28 26 27
Spécialise 12 | 120 89 |56 51 56 40 4,1
Spécialisé 13 | 654 28 [19 16 16 1,6 1,6
Spécialisé 14 | 249 214 | 189 170 147 75 63
Spécialisé 15 | 417 3,1 |23 23 23 24 23
Total 42120 28,1 | 12,5 11,5 10,3 10,4 9,6

TABLE 5.4 — MAE et M AFE obtenus avec les différentes approches pour les sites d’emploi
étudiés (* : estimation par le recommandeur moyen)
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relativement au nombre de variables explicatives pour permettre ’estimation du modéle
de régression linéaire. Ayant déja opéré une premiére sélection des variables descriptives
candidates au modéle, nous ne souhaitons pas réduire encore leur nombre car ce cas apparait
sur une minorité de sites. Lorsque le cas se présente, le recommandeur moyen est appliqué

pour le site en question.

Comme vu précédemment, le systéme hybride S3 permet d’obtenir les meilleurs résul-
tats au global grace & une réduction importante de l'erreur lorsque les autres approches

montrent des faiblesses (exemple avec les sites Spécialisé 3, Spécialisé 6 et Généraliste 1).

Afin d’illustrer les résultats obtenus sur 1’échantillon test avec le systéme de recom-
mandation basé sur une similarité supervisée, nous prenons ’exemple du site d’emploi
Généraliste J. Les valeurs réelles du rendement journalier (nombre moyen de CV regus par
jour) sont comparées aux valeurs prédites a I'aide d’un lissage sur l'espace engendré par
les deux premiéres composantes PLS (voir figure . Le lissage des valeurs prédites est

effectué a 'aide d’'un noyau gaussien.

Remarque 8 Dans le contexte réel comme dans notre base d’apprentissage, une annonce

. , : ) . . , : s
peut étre présente simultanément sur plusieurs sites d’emploi. Dans nos travauz, ['objectif
est de fournir une estimation de la performance attendue sur un site d’emploi, indépendam-
ment des autres sites utilisés. Ce choix se justifie par le fait que la prédiction est fournie
au recruteur pour chaque site d’emploi avant de connaitre [’ensemble des sites sélectionnés.
Nous ne connaissons donc ni le nombre ni les sites sur lesquels 'annonce sera présente

lorsque nous délivrons la prédiction.

5.6 Synthése

Nous avons introduit dans ce chapitre différentes approches permettant de prédire le ren-
dement des annonces sur les sites d’emploi. Nous avons proposé une application innovante
des systémes de recommandation en introduisant deux systémes hybrides adaptés a la pro-
blématique du nouvel item. Dans le principal cas étudié, les systémes sont uniquement
basés sur les caractéristiques des annonces (pas de “notes” attribuées pour Uitem étudié).

Le systéme hybride basé sur une similarité supervisée dépasse les autres approches en com-
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10
|

t2
0
I

t1 1

F1GURE 5.10 — Généraliste 4 : représentation des résultats obtenus pour I’échantillon de
test sur le plan engendré par les deux premiéres composantes PLS. Figure de gauche :
rendement journalier réel (taille du cercle proportionnelle & la valeur). Figure de droite :
lissage & partir des valeurs prédites par 53, courbes de niveau associées et rendement
journalier réel.

binant la compréhension de 'impact des facteurs explicatifs sur le rendement du job board
et une recommandation collaborative. Le systéme permet également I'ajout de variables
structurées pour améliorer la qualité de prédiction et assure la stabilité de ’algorithme avec
l'augmentation de la taille du voisinage. Dans cette approche, les représentations TF et
LSA fournissent des résultats similaires, de méme que les fonctions de similarité max(d)—d,
gaussienne et exponentielle. En cas de rediffusion, 'apprentissage sur un vecteur de des-
cripteurs enrichi des connaissances acquises lors de la premiére diffusion permet d’ameéliorer

la performance de ’algorithme prédictif.
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Chapitre 6

Applications pour Multiposting.fr

Ce chapitre est dédié & la présentation de la mise en application des résultats obtenus pour
la société Multiposting.fr. Nous présentons dans une premiére section la base de données
initiale ainsi que nos apports ayant permis 'enrichissement des connaissances stockées.
Dans une deuxiéme section, nous illustrons I'impact des facteurs explicatifs introduits a
travers leurs contributions et interprétons ’effet de certains d’entre eux pour des sites en
particulier. Enfin, nous parcourons dans une troisiéme section le processus classique de
diffusion d’une offre d’emploi et introduisons les nouvelles fonctionnalités accompagnées

d’un nouvel enchainement des étapes de la diffusion.

6.1 Les données

6.1.1 Présentation de la base de données

6.1.1.1 Description du mode d’utilisation de I’outil et des supports

La société Multiposting.fr propose différentes offres adaptées aux besoins des recruteurs. En
plus de l'offre de multidiffusion classique (diffusion sur les sites généralistes et spécialises,
les écoles et associations d’anciens), Multiposting.fr propose :

— la multidiffusion sur des sites d’emploi dédiés au handicap et & la diversité;

— la diffusion des offres d’emploi sur la page Facebook de I'entreprise.
Ces deux derniéres offres sont trés spécifiques et sortent du cadre de notre problématique
car impliquent 'automatisation du processus de diffusion des annonces, qui ne font alors

I'objet d’aucune recommandation.
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Une annonce multidiffusée est composée de plusieurs postings sur différents job boards.
Nous appellerons également les annonces multidiffusées des “annonces Multiposting”. Au
1e* septembre 2011, les annonces (multidiffusées) de la base de données se répartissent
comme présenté dans la figure [6.1] Toutes les statistiques qui suivent feront référence au
méme périmétre de données, et plus précisément au périmeétre des annonces multidiffusées

dans le cadre de l'offre classique Multiposting.

84245
19% Annonces "offre handicap & diversité"
Annonces "offre Facebook"
M Annonces "offre classique”
277744
61%

FIGURE 6.1 — Répartition des annonces Multiposting entre les différentes offres proposées

¥ S—— Nombre moyen
" soen 80% de supports
offre classique d p PP 4,5 4,0 40
i utilisés i
(%) 70% 4,0
(hors écoles) e
o ,
60% 2,9
50% 30
40% S
28% 2,0
30%
1.5
o
20% 1,0
10% 3% 0,5
0% | 0,0
2009 2010 2011 2009 2010 2011
Année Année

FIGURE 6.2 — Evolution du nombre d’annonces multidiffusées (offre classique) et du nombre
moyen de supports utilisés (hors écoles et associations d’anciens)

Le nombre d’annonces multidiffusées via I'outil augmente fortement d’année en année. En
effet, ce sont plus de 64 000 annonces qui sont multidiffusées en 2011, alors que moins de
3 000 offres étaient multidiffusées en 2009. Le nombre moyen de supports différents utilisés
(hormis les écoles et associations d’anciens) pour une offre est quant & lui resté stable

au cours du temps : 3 supports en moyenne en 2009, et 4 supports en 2010 et 2011 (cf.

figure .
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m Annonces diffusées une seule
fois

" Annonces diffusées plusieurs
fois

1 Rediffusions

FIGURE 6.3 — Répartition des annonces Multiposting selon le nombre de diffusions

Annonces —
(%)

80%
60%
40%

24% 20%

0

- = - |
.
Rediffusion Ajout de site(s)  Recours aux écoles

FIGURE 6.4 — Proportion d’annonces avec rediffusion, ajout de site(s), et recours aux écoles
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Comme cela a été évoqué dans le chapitre o) l'outil permet au recruteur de diffuser a
nouveau une annonce déja postée sur un site d’emploi par le passé. A ce moment-la, le
contenu de 'annonce diffusée est en tout point identique & celui de I’annonce publiée la
premiére fois. Ce type d’annonce est appelé une “rediffusion”. Sur le périmeétre étudié, 62%
des annonces sont des annonces ayant été diffusées une unique fois, 13% sont des annonces
qui ont par la suite été rediffusées et 25% sont des rediffusions (figure . Cela revient
a dire que 17% des annonces multidiffusées ont été rediffusées par la suite. De plus, 24%
des annonces sont sujettes a ’ajout de site(s)m Une annonce en cours diffusée sur des sites
supplémentaires peut alors étre considérée comme une rediffusion. Enfin, les recruteurs ont

recours & 'utilisation d’écoles pour 20% des annonces multidiffusées (figure [6.4)).

