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contexte

* Internet: important canal de diffusion d‘offres d‘emploi

« Refonte de la publication « Tensions sur le marché du travail »

« ESSnet Big Data — Workpackage 1: Scraping Job Vacancies



chaine de traltement

v
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collecte de données > strgcturatio_n production
d‘offres d‘emploi de l'information de statistiques

exemple: comment identifier
le métier ?



Sources de donneées et pre-traitements



sources de donnéees

Offres partenaires

de Po6le emploi

Panel de sites (> 100)

Source relativement stable

Offres partenaires de 2016
~ 4.3 millions d‘offres

Traitées par P6le emploi

Offres scrapees

par la Dares

Applicable a (presque) tout site

Codt technique et temporel

Offres d‘un site a une date
~ 60 000 offres

Données brutes



nettoyage des données textuelles

Notre belle entreprise, « Super caf&eacute; » recrute !
Vous aurez de nombreuses taches:
-Vous préparerez et servirez du cafée.

-Vous (et vos collegues) sourirez aux clients.Et plus !

beau entreprise super café recrute avoir nombreux
tache préparer servir café collegue sourire client plus




nettoyage des données textuelles

- Normalisation

- gestion des caractéres spéciaux &eacute; - 6
- uniformisation ou retrait de la ponctuation café <br />-Vous - café. Vous

- Lemmatisation

- (identification des fonctions grammaticales) préparerez - [ve,rbe]
- remplacement des mots par leur lemme -  preparer
- Filtrage
- retrait des « mots vides » (stopwords) préparer et servir - préparer servir

- retrait des caractéres non désirés café. (collegues) - café collegues



outils de lemmatisation

CNRTL I_
Morphalou Tree Tagger
» Lexique de formes fléchies » Part-of-Speech tagging
» Lemmatisation mot par mot * Lemmatisation texte par texte
— utilisé sur les titres — utilisé sur les descriptifs




Codification du métier par appariement



procédure d'appariement

libellé cfoffre

> serveur / salon / thé

serveur salon thé moderne

~

clentification cles termes
apparaissarnt dans les

J[JO#’//H tions cle référerice

du ROME (nettoyées)

— -
calcul ce [z similarité
enire le tilre et chadlie
375 apoellztion

meilleur score

serveur restaurant

sélection des appellzations
cu référentiel cortenzrt s

o

moins F'urn ce ces termes

serveur salon thé G1801

G1803

, ROME  score  Appellation métier

serveur salon thé



fonction de similarité

Ewetl J2 (w) o

Zwet2 J1 (w) o
Card(ty)

Card(ts)

Sszl(tl ] tz) —

fr(w) = Fw' € ty, jaro_winkler(w,w") > .9

Distance d‘édition de Jaro-Winkler:
- part des lettres identiques a une position proche au sein des deux mots
- nombre de transpositions pour aligner les lettres identiques
- valorisation des mots partageant les mémes premieres lettres



Apprentissage automatique
de la codification du metier



vectorisation des descriptifs

Corpus = {t1,...,tn} Vt € Corpus, t = {my1,..., My Cardt)}

Voc={mi,...,mg} : ensemble de mots (lemmes) considérés, fixé ex ante

:= ensemble des mots apparaissant dans au moins 2%
des descriptifs associés a 'une des Fap (sur 22)

vVt € Corpus,vy = (fe(m1), ..., fi(mg))

ft : fonction quantifiant la présence d’un terme dans le texte ¢
:= tf-idf (term frequency — inverse document frequency)
e
dtm = |...| € My x(R) (matrice documents-termes)
UN




apprentissage supervisé

apprentissage
entrainement automatique modéle
(500 000) statistique
A
’ partition
donnees f ot
aleatoire algorithme
de classification

y /4
test <

(~3.8M) évaluation

x» scores




affinage des modeles

» Grid search : recherche du meilleur modele parmi 'ensemble des modeles
définis par une grille de valeurs des (hyper)parametres testés

 Validation croisée : minlinin
HEEEEE .
entrainement
=000 JJ4d0 »
[ | validation
HEpEEE
entrainement blocs RN :
(500 000) (5 x 100 000) configurations Z‘:Zﬂﬂf’;ﬁgf



modeles utilisés

» régression logistique (modéle linéaire généralisé)

o forét aléatoire (apprentissage ensembliste)

e perceptron multicouche (réseau de neurones artificiels)



metriques d'evaluation

Exactitude : part des prédictions exactes (par modalité ou globalement)

VP
scision © P — .. DI
Précision VP + FP (part des cas corrects pour une modalite predite)
Rappel : R = VP (part des cas corrects pour une vraie modalité)
YT YPyEN T P
2xX PxXR
ScoreFl: F1= PR (moyenne haromnique de la précision et du rappel)

aggrégation : moyenne pondérée par la fréquence de chaque modalité



resultats

Modele Exactitude | Précision glob. | Rappel glob. | Score F1 glob.
Régression logistique 78.9 % 78.6 % 79.9 % 79.3 %
Forét aléatoire 80.1 % 80.3 % 80.1 % 80.2 %
Perceptron multicouche 80.6 % 80.5 % 81.2 % 80.8 %

Note : résultats comparables au Portugal, ou trois modéles sont utilisées pour codifier le métier
dans la nomenclature ISCO (41 catégories) : SVM (précision globale de 78 %),
Régression logistique (77 %), Forét aléatoire (67 %)




resultats
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exemple de matrice de confusion
(précision du perceptron)



pistes d‘amelioration

e définition du vocabulaire

* Inclusion de variables additionnelles

 choix des données d‘entrainement

« granularité de la variable cible

» spécification des modeles



Merci pour votre attention !
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