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1 La Donnée à l'ère de l'Information

1.1 La donnée, ressource de l'entreprise

La donnée est le matériau de base à partir duquel l'information et le knowledge peuvent exister. On peut voir l'information comme une donnée :

· fiable (c'est-à-dire fidèle au monde réel),

· définie précisément,

· présentée en vue de son utilisation finale,

· accessible.

Pour aboutir au knowledge, la donnée doit aussi être compréhensible dans son contexte par les utilisateurs et bien sûr, utilisée.

La chaîne de la valeur donnée -> knowledge, seule génératrice de valeur ajoutée, peut donc être représentée ainsi, sous forme de briques pour lesquelles chaque niveau est le fondement du niveau suivant :
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Toute non qualité sur l'un de ces critères entraînera la non satisfaction des utilisateurs et des besoins de l'entreprise, par conséquent les bénéfices obtenus seront moindres.

La donnée est donc réellement une ressource de l'entreprise, au même titre qu'un bien matériel, et à ce titre : 

· Elle peut être valorisée :

Valeur d'une donnée = bénéfices obtenus - coûts (de stockage, maintenance…).

· Elle a un cycle de vie.



Source de profits


Source de coûts




1.2 La Qualité des données : les enjeux

1.2.1 Une qualité des données médiocre : une influence négative sur les résultats de l'entreprise

Le cycle infernal de la non qualité des données :


Conséquences en interne



Cycle de non qualité

















Le cycle de non qualité

La mauvaise qualité des données induit un stockage de plus de données plus ou moins redondantes suite à une perte de confiance dans les données (incompréhension ou inexactitude des données).

Il existe deux principaux cas de figure :

· La création d'une nouvelle application gérant des données déjà gérées par ailleurs : Il y a ainsi collecte puis stockage dans des bases de données orientées pour les besoins propres d' applications "produit" et non pour l'ensemble de l'entreprise.

· Le développement d'interfaces et de sur-couches pour essayer de pallier à la non qualité 

La complexité du SI s'accroît et la donnée est alors souvent à usage spécifique et difficilement partageable.

Toutes ces applications et interfaces sont autant d'endroits générateurs de non qualité.

Remarque :

Une donnée inutilisée est une donnée de mauvaise qualité car elle génère obligatoirement des coûts et de la complexité alors qu'elle n'apporte aucune valeur ajoutée.

Conséquences en externe

· Ces conséquences sont la perte de clients ou d'opportunités (il existe un lien direct entre les plaintes et le taux de résiliation d'un service).

· A l'heure où l'on parle tant de la valeur d'un fichier client par exemple, on laisse se déprécier la valeur des informations sur la clientèle.

Conséquences en interne

· Définition d'une stratégie, prise de décision 

Une prise de décision implique déjà par défaut une prise de risque. Des données fausses ou incorrectes accroissent ce risque.

Une qualité médiocre gêne donc la stratégie des affaires à long terme.

Exemple :

Pour une politique de fidélisation de la clientèle, il faut des données de qualité pour prédire les prochains besoins.

· Gaspillage des ressources de l'entreprise

Non seulement la non qualité entraîne des coûts de développement, maintenance… mais nécessite des interventions humaines rarement motivantes pour les salariés.

· Peu de ressources internes pour satisfaire les réels besoins de l'entreprise

Les ressources de l'entreprise n'étant pas extensibles à l'infini, toutes les ressources affectées à des tâches ne générant aucune valeur ajoutée pour l'entreprise ne pourront pas l'être sur des tâches effectivement stratégiques pour l'entreprise. Il y a un risque de perdre de vue l'essentiel, c'est-à-dire la stratégie de l'entreprise.

· Cloisonnement entre services

Chacun n'ayant confiance qu'en ses propres données, car les comprenant et connaissant leur niveau de qualité, il y a non partage des connaissances. De plus ce cloisonnement est un frein à l'élaboration de processus transversaux à l'entreprise. Or c'est précisément ce que souhaitent mettre en place les entreprises !

Les facteurs aggravants :

· La prolifération des informations multiplie le nombre de redondances, interfaces et donc les risques de non qualité

· L'arrivée des Nouvelles Technologies (Data Warehouse, internet …) met en exergue les problèmes : 

· Ces technologies donnent l'accès aux données à de nombreuses personnes :

( D'où un risque plus élevé d'incompréhensions : la vision est que "l'outil a toujours raison", alors que si on automatise de la non qualité on ne satisfait pas les attentes et donc il y a plus de risques de rejets de la part des utilisateurs.

· Elles sont porteuses de transversalité et donc la "réconciliation" des données très compartimentées est d'autant plus difficile
exemple : le CRM demande d’avoir une vision à 360° du client

· Une sous-évaluation constante des problèmes de qualité en terme de priorités, de charges, délais…

La qualité des données est rarement mesurée, ce qui conduit parfois les entreprises à se donner des illusions sur leur qualité globale et leur participation aux résultats de l'entreprise.

Exemple:

Une application est souvent jugée de bonne qualité (et de grande valeur ajoutée) alors que ses données sont non fiables ou redondantes.

Finalement la non qualité des données est un frein à la transformation de l'entreprise :

· Lors de la mise en place de nouveaux processus, il faut généralement disposer de la bonne donnée au bon endroit, mais si celle-ci n'est pas fiable, jamais les objectifs ne seront atteints. Le Gartner Group rapporte que la mauvaise qualité des données est l'une des plus importantes raisons d'échec dans la mise en œuvre d'un Business Process Reenginering.

· La mise en place de nouvelles technologies est difficile.

· Il est impossible pour l'entreprise de devenir véritablement une entreprise "apprenante".

1.2.2 La qualité des données : une nouvelle source d'avantage concurrentiel

La vision qu'une entreprise a de sa qualité des données est souvent d'éliminer les aspects négatifs. Or cette vision est trop réductrice, car la qualité des données peut être un levier très intéressant pour l'entreprise dans sa recherche d'un réel avantage concurrentiel (c'est-à-dire non facilement reproductible et uniquement tardivement par les concurrents).

En effet, la concurrence peut souvent "suivre" très rapidement les pratiques du meilleur de la place sur beaucoup de sujets (débauche d'employés, utilisation des mêmes technologies …), mais plus difficilement sur ce sujet particulier car il s'agit de gérer de nombreuses données de qualité collectées dans le temps.

Attention : Si l'entreprise possède une très importante base clients par exemple, mais de qualité faible, elle dispose en fait de peu d'avance vis à vis d'un nouvel entrant qui se construirait rapidement une base fiable (via internet …).

La spirale "infernale" décrite dans le paragraphe précédent se transforme en cercle vertueux dans le cas où la qualité des données est importante.

1) Plus une entreprise a de nombreuses données de qualité, plus elle sera en mesure de piloter son activité, de définir une stratégie appuyée sur l'expérience passée, de prendre de bonnes décisions…

2) Mettre en place une politique de qualité des données est aussi un levier d'amélioration 

· des processus de l'entreprise

· possibilité de mettre en place des processus transversaux grâce à la création d'un référentiel commun aux différents services de l'entreprise

· possibilité de mesurer l'efficacité de ces processus grâce à la traçabilité des données

· pour le partage des connaissances au sein de l'entreprise

Pour arriver à gérer la connaissance efficacement (Knowledge Management), il faut que toute la chaîne de valeur aboutissant à cette connaissance soit fiable. Or les données sont à l'origine de cette chaîne.

3) De manière plus générale, c'est une opportunité pour améliorer la flexibilité de l'entreprise

Les données forment le noyau et le patrimoine de l'entreprise : les organigrammes, compétences… changent, alors que les données elles-mêmes évoluent peu (essentiellement la présentation, l'utilisation de ces données changent; par contre aasez peu de nouvelles données sont créées).

La concurrence ne joue plus seulement sur un rapport qualité/prix du produit, mais aussi sur la connaissance que l’entreprise a de son client et la satisfaction du client. Ce qui entraîne une multiplication des besoins en information, et en information de qualité.

La qualité des données est donc en train de devenir, après la qualité des produits dans les années 80, le nouveau challenge des entreprises.

1.3 Le coût de la non qualité

1.3.1 Les facteurs de coût

On peut distinguer trois principaux postes de coûts :

Les "plantages":

Caractéristiques
Dysfonctionnements connus, repérables, pour lesquels on dispose d' un retour.

Les coûts générés sont les plus facilement mesurables.




Détail des cas possibles
La perte totale


Le coût de la non qualité multiplie au moins par deux le coût initial de l'opération.

Exemples:

· Si on envoie un catalogue vers une mauvaise adresse et qu'ensuite on rectifie en envoyant un autre exemplaire du catalogue à la bonne adresse.

· Envoi de plusieurs catalogues à une même personne car celle-ci est connue sous des noms différents

· Déplacement d'une personne pour une installation de ligne téléphonique à une mauvaise adresse





Les compensations 


Celles-ci sont parfois fournies au client mécontent pour tenter de restaurer une relation de confiance.





L'exposition de l'entreprise à un risque


Il y a création ou augmentation d'un risque lié à la non satisfaction de règlementations …

Le coût d'accès à l'information exacte :

Caractéristiques
La mauvaise qualité des données implique des pratiques coûteuses en temps, en personnel, en matériel.




Détail des cas possibles
La redondance


Stockage d'une même donnée (ou d'une donnée dont la définition est un peu différente et qui crée une confusion dans les esprits) dans différentes bases de données, souvent créées et maintenues par des services différents

( Ceci implique :

· Une complexité croissante du SI

· Une augmentation des coûts de gestion

· Un coût d'infrastructure supérieur

Mais surtout une multiplication des coûts 

· De collecte des données

· Des restitutions à mettre en place

· De maintenance des applications …

· De développement d'applications et de très nombreuses interfaces, sans valeur ajoutée

· …

· Une augmentation de la non qualité dûe à une augmentation du nombre de traitements autour d'une même donnée et donc à une augmentation des erreurs




La recherche de l'information correcte


Perte de temps pour chercher le service, la personne … disposant de l'information correcte.

Exemples :

· Lors du traitement de la plainte d'un client.

· Lorsqu'on manque de confiance dans une donnée.


La vérification


Il existe parfois des personnes dans certains services (par exemple à la facturation) qui ne font que de la vérification de ce qui est généré à destination du client.

Des alertes sans objet peuvent remonter de la part d'utilisateurs suite à une mauvaise compréhension des données.

Exemple FT :

CA production / OCA


La correction


Affectation de personnes à la correction

Mise en place de projets de fiabilisation…

Les coûts de pertes d'activités commerciales :

Caractéristiques
Les postes de coût précédents impliquaient une perte de productivité.

Celui-ci hypothèque l'avenir de l'entreprise : les activités commerciales sont nettement moins importantes que les prévisions.

Ce  coût est le plus difficilement mesurable.

Détail des cas possibles
Perte de clients





Perte d'opportunités


Même si le client ne part pas, le manque de confiance qui s'est instauré entraînera des pertes d'opportunités.

Une mauvaise qualité des données peut aussi entraîner une perte d'efficacité des actions à destination des clients ou prospects.
Exemple marketing :

Prospect intéressant "oublié" lors de l'envoi d'un mailing.

On pourrait ajouter un coût supplémentaire : le coût d'une dévalorisation boursière directement dûe à la non qualité des données ou plus indirectement par le manque de capacité de l'entreprise à évoluer.

L'arrivée des nouvelles technologies induit un sur-coût dû à la non qualité des données plus important.

Par exemple :

Plus de 50% du coût d'implémentation d'un data warehouse est dû à une qualité des données médiocres (d'après la revue Datamation).

1.3.2 L'évaluation des coûts

D'après des études anglo-saxonnes, le coût de la non qualité des données représente :

· 6% du revenu de l'entreprise (et jusqu'à 14%…)

· 15 à 20% des coûts opérationnels

· 10% du CA des grosses entreprises n'ayant pas mis en place d'un programme de maintien de données de qualité

Les coûts sont souvent masqués car dilués dans différents secteurs de l'entreprise et non présents dans les systèmes de comptabilité :

· La réponse aux réclamations des clients est prise en charge par le service clientèle

· La correction des données ou la recherche de données exactes est effectuée par le service ayant besoin de cette donnée

· Les factures et le service facturation

· …

Mesurer le coût permet d'accompagner la démarche d'une entreprise dans sa recherche de la qualité :

Phases de l'entreprise

Importance de la mesure du coût de non qualité des données



Phase de prise de conscience
(
Permet de mesurer le réel impact de la non qualité sur les activités de l'entreprise

Première évaluation du coût de la non qualité 





Phase de mise en place d'une politique qualité
(
Permet d'orienter le choix des données à améliorer

Définition de la stratégie





Phase de suivi de la qualité
(
Permet de mesurer les améliorations apportées à la qualité des données

Evaluation des gains obtenus

Mesurer les coûts de la non qualité permet de prendre conscience que créer un processus d'amélioration de la qualité des données n'est pas un coût mais un gain réel comparé à la situation initiale.

2 Qu'est ce qu'une donnée de Qualité ?

2.1 Définition générale

Une donnée est de qualité si elle satisfait les attentes des clients (en interne à l'entreprise, ou le client final).

La notion de qualité n'est donc pas une notion universelle, mais à adapter au cas par cas, suivant l'utilisation qui en est faite.

On peut ensuite identifier deux niveaux de qualité des données 
 :

· Qualité inhérente à la donnée

La donnée reflète le monde réel. La donnée est dite "correcte".

On mesure ici une valeur potentielle de la donnée.

· Qualité opérationnelle de la donnée

On cherche à connaître le degré d'utilité de la donnée dans l'entreprise.

On mesure alors la valeur réelle de la donnée.

Cette qualité opérationnelle n'existe que si la qualité inhérente de la donnée existe.

Par exemple, une donnée correcte mais qui n'est jamais utilisée en entreprise a une valeur potentielle mais aucune valeur réelle.

2.2 Les critères de qualité 

2.2.1 … Vus par le client

Une étude du MIT 
 a permis de mettre en évidence les critères de qualité perçus par les utilisateurs des données.

Dans chaque catégorie, les critères apparaissent dans l'ordre décroissant du nombre de citations par les utilisateurs.












Les critères intrinsèques à la donnée :

Dans quelle mesure la donnée :

· est digne de confiance ?

· est objective ?

· est exacte, c’est à dire correcte et exempte d’erreur ?

Les critères contextuels à la donnée :

Dans quelle mesure la donnée :

· est complète, c’est-à-dire qu’elle est suffisamment souvent renseignée et qu’elle couvre un spectre assez large pour couvrir les besoins d’une tâche ?

· est actuelle, c’est-à-dire n’est pas obsolète pour la tâche à effectuer ?

· est apte à aider à l’accomplissement d’une tâche, c’est-à-dire est pertinente ? Et mieux encore, est-elle porteuse de valeur ?

· est en quantité suffisante, c’est-à-dire que le volume de données disponibles est approprié ?

Les critères liés à la représentation de la donnée :

Dans quelle mesure la donnée :

· dispose d’une représentation concise, c’est-à-dire représentant bien l’ensemble de la donnée mais sans superflu ?

· dispose d’une représentation consistente, c’est-à-dire que la donnée est toujours représentée sous le même format et que cette représentation est compatible avec les données précédentes ?

· est facilement compréhensible, c’est à dire que la donnée n’est pas ambiguë et est facilement appréhendable ?

· est interprétable, c’est-à-dire que la donnée est définie clairement ?

Les critères liés à l’accessibilité de la donnée :

Dans quelle mesure la donnée est-elle

· Accessible facilement par les utilisateurs ?

· Mais dont l’accès est suffisamment sécurisé, pour éviter des suppressions intentionnelles ou accidentelles par exemple ?

La qualité d’une donnée est donc perçue par les consommateurs de données au travers :

· De son contenu (effectif, mais aussi perçu dans l’entreprise)

· De son adéquation à remplir une ou plusieurs tâches particulières, 

· De sa mise à disposition des utilisateurs.

… Vus côté du Système d'Information

On peut transposer le schéma précédent du côté SI 
. Les critères mentionnés ici sont plus finement définis et plus facilement mesurables ou vérifiables.

Aucune liste de critères n’étant réellement figée, ces critères doivent être revus dans chaque entreprise, qui choisira alors le niveau de granularité le plus adapté à ses besoins.

Cette liste est très importante, puisque d’elle dériveront les mesures à effectuer pour suivre le niveau de qualité des données. Or ce sont précisément ces mesures qui permettront de suivre précisément la qualité des données et de vérifier que les actions mises en place produisent bien leur effet.
Il faudra au final comparer ces mesures et leur résultat avec la vision qu’en a l’utilisateur final  pour réconcilier au maximum les deux vues.






















Les critères intrinsèques à la donnée :

Qualification 

Définition

La qualification d’une donnée consiste à ajouter un certain nombre d’informations à la donnée pour la transformer réellement en information. Cela consiste à adjoindre des métadonnées à cette donnée. Par exemple, les métadonnées peuvent comprendre la source de la donnée, son niveau de qualité, sa définition … (ce point sera vu plus en détail ultérieurement).

Cette qualification de la donnée aide l’utilisateur à avoir confiance puisqu’il saura exactement s’il peut l’utiliser, pour quoi faire, avec quelles approximations.

Les manques graves de qualification sont issus :

·  de règles de gestion absentes ou incorrectement décrites,

·  de la non connaissance du niveau de qualité de la donnée,

·  de la non accessibilité des informations qualifiant la donnée aux utilisateurs.

Les principales conséquences sont :

· une mauvaise utilisation des données,

· un manque de confiance de la part de certains utilisateurs,
· une opacité de la donnée entraînant des difficultés de maintenance, d’évolution du SI.

Exactitude / source originale

Définition

L’exactitude par rapport à une source originale mesure à quel point les valeurs de la donnée stockées sont identiques à une source de données considérée comme faisant autorité.