La figure présente le nombre moyen de supports utilisés, par type de support, selon
que 'annonce fait recours aux écoles ou non. Une annonce sans recours aux écoles fait appel
en moyenne 3 2 sites généralistes et 2 sites spécialisés. Une annonce avec recours aux écoles
fait appel a 2 sites généralistes et 3 sites spécialisés en moyenne, avec une diversification des
supports s’opérant davantage sur les sites gratuits. Un panier “Ecoles” moyen est composé

de 37 écoles.

W Généraliste payant Généraliste gratuit Spécialisé payant Spécialisé gratuit Ecoles
Annonce sans recours aux écoles 09 0,6 1hou
Annonce avec recours aux écoles sl T it 37,2
0,0 2,0 4,0 6,0 8,0 100 '

Nombre de supports utilisés

FIGURE 6.5 — Nombre moyen de supports utilisés pour une annonce multidiffusée (avec ou
sans recours aux écoles)

1. L’outil Multiposting offre la possibilité d’ajouter des supports de diffusion a une annonce déja en
cours.
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6.1.1.2 Description du type d’annonces multidiffusées

Nous décrivons maintenant les annonces qui sont multidiffusées via 'outil. Afin d’étre
en accord avec les expérimentations menées dans le chapitre [5 nous nous focalisons sur
la description des annonces postées avec un mode de candidature par e-mail (parmi les

annonces multidiffusées, 29% ont un mode de candidature par e-mail, et 71% par URL).

Les recruteurs peuvent étre de cing types différents. Les volumes d’annonces associés a
chaque type de recruteur sont indiqués dans la figure [6.6] La figure présente également la
répartition des annonces entre les différents secteurs d’activité des entreprises (hors cabinets

de recrutement, agences d’intérim et SSII).

Secteur d'activité des entreprises
Annonces (%)

0,0% 10,0% 20,0% 30,0% 40,0%

Services informatiques 38,5%

Industrie 723,9%

Commerce, Distribution 10,9%
Banque, Finance, Assurance 6,1%

Type de recruteur Extraction, Energie, Environnement [15/4%
Télécommunications [12,4%
1% 15% Transports et stockage  12)4%

29% Conseil, Audit  12,0%
Services aux entreprises 1,7%

Services collectifs  71,7%

14% Edition, Imprimerie 1,5%
Construction, BTP  111,0%

Information, Communication, Médias 10,7%

Agence d'intérim Cabinet de recrutement Immobilier  110,6%

m Entreprise (hors SSII) = PME Etudes techniques (Ingénierie), R&D 10,5%

ssil Autres 10,5%

FI1GURE 6.6 — Répartition des annonces selon le type de recruteur et le secteur d’activité
des entreprises

Le type d’annonces multidiffusées est décrit a travers le type de contrat, le niveau
d’études requis, le niveau d’expérience requis et la région ou le poste est localisé. Les

répartitions des annonces sont présentées dans la figure [6.7

6.1.2 Enrichissement de la base de données existante

Les données structurées disponibles en base de données ne permettent pas de couvrir I’'en-
semble des facteurs proposés dans le chapitre [let d’assurer une bonne qualité de prédiction

de la performance des offres. Pour améliorer la description des offres d’emploi, nous enri-
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Type de contrat
2%

0%

58%
5%_~
CDI CDD
M Stage M Intérim
B Apprentissage W Autres

Niveau d'expérience requis

6% 2% 1%

6%

W <6 mois 6-12 mois
W 2-3ans W 3-4ans
W 5-7ans m7-10ans

m1-2ans
m4-5ans

>10ans

Niveau d'études requis
0%

4% 2%

M Sans diplome BEP m CAP
W Bac W Bac+l W Bac+2
W Bac+3 W Bac+4 Bac+5
W >Bac+5
Région administrative
Annonces (%)
0,0% 10,0% 20,0% 30,0% 40,0%
Tle-de-France | 45,0% ; : : :
Rhoéne-Alpes | 10,4%
Nord-Pas-de-Calais | 6,9%
Midi-Pyrénées | 4,0%
Pays de la Loire | 4,0%
Centre | 3,9%
Provence-Alpes-Cote d'Azur | 3,5%
Bretagne | 3,4%
Aquitaine | 2,9%
Alsace | 2,8%
Picardie | 2,1%
Lorraine = 2,0%
Bourgogne | 1,4%
Auvergne | 1,3%
Languedoc-Roussillon  11,2%
Haute-Normandie = 1,2%
Poitou-Charentes = 1,1%
Basse-Normandie = 1,0%
Franche-Comté | 1,0%
Champagne-Ardenne  0,9%
Limousin | 0,2%

FI1GURE 6.7 — Répartition des annonces selon le type de contrat, le niveau d’études requis,
le niveau d’expérience requis et la région administrative
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chissons la base de données en créant de nouvelles variables & partir des données existantes

et en faisant appel & des données externes.

6.1.2.1 Enrichissement de la description des offres d’emploi

En addition du type de contrat, du niveau d’études requis, du niveau d’expérience requis et
de la localisation du poste (région administrative identifiée & partir du code postal), nous
créons un ensemble de variables descriptives des offres d’emploi & partir de la description
du poste et du profil recherché. Les deux parties sont traitées de maniére concaténée car

ces derniéres ne sont pas identifiées pour une partie importante des annonces.

A partir du texte des annonces, nous avons pu identifier la fonction et le métier associés
a chaque annonce comme présenté dans la section Nous ajoutons a la description un
ensemble de mots-clés candidats et des composantes sémantiques obtenues grace & des
méthodes de fouille de données textuelles et de recherche d’information. Enfin, un ensemble

d’indicateurs de stylistique sont extraits du texte des annonces.

Mots-clés et composantes sémantiques. Les expérimentations menées dans le cha-
pitre[5]ont mis en évidence une qualité de prédiction équivalente si le texte est représenté en
fréquences de termes ou avec les coordonnées issues de l'analyse sémantique latente (LSA).
Nous choisissons la représentation LSA (500 premiéres dimensions) et la complétons avec
les fréquences de termes associées aux mots-clés présents dans le descriptif des missions.
Nous ajoutons a cette description ’ensemble des indicatrices codant la présence ou 1’ab-
sence de mots-clés dans le titre. Les variables de fréquences et indicatrices a conserver sont

sélectionnées a partir de la méthodologie décrite dans la section

Indicateurs de la stylistique. Afin de prendre en compte le style rédactionnel des offres
d’emploi, nous créons un ensemble d’indicateurs & partir du texte comme évoqué dans le
Chapitre Pour calculer ces différents indicateurs, le pré-traitement du texte (identification
et étiquetage grammatical des mots) est réalisé a I'aide de 1’algorithme de [Schmid [1994|E].

