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Résumé

Cette communication s’intéresse aux aspects managériaux du phénomene de big data. Elle traite
la question suivante : comment adapter le modéle de lefficacité d’usage aux entreprises en
contexte arménien ? Cette question est examinée sur le terrain a partir du modéle conceptuel
d’efficacité d’usage du big data proposé par Surbakti et al. (Surbakti, Wang, Indulska, & Sadiq,
2019). La démarche principale prend appui sur des données quantitatives, issues d’une enquéte
auprés de 211 professionnels du domaine. Elle mobilise également des données qualitatives
recueillies a partir de 5 entretiens. L'analyse statistique et U'analyse thématique des données
mettent en évidence lexistence de deux groupes différents d’entreprises parmi les utilisateurs du
big data : un groupe « utilisateur novice » et un groupe « utilisateur avancé ». Pour chaque type
d’utilisateur, le modele conceptuel s’applique certes, mais de maniéere différente.

Mots clés : Big data, efficacité d’usage, contexte arménien, utilisateur novice, utilisateur avancé

Introduction

En 2018, un projet big data a été initié par BCD Arménie, un leader de I'industrie des télécommunications
dans le pays. Depuis 2019, malgré les difficultés rencontrées, tout particulierement liées au manque de
ressources intellectuelles et humaines spécialisées dans le domaine, la société réussit I’exploitation du big
data selon deux orientations en particulier : «...il y a déja 3 ans, que nous exploitons effectivement les
données massives et constatons un succeés dans 2 projets concrets : « marketing ciblé » et « expérience
client ». Grace a loutil DPI (Deep Packed Inspection), nous traquons toutes les applications et les pages
Web que nos abonnés utilisent. La collecte de ces données historisées permet de regrouper les profils par
leurs usages spécifiques pour une période donnée. Ca permet tout d’abord de comprendre les profils
différents que nous avons parmi nos utilisateurs. Cette connaissance nous permet aussi de construire
des insights, ... ». Relevé par C.C., Data Science Team Lead chez BCD Arménie, cet exemple récent illustre
parfaitement un cas classique d’usage du big data dans I'industrie des télécommunications en Arménie,
un secteur prometteur de 'usage du big data dans le pays.

Pourtant, la question de la maniére dont une entreprise peut exploiter efficacement le big data, autrement
dit la question du « comment » reste sans réponse claire. Pour pouvoir utiliser efficacement le big data, les
entreprises font face aujourd’hui a de multiples enjeux technologiques, managériaux et économiques (Liu,
Wang, & Zhang, 2022), (Calic & Ghasemaghaei, 2021), (Maroufkhani, Tseng, Iranmanesh, Ismail, &
Khalid, 2020). Cette pluralité d’aspects modifie potentiellement les regles du jeu liées au management et
l'utilisation efficace du big data par les entreprises (Jha, Agi, & Ngai, 2020). Par conséquent, I’évaluation
de I'impact du big data devient une question critique a considérer.

Cest dans cette perspective que nous nous intéressons principalement aux aspects managériaux du
phénomeéne de big data au sein d’entreprises, dans le contexte arménien.



L’application de trois poles de contextualisation de Livian (2020), permet d’explorer le contexte
arménien, ou a notre connaissance aucune recherche n’a été est réalisée sur le sujet de l'utilisation du big
data par les entreprises. Ce contexte particulier, ol le secteur privé s’est formalisé apres 'effondrement de
I'Union Soviétique dans les années de 1990, présente des particularités socio-culturelles et
institutionnelles qui restent encore mal explorées dans le domaine du management. Ainsi, ce travail de
recherche pourra étre dupliqué pour les autres membres républiques (14) de I'URSS, héritant des
spécificités culturelles et institutionnelles du statut post - soviétique. De plus, cette recherche sert
d’exemple pour explorer les particularités de I'utilisation des avancées technologiques par les entreprises
dans un pays ayant de ressources limitées et un statut de pays « en voie de développement ».

Ainsi, nous proposons d’étudier dans ce papier la question de recherche suivante :

« Comment adapter le modeéle de Vefficacité d’usage aux entreprises en contexte
arménien ? »

Pour traiter cette question, dans un premier temps, nous justifierons I'emploi du modeéle conceptuel de
Pefficacité d’'usage du big data, développé par Surbakti et ses coauteurs (2019). Dans un deuxiéme temps
nous présenterons notre méthodologie. Enfin, dans un troisieme temps nous exposerons nos résultats et
mettrons en lumiére leurs implications.