Les problèmes de non exactitude arrivent notamment lorsque :

·  une ou plusieurs des applications aval ayant traité la donnée ont introduit des erreurs,

·  il y a eu une resaisie manuelle erronée de la donnée originale.

Les principales conséquences sont :

· des incidents clientèle,

· des coûts de fiabilisation,
· une impossibilité d’effectuer une analyse de données fiable.

Exactitude / réalité

L’exactitude par rapport à la réalité mesure à quel point les valeurs de la donnée stockées reflètent le monde réel.

Les problèmes de non exactitude arrivent notamment lorsque :

· l’exactitude par rapport à une source originale n’est déjà pas vérifiée,

· la collecte de la donnée s’est mal effectuée : erreur de saisie, mesures effectuées par un outil non fiable … (ce point sera vu en détail ultérieurement).
 Les principales conséquences sont :

· des incidents clientèle,

· des coûts de fiabilisation,
· une impossibilité d’effectuer une analyse de données fiable.

Respect des règles de gestion

Définition

Les règles de gestion de la donnée doivent être vérifiées au travers de la valeur de la donnée. Il peut s’agir de contrôler la donnée par rapport à un format, une plage de données, à son existence dans un référentiel…

Les problèmes de non respect des règles de gestion arrivent notamment lorsque :

· les règles de gestion sont non clairement définies,

· le logiciel traitant la donnée n’est pas de qualité, 

· la gestion des versions du projet n’est pas au point (gestion des évolutions).

Ceci entraîne :

· des ambiguités sur la donnée et donc une mauvaise qualification de la donnée,

· une forte probabilité pour que la donnée soit inexacte.
Cohérence / autres données

Définition

Une donnée est cohérente avec d’autres données si sa valeur n’est pas en contradiction avec la valeur de données liées.

Exemple : le code postal et le libellé de la commune

Les problèmes de cohérence arrivent notamment lorsque :

· Ces données liées sont alimentées par des sources différentes,

· Ces données sont alimentées par une même source mais de façon cloisonnée (saisie de plusieurs zones différentes par exemple, sans contrôle de cohérence).

Les principales conséquences sont :

· On  ne connaît pas ou difficilement quelle peut être la donnée exacte (s’il y en a une) parmi les données incohérentes,

· Des requêtes comparables peuvent donner des résultats différents,

· Un manque de confiance dans les données (d’où une tendance à créer d’autres données venant encore aggraver les risques d’incohérence).

Non duplication / réalité

Définition

La non duplication par rapport à la réalité vérifie qu’il existe un lien de 1 à 1 entre un enregistrement et la réalité.

Les problèmes de duplication arrivent notamment lorsque :

· Les données sont redondantes car stockées dans des bases distribuées qui ne sont pas contrôlées ou mal,

· La vision que l’on a de la réalité est faussée. C’est particulièrement vrai pour la base clientèle car un client est encore souvent vu comme un produit ;

· La définition de la donnée est imprécise (cf clarté contextuelle)

Les principales conséquences sont :

· des désagréments pour la clientèle :

Exemple : Avoir à donner plusieurs fois la même information car on n’est plus « reconnu »

· Des coûts en interne en matériel, correction, recherche d’information…,
· N’avoir qu’une vision morcelée des événements.
Conformité à la définition de la donnée

Définition

La donnée est conforme à sa définition si elle représente bien toujours les mêmes faits que ceux indiqués dans la définition.

Exemple : la donnée « date de règlement » ayant pour définition la « date à laquelle le règlement du client a été reçu par l’entreprise » et contenant la date d’encaissement du règlement qui a eu lieu un jour plus tard n’est pas conforme a sa définition.

Les problèmes de non conformité arrivent notamment lorsque :

· La définition n’est pas claire et est donc sujette à interprétation (cf clarté contextuelle),

· La définition n’a pas été mise à disposition de tous,

· La définition a été perdue de vue (suite à des évolutions …).

Les principales conséquences sont :

· L’impossibilité de suivre un processus de bout en bout, puisqu’une même donnée peut avoir une signification différente,

· Une analyse des données faussée en général.
Intégrité des dérivations

Définition

Les dérivations d’une donnée (c’est-à-dire les données dérivées calculées à partir de la donnée en question) sont correctes.

Ces problèmes d’intégrité arrivent notamment lorsque :

· Les données dérivées ne disposent pas de définition claire et de règles de calcul définies (les données dérivées sont des données à part entière, et à ce titre, doivent être qualifiées).

Les principales conséquences sont :

· Que le manque de confiance sur ces données peut rejaillir sur la donnée initiale,

· Une incompréhension de la signification de ces données.
Traçabilité

Définition

Le cycle de vie d’une donnée peut être suivi pas à pas : on doit connaître à chaque étape le mode de collecte, le lieu de collecte, les règles de transformation …

Les problèmes de traçabilité arrivent notamment lorsque :

· X données équivalentes suivent chacune leur cycle de vie,

· Aucune procédure transverse n’a été mise en place pour tracer la donnée de bout en bout (on ne dispose que de morceaux disjoints de la chaîne totale).

Les principales conséquences sont :

· Que la mesure de qualité de la donnée avant sa mise à disposition à l’utilisateur final est quasi impossible,

· Que la donnée ne pourra donc pas être totalement qualifiée (avec la perte de confiance que cela peut engendrer chez l’utilisateur),
· Et donc que le cycle de vie de la donnée ne pourra pas être optimisé.
Les critères contextuels à la donnée :

Complétude

Définition

La complétude indique dans quelle proportion  les valeurs d’une donnée sont renseignées.

Un insuffisante complétude arrive notamment lorsque :

· La saisie de la donnée est facultative.

Les principales conséquences sont :

· Une impossibilité dans certains cas de tirer des conclusions sur les données,

· Une impossibilité de bâtir des agrégats ou de calculer des données à partir de cette donnée initiale,

· Des restitutions partielles dans les requêtes des utilisateurs (soit les enregistrements ne sont pas affichés à l’utilisateur, soit toutes les données souhaitées ne peuvent être affichées en même temps (plantage de la base de données)).
Fraîcheur

Définition

Le degré de fraîcheur est mesuré par le délai moyen entre la date de l’événement économique et la date de son traitement. Une donnée est suffisamment fraîche si le temps entre le moment où la donnée est connue et sa mise à disposition (d’utilisateurs, d’autres applications) n’entraîne pas l’obsolescence de cette donnée pour son utilisation dans un processus donné.

Les problèmes de fraîcheur arrivent notamment lorsque :

· La donnée est très volatile,

· Le cycle de vie du processus est très court,

· De nombreux traitements (manuels et automatiques) ralentissent la mise à disposition de la donnée.

Les principales conséquences sont :

· Que la donnée peut devenir inexacte dans la situation où on veut l’utiliser,

· Que le client est mal servi par l’entreprise,

· Que des coûts supplémentaires surviennent car la réaction de l’entreprise ne peut se faire que tardivement après l’événement.

Actualisation / temps de cycle

Définition

L’actualisation est le degré mesurant à quel point une donnée est à jour, c’est-à-dire est correcte en dépit d’un écart possible avec la valeur exacte, dû à des changements liés au temps ; une donnée est périmée au temps t si elle est incorrecte à t mais était correcte aux instants précédant t.

Exemple : supposons que le salaire d’un employé ne peut changer qu’en début d’année, qu’il était de 250 KF en 98 et 300 KF en 99 dans le monde réel. Si la valeur de son salaire est de 250 KF en 99, la donnée est périmée (non actualisée). Si la valeur de son salaire est de 280 KF en 99, la donnée est simplement incorrecte.

Il peut être important de bien séparer les notions périmé / incorrect, car la source du problème est souvent différente (et donc le traitement des dysfonctionnements par conséquent).

Les problèmes de données périmées arrivent notamment lorsque :

· Quelqu’un a oublié de mettre à jour la donnée (problème organisationnel …),

· Le traitement d’alimentation de la donnée s’est mal passé (lancement d’une chaîne périodique non effectué, plantage …).

La principale conséquence est :

· Un risque d’obtenir une donnée incorrecte si cette donnée est volatile.
Couverture suffisante pour le process

Définition

La donnée, à elle seule ou associée à des données stockées (donc données potentiellement accessibles) couvre entièrement les besoins en information d’une tâche ou d’un processus.

Un manque de couverture arrive notamment lorsque :

· La création des données n’est pas effectuée en phase avec un processus.

Les principales conséquences sont :

· La donnée n’étant pas suffisante pour l’exécution du processus, il n’y a pas moyen d’automatiser ce processus ,

· Le processus supporté peut être aussi plus difficilement suivi, mesuré.
Granularité

Définition

La granularité correspond au bon degré de précision à obtenir (fonction de l’utilisation de la donnée) sur trois points :

· La valeur stockée :

Par exemple, quel est le nombre de chiffres significatifs après la virgule pour que la donnée puisse satisfaire l’utilisateur ?

· La précision des domaines (si nécessaire), c’est-à-dire le nombre de catégories possibles stockées par la donnée :

Par exemple, un type client peut être « particulier » ou « entreprise » ou, beaucoup plus finement, « entreprise banque », « entreprise industrie », …

· La définition de la donnée elle-même :

Par exemple suffit-il de stocker une donnée « adresse », qui contiendra juste un pays, ou un ensemble de données (pays, commune, N° voie, libellé voie …) car il existe des besoins en informations plus précises ?

Des données peuvent être d’un mauvais niveau de granularité notamment lorsque :
· Les besoins des utilisateurs n’ont pas suffisamment été pris en compte lors de la définition des données et de leur format,

· Lorsque la donnée a été stockée depuis un certain temps et que les besoins ont évolué, ou que de nouveaux besoins sont apparus pour lesquels la donnée n’est plus assez précise.
Les principales conséquences sont :

· Que l’utilisateur ne pourra pas tirer de conclusions suffisamment fines pour son business, si la donnée a une précision trop grossière (notamment le CRM est limité),

· Que l’utilisateur n’aura pas une vision claire des données, si celles-ci ont une précision trop fine,
· Qu’il y a un risque de création par ailleurs de données plus ou moins similaires pour satisfaire plus directement les besoins (d’où redondance).
Clarté contextuelle

Définition

La donnée est claire si sa définition est sans ambiguïté et précise et que l’utilisateur peut ainsi en comprendre la signification sans risque de mauvaise interprétation.

Donnée ambiguë : la donnée n’a pas seulement une et une seule signification.

Exemple :





La donnée « date de livraison » stocke alors soit la «date de livraison prévue », soit la « date de livraison réelle ».

Donnée imprécise : la donnée ne permet pas d’avoir la vision complète d’un fait réel.

Exemple :






Deux N° de client correspondent en fait au même client.

Ces problèmes arrivent notamment lorsque :

· La définition des données a été faite indépendamment des besoins utilisateurs,

· La définition des données n’est pas suffisamment précise.

Les principales conséquences sont :

· Une mauvaise compréhension des utilisateurs,
· Des interprétations erronées,
· Une perte de confiance dans les données.
Quantité de données appropriée

Définition

La quantité de données stockées doit être suffisamment importante pour tirer des conclusions avec un risque d’erreur raisonnable au vu des décisions qui seront prises à partir des résultats obtenus.

Il n’y a pas assez de « population » notamment lorsque :

· On effectue des requêtes demandant une profondeur d’historique ou beaucoup d’occurrences : études statistiques, datamining,

· On n’a pas collecté la donnée depuis suffisamment longtemps ou sur un échantillon représentatif (de clients par exemple).

Les principales conséquences sont :

· Une gêne plus ou moins importante pour analyser les données et en tirer des conclusions.
Les critères liés à la représentation de la donnée :

Pertinence des données restituées

Définition

La donnée, à elle seule ou associée à des données stockées (donc données réellement accessibles) 

· couvre entièrement les besoins en information d’une tâche ou d’un processus,

· sans aucune donnée superflue (seules les données essentielles sont restituées).

( Les données nécessaires sont restituées, ni plus ni moins

Il arrive que les données restituées ne soient pas pertinentes notamment lorsque :

· Il y a une couverture incomplète du process,

· Des données utiles au processus ne sont pas restituées en même temps que cette donnée.

Les principales conséquences sont :

· Une perte de temps des utilisateurs, qui ont à rechercher par ailleurs les informations manquantes.

Conformité à la définition de la restitution

Définition

Les données restituées doivent être en cohérence avec la définition de la vue, cette définition devant indiquer les données restituées, leur origine, leur fraîcheur … (toute caractéristique importante dans le cas d’une restitution donnée) pour qualifier la donnée.

Il arrive que les données restituées ne soient pas conformes à leur définition notamment lorsque :

· La définition n’est pas claire et est donc sujette à interprétation,

· La définition n’a pas été mise à disposition de tous,

· La définition n’a pas été mise à jour suite à une évolution de la restitution.

Les principales conséquences sont :

· Des erreurs d’interprétation possibles de la part des utilisateurs,

· Un manque de confiance des utilisateurs.

Homogénéité des données

Définition

Chacune des données restituées ensembles doivent être homogènes, c’est-à-dire :

· Avoir un mode de représentation équivalent :

Par exemple, on restitue une date sous la forme AA/MM/JJ et une autre sous la forme JJ/MM/AA.

· Avoir une granularité équivalente

· Avoir une signification cohérente

Les données peuvent être non homogènes notamment lorsque :

· Les données représentées sont issues de multiples sources,

· La représentation des données n’a pas été un minimum normalisée.

Les principales conséquences sont :

· Des difficultés de compréhension de la part des utilisateurs,

· Des difficultés d’interprétation.

Evidence de la représentation

Définition

Chacune des données restituées doit avoir sa contrepartie dans le monde réel.

Les données peuvent être non évidentes notamment lorsque :

· Il n’y a pas eu d’effort de présentation des données vis-à-vis des utilisateurs : masquage des données techniques ….

Les principales conséquences sont :

· Des difficultés de compréhension de la part des utilisateurs,

· Des difficultés d’interprétation.

Pérennité / Flexibilité

Définition

La restitution doit pouvoir s’accommoder des changements du monde réel et/ou des besoins des utilisateurs sans changement de fond (pérennité) ou être facilement modifiée (flexibilité).

Les restitutions peuvent être non pérennes ou non flexibles notamment lorsque :

· Il n’y a pas d’indépendance stockage des données / présentation.

Les principales conséquences sont :

· Des coûts de modification/développement de restitutions,

· Un temps de retard pour satisfaire les besoins utilisateurs.

Les critères liés à l’accessibilité de la donnée :

Gestion des droits

Définition

Qui a le droit d’accéder à la donnée ? Et avec quels droits (en consultation, en modification …) ? La gestion des droits vis à vis d’une donnée est-elle homogène pour toutes les applications de mise à disposition des données ? Y a t-il eu définition de profils utilisateurs ?

Les principales conséquences d’une gestion des droits insuffisante sont :

· Des risques d’altération des données : modification, suppression …

· Une complexité accrue pour l’utilisateur si celui-ci accède à de trop nombreuses données, ou inutiles dans le cadre de sa mission.

Facilité d’accès

Définition

L’accès à une donnée est suffisamment facile, si le temps d’accès à la requête et la complexité d’accès sont en rapport avec la nature de la tâche (fréquence, urgence …). Est-ce que l’accès à la donnée peut s’effectuer en direct par une application installée en standard sur le poste ? Faut-il faire une demande particulière à un autre service (création d’une requête à la demande, installation d’une application …) ? Y at-il besoin de remonter une sauvegarde pour accéder à la donnée ? …

Les données peuvent être non faciles d’accès notamment lorsque :

· Les restitutions ont été insuffisamment pensées,

· Les temps de rétention sont insuffisants,

· Les technologies utilisées pour les restitutions ne sont pas facilement déployables ou ne sont pas à la portée d’un utilisateur novice.

Les principales conséquences sont :

· Une perte de temps pour l’utilisateur (demandes à effectuer),

· Des délais importants.

Temps de restitution

Définition

Le temps de restitution est le temps écoulé entre le lancement de la requête et son résultat. Ce temps de restitution est diversement perçu par les différents types d’utilisateurs et la finalité de la requête :

· Un utilisateur métier qui lance plusieurs fois une requête dans la journée demandera des temps de réponse rapides (d’autant plus s’il est en contact direct avec le client),

· Un utilisateur expert qui lance une extraction importante à la demande pour dégager ensuite des tendances comprendra d’attendre quelques heures.

Les principales conséquences sont :

· Parfois un mauvais service rendu au client (on ne peut lui fournir une information lors de son appel par exemple),

· Des pertes de temps pour les utilisateurs.

Exploitabilité du support des résultats

Définition

Le support des résultats fournis par la requête doit être adapté à la tâche de l’utilisateur final : est-ce que le résultat doit pouvoir être réutilisé par l’utilisateur et dans quelle mesure ? Faut-il alors prévoir une exportation possible des résultats vers Excel … ?

Les données peuvent être non exploitables notamment lorsque :

· Les besoins utilisateurs n’ont pas été pris en compte dans leur globalité,

· La technologie choisie ne le permet pas.

Les principales conséquences sont :

· Une perte de temps pour l’utilisateur (resaisie manuelle pour les tâches suivantes),

· Un risque d’erreur.

Temps de rétention

Définition

Le temps de rétention définit le temps pendant lequel la donnée sera toujours disponible dans l’entreprise . Ce temps peut se référer :

· Au temps de stockage dans la base avant son épuration,

· Au temps pendant lequel la donnée sera sauvegardée.

Il peut y avoir des problèmes de rétention notamment lorsque :

· Le temps de sauvegarde ou de stockage n’a pas été défini en lien avec les utilisateurs ou n’a pas été mis à jour en fonction des besoins.