Les indicateurs calculés sont les suivants :

2. Outil TreeTagger (http://www.ims.uni-stuttgart.de/projekte/corplex/TreeTagger/)
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longueur du titre (nombre de caractéres) ;
nombre de mots dans le titre;
proportion (en longueur) de la partie “descriptif société” ;

proportion (en longueur) de la partie “missions + profil recherché” ;

Les indicateurs qui suivent sont déclinés pour la partie “descriptif société” et la partie

“missions et profil recherché” :

longueur du texte (égale au nombre total de caractéres) ;

nombre de phrases (une phrase est une suite de caractéres délimitée en début et en
fin par les signes de ponctuation suivants : “ .17 ...");

nombre total de mots;

nombre moyen de mots par phrase;

nombre moyen de virgules par mot ;

nombre moyen de parenthéses par phrase;

nombre de points d’exclamation (effectif absolu car trés faible en pratique);
nombre moyen de caractéres par mot;

proportion de verbes (par rapport au nombre total de mots) ;

proportion de noms communs (par rapport au nombre total de mots) ;
nombre de formesE] divisé par le nombre total de mots;

nombre d’hapax[f| divisé par le nombre de formes.

6.1.2.2 Enrichissement de la description des entreprises / des recruteurs

Dans la base de données actuelle, nous ne disposons pas d’informations sur les recruteurs

(les clients de la solution Multiposting). Seuls les identifiants de comptes peuvent étre uti-

lisés pour caractériser un recruteur. Nous souhaitons enrichir la description des recruteurs.

Par ailleurs, plusieurs comptes peuvent étre associés a une méme entreprise (par exemple,

un compte pour l'offre clagsique et un compte pour 'offre handicap). Comme nous voulons

prendre en compte l'image de I'entreprise, nous avons créé un identifiant “recruteur” de

niveau hierarchique supérieur afin de caractériser une entreprise (a un identifiant recruteur

peut étre associé un ou plusieurs identifiants de comptes). Nous avons également complété

3. Le nombre de formes indique le nombre de mots distincts dans le texte.
4. Le nombre d’hapax indique le nombre de formes ayant une seule occurrence dans le texte.
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la description des entreprises a ’aide des variables suivantes (étiquetage manuel) :
— type de recruteur (entreprise, cabinet de recrutement, agence d’intérim, etc.);
— gsecteur d’activité de ’entreprise ;
— indicatrice de recruteur, pour les recruteurs ayant multidiffusé plus de 50 annonces
avec la solution Multiposting. Sur notre échantillon d’étude, cela concerne 39 recru-

teurs sur un total de 265.

6.1.2.3 Intégration de données de conjoncture

Pour expliquer les fluctuations conjoncturelles de la performance, nous enrichissons la des-
cription des annonces a 1’aide des variables suivantes :
— année de publication de I'annonce;

— mois de publication de 'annonce;

indice Monster de 'emploi en ligne (indice base 100, niveau France) ;
— indice Apec de diffusion des offres d’emploi cadre sur Internet (indice base 100, niveau
France).
Nous ajoutons a ces variables une variable qualitative croisant le mois de diffusion de
Pannonce et le type d’emploi (stage/apprentissage ou autre emploi), car les volumes de

candidats aux stages et contrats d’apprentissage sont associés & un calendrier particulier.

Nous prenons également en compte des données démographiques pour caractériser la conjonc-
ture d’un point de vue géographique. Pour cela, nous associons & la localisation du poste
des variables descriptives calculées au niveau code postal, département, et zone d’emploi.
Les données utilisées sont fournies par 'INSEE[] au niveau commune. Nous utilisons une
table de correspondances commune-code postal (un code postal peut étre associé a une
ou plusieurs communes), et agrégeons les données pour calculer les valeurs au niveau code
postal, département et zone d’emploi. Les variables suivantes sont utilisées :

— population totale (en 2008);

~ nombre de personnes actives de 15 a 64 ans (en 2007) ;

— nombre de chomeurs de 15 & 64 ans au sens du recensement (en 2007) ;

5. http://www.insee.fr/fr/themes/theme.asp?theme=3

161


http://www.insee.fr/fr/themes/theme.asp?theme=3

6.2. IMPACT DES FACTEURS EXPLICATIFS ET INTERPRETATION

— demandeurs d’emploi de catégorie A au sens du BITFj (en 2010) ;
— demandeurs d’emploi de catégories A, B, C au sens du BIT (en 2010).

6.2 Impact des facteurs explicatifs et interprétation

Pour la prédiction des performances sur les sites d’emploi, nous avons recours & l'algorithme
prédictif retenu a U'issue des expérimentations du chapitre[5] L’ensemble des variables citées

dans les sections et sont utilisées au sein du modéle.

6.2.1 Contribution des facteurs a la prédiction de la performance

Nous souhaitons maintenant identifier les facteurs et groupes de facteurs explicatifs ayant
les plus fortes contributions pour la prédiction de la performance des annonces. Comme un
modeéle de prédiction est réalisé pour chaque site d’emploi, les contributions sont différentes
selon le site et ses caractéristiques. Nous avons identifié 7 groupes de variables explicatives
dont nous souhaitons étudier I'importance :

— les variables descriptives du type de poste (poste) ;

— les coordonnées issues de ’analyse sémantique latente (coord. LSA);

— les indicatrices de mots-clés dans le titre (mots-clés titre) ;

les fréquences de mots-clés dans le descriptif (mots-clés desc.);

— les indicateurs de stylistique (style) ;

— les variables descriptives du recruteur (recruteur);

— les variables descriptives de la conjoncture (conjoncture).
Nous étudions également 'impact du logarithme de la durée de diffusion sur le rendement
journalier des annonces. Nous rappelons que cette variable est introduite dans le modéle

afin de prendre en compte la décroissance du rendement journalier au cours de la vie d’une
annonce publiée sur un site (voir section [5.1.2.2)).

Soient VIP,; le VIP associé a la variable z;, p le nombre total de variables explicatives et

X, I'ensemble des variables du groupe g. La contribution Cy du groupe de variables g & la

6. Bureau international du travail
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prédiction de la performance est mesurée ainsi :

Co= Y.

Z’jEXg

VIP,
p

Les contributions sont telles que : 29:17“_77 Cy=1.Le tableauprésente les contributions
de ces groupes de variables pour quatre sites d’emploi servant d’exemples. Il présente
également I'indicateur C-75%, troisiéme quartile de la contribution sur I'ensemble des sites
d’emploi. Cette contribution étant fortement influencée par le nombre de variables du
groupe, nous nous intéressons au score de “contribution moyenne”, défini par :

g,-

IjGXg

VIP;
Dy

ol pgy est le nombre de variables du groupe g. Ce score permet d’avoir une estimation de
I’impact moyen des variables du groupe sur la performance des offres. Comme précédem-

ment, le troisiéme quartile du score de contribution moyenne est présenté.