Revue de Littérature

Le Big Data

Pour comprendre les fondements du big data, ou des données massives, il est possible de s‘appuyer sur les
relations qui s‘établissent entre les trois catégories suivantes : « Données — Informations — Connaissances
». Les données sont des faits représentant une certaine réalité, elles sont indépendantes de celui qui les
utilise (Lépinard, Lebraty, & Lobre, 2013). Les informations sont des données auxquelles un individu ou
un groupe a ajouté du sens. Le passage de la notion d‘information a celle de connaissance s‘opere au
travers d'un mécanisme de cognition sur les informations (Lebraty, 2011). Gartner propose de définir le
big data comme : « ...des données d‘un grand volume et d‘une grande variété qui se génerent a haute
vitesse, ce qui nécessite des formes de traitement particulieres pour une meilleure compréhension afin
d’avoir une approche innovante de prise de décision, et une automatisation des processus tout en ayant
un coflit optimisé (cost-effective)»'. On parle ainsi de la variété des caractéristiques spécifiques de ces
données (Volume, Vélocité, Variété, Véracité, Valeur, Variabilité et Visualisation (Seddon & Currie, 2017).
Selon une estimation donnée dans le « The Economist », publiée en 2017, on prévoit que le volume des
données atteindra 180ZB en 2025 (Vassakis, Petrakis, & Kopanakis, 2018). Notons que 1 zettaoctet est, en
données, I'équivalent de 250 milliards de DVD2. Des lors, 1‘idée selon laquelle, « plus, il y a des données
collectées, meilleure sera la prise de décision » s’avere simpliste. Ces données, du fait de leur volume
doivent étre converties de maniere robuste et fiable afin d‘étre traduites en connaissances applicables
(Wu, Liang, & Chen, 2022), (Brinch, Gunasekaran, & Fosso Wamba, 2021). Dans ce contexte, les
entreprises sont souvent exposées a une « blind zone », résulytat d’'un effet contre-productif et contre-
intuitif de 'augmentation du volume de leurs données, qui se traduit par un déclin du pourcentage des
données qu'elles sont en capacité de traiter, de comprendre et d‘analyser (Zikopoulos & Chris Eaton,
2011).

Le Modéle de Uefficacité d’usage

Ce papier aborde dés lors la question de la création de valeur a partir du big data par ’entreprise sous
I'angle de son efficacité d’usage. L'efficacité d’'usage apparait comme un ensemble « objectifs-moyens »
(Burton-Jones & Grange, 2013). Elle est considérée comme un composant important du processus de
création de valeur a partir du big data (Surbakti, 2020).

thttps://www.gartner.com/en/information-technology/glossary/big-data
2https://www.cisco.com/cdc_content_elements/networking_solutions/service_provider/visual_network
ing_ip_traffic_chart.html



La revue de la littérature sur le sujet de la création de valeur a partir du big data révéle deux pistes
importantes. Premiérement, une grande partie de la littérature sur le sujet est rédigée par des consultants
et des praticiens. Il en découle un manque de fondements théoriques et de tests empiriques (Gupta &
George, 2016). Deuxiémement, les imitations des « big data success stories » par les entreprises les
menent souvent a des pertes financiéres importantes (Kiron, 2017).

Ces deux pistes qui intéressent autant les chercheurs que les décideurs du domaine (Wang, Xu, Zhang, &
Zhong, 2022), (Batko & Slezak, 2022), (Munawar, Ullah, Qayyum, & Shahzad, 2022), nous conduisent a
centrer ce papier sur les aspects les plus fins et profonds qui améliorent la compréhension du sujet. Ils
nous conduisent a chercher a mettre en évidence empiriquement et de maniere approfondie, le sujet de
Pefficacité d’usage du big data au niveau organisationnel, et son intégration dans I’ensemble du processus
de la création de valeur. Pour ce faire, nous avons étudié l'efficacité d’'usage du big data en entreprise dans
le contexte arménien au travers du modeéle conceptuel développé par Surbakti et ses coauteurs (Surbakti
et al., 2019).