Les principales conséquences sont :

· Une impossibilité d’effectuer des analyses de données sur le passé, et donc de pouvoir effectuer des extrapolations …,

· Un risque de perte de données.

Période de mise à disposition

Définition

Plage de temps pour laquelle la donnée est théoriquement disponible pour les requêtes, donc hors de l’éventuelle fermeture de la base de données pour mise à jour. 

Les données peuvent ne pas satisfaire le besoin lorsque :

· Les besoins ont évolué car les produits ont évolué 
Exemple : Ouverture d’une hot line 24h/24 alors qu’auparavant le service n’était accessible qu’en agence, avec des horaires d’ouverture en journée.
· Les temps de mise à jour sont très importants.

Les principales conséquences sont :

· Que de nouveaux business ne pourront pas être lancés sans de gros chantiers préalables,

· Un délai supplémentaire supporté par les utilisateurs,

· Que des applications clientes de cette donnée seront aussi « handicapées » par ricochet.

Toutefois ces critères sont assez souvent plus ou moins corrélés : l’amélioration d’un critère entraîne l’amélioration d’un autre critère.

Exemples :

· La conformité à la définition de la donnée améliore les possibilités de traçabilité et de qualification de la donnée,

· La non couverture du process entraîne la non pertinence des données restituées.

De plus, un critère s’applique à toutes les vues qualité de la donnée : la documentation. La donnée doit être documentée sur sa définition, ses règles de gestion, ses restitutions…

2.3 Le périmètre de la suite de l'étude

La suite de l’étude portera :

· sur les qualités intrinsèques et contextuelles de la donnée principalement (les aspects liés à la sécurité ne seront pas abordés),

· et sur ce qui relève du contenu de la donnée (exactitude, fraîcheur …) , et non de sa modélisation.

3 La fiabilisation d'une donnée : une démarche à postériori

La fiabilisation consiste à augmenter la qualité de données existantes. Elle consiste donc à standardiser ces données, à renseigner les valeurs manquantes, à corriger les données erronées, à standardiser les données (les adresses notamment, pour pouvoir mieux structurer l’information)…

Le résultat doit être un retour de confiance des utilisateurs en ces données.

La fiabilisation est généralement limitée, dans les faits, à corriger les données erronées et renseigner les données manquantes. Elle sera abordée comme telle dans les chapitres suivants.
3.1 La démarche de fiabilisation d’une base de données

3.1.1 Les principales étapes



· Choix des données à diagnostiquer

· Choix des critères qualité et des contrôles à effectuer

· Définition de la méthode de diagnostic
· Préparation des sources de données de référence

· Mise en œuvre du diagnostic

· Relevé des anomalies

· Bilan
· Définition de la méthode de fiabilisation

· Définition des règles de fiabilisation


· Mise en œuvre de la fiabilisation

· Bilan

Dans certains cas, un pré-diagnostic peut être nécessaire, notamment lorsque l’on n’a pas une réelle idée du niveau de qualité existant et qu’on ne veut pas mettre en œuvre de gros moyens sans avoir de visibilité sur la suite des opérations. Le pré-diagnostic s’effectuera alors généralement sur un échantillon.

Chacune de ces étapes sera vue plus en détail dans les chapitres suivants.

3.1.2 La préparation du diagnostic

3.1.2.1 La finalité de la préparation du diagnostic

La préparation du diagnostic doit répondre aux questions suivantes :

· Quelles sont les données à diagnostiquer ?

· Quels sont les critères qualité et les contrôles à effectuer pour mesurer la qualité  de chaque donnée ?

· Quels sont les niveaux de qualité attendus ?

· Quelles sont les sources d’information (bases de données, fichiers, documents, connaissances métier … en interne voire en externe à l’entreprise) actuelles ?

· Quelle sera la finalité de ce diagnostic ?

· Pour avoir une idée du niveau de qualité, mais sans obligatoirement une fiabilisation à suivre ?

· Pour préparer une fiabilisation ?

· …

· Définition de la méthode de diagnostic
· En fonction des sources de comparaison dont on dispose, de leur facilité d’accès

· En fonction des moyens pouvant être mis en œuvre (budgétaires, humains …)

· En fonction du niveau de qualité attendu de la donnée (plus le niveau de qualité attendu est élevé, plus le diagnostic a besoin d’être fin)

· En fonction de la finalité
Il faut trouver un compromis coût / efficacité.

· Eventuellement, choix d’outils annexes (ou cahier des charges de la mise en œuvre d’outils pour la circonstance) permettant d’effectuer des préparations de données avant comparaison (conversion de formats …), des comparaisons de base à base … 
Ce peut être un travail lourd et donc à ne pas sous-estimer.

3.1.2.2 Les méthodes de diagnostic

Les principales méthodes de diagnostic sont les suivantes :

Méthode
Détail de la méthode
Commentaire
Efficacité
Coût

Le « laisser faire »
C’est le client, les utilisateurs en interne qui remontent les anomalies.
A ne pas utiliser !

C’est par contre ce qui arrive assez souvent dans les entreprises.





mais coût indirect 

Comparaison des valeurs par rapport à une contrepartie du monde réel
Chaque occurrence de la donnée est contrôlée par rapport à sa valeur dans la réalité : adresse effective du client par recherche dans un annuaire …
Très cher : nécessite toujours l’intervention humaine. C’est théoriquement la méthode qui donne les meilleurs résultats (mais attention à ne pas sous-estimer les risques d’erreur humaine lors des comparaisons !).

La contrepartie du monde réel peut plus ou moins coller à la réalité : contrôle d’une adresse par sa présence dans l’annuaire ou contrôle d’une adresse en téléphonant au détenteur de cette adresse. On peut alors plus ou moins se rapprocher de la méthode suivante.



Comparaison par rapport à une source réputée « sûre »
Comparaison de 2 bases entre elles (ou plus généralement de 2 éléments entre eux), l’un servant de référence vis à vis de la base à fiabiliser. La valeur de la base de référence est considérée comme la valeur exacte.
Attention au choix de la source « sûre » : cette source doit être qualifiée au niveau de la qualité de ses données pour savoir si c’est effectivement une source sûre et quels résultats on est en droit d’attendre d’une telle méthode de fiabilisation.



Comparaison par rapport à plusieurs sources
Comparaison avec au moins 2 autres bases. Si toutes les bases contiennent la même valeur de donnée, cette valeur est considérée comme étant exacte ; dans le cas contraire, la donnée est inexacte dans au moins une base et devra être examinée ultérieurement.
Les bases doivent être indépendantes pour qu’une erreur dans une base n’entraîne pas la même erreur dans les autres bases (auquel cas la détection de l’erreur par cette méthode serait impossible).

On obtient des incertitudes qui seront dans la phase de fiabilisation à trancher « manuellement ».



Contrôle des données
Automatique

Recherche d’enregistrements redondants

Recherche de données incohérentes (code postal et département par exemple)

Recherche de données ne satisfaisant pas des règles de gestion


Pré-requis : disposer des règles de gestion.

Attention : avec cette méthode, on peut vérifier la vraisemblance de la donnée mais pas son exactitude.

On obtient des incertitudes qui seront dans la phase de fiabilisation à trancher « manuellement ».




Semi-automatique, par des techniques de datamining (recherche des valeurs aberrantes), en collaboration avec des experts métiers :

· Détection de « pics » de valeurs dans une distribution statistique (par exemple, une suureprésentation de personnes nées le 01/01/1901)

· Détection de valeurs trop écartées de la moyenne

· …
Demande une collaboration étroite entre des personnes « métier » et des personnes sachant bien utiliser les techniques de datamining.

On obtient des incertitudes qui seront dans la phase de fiabilisation à trancher « manuellement ».



Toutes ces méthodes (sauf les contrôles automatiques des données) sont à utiliser une et une seule fois et non de manière répétée sinon les coûts explosent.

Ces méthodes sont aussi généralement mutuellement exclusives.

3.1.3 Le diagnostic

La finalité du diagnostic

Le diagnostic comporte les étapes suivantes :

· Eventuellement développements d’outils annexes
· Préparation des sources de données de référence (conversion de formats, mise à disposition d’informations sous format électronique …)

· Mise en œuvre du diagnostic

· Relevé des écarts sur chacun des critères sélectionnés pour le diagnostic

· Rédaction d’un bilan
· Calcul d’un taux de qualité global (par exemple en pondérant chacun des critères testés en fonction de la criticité d’une non qualité sur ce critère)

· Confrontation de ce taux avec l’avis des utilisateurs sur la base diagnostiquée, pour conforter les résultats obtenus.

· Elaboration d’un plan d’actions pour la suite :

· Quels sont les données et les critères à améliorer sur ces données ? Quel niveau de qualité doit être atteint ?

· Quelles sont les actions à mener pour l’opération de fiabilisation: faut-il lancer une opération de fiabilisation et/ou sensibiliser les personnes collectant les données, améliorer les procédures … ?

· Eventuellement, quelles sont les actions à mener pour l’après-fiabilisation : comment conserver ensuite le niveau de qualité qui sera obtenu à la fin de la fiabilisation ?

· Planification des actions

L’après-fiabilisation doit être pensée tôt : en effet, les actions à mener peuvent être importantes (modification de systèmes d’alimentation de la base, voire refonte de processus …) et nécessiter des délais importants. Pendant ce temps, la base fiabilisée risque fort de voir son niveau de qualité se détériorer.

3.1.4 Préparation à la fiabilisation

3.1.4.1 La finalité de la préparation à la fiabilisation

La préparation de la fiabilisation doit répondre aux questions suivantes :

· Quelle est la méthode de fiabilisation ?

· En fonction des sources de comparaison dont on dispose, de leur facilité d’accès

· En fonction des moyens pouvant être mis en œuvre (budgétaires, humains …)

· En fonction du niveau de qualité attendu de la donnée 

· En fonction de la méthode de diagnostic choisie, surtout si ce diagnostic a porté sur la totalité de la base.
Là encore, il s’agit de trouver un compromis coût / efficacité.

· Quelles sont les règles de fiabilisation ?

· Dans quel cas une donnée sera corrigée automatiquement ? Faut-il par exemple attendre d’avoir une certitude de bonne correction de 100% ou 98 % (c’est notamment la question à se poser quand on essaie de détecter des doublons sur les personnes sur leur nom, prénom, date et lieu de naissance, et que les données stockées sont très proches, sans être tout à fait identiques).

· Dans quel cas une donnée sera corrigée manuellement ?

· Faut-il absolument renseigner les données manquantes ? Avec quelle valeur si celle-ci n’est pas connue dans la réalité ?

· …

· Eventuellement, choix d’outils annexes (ou cahier des charges de la mise en œuvre d’outils pour la circonstance) permettant d’effectuer des corrections (outils « batch » permettant de corriger automatiquement quand c’est possible les données erronées et outils « transactionnels » permettant à des utilisateurs de se connecter à la base et de corriger les cas plus complexes).
Là encore, cette tâche ne doit pas être sous-estimée.

3.1.4.2 Les méthodes de fiabilisation

Méthode
Détail de la méthode
Commentaire

Prendre les valeurs du monde réel
Remplacement des valeurs erronées par des valeurs issues du monde réel.
Généralement, les corrections sont effectuées manuellement.

Prendre les valeurs d’une source sûre
En cas de donnée erronée, on prend la donnée de référence.
Peut être complètement automatique si la source sûre est sous forme électronique (base de données…) et qu’il n’existe pas d’ambigüité sur la correction à effectuer.

Prendre les valeurs d’une source non sûre
En cas de donnée erronée, on prend une donnée existante dans le SI, mais non considérée comme sûre.
Se pose la question du choix de cette donnée source, dans le cas où elle existe dans plusieurs endroits du SI et qu’elle possède des valeurs différentes.

Correction manuelle ou semi-automatique avec des valeurs « vraisemblables »
On corrige ou on renseigne  la donnée avec une valeur vraisemblable : une moyenne des valeurs prises dans les autres occurrences de la donnée …
Cette technique de fiabilisation est à manier avec précaution (la valeur de la donnée n’est alors en aucun cas un reflet de la réalité) mais peut être utile pour effectuer ensuite des analyses de données qui ne soient pas faussées. En effet, les données de mauvaise qualité (les données manquantes notamment) nuisent au bon apprentissage des outils de datamining et des techniques statistiques.



Pas de correction effectuée
On n’effectue aucune correction sur la donnée.
Peut se produire dans le cas où la donnée « réelle » n’est plus disponible, qu’aucune valeur vraisemblable n’est trouvée ou que cela risquerait de fausser les analyses.

3.1.4.3 Choix de la méthode de fiabilisation en fonction de la méthode de diagnostic choisie

Méthode de diagnostic et méthode de fiabilisation sont liées.

Les associations des méthodes de diagnostic et de fiabilisation qui peuvent avoir un sens sont marquées en grisé dans le tableau suivant :

Les associations les plus “naturelles” sont en gris foncé.

Si le diagnostic a été effectué sur un échantillon de données, toutes les méthodes de fiabilisation peuvent être ensuite utilisées. 



Comparaison des valeurs par rapport à une contrepartie du monde réel
Comparaison par rapport à une source réputée « sûre »
Comparaison par rapport à plusieurs sources
Contrôle des données

Prendre les valeurs du monde réel
C’est théoriquement la méthode qui donne les meilleurs résultats (mais attention à ne pas sous-estimer les risques d’erreur humaine lors des comparaisons !).

Efficacité : 
Coût de fiabilisation : 
A éviter, sauf si les erreurs à corriger sont peu nombreuses et que l’on a une confiance limitée dans la source de données « sûre ».

Efficacité : 
Coût de fiabilisation : 
Parfois la seule solution si on ne peut pas trancher entre les différentes sources.

Efficacité : 
Coût de fiabilisation :


Efficacité : 
Coût de fiabilisation :



Prendre les valeurs d’une source sûre

C’est la démarche naturelle.

Efficacité : 
Coût de fiabilisation : 

Efficacité : 
Coût de fiabilisation :

 à 

Prendre les valeurs d’une source non sûre


Efficacité : 
Coût de fiabilisation :

 (choix manuel)
Efficacité : 
Coût de fiabilisation :

 à 

Correction manuelle ou semi-automatique avec des valeurs vraisemblables


dans le cas où les autres méthodes de fiabilisation sont impossibles : données inconnues …

Coût de fiabilisation : 
dans le cas où les autres méthodes de fiabilisation sont impossibles : données inconnues …

Coût de fiabilisation : 

Les coûts et l’efficacité de la fiabilisation sont données à titre indicatif : si les données à corriger sont peu nombreuses, les coûts peuvent être réduits (mais attention aux coûts fixes : développements spécifiques …) ; suivant la source prise (niveau de qualité de la source « sûre » …), le niveau de qualité obtenu suite à la fiabilisation peut aussi varier.

3.1.5 Fiabilisation

3.1.5.1 La finalité de la fiabilisation

· Eventuellement développements d’outils annexes
· Eventuellement préparation des sources de données de correction 

· Mise en œuvre de la fiabilisation

· Mesure du niveau de qualité obtenu sur les critères choisis pour la fiabilisation

· Rédaction d’un bilan
· Améliorations obtenues

· Calcul du nouveau taux de qualité global.Confrontation de ce taux avec l’avis des utilisateurs sur la base diagnostiquée, pour confirmer les résultats obtenus.

· Eventuellement, élaboration d’un plan d’actions pour la suite :

· Faut-il modifier le plan d’actions pour l’après fiabilisation ?

· …

La période de fiabilisation peut être assez longue : en effet fiabiliser des fichiers de taille importante et nécessitant une intervention manuelle (vérification de l’identité d’un client …) peut nécessiter des délais importants.

Une démarche aux bénéfices souvent limités

3.1.6 Une démarche non pérenne 

La fiabilisation est souvent utilisée par les entreprises dans une solution d’urgence (gros incidents clientèle, mise en œuvre d’un projet clef pour l’entreprise …). La fiabilisation est donc vue par les entreprises comme une finalité et donne l’impression que l’essentiel est fait à l’issue de cette tâche. 

L’après-fiabilisation, qui permait de maintenir la qualité des données à un niveau acceptable est donc souvent négligée.

Or deux facteurs interviennent :

· La qualité des données se dégrade naturellement si aucune mise à jour n’est effectuée.
Certaines données sont peu volatiles, voir pas du tout (par exemple une date de naissance), mais la majorité des données sont volatiles (l’ensemble des produits détenus par un client), voire très volatiles (par exemple un volume de vente journalier).
Exemple :
17% des adresses personnelles des clients sont modifiées tous les ans aux US, d'après le Service Postal US. La qualité des données adresse stockées dans une base de données décroît donc de 17% par an aux US ! 

· Si le processus d’alimentation n’est pas revu , les flux d’alimentation de la base continueront à alimenter cette base avec un flux de mauvaise qualité. Il n’y a alors aucune prévention des erreurs futures.

Les objectifs atteints immédiatement après la fiabilisation peuvent donc être anéantis à court terme !

De plus, les données fiabilisées dans une base donnée ne seront pas fiabilisées dans les autres bases de stockage.

3.1.7 Une démarche coûteuse

La mise en œuvre des méthodes de diagnostic et de fiabilisation peuvent être très coûteuses, et ceci d’autant plus que les volumes sont importants. La démarche de fiabilisation a donc tout intérêt à être évitée par une politique de prévention.

Une comparaison des coûts générés par une fiabilisation et des sur-coûts générés par la prise en compte d’une politique de qualité des données lors de l’acquisition de ces données peut être vue ainsi :




La qualité des données obtenue en final sera aussi meilleure dans le cas d’une modification des processus par rapport à un nettoyage des données.

Le coût de la fiabilisation est donc estimée à 5 à 10 fois le coût d’une capture « propre » et d’une vérification à la capture des données.