Groupe ch;rzzﬁe(:e Geén. 1 Geén. 4 Spé. 5 Spé. 4 C-75%

poste 156 82(0.8) 10.3(1.0) 7.9(0.7)  5.7(0.5) 7.3(0.6)

coord. LSA 500 13.9(0.4)  6.2(0.2) 19.2(0.5) 36.5(1.0) | | 33.4(0.9)

mots-clés titre 51% 81(1.4) 6.3(1.3) 84(1.3) 8.7(1.9) 7.3(1.7)

mots-clés desc. | 464% | 30.4(0.9) 49.6(1.2) 49.7(1.4) 41.1(1.1) | | 53.2(1.5)

style 24 2.8(1.8) 5.4(3.3) 21(12) 1.6(0.9) 3.2(1.7)

recruteur 65 5.3(1.2)  5.6(1.3) 5.1(1.1)  2.6(0.5) 5.3(1.1)

conjoncture 45 21.7(7.2) 14.3(4.6) 5.6(1.7)  3.8(1.2) 7.6(2.4)

log(durée) 1 0.7(10.5) 2.2(32.3) 2.0(27.2) 0.03(0.5) | | 0.9(13.1)
Total | 1306 100(1) 100(1) 100(1)  100(1)

TABLE 6.1 — Contributions (%) des groupes de variables & la prédiction de la performance,
et score de contribution moyenne indiqué entre parenthéses (* : nombre moyen de variables
retenues)

Nous constatons que les contributions des facteurs peuvent étre trés différentes d’un site &
Iautre, ce qui justifie I'intérét d’un modéle de prédiction spécifique & chaque site d’emploi.
De part leur grand nombre, les variables associées aux mots-clés représentent une forte
contribution. Le score moyen de contribution permet de relativiser leur impact, qui reste
toutefois important avec un score moyen supérieur a 1.5 pour 25% des sites d’emploi. Le lo-
garithme de la durée de diffusion a une grande importance dans le modéle de prédiction, de

méme que les indicateurs de conjoncture introduits. D’un point de vue global, les variables
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descriptives associées au poste et les coordonnées de 'analyse sémantique latente sont les
facteurs qui ont I'impact le moins fort sur la performance des offres. Cependant, au sein
de ces groupes, certaines variables présentent un fort impact qui justifie leur introduction

dans le modéle de prédiction.

6.2.2 Interprétation de 'impact des facteurs

Nous souhaitons obtenir des éléments d’interprétation de 'impact des facteurs sur la per-
formance des offres d’emploi. Pour cela, nous identifions les facteurs les plus importants
au sein de chaque groupe. Nous nous basons sur l'indicateur VIP-75% (troisiéme quartile
du VIP sur I’ensemble des sites étudiés) pour mesurer I'importance d'un facteur explicatif
et illustrons les résultats avec les cing premiers facteurs de chaque groupe. Le tableau
présente, pour les facteurs ainsi identifiés, les valeurs du VIP et les signes des coefficients
associés pour deux sites d’emploi utilisés comme exemples. L’'impact des facteurs issus des
coordonnées de I'analyse sémantique latente n’est pas étudié car ceux-ci sont difficilement
interprétables. Par ailleurs, I'impact des variables associées aux mots-clés a déja été illustré

dans la section [4.4.2.1

Nous proposons des interprétations pour quelques uns des résultats présentés dans le ta-
bleau Dans la mesure ot nous ne présentons pas l'intégralité des résultats obtenus,
nous ne pouvons pas tirer de conclusions générales sur I'impact des différentes modalités

des variables qualitatives.

Parmi les indicateurs de conjoncture, ce sont les indices Monster et APEC (indices de
diffusion d’offres d’emploi et d’offres d’emploi cadre sur Internet) qui ont le plus d’impact
sur la performance des annonces. Cet impact est négatif, et retrouvé sur les deux sites
illustrés. En effet, plus le volume d’offres sur Internet est important plus la concurrence
est forte entre les recruteurs, et plus le nombre de candidatures par offre est faible pour un
volume de candidats potentiels donné. Parmi les variables démographiques, celles associées
4 la zone d’emploi semblent étre les plus pertinentes. Le volume de chomeurs et la taille de
la population active ont une forte influence sur le rendement des annonces. En effet, plus
le volume de main d’ceuvre disponible dans la zone d’emploi est élevé, plus le nombre de

candidats potentiels par offre est élevé pour un volume d’offres donné.
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Groupe | Variable VIP-75% \(;TI(}I: era;lilgs;cli %I;Ie) Infor;rilgrtl;que
indice Monster 2.5 2.7 - 2.0 -
indice APEC 24 2.8 - 1.7 -

conjoncture | année 2011 24 24 - 1.9 -
chémeurs ABC 2010 (ZE) 2.2 43  + | 14 +

pop. active 2007 (ZE) 2.2 4.3 + 1.6 +

fct. Serv. administratifs 2.2 14 + 0.4 -

fct. Marketing 2.1 2.9 + 0.1 +

poste | fct. Informatique 2.0 2.0 - 1.0 +
région IDF 2.0 3.8 + 2.6 +

Bac+5 1.8 1.0 - 2.2 -

type entreprise 2.6 3.4 + 1.2 +

sect. Commerce 2.2 3.8 + 1.8 +

recruteur | type agence d’intérim 1.9 2.1 - 2.2 +
type SSII 1.9 1.1 + 1.1 -

recr. P... 1.8 4.2 + 1.8 +

nb mots desc. société 1.8 2.2 + 0.8 -

nb mots desc. missions 1.8 1.4 - 0.7 -

style | longueur desc. société 1.7 1.9 + 0.8 -

nb phrases desc. société 1.6 2.8 + 14 +

proportion desc. société 1.5 2.1 + 0.6 +

log(durée) 3.6 3.2 - 0.7 +

TABLE 6.2 — Facteurs explicatifs ayant les plus forts impacts, valeurs du VIP et signes des
coefficients associés pour deux sites d’emploi
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En ce qui concerne le type de poste proposé, nous constatons que les fonctions “Services
administratifs”, “Marketing” et “Informatique” se distinguent. Sur le site généraliste étudié,
le nombre de candidatures par offre est plus faible pour des postes a pourvoir en Informa-
tique que pour les deux autres fonctions citées. Sur le site spécialisé en Informatique, seule

la fonction “Informatique” a un léger impact parmi les trois fonctions, et celui-ci est positif.

Nous constatons que pour un poste et des caractéristiques donnés, le recruteur PE]
obtiendra généralement des performances plus élevées qu’un recruteur quelconque (c’est le

cas pour les deux sites d’emploi illustrés).

D’une maniére générale, les indicateurs liés & la taille du descriptif de la société semblent
avoir un impact positif sur la performance des offres sur le site généraliste. Sur le site
spécialisé, parmi les cinqg indicateurs observés, seul le nombre de phrases dans le descriptif

de la société semble avoir un impact positif.

Comme pour les contributions, nous observons des résultats différents selon le site d’emploi.
Les différences résident dans I'importance des facteurs introduits et dans le sens de I'impact

observé si un impact est effectivement observé.

6.3 Processus de diffusion d’une offre d’emploi : accompagne-
ment et aide & la décision

6.3.1 Processus initial de diffusion d’une offre d’emploi

Dans le processus actuel de diffusion d’une offre d’emploi via Multiposting.fr, les recruteurs
ne disposent que de leurs propres connaissances pour choisir les sites d’emploi qu’ils vont
utiliser. La premiére étape est I’étape de choix des supports (sites d’emploi généralistes,

sites d’emploi spécialisés et écoles) pour la diffusion de l'offre (figure [6.8).