Le modele integre 41 facteurs regroupés dans les 7 thématiques; « intérét organisationnel percu »,
« management des processus », « confidentialité, sécurité et gouvernance des données », « qualité des
données », « aspect humain », « aspect organisationnel » et « systémes, outils et technologies ». Les
auteurs (Surbakti et al., 2019) ont en effet identifié 41 facteurs susceptibles d’influencer I'efficacité d’usage
du big data par la méthode SLR (systematic literature review). C’est sur la base d’une analyse de contenu
(sélection de 'unité d’analyse, création des catégories et établissement des themes) que les 41 facteurs ont
été regroupés en 7 thématiques. Par la suite, I'utilisation des 45 études de cas proposées par Marr (2016)
a permis le regroupement des thémes en 3 catégories : motivationnel, opérationnel et mécanismes de
support. Ces catégories entretiennent entre elles des interrelations dont I'influence sur 'efficacité d’usage
du big data est a prendre en considération. De cette maniére, ce modele prend en compte les
caractéristiques spécifiques du big data afin de contextualiser I'efficacité d’usage. A notre connaissance
c’est le plus récent et le plus complet des modeéles qui traite de 'efficacité d’usage dans le contexte
particulier du big data. Il peut ainsi servir comme outil permettant de développer la théorie de 'efficacité
d’usage du big data.

Méthodologie

Pour pouvoir répondre a la question de recherche proposée, nous avons pour objectif principal de
construire et d’appliquer une démarche méthodologique cohérente pour tester empiriquement le modele
conceptuel développé par Surbakti et al. (2019) dans le contexte arménien. Dans ce but, nous admettons
que les spécificités contextuelles ne doivent pas étre éludées (Buchanan & Bryman, 2007). Ainsi, pour
proposer un travail de recherche présentant des résultats actionnables (Louitri & Sahraoui, 2014), nous
prenons en compte les trois poles de contextualisation (culturel, institutionnel et post-soviétique-adapté)
proposés et adaptés de Livian (2020). Nous proposons ainsi de suivre une trajectoire d’actions en deux
étapes : une étude quantitative visant a tester le modéle conceptuel, et une étude qualitative pour pouvoir
comprendre « la place du contexte arménien » dans les résultats issus de ’étude quantitative.

Méthode de Collecte

La démarche principale prend ainsi appui sur des données quantitatives, issues d'une enquéte aupres de
211 professionnels du domaine, représentant 16 entreprises arméniennes qui exploitent le big data.
L’étude quantitative a permis d’opérationnaliser les variables du modele et de le tester. Pour la collecte
des données quantitatives, nous avons développé un instrument de mesure de l'efficacité d’usage en
utilisant une méthode bibliométrique. Les 40 articles ont été analysés pour recenser les échelles de
mesure scientifiquement solides permettant d’évaluer les 41 facteurs du modele conceptuel.

Huit professionnels du domaine et un académicien ont été mobilisés pour une adaptation au contexte de
Iinstrument d’enquéte et une étude-pilote. Pour la fiabilité des construits, nous avons retenu un
coefficient de cohérence interne de Cronbach’s Alpha > 0.9 (0.93) (Hair, Black, Babin, & Anderson, 2010).
L’étude principale a ciblé des professionnels du traitement et de 'usage du big data (Data Scientists, Data
Analystes, Data Engineer, Chef du projet du traitement big data). Pour la construction de I’échantillon,



nous nous sommes conformés a deux directives principales, celles de Bryant et Yarnold (1995)3 et celles
de Heckler et Hatcher (1996) et « la loi de 100 »4. La nature de cette recherche nous a imposé d’adapter
un échantillonnage non probabiliste (Bidan, 2020).

Pour la deuxiéme approche méthodologique, qualitative, nous avons collecté des données primaires et
secondaires (Baumard & Ibert, 2014), (Noél, 2012). Les données primaires ont été recueillies via 5
entretiens semi-directifs d’'une durée d’environ 1hsm chacun, réalisés avec des professionnels du
traitement et de I'usage du big data dans trois sociétés : deux sociétés arméniennes (une société de type
« utilisateur avancé du big data » et une société de type « utilisateur novice du big data ») et une société
américaine de type « utilisateur novice du big data ». L'objectif de 1’étude qualitative était d’illustrer et
d’approfondir les 2 types d’entreprises (novices et avancées) qui avaient émergé de ’étude quantitative a
partir de 2 études de cas. Il s’agissait également de comprendre la place du « contexte arménien » dans les
résultats d’enquéte quantitative, d’ou I'utilisation d’une société basée aux Etats-Unis, QRS Co.