3.1.8 Dans quels cas utiliser la fiabilisation ?

Toutefois, la fiabilisation garde tout son intérêt :

· Pour remédier à un historique de non qualité des données

· Pour des données peu volatiles ou

· Lorsqu’on est prêt à fiabiliser un processus, et non pas une fonction isolée : le projet de fiabilisation devient alors un projet transversal à l’entreprise.

· Lors de la mise en place d’un nouveau projet nécessitant un niveau de qualité plus élevé sur certaines données
Exemple : Le niveau de qualité des données requis dans un Data Warehouse sera différent du niveau de qualité des données des systèmes opérationnels l’alimentant.

Dans tous les cas, la fiabilisation doit intervenir une et une seule fois, ou à échéances très éloignées.

La fiabilisation touche généralement aux processus de l’entreprise, car il faut s’attaquer à la cause des problèmes de non qualité et non seulement aux conséquences, et est donc à ce titre un projet transversal à l’entreprise. 

La fiabilisation peut donc être une étape dans l’amélioration du niveau de qualité des données, mais en aucun cas un aboutissement.

4 Mise en place d'une politique de qualité des données orientée "business" et "client"

4.1 La cible à atteindre

Sans politique des données

Avec politique des données





· Les données ne sont pas gérées au niveau de l’entreprise

· Les chaînes de l’information ne sont pas identifiées

· Les responsabilités des données ne sont pas clairement établies

· Pas de prévention des erreurs, mais des coûts élevés de détection et de correction d’erreurs

· Un taux d’erreur élevé mais inconnu

· Pas de prise en compte des problèmes de qualité dans leur globalité : contenu, mais aussi accessibilité, sécurité …

· Pas de client des données bien identifiés (en interne comme en externe à l’entreprise)

· La donnée est reconnue comme une ressource de l’entreprise à part entière et donc elle est managée en tant que telle

· Les chaînes de l’information les plus importantes sont identifiées et managées de bout en bout

· Des responsables des données sont clairement désignés

· Les taux d’erreurs et le coût de non qualité des données ont été réduits ; les coûts de fiabilisation ont été réduits

· L’amélioration est continuelle et les erreurs sont prévisibles

· Les problèmes de qualité dans leur globalité sont pris en compte

· Chaque client d’une donnée a été identifié et ses exigences qualité prises en compte

Il ne s’agit donc plus seulement de corriger des erreurs, mais de les prévenir. Ceci nécessite la mise en place d’un véritable management des données.

On peut même dire que c’est une nouvelle discipline, chargée d’assurer la qualité des données dans l’entreprise toute entière.
4.2 Le management de la qualité des données

Des adaptations de la démarche TQM (Total Quality Management) ont été proposées pour promouvoir la qualité des données, les premières ayant été proposées par Dvir et Evans en 1996 et Becker en 1998.

La démarche peut être vue comme suit
 :










4.2.1 Définition des standards et des objectifs qualité 

Les pré requis principaux à la mise en œuvre de cette étape sont :

· De disposer d’un inventaire précis et complet des données manipulées par l’entreprise,

· D’avoir identifié les critères de qualité à prendre en compte, et les métriques associées (cf §2.2.2 : Les critères de qualité vus du Système d’Information).

Les activités de l’entreprise évoluant, les besoins en données et en qualité évoluent aussi : Il faut donc revoir périodiquement les critères qualité, les standards et les objectifs qualité.

Cette étape demande une concertation forte entre des personnes connaissant bien le fonctionnel de l’entreprise, l’équipe qualité et des personnes pointues sur les Systèmes d’Information (modélisation …) et certaines techniques informatiques (optimisation de bases de données …).

4.2.1.1 La définition des standards

La définition de standards doit :

· Permettre d’améliorer la qualité des nouvelles données à leur création, mais aussi pendant tout leur cycle de vie,

· Servir de référence pour juger de la « bonne » ou de la « mauvaise » qualité d’une donnée.

Elle s’inscrit dans une démarche de prévention des erreurs.

Les standards s’appliquent à plusieurs niveaux :

· A l’architecture et aux logiciels utilisés
Il faut notamment privilégier l’interopérabilité des systèmes, pour éviter le développement d’interfaces sources d’erreurs.
Il peut être intéressant de choisir un ou plusieurs outils de restitutions, en fonction des utilisations, pour éviter une multiplicité des modes de restitutions parfois préjudiciable à la compréhension des utilisateurs.
Quels sont les principes de sécurité à mettre en œuvre ?
Les logiciels choisis doivent permettre d’atteindre les objectifs qualité que l’on se fixe (en terme de temps de réponse, …).

· A l’organisation mise en place
Les étapes suivies par la données sont elles connues ?
Les rôles des différents acteurs sont-ils bien identifiés ?

· A la définition de la donnée
Quelles sont les bonnes pratiques en terme de modélisation ?

La définition de la donnée est elle claire ?

Quelle est la documentation minimale à fournir ?

Quelles sont les règles de nommage ?

Quels sont les éléments obligatoires pour qualifier la donnée (source d’émission, périodicité de mise à jour ... ?
…

· A la mise à disposition des utilisateurs
Définition de profils types d’utilisateurs

Définition de temps de réponse acceptables en fonction des besoins utilisateurs
Nommage de la donnée restituée
…

Les standards doivent aussi comprendre leurs conditions d’utilisation : Doivent ils être appliqués sans restriction à toute nouvelle donnée créée ? Aux données clefs de l’entreprise ?

Attention à ne pas se tromper de standard, ou à créer des standards trop difficiles à atteindre pour éviter des effets pervers :

Exemple : Si on fixe un temps de réponse de 2 s / écran, sans autre condition, l’application risque de posséder des écrans à faible valeur ajoutée pour répondre à l’objectif, d’où une multiplication du nombre d’écrans pour couvrir toutes les fonctionnalités demandées. L’utilisation finale n’en est alors pas améliorée, au contraire.
Dans ce cas, il aurait fallu rapprocher le temps de réponse d’une transaction ayant une valeur pour l’utilisateur.

Les standards doivent donc se définir au plus près de l’utilisateur final.

4.2.1.2 La définition des objectifs de qualité :

La définition des objectifs qualité s’appuie sur les standards et critères qualité préalablements définis.

Le processus de définition des objectifs qualité est le suivant :








Il faut en effet, après le choix des données à surveiller, pouvoir identifier les contrôles précis nécessaires. Là encore, les objectifs de l’entreprise jouent, même à ce niveau de détail ! Il faut donc pouvoir décliner le plus précisément possible les objectifs de l’entreprise pour prioriser les critères à contrôler :

Exemple : Qu’est ce qu’on juge inadmissible : « rater » un prospect dans une campagne de mailing ou envoyer à quelqu’un un mailing sur un produit qu’il a déjà ?
Dans le premier cas, la complétude des informations sur les prospects est très importante.

Dans le second cas, on ne tolèrera pas de ne pas pouvoir croiser le nom d’une personne entre un fichier de prospection marketing et un fichier produit opérationnel (suite à un doublon du client, à des informations non rapprochables …).
De plus les critères de qualité à suivre sont différents suivant les profils d’utilisateurs de la donnée : la fraîcheur et la crédibilité de la donnée pour un trader, la cohérence de la donnée dans le temps pour des études de tendances par le marketing.

Et pour chaque critère, plusieurs populations auront des niveaux d’exigence différents.

Il faut donc bien avoir identifier les clients de la donnée auparavant pour pouvoir se choisir des exigences de qualité satisfaisant tous les besoins stratégiques.

Il est aussi intéressant de se fixer des objectifs d’amélioration d’ensemble de la gestion des données.

Il est par exemple intéressant de connaître le nombre (et le pourcentage) d’attributs réutilisés sans modification dans un projet (qui indique une amélioration de la réutilisabilité de la donnée), le nombre de nouveaux attributs implémentés et déjà en fait existants (ce qui est une preuve de non qualité).

4.2.2 Evaluation du niveau de qualité

L’évaluation porte sur le périmètre et les objectifs qualité définis lors de l’étape précédente.

Les buts de l’évaluation sont multiples :

· Mesurer les progrès effectués,

· Mettre en évidence les points de non qualité et les actions suivantes à mener (nettoyage des données, refonte de processus, évolution des standards …),

· De qualifier, voire de certifier la donnée.
Ce dernier point est particulièrement important, mais souvent omis : On mesure le degré de confiance qu’un utilisateur peut accorder à la donnée, ce qui participe à sa qualification. Ceci apporte à la donnée de la crédibilité : en effet, à un moment donné, la donnée pourra avoir été de mauvaise qualité sans entamer la confiance de l’utilisateur final, parce que celui-ci aura su que la donnée, à ce moment là, était de mauvaise qualité.

Les principales sous-étapes sont les suivantes :

· Mesurer,

· Confronter la mesure à la vision des utilisateurs de la qualité de la donnée,

Le but est de s’assurer du bon choix des mesures effectuées, la qualité finale réelle étant la vision qu’en a le client de la donnée.

· Communiquer.
La non qualité doit non seulement être mesurée, mais communiquée à tous les acteurs identifiés comme intervenant dans le cycle de vie de la donnée. En effet, ceci :

· permet aux utilisateurs de savoir comment interpréter les données : un niveau de qualité insuffisant pour une population d’utilisateurs pourra très bien bien satisfaire d’autres utilisateurs

· permet aux acteurs du processus d’améliorer par eux-mêmes leurs pratiques, ou de savoir que leurs actions ont bien porté leurs fruits.

Un Responsable Grands Comptes de France Telecom a ainsi dit que les utilisateurs se plaignent énormément de la non qualité des données et font un rejet « en bloc » des données quand ils commencent à les utiliser, mais que leur comportement change quand leur connaissance des données (définition, niveau de qualité …) s’améliore.

Quelques conseils de mise en œuvre :

· Bien mesurer ce qui est important (le « quoi ») pour le client final, au cours du processus aux points clefs  du processus (le « où » : collecte, restitution …) pour voir où se trouvent les sources de non qualité,

· Mesurer à des moments différents pour éviter des accoutumances, ou des effets pervers,

Restituer les résultats de manière parlante, avec des graphes (Pour en savoir plus sur les indicateurs qualité et leur restitution, voir § 4.7 «Zoom sur la mise en place d’indicateurs »)

Si besoin est, les mesures peuvent être effectuées sur une extraction d’une population, suffisamment représentative. Les techniques statistiques peuvent aider dans le choix de cette population.

L’évaluation de la non qualité doit donc, outre de définir les actions d’amélioration à lancer, certifier la donnée et communiquer cette certification aux clients de la donnée, et de manière générale à tous les intervenants dans le cycle de vie de cette donnée.

4.2.3 Evaluation des coûts de la non qualité

L’évaluation des coûts permet de mesurer effectivement l’amélioration de la qualité suite aux efforts mis en œuvre, ainsi que la qualité du suivi (détection des anomalies, résultats des indicateurs …).

Le chapitre 1.3 « Le coût de la non qualité » donne des éléments pour la mise en œuvre de cette étape.

4.2.4 Nettoyage / reeingineering des données

La démarche et les méthodes décrites dans le chapitre 3 sur la fiabilisation s’appliquent tout à fait ici. La différence tient dans le fait que la fiabilisation n’est qu’une étape dans une démarche plus globale au niveau de l’entreprise.

Cette étape doit de moins en moins exister au fur et à mesure de l’amélioration gloable de la qualité des données.

4.2.5 Prévention des erreurs par amélioration des processus de traitement des données

Cette étape s’attaque à la cause des problèmes. C’est un des points clefs : L’expérience du département de la Défense américaine montre qu ‘une majorité d’erreurs sur les données sont imputables à des problèmes sur les processus.

Il s’agit, à partir à partir des processus de traitement des données (de la collecte jusqu’à sa restitution) :

· d’identifier la cause des problèmes,

les problèmes de non qualité peuvent provenir :

· du personnel (les producteurs d’informations, les intermédiaires …): manque de formation, quotas de « quantité » uniquement …

· des données sources (collecte) : adresse erronée si un particulier déménage sans indiquer son changement d’adresse, fournisseur externe à l’entreprise non impliqué dans la qualité des fichiers qu’il fournit …

· des applications ou du système : règles de gestion mal implémentées, mauvaise gestion des transactions, interfaces trop nombreuses …

· des procédures : encouragement à saisir dans un minimum de temps, pas de possibilité de vérifier la validité de l’information en amont (pas de comparaison possible avec des valeurs d’un référentiel …) …
Le diagramme d’ishikawa ou « de cause à effet » permet de réfléchir à la question et est très utilisé dans les problématiques de recherche de causes de non qualité.

Les processus de traitement des données et un exemple d’analyse sont vus plus en détail dans le chapitre 4.6 « Zoom sur le processus de traitement d’une donnée ».

· de décider d’actions à mettre en place.
Il faut agir sur les processus, plus ou moins en profondeur : de la correction d’un programme applicatif jusqu’à la remise en cause d’une organisation et une suppression d’applicatifs sans valeur ajoutée. 
L’apprentissage effectué durant cette étape doit aussi servir à faire évoluer les standards.

Pour garantir le succès de la revue des processus, il faut prendre la mesure de l’importance des actions à effectuer (périmètre touché dans l’entreprise, ampleur des modifications) : les moyens humains, financiers à mettre en œuvre seront tout à fait différents.  Il faut aussi bien mesurer les impacts sur les autres processus.

La mise en œuvre des actions peut alors s’effectuer en deux phases :

· La phase de test, où les actions ne sont mises en œuvre que sur un périmètre restreint,

· La phase d’industrialisation, une fois que l’on a vérifié que de bons résultats sont obtenus et qu’il n’existe pas d’effet de bord sur d’autres processus.

Les améliorations de processus visent aussi à supprimer les traitements sans valeur ajoutée et de manière générale, à raccourcir au maximum le nombre d’intermédiaires entre la collecte et la restitution aux utilisateurs.

Le processus « idéal » est décrit dans le chapitre 4.4.4.

4.2.6 Mise en place de l’environnement adéquat pour promouvoir la qualité des données

4.2.6.1 Les conditions de succès

Des changements importants au niveau de management et de la culture même de l’entreprise sont indispensables pour que le management des données et que leur qualité perdurent dans le temps.

Sans cela, l’entreprise effectuera des actions ponctuelles, sans bénéfice à long terme.

Il faut en premier lieu faire changer les mentalités vis à vis de la qualité des données :

· Il faut que les coûts actuels de non qualité des données soient reconnus comme inacceptables et qu’on n’ accepte plus la situation comme « normale », et ceci à tous les niveaux de l’entreprise.
Quantifier les coûts générés par la non qualité des données pourra servir de révélateur.
Le management doit réellement s’impliquer.

· L’ensemble du personnel doit prendre conscience que la donnée est un matériau « noble », indispensable pour disposer d’informations et de connaissances partageables.
Effectivement, hors les tâches de modélisation et d’aministration, les tâches effectuées autour des données sont encore trop souvent perçues comme des tâches ingrates, moins stratégiques que de développer une nouvelle offre commerciale …

· La donnée ne doit plus être considérée comme un bien propre, mais comme un bien partagé entre différents intervenants.
Il faut passer de l’état « je crée une donnée pour mon propre besoin, gérée par mon application» à « je crée une donnée qui satisfaira mes besoins mais aussi les besoins d’autres entités de l’entreprise ».
La culture de l’entreprise peut alors être fortement impactée si les barrières entre services sont importantes.
La réutilisation doit aussi être encouragée.
Tout le processus suivi par la donnée, de la collecte jusqu’à sa restitution, doit être connu.

· La qualité des données est du ressort de tous.
Très souvent, la responsabilité d’une mauvaise qualité est diluée parmi les nombreux acteurs intervenant sur une donnée et personne ne se sent donc responsable de cet état de fait.

· La valeur de la donnée réside dans son utilisation finale, qui elle seule génère de la valeur ajoutée , et non dans son existence propre.


Pour cette prise de conscience, la formation est indispensable. Une formation doit être effectuée auprès de  tous les publics, du top management  jusqu’à l’opérationnel. Il est d’ailleurs parfois plus facile de convaincre du bien fondé de la démarche des opérationnels, qui sont confrontés jour après jour aux incidents clientèles. Chaque population doit donc être formée grâce aux arguments auxquels elle est la plus sensible.

Exemple d’une mise en place de formation:

La cellule « qualité des données » de la Branche Entreprises de France Telecom dispose d’une formation à destination des agences qui :

· détaille quelques données clefs (le client , le chiffre d’affaires …),
En effet certaines données prêtent à confusion : le « client » recouvre en fait trois notions à France Telecom : le client « installé », le client « contractant » et le client « payeur », qui peuvent être identiques ou tout à fait différents. 

· expose l’enchaînement des différents applicatifs traitant de ces données.
Cette formation explique pourquoi corriger tel état d’anomalie est important pour de nombreux utilisateurs et, de plus, présente des cas de non qualité arrivés dans l’entreprise pour coller au plus près de la réalité (sinon il y a des remarques du genre « c’est un cas particulier, ça ne peut pas arriver dans mon business »). Les personnes travaillant en agence disposent de cas pratiques leur permettant d’apprendre à identifier le point du processus cause de la non qualité.

Il s’agit donc de comprendre pourquoi on veut améliorer la qualité des données et en quoi cela consiste.