La deuxiéme étape est consacrée au remplissage des champs pour la description de
Poffre : informations générales sur le recruteur, champs communs remplis pour toutes les

annonces et champs spécifiques associés aux sites d’emploi sélectionnés (figure .

La derniére étape est consacrée a la vérification de la description de I'annonce et & la

validation finale avant diffusion.

7. Achat en ligne de matériel.
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I'Etape 1 CHOIX DES SITES Choix des sites

Mes sites favoris | Choisissez... |Z| o\~

Sites Généralistes

[]Adequalob [Juinkedin 1 Regionslob (cr: 36)
[]capijob [IManageurs.com [] stepstone (Cr: illimité)
[eperteer EH [] objectif Emploi (Cr: illimité) [Jviadeo (cr:9)
[[J3cbintree

Sites Spécialisés

[Jarp cxm [J3obenergies (Cr: illimit&) [ oil careers (cr9)
[[] carriéres-Juridiques.com [[]Jobingenieur (Cr: illimité) []rRecrulex (cr 2)
[]Clic & Sea (cr2) []3obticfr (Cr: 23) [ rigzone (cr 3)
[[] Earthworks-jobs (cn7) [r'Etudiant [[]science careers {cr0)
[] eFinandial (c=3) [JLe Moniteur (Cr: 0) [JThe sAPJobBoard  (Cr 0)
[ Emploi- (Ccr2) [Les Jeudis (Cr: 16) [[] usine Nouvelle (Cr 30)
bbb [JEmploiPétrole (Cr= illimit&) [] Mozaik RH {emploi)
[village de la Justice  (Cr: 0) [ Faditt [[] Mozaik RH (stages)
[Jworldwideworker  (Cr- 14) [] Force Femmes [ New Scientist Jobs ~ (Cr: 0)

Pay-Per-Click
Aucun site pour le moment.

@ .@ Stage © Bl emploi

[JEnregistrer cette sélection dans mes favoris VALIDER

FiGure 6.8 — Diffusion d’une offre d’emploi via l'interface Multiposting.fr : étape 1
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Saisie

I’Etape 2 : SAISIE DE L'ANNONCE ¢ de I'annonce

Mes modéles d'annonces | Choisizzez... IZ| : !
Informations générales

Nom du contact : * Recrutement v Prénom : Service v

Téléphone : * x Fax:

Recevoir les candidatures par: Email @ urL©)

Email de candidature : * b 4

Descriptif de la sodété : * " :

Groupe pétrolier et gazier, rassemblant prés de 100 000 collaborateurs dans plus de 130 pays, met en ceuvre

=on =avoir-faire technologigue pour contribuer & =atisfaire la demande énergétigue mondiale prézente et future. Le
Groupe est également un acteur majeur de la chimie.

Date de diffusion : Immédiate @ Differée ©

Champs communs

Titre de I'annonce : * x

Référence: *

Description de l'annonce: > &)

Profil recherché: * &

Pays:* France El v
Localisation : *

Code postal (5 chiffres) : *

Type de contrat : Choisiz=ez... E|
Niveau d'études : * Choisissez... E|
Années d'experience : * Choisissez... [=]

Champs spécifiques

Salaire ANNUEL (en k) : De: A:

Secteur: * Distribution/Commerce de gros ~ g Regionsiob (]
Enssignement/Formation
Immcbilier
Industrie Aéronautique/Acrospatial
Industrie Agro-alimentaire
Industrie Auto/Meca/Mavale
Industrie high-tech/Telecom
Industrie Manufacuriere
Industrie Pétroliére/Pétrochimie
i ceutigue/Biotechn./Chimie: 5
Poste ouvert aux personnes [l Regionsiob
handicapées :

1™

*Champs chligatoires

( ETAPE PRECEDENTE

Fi1GURE 6.9 — Diffusion d’une offre d’emploi via 'interface Multiposting.fr : étape 2
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Tel qu’est défini le processus actuel, aucune information ne peut étre récoltée sur 'offre
d’emploi avant la sélection des supports de diffusion. Le processus doit donc étre revisité
et les étapes réordonnées pour permettre de délivrer au recruteur des recommandations et

statistiques sur la performance attendue.

6.3.2 Nouvelles fonctionnalités

Ces travaux ont pour finalité 'intégration de fonctionnalités complémentaires permettant
d’accompagner le recruteur dans ses décisions lors de la diffusion d’une offre d’emploi
via l'interface Multiposting.fr. Ces fonctionnalités doivent étre utiles pour le recruteur et
intégrées en harmonie avec le processus actuel. Des entretiens avec des professionnels du
recrutement (en SSII, en agence d’intérim et en entreprise) ont mis en évidence les besoins
suivants :

— l'information sur le nombre de candidatures qui peut étre attendu sur chaque site
d’emploi étant donné le poste & pourvoir ;

— la suggestion de supports gratuits adaptés (en particulier les sites spécialisés et les
écoles) que le recruteur n’a pas I'habitude d’utiliser et qu’il ne pense pas & sélection-
ner;

— étre informé des sites sur lesquels on peut s’attendre a trés peu de retours, voire
aucun (et ainsi éviter la sélection de sites payants non adaptés au poste a pourvoir) ;

— la suggestion de sites gratuits adaptés qui ne sont pas sur l'interface du recruteurﬁ.

Il est également ressorti de ces entretiens qu’idéalement, une bonne sensibilisation aux ob-

jectifs de Ioutil serait bénéfique pour que les recruteurs puissent en tirer tous les avantages.

Suite & ces conclusions, nous avons décidé d’intégrer les fonctionnalités suivantes, ré-
pondant & tous les besoins cités plus haut :
— pour chaque site d’emploi, indiquer sur l'interface le nombre de candidatures atten-
dues étant donné les caractéristiques du poste a pourvoir (nombre de CV ou nombre
de clics de redirection selon le mode de candidature choisi) ;

— al’étape du choix des supports de diffusion, placer un bouton permettant la sélection

8. Le nombre de sites d’emploi étant trés grand, chaque utilisateur dispose d’une liste de sites déterminée
selon les besoins au moment de la création du compte. Ces sites sont par la suite visibles et sélectionnables
sur l'interface utilisateur.
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automatique d’un panier de sites gratuits (généralistes, spécialisés et écoles) adaptés
au poste & pourvoir, avec suggestion possible de sites gratuits qui ne sont pas sur
I'interface du recruteur.
Grace a l'information sur la performance prédite, le recruteur pourra ainsi éviter de sélec-
tionner des sites payants sur lesquels peu de retours sont attendus, et par suite la probabilité

de trouver un bon matching trés faible.

L’intégration de ces fonctionnalités a U'interface Multiposting.fr est présentée & travers

une maquette dans la section [6.3.3.1

6.3.3 Mise en application des résultats

6.3.3.1 Nouveau processus de diffusion : maquette

Pour pouvoir mettre en place ces fonctionnalités, il est nécessaire de modifier 'ordre des
étapes du processus actuel, afin de disposer d’informations sur le poste a pourvoir lors de
I’étape de sélection des sites d’emploi. La premiére étape est donc désormais consacrée aux
champs d’informations générales sur le recruteur et aux champs communs des annonces. Ces
derniers sont complétés (par rapport a la version classique de l'outil) par des champs secteur
et fonction génériques. La deuxiéme étape est I’étape de sélection des sites. La performance
attendue est indiquée a coté de chaque site d’emploi, et un bouton intitulé “Sélection
Multiposting” permet la sélection automatique d’un ensemble de supports gratuits. Enfin,
la troisiéme étape est dédiée au remplissage des champs spécifiques aux sites choisis a
I’étape précédente. Le nouveau processus comprend une étape supplémentaire par rapport
au processus classique de diffusion, toutefois, le nombre d’informations saisies au global
reste le méme. De plus, les champs communs remplis & la premiére étape sont exploités afin
d’obtenir des associations et de remplir automatiquement une partie des champs spécifiques
al’étape 3. Au final, un gain de temps est obtenu grace a la sélection rapide des sites gratuits

a létape 2 et au pré-remplissage des champs spécifiques a ’étape 3.