Différents entretiens avec le méme interviewé ont permis de centrer chacun des entretiens sur un
questionnement de départ spécifique. Cette conduite nous a permis de progresser dans notre
compréhension du fonctionnement de I’entreprise et de nous focaliser sur ’exploitation du big data par
I'entreprise.

Méthode d’analyse

Les 211 questionnaires exploitables ont fait 'objet d'une analyse statistique. Cette analyse a été conduite
selon les directives de Raguseo (2018), qui s’appuient principalement sur la logique de classement et
hiérarchisation basée sur un ordre des variables selon leurs valeurs moyennes. Pour ce faire, nous avons
utilisé les logiciels Excel avec sa fonction de « Data Analysis » et XLSTAT. Pour pouvoir exploiter les
données par 'application des fonctionnalités de ces logiciels, nous nous sommes basés sur les directives
méthodologiques proposées par Yesayan (2016).

La premiére étape de traitement consistait a nous assurer de la fiabilité d’'une comparaison par les
moyennes des variables : le coefficient de variation (CV) (le rapport de 1'écart-type a la moyenne) a été
calculé pour chaque facteur (CV= o/u ou CV= s/x). Pour tous les facteurs étudiés, ce coefficient se trouvait
dans une zone fiable (CV < 15%). Les résultats (pour les 41 facteurs CV< 15%) nous confirment que les
moyennes peuvent étre considérées comme représentatives. Dans une deuxieme étape, des classements
ont été calculés selon la taille de 1'entreprise, son secteur d’activité et leur relation avec les big data. Un
test d’analyse de variance (ANOVA) nous a permis de constater une différence statistique significative
pour les 2 groupes des répondants (ou SSBW<SSWG, avec une valeur p<o0.05). Cette différence
correspond a la qualité de la relation de I'entreprise du répondant avec l’exploitation du big data. Ce
résultat nous conduit a proposer des noms qualifiant ces 2 groupes : « utilisateur novice » et « utilisateur
avancé ». Ces deux titres concernent les entreprises et non les professionnels interrogés. Par une
troisieme étape du traitement, deux listes des facteurs les plus significatifs qui contribuent a I'efficacité
d’usage ont été établies pour chaque type d’utilisateur.

Pour la deuxiéme approche méthodologique, nous avons conduit des entretiens semi-directifs via Zoom.
Ils ont tous été enregistrés. L’ensemble a ensuite été retranscrit de maniére a faire 'objet d'une analyse de
contenu thématique (Bardin, 2013), (Philippe Wanlin, 2007). Cette derniere a été guidée par les résultats
obtenus lors de I'étude quantitative afin de les comprendre et démontrer les particularités contextuelles
arméniennes qui sont liées a ces résultats.

Résultats

Les traitements statistiques des données quantitatives permettent de distinguer deux groupes de
répondants homogénes. Le premier groupe est composé de 117 répondants (55.45%) qui ont adopté une
infrastructure nécessaire et spécifique au big data. Le second groupe est composé de 94 répondants

3 « L’échantillon doit étre 5 fois plus grand que le nombre des variables » ; (dans notre cas, 41
facteurs*5=205).

4+ « La taille minimale d’'un échantillon ne doit pas étre inférieure a 100 et encore inférieure a 5 fois le
nombre des variables » ; (Hair et al., 2010).



(44.55%) qui souhaitent juste exploiter le big data, sans pour autant s’étre dotés de l'infrastructure
nécessaire et adaptée a cette exploitation. Les deux groupes d’utilisateurs exploitent avec succes le big
data : Pactivité principale du premier groupe d’utilisateurs est basée principalement sur I'idée des données
et le deuxieme groupe a une activité principale et des projets big data. Un test d’analyse de variance
(ANOVA) nous a permis de constater une différence statistique significative pour ces 2 groupes des
répondants : les « utilisateurs avancés » pour le premier groupe et les « utilisateurs novices » pour le
second groupe, que nous allons détailler dans les développements qui suivent. En effet trois résultats
peuvent étre tirés des deux études réalisées.