Changer les mentalités et arriver à un véritable management des données, implique des moyens (sinon on décourage les acteurs) et des changements importants (sinon pas de résultat très significatif) :

· Connaître précisément les processus sous-jacents aux données, les acteurs impliqués

· Impliquer les acteurs du processus, et leur hiérarchie :
Etablir les responsabilités
Les former sur les processus
Leur indiquer à qui servira finalement la donnée
Modifier la mesure de « l’efficacité » d’une personne (à quelque niveau que ce soit) : la qualité des données doit y avoir sa part

· Modifier les procédures existentes (collecte …)

· De prévoir, dès la conception, la prise en compte de possibles mesures de qualité (il peut y avoir des données supplémentaires à prévoir dans le modèle)

· De revoir l’organisation globale du Système d’Information, de manière à mieux le structurer en vue de la réutilisabilité (l’ « interopérabilité » devient le maître mot).
A ce sujet, on est amené à revoir le système de facturation interne.
Exemple:

· Les coûts d’infrastructure (bases partagées, support d’échanges normalisés de données …) peuvent être équitablement répartis au sein de l’entreprise,

· Les coûts d’accès à la donnée sont à la charge de chaque unité d’affaires qui en a le besoin,

· Il peut aussi d’agir de pénaliser les unités d’affaires qui créent des redondances (en leur faisant supporter le coût de leurs erreurs, pour elles-mêmes, mais aussi pour le reste de l’entreprise).

L’exercice est particulièrement délicat puisque vont se confronter le besoin de flexibilité des unités d’affaires (donc pour elles, leur besoin d’autonomie) et le besoin de rationaliser le Système d’Information et de centraliser certains choix d’architecture et d’outils. Attention lors de cette confrontation à ne pas privilégier uniquement le court terme.

· Mettre en œuvre une proximité plus grande des compétences métiers et des compétences SI et informatiques.

Là aussi, dans la mise en œuvre, la formation est primordiale et devra souvent être montée « de rien ». Il n’existe en effet pas de vraie formation à la qualité des données, mêmes si certaines notions sont réparties dans diverses formations (administrateur de bases de données, modélisation…).

Il est aussi important de savoir quel degré de maturité l’entreprise a atteint vis à vis du management des données. Ceci permet d’adapter les actions à effectuer en fonction du niveau atteint et à rester réaliste dans ses objectifs :

Si l’entreprise n’est pas consciente des problèmes générés par la non qualité, il ne sert à rien de se lancer dans la mise en place d’une politique globale de management des données puisque le management de l’entreprise ne sera pas convaincu du bien fondé de la démarche ! Par contre, calculer, au moins à grosses mailles, le coût de la non qualité sera propice à l’éveil des consciences.

Si l’entreprise a décidé de lutter contre la non qualité, elle peut commencer par tester ses nouveaux acquis sur un projet pilote.

Une fois les processus et procédures en place, l’entreprise peut véritablement, à partir de ses données, bâtir une « intelligence ».

4.2.6.2 Les principaux intervenants





Le rôle et les objectifs de chacun des intervenants sont les suivants :

En structures transverses « management des données »:

· Intervenants sur la qualité de l’ensemble des données de l’entreprise

Experts des données sur différents sujets :

Nettoyage des données

Sécurité

Architecture

Mesure de la qualité des données

Formation à la qualité …

Objectifs :

Assurer un support auprès des managers de données et leur formation

Elaborer des standards

Coordination de l’ensemble des actions qualité

Formation

· Manager d’une (ou plusieurs) donnée(s) au sein de l’entreprise

Responsable du bon management de la donnée pour l’ensemble des processus la traitant

Assisté par des experts fonctionnels, techniques …

Objectifs :

Coordination de l’ensemble des managers de domaine

Arbitre des définitions choisies, des minima de qualité …

Assure la cohérence globale

S’assure que la donnée satisfait les besoins de l’ensemble de l’entreprise

Implication des acteurs

· Manager d’une (ou plusieurs) donnée(s) au sein d’un domaine fonctionnel

Responsable du bon management de la donnée sur la partie des processus d’un domaine fonctionnel

Assisté par des experts fonctionnels, techniques …

Objectifs :

Analyse et améliore la qualité des données

Détermine le niveau de qualité requis en terme de sécurité, définition …

Documente les définitions des données

S’assure que le Système d’Information est toujours aligné sur les besoins métiers

S’assure que la donnée est utilisée à sa pleine capacité

Forme les utilisateurs à la collecte …

Implication des acteurs

En structures projets

· La Maîtrise d’Ouvrage

Traduit les besoins métiers vis à vis de la Maîtrise d’œuvre

Objectifs :

Décline les objectifs définis par les managers des données sur son projet (en terme de critères qualité, en aménagement à prévoir pour mesurer la qualité …)

S’assure que les demandes ont bien été intégrées par la Maîtrise d’œuvre

· L’administrateur de données

Effectue la modélisation

Objectifs :

Traduit les règles de gestion métier en modèles de données

Maintient les modèles (logiques, conceptuels …)

Maintient le référentiel des métadonnées

Peut être conseil en cas de conflit sur la définition de la donnée

· L’administrateur de base de données

Gère le stockage des données

Objectifs :

Génére la base physique

Effectue des archives, des sauvegardes

Plannifie la capacité de la base de données

Implémente les consignes de sécurité

Assure le tuning de la base de données basé sur les besoins utilisateurs

Les autres fonctions ont aussi toute leur importance : développeurs du logiciel, développeurs des restitutions aux utilisateurs, gestionnaires de l’application …

En structures métiers

· Le « sponsor », appartenant à la Direction de l’entreprise, ayant pour mission de donner les moyens d’action nécessaires et d’arbitrer au final les cas litigieux qui lui seraient remontés ;

· Les utilisateurs finaux, qui doivent exprimer leurs besoins (et si possible les anticiper) et indiquer s’ils sont en mesure de bien interpréter les données ;

· Les personnes qui collectent ou transmettent les données, qui sont responsables de la qualité des données qu’elles saisissent ou transmettent.

Quelques compléments sur cette organisation :

On distingue généralement 12 à 15 domaines fonctionnels majeurs dans une entreprise. Si le nombre de domaines est moins important et/ou moins complexe, il peut n’y avoir qu’un seul manager par donnée (ou plus souvent groupe de données) au niveau de l’ensemble du cycle de vie de la donnée, sans niveau « domaine ».

L’urbanisation du Système d’Information aide de façon importante à définir le périmètre d’un manager de données : l’ensemble des données gérées par une personne doit appartenir à un même périmètre fonctionnel et être sur un même plan (données transverses à l’ensemble de l’entreprise, ou limitées à un service …). 

Le but de cette organisation est d’arriver à un consensus transverse à l’entreprise sur les sujets primordiaux pour la qualité des données pour un réel management du processus :

· consensus sur la définition de la donnée

· consensus sur les méta données permettant de qualifier la donnée

· architecture à mettre en oeuvre …

Cette organisation ne pourra réellement fonctionner que si les personnes travaillant pour un projet ou dans un domaine fonctionnel ont une réelle motivation à prendre en compte des demandes qui peuvent très bien ne rien leur apporter en propre, mais apporter des améliorations dans d’autres projets ou domaines. Il faut donc prévoir les incitations adéquates, placer aux postes transverses des personnes reconnues pour leurs compétences métiers et Système d’Information et donner à ces personnes le « poids » nécessaire.

4.3 Le choix des données

Une fois que les types d’indicateurs ont été définis, il reste à choisir les données élémentaires et les contrôles de cohérence inter entités qui serviront de base aux indicateurs : parmi les nombreuses données traitées, quelles sont celles pour lesquelles un suivi de la qualité est pertinent ?

4.3.1 Démarche à appliquer












4.3.2 Détail des étapes de la démarche

Remarques : 

Les étapes 2 et 3 peuvent être interverties dans le cas où mesurer la qualité de toutes les données s’avère difficilement réalisable (coût, délai …). Dans ce cas, on mesure uniquement la qualité des données présélectionnées car intervenant de manière visible dans la stratégie, dans des problèmes commerciaux ou dans des requêtes pour des utilisateurs finaux.

Toutefois, il est intéressant de conserver si possible l’enchaînement des étapes présentées précédemment car certains cas peuvent apporter un surplus d’information.

Exemple :

Si une donnée est de très mauvaise qualité et qu’elle n’apparaît pas ensuite dans la présélection, cela peut vouloir dire :

· Que cette donnée est inutile et qu’il faudrait à terme la supprimer du SI, la gestion de cette donnée entraînant une complexité et un coût supplémentaire.

· Que cette donnée entraîne en fait des dysfonctionnements, mais non révélés lors de la revue des problèmes commerciaux (ceci permet d’effectuer un contrôle croisé).

4.3.2.1 Etape 1 : Obtention des données du périmètre à considérer

On liste toutes les données élémentaires du modèle des données du périmètre considéré. On inclut aussi les données calculées à partir d’autres données, mais qui peuvent avoir leurs propres règles de gestion.

4.3.2.2 Etape 2 : Obtention de la qualité actuelle

· A partir des règles de gestion, on liste

· Les contrôles unitaires sur les données élémentaires et calculées

· Les contrôles de cohérence inter entités

· On applique ces contrôles au stock ou au flux suivant ce qu’on souhaite contrôler.

· On obtient, pour chaque donnée ou contrôle de cohérence, le % de données supposées correctes / contrôles, qui sera l’indicateur de qualité actuelle de chaque donnée / contrôle.

4.3.2.3 Etape 3 : Présélection des données sur leur impact final

· On identifie le ou les objectifs stratégiques de l’entreprise ou de la branche de l’entreprise et on liste les données y contribuant.
Exemples :

Si on veut privilégier la relation avec le client, les données clients seront particulièrement importantes.

Si on veut privilégier l’efficacité opérationnelle, les données logistiques seront particulièrement importantes.

Les données pour lesquelles des contraintes fortes existent (obligations légales par exemple) doivent être identifiées à cette occasion.

· On recense les problèmes commerciaux (cf § ….) , un coût estimé et on liste les données à l’origine de ces problèmes

Exemple :

La facture est envoyée à une adresse erronée et ne parvient pas à son destinataire.

Les données à fiabiliser sont principalement les données composant l’adresse.
Quand cela est possible, le coût est chiffré, sinon il est « élevé », « moyen » ou « faible ».

· On examine les utilisations finales
· Types d’utilisation

· Qualité attendue par utilisateur suivant le type d’utilisation, sous forme de pourcentage comme pour la mesure de la qualité actuelle des données

· On remplit enfin la matrice suivante :

Utilisation
Problème commercial
Coût estimé
Participe à la stratégie 
% de qualité souhaité
Gain attendu

Donnée X1






Donnée X2






…






Contrôle de cohérence Y1






…






Remarque : Une même donnée peut :

· générer plusieurs problèmes commerciaux

· participer à plusieurs objectifs stratégiques

· avoir plusieurs types d’utilisateurs finaux

Le « gain attendu » est un essai de mesure de ce qui sera gagné (qualitativement et/ou quantativement) si le niveau de qualité souhaité est atteint. 

Cette étape permet d’effectuer une analyse de la valeur des données. Dans le cas d’un projet récent, elle peut se baser sur l’analyse de la valeur effectuée pour le projet lui-même, dans laquelle beaucoup des éléments précédents ont dû apparaître.

4.3.2.4 Etape 4 : Pondération de la criticité des données

On ajoute une pondération comprise entre 1 (le moins critique) et 3 (le plus critique), en fonction des éléments stockés dans la matrice. Cette pondération sera stockée dans l’attribut « criticité » de l’indicateur correspondant sur la donnée élémentaire ou le contrôle sur l’intégrité des données.

4.3.2.5 Etape 5 : Arbitrage final

En fonction :

· Du nombre de données sélectionnées

· Des moyens à disposition

On effectue le choix final des données pour lesquelles on surveillera le niveau de qualité.

Il faut veiller à garder suffisamment de données à l’origine d’un problème commercial pour pouvoir suivre les progrès dans la qualité : en effet, un problème commercial peut se produire si une seule des données utilisées est de mauvaise qualité. Il ne faut éliminer que les données ayant une corrélation très proche (c’est à dire que l’amélioration de la qualité d’une des données entraîne automatiquement l’amélioration de la qualité des autres données) d’une donnée sélectionnée.

4.4 Zoom sur le processus de traitement d’une donnée

4.4.1 Comment représenter son cycle de vie ?

Les différents traitements appliqués à une donnée peuvent être représentés sous forme de cartographie applicative légèrement adaptée : ici seules les applications traitant la donnée sont mentionnées, ainsi que les utilisateurs de ces données.

La cartographie est alors enrichie d’informations propres aux actions effectuées sur la donnée.










4.4.2 Exemple d’analyse d’un cycle de vie

Exemple de circuit suivi par une donnée :



























Quelques questions importantes doivent être posées à la lumière de ce cycle de vie :

4.4.2.1 La collecte

Pourquoi y a t-il plusieurs fournisseurs de la donnée ? En effet, plus le nombre de fournisseurs est important, plus le risque d’erreurs est grand.

Les périmètres des données fournies sont-ils disjoints ?

Si non, cela veut dire qu’on saisit plusieurs fois exactement la même donnée, il n’y a donc aucune valeur ajoutée.
Par exemple, si on saisit deux fois le nom d’un client, une fois dans une application d’ouverture de compte, et une autre fois dans une application d’ouverture de PEL.
Si oui, cela est-il voulu réellement par l’entreprise ou non ?

Y a t-il une source de référence ?


4.4.2.2 Les traitements

Quelle est la valeur ajoutée de chaque traitement ? Les applications sans valeur ajoutée doivent à terme être supprimées.

Où se trouvent les dégradations de qualité les plus importantes ?

Pourquoi l’application 6 reçoit à priori la même donnée de deux applications différentes ?

4.4.2.3 La mise à disposition de la donnée

Pourquoi certains utilisateurs finaux disposent de restitutions issues d’applications différentes ? 

Ces restitutions s’effectuent t-elles sous la même forme (outil de restitution utilisé …) ?

Les valeurs des données restituées sont-elles toujours cohérentes dans les différentes restitutions ?

En effet, plus un utilisateur voit une donnée sous un jour souvent différent, moins la donnée lui semblera facilement appréhendable.

4.4.3 Conseils sur un point clef  du processus : la collecte des données

La collecte des données est un point sensible dans le traitement des données car si elle est entachée d’erreurs, toute action de qualité par la suite aura peu d’effets. Les actions de fiabilisation seront impossibles ou très onéreuses pour retrouver des données de qualité (qui sont totalement absentes des bases de l’entreprise) à l’extérieur.

Les données peuvent être créées :

Dans l’entreprise elle-même :


De saisies manuelles du personnel


De mesures (de température …) par des outils

Mais aussi à l’extérieur de l’entreprise :


Par des fournisseurs de l’entreprise


Par des fournisseurs de contenu (exemple : l’INSEE)

Chaque cas nécessitera des actions spécifiques. Par exemple :

· Il faut définir un « contrat d’interface » avec le fournisseur lui imposant de respecter un certain niveau de qualité,

· Il faut pouvoir identifier qui a saisi quoi dans l’entreprise pour pouvoir évaluer le travail effectué.

Concernant la saisie manuelle des données, certaines idées préconçues sont dangereuses, comme par exemple « si j’ai une interface qui effectue le maximum de contrôles à la saisie, mes données collectées seront forcément de bonne qualité ». C’est totalement faux car :

· Certains contrôles sont impossibles à effectuer automatiquement : le nom d’un client, le libellé de la rue dans son adresse …

· La plupart des contrôles peuvent être contournés : par exemple, si la saisie du Siret est rendue obligatoire, on peut saisir un numérique et si le Siret est contrôlé par rapport à son existence (contrôle durci) , on peut saisir un Siret connu, même s’il ne s’applique pas dans le cas présent.

En réalité, les contrôles effectués à la saisie permettent de vérifier la vraisemblance de la donnée mais en aucun cas son exactitude ! Cela peut même mener, dans le pire des cas, à un niveau de qualité aussi mauvais, mais plus difficile à contrôler.

Exemple :

Il est plus facile de détecter un Siret non renseigné que de vérifier que le Siret existant indiqué pour un client ne s’applique pas à ce client.

Il faut donc :

· former les personnes à la saisie :
leur indiquer pourquoi telle donnée est importante, à qui elle va servir
le mode opératoire : Où rechercher la donnée ? Que faire si on ne dispose pas de la donnée ? …

· mettre en œuvre un mode opératoire autour du renseignement « après coup » des données dont on ne disposait pas lors de la première saisie

· être à l’écoute des personnes à la saisie et des difficultés qu’elles peuvent rencontrer lors d’une évolution du métier (sinon elles utiliseront des solutions de contournement)

· ne pas s’affranchir de mesurer la qualité de la donnée après la collecte

En outre, il faut idéalement la même interface de collecte pour une même donnée.

4.4.4 Le cycle « idéal »








Chaque donnée n’est stockée qu’une seule fois (ou répliquée de façon contrôlée). Ces données alimentent le Data Warehouse. Celui-ci peut éventuellement calculer de nouvelles données (par exemple un score à partir d’un historique des ventes à un client), qui seront elles mêmes stockées dans une ou plusieurs bases de référence accessibles à tous.

L’accès aux données peut éventuellement être effectué via des échanges normalisés de données.

Ce cycle est orienté donnée, contrairement aux cycles actuels orientés traitements et produits (avec par exemple autant de saisies d’un client que d’applications produits).
4.5 Zoom sur la mise en place d'indicateurs QUALITE

Le choix des indicateurs, abordés dans le chapitre « Mise en place d’une politique de qualité », ne sera pas détaillé ici.

4.5.1 La restitution des indicateurs

Cette étape est une part aussi importante que le choix des indicateurs, bien que souvent sous-estimée. En effet il faut pouvoir présenter des résultats qui reflètent la réalité (qui sont cohérents avec la vision des utilisateurs) et qui soient correctement interprétés. Si l’interprétation est incorrecte, la crédibilité de l’indicateur lui-même sera remise en cause.

Pour être bien interprétés, les résultats présentés doivent être :

· Accompagnés de la manière dont l’indicateur a été calculé, pour indiquer quelles sont les règles du jeu et les limites de l’interprétation : on peut juger la qualité d’une donnée comme excellente, mais un utilisateur qui suit un client peut juger la donnée de mauvaise qualité car son client comporte des informations erronées ;

· Présentés en ensembles cohérents quand on le peut pour aider au jugement final de l’utilisateur (cf exemple 3).