Le nouveau processus de diffusion est illustré & travers une maquette réalisée en colla-

boration avec I’équipe Design de Multiposting.fr (figures|6.10} [6.11] et [6.12]).
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o 2 3 4
Saisie da e T le
l'annonce

La société

Nom du contact - * Prénom :

Etape 1: CHAMPS COMMUNS

Téléphone : * Fax :

Recevoir les @ Email @ URL
candidatures par -

Descripif de la société :

B 7 Paragraphe -

Date de diffusion - © |mmédiate O Différée

Titre du poste -
Reéférence :

Profil recherché :

B 7 Paragraphe -

Description de I'annonce -

B 7 Paragraphe ~

Niveau d'expérience : * Choisissez... ' v |  Niveau détudes : * | Choisissez... | = |

Type de contrat - * Choisissez... ':: Durée de contrat - * | Choisissez... ;-v

Secteur - * Choisissez__ [+| Fonction:* | choisissez =

Pays:* France | v |  Localisation - *

Code postal (5 chiffres) - *

|:| Enregistrer dans mes favoris

FIGURE 6.10 — Nouveau processus de diffusion d’une offre d’emploi : étape 1
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D@ O G

Sélection
des sites.

Etape 2 : SELECTION DES SITES

SELECTION MULTIPOSTING

Mes sites Favoris: | Choisissez [=] v, i

Sites Generalistes

[] 1001intérims 52 @ | [] Rekrute {Maroceo) @ 85 52 @ | [] Manageurs.com 2@
[] En stage 10 @ | [] BoostYourob [ 12 10 @ | [ StepStone 0@
7] Actiris 12 @ {7 Jobintree 12 @ 7] Connexion emploi 2@
[] AdenDesk @12 3 @ | ] RHJob 3 (& | [] Monster Intemational 3@
[ AdequaJob 15 @ [ cadremploi 15 @ | [] Talentsfr 15 @
[] APEC 235 @ | [] JobTeaser 235 @ | [] Craigslist 2@
[[] Avenir Etudes Conseil 85 @ | [] Samsic Emploi 85 @ | [] Monstercom [@12 s @
[] BFCjob.com @ 85 46 @  [] CadresOniine 46 @ | [ Trovit %5 Q
[] Boostvourlob 38 @ [ Keliob 98 @ [ Critleb (3 85 8@
[] cadremploi 5 @ | [] Sopra 5 @ | [ Monsterfr 5@
[] CadresOnline 73 @ | [] Canaldob 79 @ | [ Twitter g
. Total prévisionnel: 64 CV Sites payants: 5 CV  Sites gratuits: 15 CV Ecoles: 44 CV

Ecoles © Cacher les ecoles

Type de contrat: @ ;s Stage ® Apprentissage . Emploi
[ o [ Tous [ Tous

|:| Sante, Medical, Paramedical
[ secrétariat, Aocueil, Tourisme
|:| Sc. Poliique, droit, Adm.

[ se humaines sodales, Letires
|:| Commerce, Gestion, Economie
|:| Information, Presse, Culturel
|:| Ingénierie, Technologie, Sc.

[ sport

[ Arts, Artisanat, Créatif

0 Plus de critéres

[ Enregistrer dans mes favoris

<o

FIGURE 6.11 — Nouveau processus de diffusion d’une offre d’emploi : étape 2
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Etape 3 : CHAMPS SPECIFIQUES - : Dgs .
nnor des sites et
Salaire annuel (en k&) - De : A Monster.com
Secteur :

Administration

Agriculture, Agroalimentaires
BTP, Construction

Bangque, Assurance
Commerce, Distribution
Industrie

Informatique, Communication
Immabilier

Services A domicile

Mode £

| »

Monster.com @

m

Fonction :

Monster.com @

»

= Architecture, Création & Spedade
[ Animation & Mutimedia
[ Architecture/Architecture dintérieur
[ Artiste
[] Arts graphiques/Tiustration
|:| Design industriel
|:| Direction artistique
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FIGURE 6.12 — Nouveau processus de diffusion d’une offre d’emploi : étape 3
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6.3.3.2 Meéthodologie de recommandation des sites gratuits

L’étape 2 de la diffusion d’une annonce avec l'outil Multiposting est I’étape de sélection des
sites. Nous proposons a 'utilisateur un bouton (“Sélection Multiposting”, voir figure
permettant la sélection automatique d’un ensemble de sites gratuits comme évoqué dans la
section Nous proposons deux méthodologies différentes : une pour les sites généralistes

et spécialisés et une spécifique aux écoles.

A Détape 2 de la diffusion d’une annonce, nous connaissons le nombre de candidatures
attendues pour 'ensemble des sites gratuits dont ’historique dépasse 70 annonces diffusées.
Dans la mesure ol ces sites ne représentent pas de cofit pour le recruteur, et ol nous
ne connaissons pas les taux de qualification des candidatures, notre objectif est alors de
proposer un ensemble de sites permettant d’assurer un nombre minimum de candidatures

et la diversité des supports utilisés, en accord avec le type de poste proposé.

Recommandation des écoles. Pour faciliter le choix des écoles lors de la diffusion
d’une annonce, celles-ci ont été structurées par l'intermédiaire d’un ensemble de variables
catégorielles. Les variables permettant de caractériser et classifier les écoles sont les sui-
vantes :

— le type de contrat (stage, alternance ou emploi) ;

— le niveau d’études (Bac/Bac+1, Bac+2, Bac+3, Bac+4/5, > Bac+5);

— la localisation (régions administratives) ;

la formation, décrite par lintermédiaire de catégories (ex : “Commerce, Gestion,
Economie”), sous-catégories (ex : “Management, Gestion", “Comptabilité, Finance,
Audit”, etc.) et spécialisations (ex : “Administration et gestion des organisations”,
“Marketing”, etc.).

Gréace aux informations obtenues sur 'annonce d’emploi & la premiére étape de la diffusion,
nous pourrons sélectionner un panier d’écoles dont les critéres correspondent au poste a
diffuser. Les champs communs “type de contrat” et “niveau d’études” permettront une
premiére sélection des écoles adaptées, qui sera affinée & 1’aide de la fonction et du métier
associés au poste a pourvoir. La fonction et le métier sont des informations spécifiées

par le recruteur a la premiére étape, et correspondent & la nomenclature établie dans la
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section Nous établissons une table de correspondances entre la nomenclature métier
et les sous-catégories d’écoles. La localisation est spécifiée par défaut a “France entiére”
(car la localisation de I’école ne donne pas d’indication sur le lieu de travail souhaité des
personnes y étudiant, ou y ayant étudié¢), mais pourra étre ajustée par le recruteur. Toutes

les écoles éligibles seront automatiquement sélectionnées pour la diffusion.