Le premier résultat est que parmi les entreprises qui exploitent du big data en Arménie, il y a deux
types différents d’utilisateurs : « utilisateur novice » et « utilisateur avancé ». A I'instar des individus il n’y
a pas d’utilisateur intermédiaire avec des caractéristiques propres, soit on agit comme un novice, soit on
agit comme un expert (Hung, 2003). Selon ce résultat, 'efficacité d’'usage du big data dans une entreprise
de type « utilisateur avancé » est valorisée différemment que dans une entreprise qui en possede une
vision et des connaissances limitées (« utilisateur novice »). L’étude de 2 cas des 2 types d’utilisateurs
permet d’approfondir cette valorisation.

Le deuxiéme résultat est que qu'a chaque type d’utilisateur, il y a une adaptation du modele. Un
« utilisateur novice » percoit I'efficacité d’usage du big data dans les facteurs motivationnels comme
Iintérét organisationnel, les facteurs concernant des aspects humains et organisationnels. Ce type
d’entreprises adopte une infrastructure pour exploiter le big data afin de créer de la valeur conformément
au modele a MITMO (Moteur-Information-Technologie-Méthodes-Objectif) (Surbakti, 2020). Ainsi,
Pefficacité d'usage du big data chez « un utilisateur novice » en contexte arménien, dépend de 29 facteurs
sur les 41 du modéle et peut étre défini comme: « L'efficacité dusage du big data se référe a
lexploitation de la valeur du big data par la définition du probléeme et la mise en évidence de sa
pertinence pour lorganisation, afin d’'apporter une solution a l'aide des informations fournies par les
données tout en batissant une infrastructure technologique pérenne et pouvant étre mise a l'échelle ».5

Par contre, pour un « utilisateur avancé », ce sont les facteurs liés aux mécanismes de support et les
facteurs opérationnels qui contribuent le plus a lefficacité d’usage du big data. Ce type d’entreprises,
créées sur les données, les utilisent principalement pour assurer leur fonctionnement (niveau
opérationnel). Ainsi, I'efficacité d'usage du big data chez « un utilisateur avancé » en contexte arménien,
dépend de 16 facteurs sur les 41 du modéle.

Le troisiéme résultat est que l'efficacité d’'usage du big data en contexte arménien met en avant quatre
particularités contextuelles (compétences techniques et ressources humaines, réglementation législative,
marché limité et imitation des précurseurs). Elles sont liées a trois poéles de contextualisation proposés
par Livian (2020) : p0le culturaliste, pole institutionnaliste, pble statut « post soviétique ».

Ces trois résultats nous permettent de répondre a la question de recherche de la maniére suivante :

Pour adapter le modéle d’efficacité d'usage du big data de Surbaki et al. (2019) aux entreprises en contexte
arménien, il faut prendre en compte la relation de I'entreprise a la technologie de big data. Il existe deux
types d’entreprise utilisatrice : novice et avancée. Pour chaque type d’utilisateur, le modeéle conceptuel de
Surbakti et al. (2019), s’applique certes, mais de maniere différente. Plus particuliérement, un
« utilisateur novice » percoit I'efficacité d’usage du big data dans les facteurs motivationnels comme
I'intérét organisationnel, les facteurs concernant des aspects humains et organisationnels. Contrairement
a un « utilisateur avancé », pour qui ce sont les facteurs liés aux mécanismes de support et les facteurs
opérationnels qui contribuent le plus a l'efficacité d'usage du big data en contexte arménien.

Ce résultat posséde une implication théorique qui peut conduire a proposer un modéle plus générique et
des variations de ce modéle selon des contextes et des postures par rapport au Big Data. Ainsi, il y aurait

® Définition proposée de F. Surbakti : “Effective use of Big Data refers to harnessing value from Big Data
by defining the problem, showing the value to the organization, and making solution by using insights
from data and build Big Data infrastructure and data analytics by considering scalability and
sustainability.” (Surbakti, 2020)



une structure de type héritage entre ces modéles. Les sous modeéles héritant des propriétés du modele
principal, mais ajoutant chacun des spécificités.

De point de vue managgérial, chaque dirigeant dit avoir une vision de sa relation par rapport au big data,
avant de pouvoir se lancer dans des mesures d’efficacité de cette technologie.
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