Des exemples de restitutions sont fournis ci-dessous :

Exemple 1 : suivi de l’évolution du niveau de qualité des adresses à une étape du processus de traitement de la donnée et comparaison par rapport au niveau de qualité requis
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L’utilisation d’une courbe s’avère aussi adéquate dans ce cas.

Suivant les besoins, on peut être plus précis en indiquant par critère qualité le niveau de qualité mesuré.

Il faut faire très attention aux échelles choisies: il ne faut pas fausser le jugement de l’utilisateur en «écrasant » le schéma  (auquel cas on croira qu’il y a très peu d’erreurs) ou au contraire en l’alongeant exagérément. Il faut donc chercher à avoir une valeur de référence (ici le niveau de qualité souhaité) pour éviter de fausser les interprétations.

Exemple 2 : analyse de la répartition des erreurs sur les adresses (telles quelles sont restituées aux utilisateurs) suivant les différents critères suivis pour l’adresse.

On peut ainsi savoir quels sont les défauts majeurs sur une donnée et ainsi mieux choisir les prochaines actions à mener.
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Si les critères mesurés ne sont pas trop nombreux, une présentation en « camembert » est tout à fait adéquate.
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Le plus intéressant est toutefois de pouvoir mesurer les impacts en terme de coûts et de les représenter :
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On voit ici que le choix des actions à mener serait différent que celui qui serait effectué suite au graphique de fréquence d’apparition des problèmes : le fait que beaucoup de codes postaux soient incohérents avec le libellé de la commune génère finalement les plus maigres coûts.

Exemple 3 : Proposer un ensemble cohérents de résultats

Le 1er graphique représente la proportion de’entreprises sans secteur d’activité :

Si ce graphique est présenté seul, on conclut que les secteurs d’activités sont plutôt très bien renseignés et qu’aucune action n’est à mener.

Le 2ème graphique présente la répartion du chiffre d’affaires en fonction du secteur d’activité et est un état à la disposition des utilisateurs :

Analyse du CA facturé client par secteur d'activité de l'entreprise (%)


On se rend compte que ces 71 entreprises (soit 2,5% de l’ensemble des entreprises) génèrent environ 16% du chiffre d’affaires ! Et vu la répartition du graphique 2, on ne peut tirer aucune conclusion quant à la répartition réelle du CA par secteur d’activité.

On peut alors mener une action de fiabilisation sur 71 entreprises, qui sera très rapide vu le faible nombre et le peu de difficulté à retrouver un secteur d’activité.

Ce cas montre qu’on doit restituer les indicateurs en fonction de l’utilisation finale des données.

4.5.2 Le cycle de vie des indicateurs

La pertinence d’un indicateur sur une donnée n’est pas immuable : elle peut être remise en cause suite à des évolutions internes au projet (évolutions fonctionnelles importantes, objectif de qualité atteint ou très dégradé), à des évolutions de paramètres externes (stratégie, problèmes commerciaux, utilisation finale).

         Chaque indicateur doit être révisé périodiquement (une fois par an par exemple) :

On modifie la matrice listant les données ( cf § ….) face à leur finalité et leur état de qualité.

La criticité de chaque donnée est alors revue.On peut alors décider :

· De supprimer un indicateur si sa criticité devient inexistante (donnée qui n’est plus guère utilisée …):

· De créer un nouvel indicateur sur une donnée

· Cette donnée est toujours stratégique et sa qualité s’est fortement dégradée (sa criticité s’est accrue)

· Une donnée devient stratégique (sa criticité s’est accrue)

· Une nouvelle donnée est gérée dans le cadre de l’application et est critique

· Certains indicateurs indiquent un bon niveau de qualité et on envisage de commencer à traiter des données moins critiques

         Chaque indicateur doit être révisé lorsqu’un important changement fonctionnel intervient dans les applications :

· Suppression des indicateurs sur les données qui ne sont plus gérées par l’application

· Création de nouveaux indicateurs sur les données nouvellement gérées et suffisamment critiques (la matrice doit être renseignée pour ces données)

Remarque : à priori, on ne modifie pas la criticité des indicateurs existants, modification qui est effectuée lors du passage en revue de tous les indicateurs lors de la révision périodique.





5 La qualité des données et le Data Warehouse

5.1 rappel sur Le Data Warehouse et le décisionnel

5.1.1 L’objet du décisionnel et du Data Warehouse

La vocation majeure d’un Système Décisionnel est de servir les besoins des utilisateurs en matière :

· de connaissance des clients et de leurs comportements

Exemple :

Pour le marketing, pouvoir mettre en place des segmentations, du scoring, du géomarketing …

· de pilotage de l’entreprise

Exemple :

Pouvoir analyser les variations de parc et de chiffre d’affaires pour analyser les impacts d’une campagne marketing, pour prévoir les moyens nécessaires au bon fonctionnement de l’entreprise …

La mise en place d’un Data Warehouse doit permettre de créer un socle cohérent et transverse aux différents domaines  pour remédier à un existant

· fortement hétérogène,

· générant des redondances et des interfaces complexes,

· dans lequel beaucoup d’infocentres cohabitent,

· et qui ne propose pas l’ensemble des informations nécessaires à la satisfaction des besoins utilisateurs.

De plus, les utilisateurs d’informations décisionnelles sont de plus en plus nombreux et appartiennent à des entités différentes de l’entreprise : marketing, contrôle de gestion, forces de vente …

Le Data Warehouse est la base de données spécifique au monde décisionnel.






5.1.2 La mise en place d’un Data Warehouse









5.2 Particularités du Data Warehouse

5.2.1 Le Data Warehouse versus la base de données classique

Un Data Warehouse est intrinsèquement différent d’une base de données classique, supportant une application opérationnelle.

Quelques différences fondamentales :






Les particularités du Data Warehouse citées précédemment sont adaptés aux besoins du décisionnel :


5.2.2 La qualité des données : l’ enjeu lors de la création d’un Datawarehouse

Nous ne parlerons pas ici du choix des agrégats (l’appel à des données agrégées forment 80% des demandes dans un système décisionnel), des technologies OLAP (On-Line Analytical Processing ) pour optimiser les temps de réponse, de la sécurité, ni de la modélisation des données, qui pourraient faire l’objet de chapitres à part entière, et qui tous participent à la bonne qualité des données, suivant les critères définis dans un chapitre précédent.

Pourquoi la qualité des données est-elle un enjeu pour la mise en place d’un Datawarehouse ?

La qualité des données est à la fois l’objectif et la condition de réussite du Datawarehouse :

· C’est un objectif car le Datawarehousing est une architecture centrée sur la donnée, par opposition à des architectures temps réel ou opérationnelles.
Il s’agit de disposer de données fiables indépendamment du processus qui les a créées, c’est donc tout d’abord un exercice de migration des données.
Le niveau de qualité requis est supérieur à celui généralement admis pour les applications opérationnelles, car :

· il doit donner lieu à la création de données références issues de la réconciliation de données des applications sources,

· Il doit permettre des évolutions rapides car le système décisionnel doit coller au plus près des évolutions de l’entreprise et de son marché,

· Les données doivent être appréhendables par des utilisateurs non experts.

· C’est une condition de réussite car :
La mauvaise qualité des données sera facilement vue par un nombre importants d’utilisateurs métiers, non experts, qui vont pouvoir créer ou lancer leurs propres requêtes sans demander l’aide d’utilisateurs experts. Il y a donc un risque de rejet très fort de la part de ces utilisateurs si la qualité des données est mauvaise.
Une donnée de mauvaise qualité risque de « contaminer » une partie du gisement de données : calcul d’agrégats à partir de cette donnée, création de nombreuses restitutions utilisateurs utilisant cette donnée …

Le niveau d’exigence de qualité requis est particulièrement dur à atteindre :

· Le niveau de qualité à atteindre est élevé, alors que les applications sources opérationnelles fournissent beaucoup de données de mauvaise qualité, parce qu’elles ont été très rarement voire jamais auditées, et parce que certaines données on été stockées mais non correctement car peu utiles à la vision opérationnelle.

· De plus une donnée jugée de qualité issue d’une application source N°1 + une donnée jugée de qualité issue d’une application source N°2 (c’est à dire remplissant les besoins des applications opérationnelles) peut entraîner la création d’une donnée de mauvaise qualité dans le Datawarehouse, car on n’a pas pu « réconcilier » les deux sources de données. Cette réconciliation des données est souvent dure à obtenir.

· La fiabilisation des données issues des applications opérationnelles, qui ont un niveau de qualité insuffisant pour le Datawarehouse, est onéreuse et parfois impossible : par exemple, les données d’une application opérationnelle évoluant au jour le jour, on peut ne pas retrouver l’origine d’un problème et trouver la donnée qui serait exacte.

La mise en place d’un Datawarehouse induit en fait une transformation des données encore bien plus importante que dans les interfaces classiques :

· Il existe une réelle différence de modélisation des données entre la source et la cible :

· le type de modèle est radicalement différent (en étoile, en flocons, normalisé …),

· les contraintes d’intégrité (éventuellement déclarées dans les SGBD/R) mises en place  impliquent une procédure de traitement et de recyclage des erreurs,

· les technologies de stockage (fichiers, SGBDR …) sont non homogènes,

· le niveau d’historisation est à choisir au cas par cas,

· les interfaces sont de fréquence variable (alimentation mensuelle, journalière …) et de typologie différente (annule et remplace, incrémentale …).

· Une modélisation différente implique des règles de validation des données différentes et donc des erreurs potentielles sur les données transférées :

· Il y a création de filtres (par exemple, de ne garder que des produits actifs),

· Des calculs plus ou moins complexes doivent être mis en place car les règles de gestion sont elles-mêmes complexes,

· Les technologies amont sont différentes (d’où des conversions de format …),

· Des agrégats sont calculés à partir des données élémentaires.

· Même si le modèle est complexe, il faut pouvoir restituer de manière aisément compréhensible les données aux utilisateurs, de surcroît ayant des attentes différentes et souvent non experts. Les données restituées doivent aussi pouvoir être cohérentes avec les restitutions des autres applications du Système d’Information.

Ce type de projet nécessite un contrôle systématique de toutes les données entrantes, et sur de gros volumes.

Les risques d’erreurs sont très importants.

Ces difficultés se focalisent plus particulièrement autour de certains critères de qualité (préalablement définis dans le chapitre 2.2.2 « Les critères qualité vus côté Système d’Information »).

Le tableau suivant reprend ces critères qualité en indiquant grâce au niveau de complexité supplémentaire les critères à suivre tout particulièrement lors de la mise en place du Datawarehouse car un bon niveau de qualité sur ces critères conditionne la réussite de la mise en place d’un Datawarehouse.

Les niveaux de complexité mis en rouge indiquent des critères qui constituent le réel enjeu lors de la mise en place du Datawarehouse.

Critère qualité
Niveau de complexité

supplémentaire / APPLICATION CLASSIQUE

Les critères intrinsèques



Qualification



Le besoin de qualification est beaucoup plus grand car les données sont nombreuses (rares sont les personnes les connaissant toutes dans le détail) et proviennent de plusieurs sources : la donnée peut être qualifiée dans son ensemble (définition, règles de gestion par exemple) ou donnée par donnée (source d’origine, fraîcheur par exemple).  La qualification des données permet de mieux connaître la donnée, et est indispensable pour remonter à la source d’un problème.

Les données historisées peuvent aussi avoir changé de définition au cours du temps. Il faut retrouver les anciennes significations.

Enfin, les résultats fournis par le datawarehouse sont rarement identiques à ceux fournis par les systèmes opérationnels (fréquence de chargement différente, rejets …), les utilisateurs doivent donc comprendre pourquoi cette différence en connaissant les règles du jeu, pour garder toute la confiance en ces données.

La définition de la donnée et les règles de gestion associées sont ainsi primordiales.

Exactitude par rapport à source originale


Exactitude par rapport à la réalité


Respect des règles de gestion


Cohérence / autres données



Assurer la cohérence entre les différentes données peut être compliqué car les sources ne contrôlent pas toujours cet aspect.



Non duplication / réalité



Il existe un très fort risque de duplication, car :

· Les applications amont comportent elles-même des duplications
· Certains enregistrements ne peuvent être mis en cohérence et sont donc stockés autant de fois qu’il y a d’applications

Conformité à la définition de la donnée



Celle-ci n’est vraiment assurée que si la qualification de la donnée est correctement effectuée.

Intégrité des dérivations



De nombreux agrégats sont créés à partir des données élémentaires.

Critères liés au contexte



Complétude



Le Meta Group estime que 10 à 20% des données brutes d’entrée sont incomplètes. C’est souvent insuffisant pour un datawarehouse.

Fraîcheur



A cause des volumes importants, il faut trouver la bonne périodicité d’alimentation.
De plus, les sources peuvent avoir des délais d’alimentation trop importants.

Il faut par exemple au moins des données journalières pour tirer des tendances récurrentes sur une semaine.

Actualisation / temps de cycle


Couverture suffisante sur le process



Il y a souvent plusieurs types d’utilisateurs finaux, avec des exigences différentes.
Il faut à la fois satisfaire ces exigences sans alimenter le datawarehouse en données inutiles car cela risque d’avoir des répercussions importantes sur la volumétrie (et donc les temps de réponse), et sur le temps de mise en place du projet (puisque qu’il faut réconciler chaque donnée).

Granularité



Les besoins finaux sont très différents : il faut donc choisir la granularité la plus fine, à partir de laquelle on peut construire une vue plus générale, l’inverse n’étant pas vrai.

Or les données sources ne sont pas toujours d’une granularité très fine ni standardisés : adresse sans champs séparés (sous forme de texte libre) ...



Clarté contextuelle



Les sources peuvent gérer une donnée apparemment identique, mais pour laquelle la définition, les règles de gestion sont différentes. Il faut donc pouvoir « réconcilier » les différentes vues sans perdre de l’information. C’est l’un des exercices les plus difficiles et les plus longs.

Critères liés à la restitution



Pertinence des données restituées



La recherche d’information sur certaines données est à bannir : avoir à rechercher le CA généré par un client « Jean-Marie Dupont » ou « JM Dupont » est impossible à deviner.

Les données restituées doivent s’adapter à chaque type d’utilisateur, même si les données recouvertes sont les mêmes.

Conformité à la définition de la restitution


Homogénéité des données



Pour satisfaire les différents utilisateurs, une même donnée est stockée sous des granularités différentes. Il ne faut donc restituer ensembles que des données ayant le même niveau de détail.

Evidence de la représentation



Il faut pouvoir masquer la complexité du stockage effectué dans le datawarehouse. Toutefois, la possibilité pour les utilisateurs de se construire leurs propres requêtes pour coller à leurs besoins aboutit plus facilement à élaborer des requêtes trompeuses.

(cf ANNEXE 1, chapitre sur la qualité des restitutions)



Pérennité / Flexibilité



Un datawarehouse est rarement construit en une seule fois, avec toutes les sources nécessaires. Or tout ajout de nouvelles sources risque de changer les règles de gestion sur les données, d’où des coûts importants et des risques d’incompréhension des utilisateurs. C’est à éviter en définissant les règles de gestion une première fois en collant le plus possible au métier.

Critères liés à l’accessibilité



Gestion des droits


Facilité d’accès


Temps de restitution



Si le stock est trop important, on peut créer des datamarts orientés utilisateurs. Mais le risque d’erreurs est plus important car la donnée est stockée plusieurs fois.



Exploitabilité du support des résultats


Temps de rétention



Combien de temps la donnée doit elle être gardée pour remplir les besoins ? Cette question dépend du cycle de vie de la donnée : si les activités liées à cette donnée évoluent plus rapidement, il faut par exemple choisir de la conserver 3 mois au lieu de 6 mois, pour éviter de tirer des tendances sur des données périmées, d’une part et pour éviter de se pénaliser au niveau des temps de réponse.

Le temps de rétention doit donc être constamment revu.



Période de mise à disposition



Les sources d’alimentation étant nombreuses, chaque plantage d’une application amont ou de plantage des traitements de chargement dans le Datawarehouse peut mener à rendre les données stockées incohérentes.
En cas de panne survenant lors d’une extraction multiple, il faut, pour garder la cohérence du système, être capable de revenir dans l’ancienne version du système décisionnel.



Exemple :

Un ensemble de problèmes de non qualité détectés lors de la mise en place d’un Datawarehouse à France Telecom est présenté en ANNEXE 1.

La mise en place d’un Datawarehouse met en lumière la non qualité et le non management des données.

Une difficulté de taille résulte de cet état de fait : on ne mesure réellement l’ampleur des problèmes de non qualité (et donc leur coût) que lors du chargement effectif du gisement. Il est donc très difficile de s’engager par avance sur un délai et un niveau de service à atteindre avant la livraison même du gisement, donc de justifier les dépenses qui vont être engagées . Si le projet est lancé, il y aura un constant arbitrage entre résoudre les problèmes de non qualité et tenir les délais et les coûts anoncés. 

Il faut savoir que l’alimentation de la base de données représente environ 80% de la charge d’un projet de Datawarehousing.

Quelques conseils de mise en œuvre 

Conseils transverses au projet :

· Il faut être bien conscient que mener un projet de datawarehousing est différent de mener un projet classique : le périmètre des besoins est plus large et fortement évolutif (le datawarehouse ne se construit pas en une seule fois), la modélisation diffère (schéma en étoile plutôt que sou forme entité-relation) …

· Il ne faut pas sous-estimer la complexité d’un tel projet, qui se focalisera essentiellement autour de la qualité des données : volumétrie et temps de réponse, complexité des règles de gestion …

· Il est utopique de vouloir effectuer le nettoyage des données unqiuement après la mise à disposition. Il y a plusieurs risques à cela :

· Perte de la confiance du sponsor, perte de crédibilité (rejet par les utilisateurs des données),

· Coût faramineux du nettoyage après coup : il faut éventuellement revoir le modèle des données, donc une partie des développements sera à refaire.