Recommandation des sites généralistes et spécialisés. Afin d’identifier les supports
adaptés au poste a pourvoir, nous annotons manuellement 1’ensemble des sites d’emploi
4 l'aide de trois valeurs, pour ’ensemble des types de contrat, niveaux d’études, niveaux
d’expérience, secteurs et métiers existant. Pour chacun de ces critéres, les trois valeurs
possibles sont :
— 0 (ne pas recommander) : le site d’emploi ne permet pas la diffusion de ce type de
poste;
— 1 (recommandation possible) : la diffusion de ce type de poste est possible mais le
critére ne constitue pas une spécialisation du site;
— 2 (recommandation) : le critére correspond a une spécialisation du site.
Ce travail doit étre effectué manuellement car ces informations ne sont pas disponibles en
base de données. En plus de permettre la recommandation, nous enrichissons les connais-

sances sur les sites d’emploi.

Pour chaque site, les valeurs correspondant aux critéres spécifiés par le recruteur pour
le poste a diffuser sont extraites. Si une des valeurs est égale & 0, le site ne sera pas recom-
mandé. Si une des valeurs est égale 4 2, le site sera recommandé. Parmi les recommandés,
certains sont disponibles sur I'interface du recruteur, d’autres non. Nous proposons jusqu’a
deux nouveaux sites : ceux qui ont les performances attendues les plus élevées dans la me-
sure ou celles-ci dépassent un seuil fixé. Nous recommandons en complément le site dont
toutes les valeurs sont égales a 1 pour les critéres du poste (il s’agit dans la pratique d’un
site généraliste) et dont la performance attendue est la plus élevée. La performance globale
attendue est ensuite évaluée sur I’ensemble des sites sélectionnés par cette méthode. Si
celle-ci est inférieure a la performance moyenne (sur les sites gratuits sélectionnés) évaluée

sur les annonces de toute la base correspondant au méme type de poste (contrat, secteur,
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meétier), nous recommandons en complément le site gratuit ayant la performance attendue

la plus élevée, n’étant pas déja recommandé et appartenant & Uinterface du recruteur.
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Bilan

L’usage de la fouille de textes sur les offres d’emploi nous a permis dans un premier temps de
structurer U'information qu’elles contiennent du point de vue des missions proposées grace
a lutilisation d’un algorithme supervisé. Les offres d’emploi sont désormais catégorisées en
fonction du métier qui leur est associé. Cette nomenclature rend possible ’analyse et la
comparaison des performances des sites d’emploi relativement au métier proposé, critére

de décision essentiel pour les recruteurs.

Dans un deuxiéme temps, nous avons eu recours & des méthodes issues de 'analyse
textuelle pour extraire un ensemble de mots-clés associés a 'offre, et les avons utilisés pour
enrichir la description de cette derniére au sein d’'un algorithme prédictif. L’analyse des
résultats obtenus a montré la pertinence de ces prédicteurs pour contribuer & expliquer la

performance des offres d’emploi sur Internet.

Pour prédire la performance des offres, nous avons proposé comme approche un sys-
téme hybride de recommandation, adapté & la situation de démarrage a froid. Lors de
nos expérimentations sur un jeu de données réelles, cette nouvelle approche s’est montrée
supérieure aux approches standards de modélisation multivariée. De plus, la flexibilité de
notre algorithme permet de mettre en place un systéme pouvant étre assimilé & du “retour

de pertinence”, et améliorant la qualité des résultats pour des offres rediffusées.

Dans un contexte ot les entreprises consacrent une partie importante de leur budget aux
recrutements, et ol les cotits doivent étre réduits autant que possible, il est nécessaire de

contrdler les dépenses effectuées pour la diffusion des annonces sur Internet. Les travaux que
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nous avons menés permettent de comparer avant la diffusion d’une offre les performances
attendues sur les sites d’emploi pour un poste & pourvoir donné. Principalement & but
informatif pour les supports gratuits, 'indication sur la performance attendue permet au
recruteur de mettre en regard les rendements des supports payants. La mise en application
de ces résultats au sein d’une solution de multidiffusion d’annonce permet d’accompagner
le recruteur durant le processus de diffusion de son annonce, et lui fournit une aide pour

le choix des sites d’emploi a utiliser.

Perspectives de recherche

Suite & ces résultats encourageants, notre premier axe de recherche concerne ’amélioration
de la qualité de prédiction obtenue, grace & I'introduction de facteurs explicatifs complé-
mentaires. Notamment, nous souhaitons prendre en compte dans le modéle des indicateurs
de la conjoncture sur le marché de I’emploi associée aux différentes fonctions. Les travaux
actuels prennent en compte la conjoncture sur le marché de ’emploi d’un point de vue
général grace a exploitation des indices de diffusion d’offres d’emploi sur Internet. Dans
de futurs travaux, nous exploiterons des indices de diffusion d’offres d’emploi spécifiques
aux différentes fonctions. Ce travail sera permis grace a la structuration des offres que nous
avons mise en place. En effet, selon la fonction associée & une offre donnée, il sera possible

de rattacher l'indicateur de conjoncture correspondant.

Un deuxiéme axe de recherche concerne la gestion des sites d’emploi nouveaux, c’est-a-
dire sur lesquels trés peu d’annonces ont été diffusées, voire aucune. Sans historique de
diffusion, il n’est pas possible de comprendre et prédire les performances par le biais d’un
modeéle explicatif standard. Nous proposons donc de décrire les sites d’emploi & travers un
ensemble de variables choisies pour leur pouvoir explicatif, ce qui permettra une nouvelle
application des systémes de recommandation. Les similarités entre sites pourront étre éva-
luées et I’estimation des performances attendues sur les sites nouveaux se basera sur les

performances obtenues sur les sites similaires.

Enfin, notre troisiéme axe de recherche est lié & I’ajout de fonctionnalités au module d’aide

a la décision. Nous souhaitons, sur la base du métier identifié, suggérer au recruteur des
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mots-clés adaptés & son offre et qui, insérés dans le titre ou dans le texte de ’annonce,
permettront d’accroitre la visibilité de son offre sur les sites d’emploi. Le texte de 'annonce
étant commun & ’ensemble des sites, il nous faudra valider la pertinence de ces mots-clés
de maniére globale. En parallele, il nous faudra tester et mettre en évidence I'impact de la

rédaction du titre sur la performance des offres d’emploi.
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Annexe A

Nomenclature “fonction” des offres
d’emploi

Le tableau ci-dessous présente la nomenclature exhaustive des offres d’emploi suite aux pré-
traitements effectués sur la nomenclature initiale (issue d’un site d’emploi généraliste). La
nomenclature obtenue présente un découpage en 23 fonctions (classes de permier niveau)

et 107 sous-fonctions ou métiers (classes de deuxiéme niveau).