· Il vaut donc mieux commencer par un petit projet, satisfaisant quelques besoins et pouvant être mené dans des délais raisonnables.

· Il faut utiliser les outils à bon escient (outils de nettoyage, d’intégration des données …), et ne pas trop en attendre (les règles de gestion gardent une importance primordiale).

· Il y a un fort besoin de rapprochement entre des personnes orientées business et des personnes orientées systèmes d’information et informatique.

· Il faut impliquer le plus tôt possible les utilisateurs finaux, qui seuls pourront aider à définir la construction du datawarehouse.

· Il faut qu’une personne (ou plus) manage les données sur l’ensemble du système décisionnel

Quelques pièges sont à éviter :

· Se lancer dans la création de datamarts sans politique cohérente des données,
Les technologies utilisées peuvent être différentes, d’où un risque accru d’erreurs lors des transferts de données ; les règles de gestion peuvent être différentes si une (et de préférence une seule personne) n’est pas chargée de manager la donnée dans l’ensemble des datamarts créés.
On offre ainsi différentes vues incohérentes entre elles des mêmes données d’origine, ce qui va à l’encontre même du but du datawarehousing. La complexité du Système d’Information s’en trouve accrue.

· Automatiser un processus de moindre qualité,
Il est utopique de penser que, même si le niveau de qualité fourni est insuffisant, il est important de proposer l’accès du datawarehouse aux utilisateurs pour rentabiliser le plus vite possible le projet, en attendant des améliorations ultérieures. D’une part, les utilisateurs perdront confiance dans les données, d’autre part les améliorations ne seront jamais mises en œuvre dans leur totalité (ce serait souvent bien trop cher !). D’autres projets parallèles et plus ou moins concurrents risquent alors d’être mis en œuvre.
Il vaut mieux réduire son périmètre fonctionnel (voire même en gardant un seul type d’utilisateur final), mais proposer des données de qualité.

· Sous-estimer la mise en œuvre d’une version industrielle après la mise en place d’un prototype.
Attention aux prototypes qui donnent un faux sentiment de sécurité car on résoud des problèmes peu complexes (peu de volumétrie …). Les prototypes sont utiles mais des études importantes sur la mise en place de la version finale sont toujours nécessaires.

Conseils liés à chacune des étapes de construction d’un système décisionnel :

· Etape de collecte / intégration des données
Il faut choisir les sources de données les plus fiables, et choisir, pour chaque donnée alimentée par plusieurs sources, la source de référence. Ce n’est pas toujours si évident dans un Système d’Information où les traitements sont fortement imbriqués.
Il faut préférer la connaissance et la maîtrise des imperfections à leur élimination à tout prix (Une partie des études doit mener sur le choix du traitement des imperfections : dans quel cas doit on ou non rejeter la donnée ? La donnée non rejetée doit être topée comme étant imparfaite). Il faut pouvoir évaluer quantativement la non qualité et analyser au plus tôt les données de production.
Les erreurs détectées viennent d’une insuffisance de qualité des données sources ou d’une incomplétude du modèle de données cible : ces erreurs doivent permettre la validation du modèle ou son évolution.
Il faut impliquer les responsables des données amont, qui doivent prendre en compte certaines corrections qui sont dans leur périmètre. Sinon, les traitements d’intégration des données seront plus complexes et le niveau de qualité atteint par le datawarehouse sera moindre (données manquantes, …).
Les valeurs non renseignées doivent être évitées au maximum (de préférence, créer un code et un libellé spécifique induqant qu’il n’y a pas de valeur). Ceci aura de l’importance pour les restitutions (cf exemple en ANNEXE1).

Cette étape étant particulièrement longue et complexe, il est souvent intéressant de bien marquer cette étape en créant un Opérational DataStore (ODS), base intermédiaire orientée système opérationnel et permettant d’intégrer, de contrôler les données et de les mettre en cohérence dans un modèle de données normalisé. Cette base ne dispose pas d’historique et est alimentée à une fréquence permettant de satisfaire ultérieurement tous les besoins. Elle contient les données à granularité les plus fines.

· Etape d’organisation des données
Le datawarehouse doit satisfaire souvent de nombreux besoins différents. Dans ce cas, les données stockées dans le datawarehouse ne sont pas directement exploitables par les utilisateurs finaux (temps de réponse trop important, complexité de la navigation dans les objets, objets inutiles …). Il faut alors créer un ou plusieurs datamarts, orientés besoins finaux. Ceux ci comprennent une partie des données du datawarehouse, avec le niveau de granularité requis (souvent moins fin que celui du datawarehouse), et associés à des univers et des requêtes appropriés.
Les datamarts sont soit des bases séparées du datawarehouse, soit intégrées au datawarehouse.Le datamart devant être orienté besoin final, il faut aussi choisir la technologie servant les besoins finaux: data mining … . Par exemple, une base multi-dimensionnelle est excellente pour effectuer des analyses car des données précalculées sont disponibles immédiatement.

· Etape de valorisation des données

Il faut former chaque utilisateur final : il doit comprendre pourquoi les restitutions entre application opérationnelle et application décisionnelle ne sont pas identiques …
Ils doivent être impliqués dans la définition des restitutions. Il sont amenés à remonter les problèmes d'incompréhension, de non qualité des données … 

Les métadonnées sont aussi un élément particulièrement important pour assurer le succès de chacune des étapes (chaque étape donnant lieu à stockage de métadonnées) mais surtout pour assurer la communication entre toutes les étapes et donc le succès final du Datawarehouse : un répertoire des métadonnées doit exister, les données de ce répertoire doivent être renseignées et accessibles aux utilisateurs des données (experts ou non experts).

Ce point sera approfondi dans un des chapitres suivants.

Le schéma final de construction d’un datawarehouse peut donc se représenter ainsi :














L’intérêt de ce schéma est d’avoir une séparation des différentes étapes permettant un meilleur suivi de ces étapes et une plus grande flexibilité.

Les outils d’ETL et de gestion des métadonnées présentés dans le chapitres suivants consistuent une aide appréciable (voire indispensable dans le cas de la gestion des métadonnées) à la démarche de management des données nécessaire lors de la mise en place d’un datawarehouse.

D’autres outils sont utiles (nettoyage des données, réplications …) mais ne seront pas étudiés ici.

5.3 Les outils d’extraction, de transformation et de chargement des données (ETL) 

5.3.1 Pourquoi un ETL ?

L’ETL intervient dans les phases de collecte et d’intégration des données dans un datawarehouse.

Il peut aussi être utilisé pour l’alimentation de datamarts.

L’outil est moins puissant que ce que pourraient couvrir des développements spécifiques, mais si les sources sont nombreuses et sur supports hétérogènes, il faudrait avoir des dizaines de programmes à créer et surtout à manager pour mettre en place l’interface, ce qui est quasiment impossible.

Ainsi un outil mémorisant les règles de gestion d’une interface permet de réduire de plus de 90% (théoriquement) les phases de documentation et de programmation. Avec un outil, la maintenance d’une règle portant sur une interface est une intervention très ponctuelle demandant le plus souvent l’intervention d’une seule personne.  Ainsi, une interface écrite pour faire de l’annule et remplace (suppression puis recréation de la cible à chaque exécution) doit être totalement réécrite si l’on désire ajouter un niveau d’historisation supérieur dans la base de données cible (Par exemple 5 ans sur la cible et 18 mois sur la source). Avec un outil mémorisant ces règles, il suffit de modifier le type d’interface sans changer les règles de transformation (mapping, calculs, filtres, agrégation …).

L’ETL couvre donc tout ou partie des tâches suivantes :
· Extraction des données

· Standardisation

· Audit de la qualité 

· Matching entre données de sources différentes

· Reengineering des données dans le modèle cible : transformation des valeurs, des formats …

· Renseignement des valeurs manquantes (quand c’est possible). Toutefois, il existe des outils plus spécialisés sur certains types de données (nettoyage d’adresses avec ajout de sources externes, extraction des données clefs d’un texte non structuré …) ou sur certains domaines (pharmaceutique…). 

· Calcul des données dérivées 

· Intégration de données complémentaires :géographiques, démographiques … 

· Chargement dans la base cible

Ces outils ne pourront pas toutefois détecter et assurer l’exactitude des données.

5.3.2 Les différentes générations d’ETL

On distingue trois générations d’outils :

· Les outils générateurs de scripts et de programmes (ETI-Extract, Prism d’Ardent Software/Informix, etc.) issus du monde des mainframes et d’une certaine lourdeur d’utilisation.

· Les outils orientés « traitements » (Powermart d’Informatica Partners, DataStage, etc.) depuis 1997.
Ces outils ont comme première caractéristique d'être issus du monde des PC et de disposer d'une interface graphique ergonomique. Ils permettent une conception graphique : on peut ainsi dessiner un schéma qui représente ses besoins en traitements.
Les traitements doivent être décrits et ceux-ci sont ensuite exécutés par le moteur de transformation. Ces nombreux traitements, décrits sous forme de travaux, ne sont pas réutilisables et sont tout de même sources d’erreurs (on a toujours dispersion des règles de contrôle et de transformation).

· Les outils orientés « données » (Sunopsis, en 1999).
Ces outils ne disposent pas de moteur de transformation : il faut déclarer des règles de transformation et de contrôle de type déclaratif et conceptuel. Les traitements sont alors automatiquement générés à partir des règles.
Cette 3ème génération d’outil se rapproche très fortement du modèle cible orienté données (« data centric ») qui était présenté dans le chapitre sur le management des données. La maintenance se réduit à la maintenance des règles déclaratives.

L’alimentation d’une cible avec contrôle de données, avec un outil de 3ème génération , se construit ainsi :










5.3.3 Les critères de choix de l’ETL

Il existe de très nombreux vendeurs sur le marché, avec des offres disparates (il y a plus de 200 ETL référencés sur le site de Larry Greenfield !) et les outils ne sont pas toujours matures. Chaque offre a ses points forts et ses points faibles parmi les tâches censées être couvertes par l’outil. Par exemple, les sociétés Platinum Technology et ETI se focalisent essentiellement sur la partie extraction des données alors que Ardent Software ou Informatica se focalisent sur la partie transformation des données.

Il faut donc bien connaître le but du datawarehouse et où risquent de se situer les difficultés de mise en œuvre de celui-ci :

· Choix d’une architecture centralisée ou distribuée ?

· Le chargement s’effectue t-il une fois de temps en temps ou de manière journalière ?

· Les sources de données sont elles sur un support très hétérogène ?

· Quelles sont les règles de transformation les plus complexes ?

· …

La réponse à ces questions conditionnera le niveau d’exigence requis sur les critères d’appréciation de l’outil.

L’outil doit donc pouvoir supporter les règles de transformation à implanter, et de nombreux critères d’appréciation en découlent (l’outil supporte ou non des traitements SQL complexes tels que la gestion de tables temporaires …). D’autres critères, qui sont ceux abordés ici, concernent l’adéquation de l’outil aux principes d’un management des données de qualité. Ces critères sont les suivants :

· L’audit de la qualité des données

L’audit peut s’effectuer via l’ETL lui-même (par exemple dans le cas du produit de Sunopsis) ou dans un outil spécifique (comme dans le cas des produits d’Ardent Software).

· Le contrôle des données peut-il s’effectuer sur un flux et/ou sur un gisement ?

Le contrôle des flux de données consiste à contrôler des données sources d’une interface par rapport au niveau de cohérence requis sur la cible. Le contrôle des données a lieu avant son intégration dans la table finale.

Est-il possible de simuler ce type de traitement (c’est à dire sans intégrer les données dans la structure cible )? En effet la simulation demeure le seul moyen de contrôler un ensemble de données source par rapport à des règles d’intégrité déclarées sur un autre modèle de données. 

Peut-on contrôler les bases de données sources et/ou le gisement cible ?
Pouvoir contrôler les bases sources permet en effet de mieux identifier les problèmes que l’on va rencontrer lors du chargement et de mieux chiffrer les tâches de correction lors des études.
La qualité des données sur la cible doit pouvoir être contrôlée de manière automatique.

· Quels sont les contrôles pouvant être effectués par l’outil ? (contrôle par rapport à une plage de valeurs …) et avec quel degré d’automatisation ?

· Quelles sont les performances de l’outil ? 

· La gestion des erreurs sur les données

Les données en erreur peuvent elles être :

· corrigées ?
Dans ce cas, quelles sont les mesures de sécurité pour la non altération des données (voulue ou non voulue) : vérification des modifications effectuées par rapport à une liste de règles, habilitations …

· consultées ?
et sous quelle forme ?
· éditées ?

· recyclées ?
Comment le recyclage s’effectue t-il ? Par un développement spécifique ?

· purgées ?
· Le suivi du processus de chargement

· Quels sont les indicateurs de suivi gérés par l’outil ?
Disposer d’un journal d’activités est particulièrement important pour pouvoir anticiper au plus tôt les besoins des utilisateurs. Ce journal doit comporter les informations suivantes : qui a modifié, quand, quelles sont les informations très utilisées / non utilisées, quels sont les index très utilisés / non utilisés, quelles sont les requêtes les plus longues à exécuter …
Peut-on ajouter de nouveaux indicateurs et avec quelle facilité ?
Les indicateurs sont ils accessibles ? Par quel outil ? Sont-ils exportables vers d’autres formats ? Existe t-il des tableaux de bords ? Peut-on paramétrer des seuils d’alerte ? …
Les indicateurs sont ils historisés ?
Quand sont ils lancés ? automatiquement et/ou manuellement ? est-ce paramétrable ?
· Comment s’effectuent les reprises sur incident ?
Ceci doit éviter de rester dans un état cible incohérent.
· L’implémentation des métadonnées

De manière générale, les métadonnées ne sont des métadonnées élaborées que pour les 2ème et 3ème génération d’outil ETL.

Ce point sera approfondi dans le chapitre suivant, consacré aux métadonnées.

Exemple :

Chacun des points précédents est alimenté pour la suite logicielle Datapowerhouse de Ardent Software en ANNEXE 2.

la gestion des méta-données

5.3.4 Pourquoi implanter des métadonnées ?

Les métadonnées = « The conversation between the owner and the expert is the metadata » par Don Soulsby de CA-Platinum lors des Wilshire Conferences de mars 2000 (co-organisées avec DAMA International).

Les métadonnées (littéralement des « données sur les données ») donnent la signification des données et leur contexte. Elles permettent de disposer d’une version de la réalité et qui ne soit pas interprétable différemment de ce que l’on a voulu y mettre.

Les métadonnées sont donc la clef pour accéder, interpréter les données et doivent donc être orientées utilisateurs, comme le montre le shéma ci-dessous :


Les métadonnées portant sur une donnée permettent à celle-ci de devenir réellement information.

Les métadonnées sont importantes à gérer, même hors du cadre d’un projet de datawarehousing. Seul le besoin d’historisation est plus grand dans le cas du datawarehouse.

Toutefois leur importance a été révélée à cette occasion.

En effet, de nombreux consultants pensent que la bonne implémentation et la bonne gestion des métadonnées déterminent ou non le succès d’un datawarehouse : le datawarehouse gère beaucoup de données (que personne ne connaît entièrement car elles sont issues de nombreux systèmes), à destination de populations d’utilisateurs ayant un vocabulaire différent… Il est par exemple très difficile de remonter à la source d’une erreur sans disposer de métadonnées.

Dans un datawarehosue, les métadonnées doivent donc être, pour une bonne part,  à l’origine des traitements et non, comme actuellement, être stockées sous forme de documentation après la mise en place du projet et rarement maintenues.

De plus, les métadonnées stockées doivent être capturées de manière consistente (éviter le texte libre, souvent utilisé pour décrire des règles métier) et garder leur consistence au cours du temps pour éviter une dégradation rapide de la qualité du datawarehouse (manque d’évolutivité, manque de transparence …).

5.3.5 Quelles métadonnées stocker ?

Les métadonnées doivent être choisies en fonction de leur utilité finale pour les utilisateurs.

D’après Bill Inmon, un analyste devant utiliser les données d’un datawarehouse se demande :

· Quelles sont les tables, les clés, attributs à sa disposition?

· D’où provient chaque donnée ?

· Quelles transformations ont été appliquées ?

· Comment les métadonnées ont changé au cours du temps ?

· Quels sont les alias (noms métiers équivalents à un même objet) et comment sont-ils liés les uns aux autres ?

· Quelles sont les références croisées entre termes métiers et termes techniques ?

· Quelle est la fraîcheur des données ?

· Combien y a t-il de données ? (si la volumétrie est importante, les temps de réponse se dégradent)

De plus, les métadonnées doivent idéalement être restituées différemment selon les profils d’utilisateurs (données inutiles et donc masquées …).

Les métadonnées peuvent se répartir en deux groupes principaux :

· Les métadonnées « techniques »
Ces métadonnées sont plutôt du domaine d’un administrateur. Elles comportent les informations sur les traces d’activité, sur la description technique des agrégations, sur des éléments détaillés de volumétrie …

·  Les métadonnées « métier », elles-même dissociables en :

Métadonnées restituant la sémantique de la donnée : règles de gestion, niveau de qualité, source de la donnée, modèle …

Métadonnées restituant le contexte de la donnée : alias, faux amis, …

Métadonnées indiquant les liens entre les différents objets et permettant de savoir naviguer et accéder aux données : liste des objets liés à un même domaine fonctionnel, relation entre des offres et une typologie de classifications …

Actuellement, l’échange de métadonnées n’étant pas très répandu, les métadonnées techniques ont souvent des liens privilégiés avec les outils de collecte et d’intégration (notamment les ETL dans le cas d’un datawarehouse), alors que les métadonnées métier ont plus de liens avec les outils de restitutions au client.