Fonctions Sous-fonctions

. . Architecture/Design industriel
Architecture, Création .
Autres métiers

Accueil /Réception

Employé administratif/Saisie informatique
Secrétariat/Assistanat de direction
Services administratifs .
Assistant Import-Export

Gestion locative/de copropriété
Autres métiers

CAO-DAQO / Dessinateur-projeteur

CVC - Conception/Installation

Chef de chantier & Conducteur de travaux
Electricité

BTP & second-ceuvre . .
Géomeétre & Economiste de la construction
Magonnerie/Béton/Sols & Murs
Plomberie/Tuyauterie

Autres métiers

TABLE A.l — Liste des fonctions et sous-fonctions de la nomenclature finale des offres
d’emploi : “Architecture, Création”, “Services administratifs” et “BTP”
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NOMENCLATURE “FONCTION” DES OFFRES D’EMPLOI

Fonctions

Sous-fonctions

Commercial / Vente

Agent Immobilier / Courtage
Assistanat commercial

Commercial

Courtage - Assurances
Distribution/Vente en gros/Revendeur
International
Télévendeur/Commercial sédentaire
Vente d’espace

Autres métiers

Stratégie & Management

Consulting
Responsable de rayon/Direction d’agence ou magasin
Direction de département/Direction générale

Autres métiers

Edition & Ecriture

Ingénierie & Recherche

CAO-DAO

Environnement/Géologie

Génie civil/structures

Génie électrique et Génie industriel/Process et méthodes
Hardware/Systémes embarqués
Mécanique/Aéronautique

Nouveaux produits
Pétro-chimie/Chimie/Energie/Nucléaire

Recherche clinique et pharmaceutique

Recherche en Chimie/Biologie/Science de la matiére
Télécom - Sans fil & RF

Autres métiers

Comptabilité & Finance

Analyse financiére/Analyste crédits

Audit/Controle de gestion

Banque-Particulier/Conseiller financier/Gestion de patri-
moine

Comptabilité générale/Facturation

Courtage/Rédacteur d’assurance
Expert-Comptable/Finance/Fiscalité

Gestion des Risques

Placements/Investissements - Opérations sur titres
Recouvrement

Autres métiers

Gestion de projet

TABLE A.2 — Liste des fonctions et sous-fonctions de la nomenclature finale des offres d’em-
ploi : “Commercial / Vente”, “Stratégie & Management”, “Edition & Ecriture”, “Ingénierie
& Recherche”, “Comptabilité & Finance” et “Gestion de projet”
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NOMENCLATURE “FONCTION” DES OFFRES D’EMPLOI

Fonctions Sous-fonctions

Accueil/Réception et Service
Hoétellerie, Restauration Cuisinier

Autres métiers

Droit du travail/Droit fiscal

. Paralégal & Secrétariat juridique
Juridique . . .
Propriété Intellectuelle/Juriste-Mandataire

Autres métiers

Achats/Import-Export
Approvisionnements/Gestion des stocks
L Livraisons/Coursiers/PL/SPL
Logistique & Transport .
Magasinier/Chargement /Entreposage
Transport maritime & aérien

Autres métiers

Evénementiel /Communication/Relations Presse
Marketing Direct/CRM/Etudes/Enquétes

Marketing
Marketing Produit/Chef de Produit
Autres métiers
Chauffagiste/Climatisation
Equipement industriel
Installation & Maintenance Matériels informatiques/électriques/télécom

Réparation, Entretien et Carrosserie auto

Autres métiers

Assemblage/Faconnage/Opérateur machine
Gestion de la production/des opérations

Production & Opérations . . .
Production agro-alimentaire

Autres métiers

Certification /Inspection-batiments
. . Environnement /Sécurité

Qualité / Inspection ) .
Qualité - Production

Autres métiers

Formation / Education

Paie & Administration du personnel
Politique de Recrutement

Ressources Humaines
Recrutement

Autres métiers

Santé

TABLE A.3 — Liste des fonctions et sous-fonctions de la nomenclature finale des offres
d’emploi : “Hétellerie, Restauration”, “Juridique”, “Logistique & Transport”, “Marketing”,
“Installation & Maintenance”, “Production & Opérations”, “Qualité / Inspection”, “Forma-
tion / Education”, “Ressources Humaines” et “Santé”
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NOMENCLATURE “FONCTION” DES OFFRES D’EMPLOI

Fonctions Sous-fonctions

Architecture/Systémes

Bases de données/Data warehouse/Décisionnel
Développement Jeux

Développement /Programmation
ERP/Progiciels/CRM

Informatique & Technologies Bitudes/Analyste Systeme
Gestion de projet IT

Réseaux & serveurs/Support/Helpdesk
Sécurité

Télécommunications

Webdesign & Ergonomie

Autres métiers

Sécurité

Agent de réservation/Guichetier/Vendeur détail
Service aprés vente/Support technique

Services clientéle . .
Service clientéle/Centre d’appel

Autres métiers

Autres

TABLE A.4 — Liste des fonctions et sous-fonctions de la nomenclature finale des offres
d’emploi : “Informatique & Technologies”, “Sécurité”, “Services clientéle” et “Autres”
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(zlossaire

— CV : Curriculum Vitae ;

— job board : site web de recherche d’emploi, les entreprises peuvent y poster des
annonces d’emploi ;

— mapping : procédé qui consiste & établir une correspondance entre deux nomencla-
tures différentes ;

— ROI : return on investment, retour sur investissement ;

— sourcing : recherche de candidats qualifiés pour un poste & pourvoir;

— tracking : moyens mis en ceuvre pour enregistrer les actions des internautes sur ’en-
semble du processus de candidature;

— URL : Uniform Resource Locator, adresse web.
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Julie SEGUELA

Fouille de données textuelles et systémes
e cham de recommandation appliqués aux lecnam
offres d’emploi diffusées sur le web

Résumé :

L’expansion du média Internet pour le recrutement a entrainé ces derniéres années la multiplication
des canaux dédiés & la diffusion des offres d’emploi. Dans un contexte économique ou le contréle des
colits est primordial, évaluer et comparer les performances des différents canaux de recrutement est
devenu un besoin pour les entreprises. Cette thése a pour objectif le développement d’un outil d’aide
a la décision destiné a accompagner les recruteurs durant le processus de diffusion d’une annonce. Il
fournit au recruteur la performance attendue sur les sites d’emploi pour un poste & pourvoir donné.
Apreés avoir identifié les facteurs explicatifs potentiels de la performance d’'une campagne de recrutement,
nous appliquons aux annonces des techniques de fouille de textes afin de les structurer et d’en extraire
de l'information pertinente pour enrichir leur description au sein d’un modéle explicatif. Nous proposons
dans un second temps un algorithme prédictif de la performance des offres d’emploi, basé sur un systéme
hybride de recommandation, adapté & la problématique de démarrage & froid. Ce systéme, basé sur
une mesure de similarité supervisée, montre des résultats supérieurs & ceux obtenus avec des approches
classiques de modélisation multivariée. Nos expérimentations sont menées sur un jeu de données réelles,
issues d’une base de données d’annonces publiées sur des sites d’emploi.

Mots clés :
Fouille de textes, extraction des connaissances, systémes de recommandation, offres d’emploi, recrutement
sur Internet

Abstract :

Last years, e-recruitment expansion has led to the multiplication of web channels dedicated to job
postings. In an economic context where cost control is fundamental, assessment and comparison of
recruitment channel performances have become necessary. The purpose of this work is to develop a
decision-making tool intended to guide recruiters while they are posting a job on the internet. This tool
provides to recruiters the expected performance on job boards for a given job offer. First, we identify
the potential predictors of a recruiting campaign performance. Then, we apply text mining techniques
to the job offer texts in order to structure postings and to extract information relevant to improve their
description in a predictive model. The job offer performance predictive algorithm is based on a hybrid
recommender system, suitable to the cold-start problem. The hybrid system, based on a supervised
similarity measure, outperforms standard multivariate models. Our experiments are led on a real dataset,
coming from a job posting database.

Keywords :

Text mining, knowledge discovery, recommender systems, job postings, e-recruitment
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