Certaines métadonnées sont à la fois nécessaires pour l’administrateur et pour un utilisateur lambda. Ces métadonnées sont souvent d’une granularité différente et présentée de manière différente suivant que l’on veut avoir une vue métier ou une vue technique.

La liste suivante (non exhaustive) recense un certains nombre de métadonnées intéressantes : 

· Le nom métier de la donnée

· Les alias applicables à cette donnée

· Les faux amis

· Le type de donnée et son format

· L’unité de la donnée (si elle existe)

· La donnée est optionnelle ou obligatoire (c’est typiquement le cas d’une métadonnée utile aux utilisateurs et à l’administrateur)

· Le domaine fonctionnel

· L’application source de référence de la donnée (si la donnée est alimentée par plusieurs sources, seule la source de référence peut être indiquée, la source réelle étant alors stockée pour chaque occurrence de la donnée et non pour l’objet « donnée » lui-même).

· La donnée (ou les données) source à l’origine de la donnée cible

· Les transformations effectuées (format, nom, règles de gestion appliquées …)

· Les valeurs par défaut, si elles existent 

· Sa place dans le modèle 

· La fréquence d’alimentation

· Son mode d’accès (ou ses modes d’accès)

· Le responsable de la donnée

· Les profils (métiers / techniques) utilisateurs de la donnée

· De quelles autre donnée ou agrégat la donnée est à l’origine ? Avec quelle règle de calcul ?

· Les applications utilisatrices de la donnée

· Le niveau de qualité (plusieurs niveaux peuvent être stockés, chacun étant mesuré sur un domaine particulier en fonction de l’utilisation finale).

· Des seuils minimaux de qualité

· Habilitations

· Lieu(x) de stockage

· Temps de stockage

· Agrégats et niveaux de détail disponibles

· Temps d’accès estimé ou volumétrie

Parmi ces métadonnées, certaines sont statiques (modèle …), d’autres dynamiques (le niveau de qualité …).

Dans tous les cas, elles sont historisées.

Ces métadonnées doivent être intégrées au sein d’un métamodèle, explicitant chacune d’entre elles et les liens entre métadonnées.

A chaque nouvel outil intégré, il faut réviser le métamodèle pour ajouter des métadonnées pertinentes.

Certaines métadonnées sont issues de traitements (comme le calcul d’un niveau de qualité), d’autres peuvent être à l’origine de traitements (comme les règles de gestion sur une donnée, la règle de calcul d’un indicateur). Cette dernière catégorie est particulièrement intéressante pour générer automatiquement les traitements et donc éviter les risques de mauvaise transcription des règles de gestion ou un déphasage ultérieur. La maintenabilité en est nettement améliorée.

Exemple :

Une élaboration d’ indicateurs techniques, mesurant la qualité des données (mais ne donnant pas d’indication sur le métier ni sur les processus), est proposée en ANNEXE 3.

5.3.6 Comment partager des métadonnées ?

Il y a nécessité de pouvoir partager les métadonnées car :

· L’entreprise utilise différents types d’outils ayant leurs propres métadonnées propriétaires alors qu’on a besoin d’une vision plus large,

· Les resaisies multiples de métadonnées ne sont jamais effectuées (d’où les risques de déphasage),

· De toutes façons, pour satisfaire tous les besoins en métadonnées, l’entreprise devra créer un référentiel au niveau global et plusieurs référentiels, plus spécialisés, qui devront communiquer avec le référentiel global à l’entreprise.

Actuellement, on en est encore à la prolifération d’outils avec des métadonnées souvent propriétaires.

Le schéma ci-dessous indique comment les métadonnées sont alors échangées : on dispose alors de deux modèles de métadonnées (un pour la source, un pour la cible), voire trois modèles (le troisième permettant de d’écrire les règles de conversion entre source et cible).

Les traitements de conversion sont complexes à réaliser et non réutilisables.







Idéalement (mais on en est encore loin), il faudrait pouvoir limiter le nombre de référentiels de métadonnées et aboutir au schéma suivant (au moins par domaine) :




Deux groupements d’entreprises travaillent toutefois sur l’échange de métadonnées:

« Meta Data Coalition »

Les membres fondateurs sont Business Objects, Cognos, ETI, Platinum …, rejoints notamment par Microsoft.

Un premier protocole d’échange a été spécifié et est supporté par de nombreux vendeurs (ETI, Carleton, IBM, Platinum …) : MDIS (Meta Data Interchange Specification ). Ce protocole indique comment décrire des métadonnées usuelles , les conventions de nommage, le mécanisme de base d’import/export (qui s’effectue via un fichier plat).

Ce protocole ne permet que des échanges en batch ; donc aucun échange dynamique possible. Il ne couvre donc pas tous les besoins en échange de métadonnées.

En novembre 99, après avoir été rejoint par Microsoft, le groupement propose une version d’OIM (Open Information Model), décrite en UML (Unified Modeling Language), et intégrée avec MDIS.

Ses principales caractéristiques sont les suivantes :

· OIM supporte le métamodèle décrit par Microsoft, « Microsoft Repository »,

· OIM supporte les extensions

· Son format natif d’échange de métadonnées sont les XML DTDs (Document Type Definition, permettant de comprendre les documents XML), en attendant XML Schema qui doit être proposé fin 2000 par le W3C Consortium.

Le but est d’assurer l’interopérabilité par un modèle commun.

Les traitements d’échanges s’effectuent selon le schéma ci-dessous :








« Object Management Group (OMG ) »

Consortium de 700 sociétés, dont IBM.

Les spécifications de CWMI (Common Warehouse Metadata Interchange) ont été adoptées en mars 2000, qui vise à favoriser les mécanismes d’échanges neutres vis à vis des vendeurs (échange de métadonnées et de métamodèles). 

Ses caractéristiques principales sont les suivantes :

· CWM est décrit en UML,

· CWM est une déclinaison de MOF (Meta Object Facility), qui est un méta métamodèle spécifié par l’OMG,

· CWMI est basé sur XMI, standard basé sur XML et couvrant le transfert de modèles UML et de métamodèles MOF (XMI est un standard sponsorisé par IBM et Unisys, pour lequel une démonstration a eu lieu en novembre 98),

· Compatibilité ascendante de MDIS, OIM, MDAPI.

Toutefois, les deux organismes commencent à bâtir un consensus sur les standards à appliquer, et ce depuis avril 99. Les deux spécifications permettent de transmettre des métadonnées techniques et des métadonnées métier.

Dans tous les scénarios, XML (eXtended Markup Language) deviendra le standard d’échange des métadonnées, et le but de chacun des organismes est d’assurer une réelle interopérabilité.

5.3.7 Les critères de choix d’un outil

Créer et gérer des méta données demande des outils puissants. L’utilisation d’un AGL classique est insuffisante.

Deux grand types d’outils sont disponibles :

· Les outils génériques (Platinum Repository, R&O de Rochade …), qui ne seront pas abordés ici,

· Les outils issus du datawarehousing.

Chaque outil dispose de trois niveaux :

· Le référentiel lui-même, qui stocke les métadonnées,

· Le navigateur permettant d’accéder aux métadonnées par une navigation la plus naturelle possible,

· La partie permettant l’alimentation des métadonnées.

Le choix de l’outil doit s’articuler autour des possibilités de chacun des modules de l’outil cités précedemment, et sur l’ouverture de l’outil vers d’autres outils, pour disposer réellement de métadonnées partageables au niveau de l’entreprise.

Il faut notamment se poser les questions suivantes :

· Sur le référentiel :
Le modèle des métadonnées est il disponible ? Que donne la comparaison avec le métamodèle défini pour l’entreprise ?
Le modèle des métadonnées est il ouvert (peut-on ajouter ses propres métadonnées ? Peut-on modifier les métadonnées existantes ?)
Quelle est la documentation pouvant être générée ? Est-elle paramétrable ?
Les métadonnées peuvent-elles être consultées par un autre navigateur (par exemple Web) ou par un programme ?

· Sur le navigateur :
La navigation peut elle être différente suivant des profils d’utilisateurs ?
La recherche par mot clef est-elle possible ? Dispose t-on de méthode de recherche plus évoluée ?
Comment les habilitations sont elles gérées ? 

· Sur l’alimentation des métadonnées :
Peut-on dynamiquement créer de nouvelles métadonnées ?

· Sur l’ouverture de l’outil :
Quels sont les standards d’échange supportés (au minimum MDIS, présenté dans le chapitre précédent traitant des échanges de métadonnées) ? Il faut pouvoir transférer des métadonnées issues de bases plus ou moins propriétaires vers un seul référentiel de métadonnées couvrant un processus.
Quelles sont les possibilités de transfert : multi-plateformes ? modèles hétérogènes ?



Exemple :

Des éléments concernant la suite logicielle Datapowerhouse de Ardent Software sont disponibles en ANNEXE 2.

5.3.8 Conclusion 

La gestion des métadonnées en est encore à ses tous débuts, mais un fort besoin existe (et pas seulement dans le décisionnel).

La mise en œuvre est souvent complexe : il ne s’agit pas de juxtaposer plusieurs dictionnaires, mais d’arbitrer, de mettre en cohérence les différentes métadonnées.

Il existe un besoin de gestion des métadonnées, non abordé ici : définition de procédures d’administration en terme de création, validation, mise à jour, normalisation et diffusion des métadonnées aux utilisateurs, définition de standards préalables (métadonnées obligatoires, format …). Il faut aussi s’assurer que ces métadonnées sont bien comprises.

De même, la qualité des métadonnées est très importante : une entreprise qui n’a pas déjà appris à bien gérer ses données a peu de chances de bien gérer ses métadonnées…

6 Conclusion

L’arrivée du datawarehousing replace au devant de la scène les problèmes de qualité des données et fait apparaître le besoin d’un réel management des données : une même donnée doit pouvoir circuler dans l’entreprise en étant comprise et utilisée par des clients appartenant à des services différents. Pour cela, elle doit être suivie pendant tout son cycle de vie, dans l’ensemble des processus métiers qui l’utilisent.

D’autres types de projets nécessitent aussi un management des données au niveau de l’entreprise: le commerce électronique, la GRC (Gestion de la Relation Client) …

Arriver à manager les données est encore un réel enjeu, et ce pour toutes les entreprises : 

· il faut changer les mentalités (on part de loin !),

· la mise  en œuvre est souvent complexe : système d’information inextricable, diffficulté à réconcilier des différences locales avec des définitions globales…

La révolution en cours consiste à passer d’une gestion « centrée sur les traitements » à une gestion « centrée sur les données (data-centric)».

Le moment est décisif pour commencer à s’attaquer à ce problème de fond :

· Les entreprises qui sauront les premières manager leurs données disposeront d’un avantage compétitif indéniable,
· On commence à disposer des moyens nécessaires à la mise en œuvre d’un politique de qualité des données, et de quelques retours d’expérience :
Des moyens technologiques : des standards d’échange de données et de métadonnées sont élaborés ou en cours d’élaboration, des outils « data-centric » commencent à sortir sur le marché …,
Des moyens méthodologiques : des méthodologies appliquées à la qualité des données ont été élaborées (TDQM…) et sont appliquées dans certaines entreprises (Hewlett-Packard, Reuters, UPS…),
Des moyens humains : si le personnel de l’entreprise n’est pas toujours très au fait des bonnes pratiques en matière de qualité des données, des sociétés de conseil commencent à disposer d’une cellule spécialisée sur la question (DECAN en France), voire se dédient totalement à la question (Information Impact aux Etats Unis). Des formations sont aussi montées sur le sujet aux Etats Unis et en Angleterre principalement.

Il faut maintenant que la direction de l’entreprise prenne la décision de se lancer dans ce projet !
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Glossaire

A

Agrégat

Récapitulations précalculées et préenregistrées, rangées dans le Data Warehouse pour améliorer les performances des requêtes.

Assurance qualité des données

Etape du processus d’extraction des données consistant à tester les données quant à leur cohérence, leur complétude et leur aptitude à être publiées au profit de la communauté des utilisateurs.7
C

Cube

= Base de données dimensionnelle, selon trois axes (exemple : le temps, le client, le produit).

CWMI (Common Warehouse Metadata Interchange)

Spécification d’un métamodèle générique et d’un standard d’échange d’informations (données, modèles) entre bases de données, basé sur XMI.

D

Data Mart

Base de données orientée sujet mise à la disposition des utilisateurs.

Data Mining

Ensemble des technologies avancées susceptibles d’analyser un ensemble de données pour entirer des tendances, pour segmenter l’information, pour trouver des corrélations entre les données …

Data Warehouse

C’est un entrepôt de données contenant des données orientées sujet, intégrées, non volatiles et historisées, organisées pour le processus d’aide à la décision.
 

Diagramme de Pareto

Graphe particulier dans lequel les barres représentent des types de défauts ordonnés par fréquence ou pourcentage, et contenant la courbe cumulant les types de défauts. Il est utilisé pour identifier les défauts majeurs.

Dictionnaire de données

Référence l’ensemble des données et des métadonnées.

Dimension

Entité indépendante du modèle d’une organisation, servant de point d’entrée, ou de mécanisme pour faire des coupes dans les mesures additives des activités de l’organisation.7
Dimension à évolution lente

Tendance des enregistrements d’une dimension à changer très progressivement ou occasionnellement au cours du temps.7
Donnée

Une donnée décrit des exemples ou des événements précis. Elle peut être recueillie de manière automatique ou par écrit. Son exactitude peut être vérifiée par rapport au monde réel.

Drill Down

= Forage vers le bas

Acte consistant à détailler une colonne pour voir plus de détails (accès à des données de granularité plus fine).

Exemple : passer de la catégorie d’un produit (pantalon) au libellé précis du produit (pantalon marque X). 

Drill up

= Forage vers le haut

Acte consistant à regrouper un ensemble de colonnes pour accéder à une vision plus générale (accès à des données de granularité plus grossière).

Exemple : passer du libellé précis du produit (pantalon marque X) à la catégorie de ce produit (pantalon).
E

ETL (Extraction Transformation Loading)

Outil utilisé lors du passage d’une (ou n) source(s) origine à une source cible (notamment dans le cas de construction d’un datawarehouse) et permettant d’effectuer les tâches d’extraction, de transformation et de chargement des données.

F

Fait additif ou semi-additif

C’est  une mesure pouvant être additionnée dans toutes les dimensions dans le cas d’un fait additif, dans certaines dimensions uniquement dans le cas d’un fait semi-additif.7
J

Jointure exacte / jointure externe

La jointure consiste à lier des éléments de deux tables physiques différentes.

Une jointure exacte utilisée dans une requête ne ramènera que les enregistrements pour lesquels la jointure entre les éléments existe.

Une jointure externe utilisée dans une requête ramènera tous les enregistrements.

M

Métadonnées

Ce sont des données qualifiant d’autres données (provenance, date d’alimentation …). Il n’existe pas de standard pour les métadonnées.

MDIS (Meta Data Interchange Specification )

Format texte d’échange de métadonnées créé par un groupement d’entreprises éditeurs, la « Meta Data Coalition ».

MOF (Meta Object Facility)

C’est un méta métamodèle défini par l’OMG (Object Management Group) pouvant être ensuite à l’origine d’un métamodèle adapté au domaine d’application.

O

ODS (Operational Data Store)

Base intermédiaire  servant de réceptable permettant d’intégrer et de contrôler les données.

OIM (Open Information Model)

Spécifications sur les métadonnées élaborées par un groupement d’entreprises (« Meta Data Coalition ») visant à faciliter le partage et la réutilisation dans les développements.

R

Référentiel

Structure de stockage des métadonnées ou plus généralement des données partageables de l’entreprise.

Requête ouverte / requête fermée

La requête ouverte est une requête créée par l’utilisateur à partir des objets mis à sa disposition représentant les données de la base.

La requête fermée est une requête prédéfinie livrée à l’utilisateur.

S

SMIF (Stream-based Model Interchange Format)

Format standard d’échange d’informations défini par l’Object Management Group et utilisé pour CWMI.

T

TQM (Total Quality Management)

Techniques, méthodes et principes de management cherchant une amélioration continuelle des processus d’une entreprise.

X

XMI (XML Metadata Interchange)

Standard ouvert d’échange entre applications. Ce standard a été défini par l’OMG (Object Management Group).

ANNEXE 1 : Listage des problèmes de qualité des données rencontrés lors de la mise en œuvre d’un Datawarehouse

6.2 Le périmètre du datawarehouse

Ce datawarehouse a été mis en œuvre à France Telecom, dans sa branche gérant les entreprises, pour :

· Avoir une vision unifiée et transverse du client, par delà la vision uniquement « produit »

· Avoir une vision du chiffre d’affaires généré par chaque client

· Avoir une vision unifiée des parcs d’accès et de liaisons

Les entités fondamentales générées dans le nouveau modèle étaient :

· Le tiers, alimenté par une application de référence client et les applications produits
Ce tiers peut être un groupe, une entreprise ou un établissement.
Le Siret est le critère principal de reconnaissance d’un même établissement.

· Le parc, alimenté à partir de trois applications produits : téléphone, liaisons louées et Réseau Privé Virtuel

· Le Chiffre d’Affaires, fourni par les applications produits et des applications de facturation

6.3 Quelques problèmes de qualité des données identifiés lors de la mise en œuvre

6.3.1 La qualité des données des applications sources

Les données client venant des applications produits étaient de qualité insuffisante :

· Plusieurs établissements ont des Siret erronés :

Valeur prise
Anomalie et commentaire

NULL
Valeur non renseignée

00000000000000
Valeur incorrecte, ressemblant à une valeur non resnseignée, pour contourner un contrôle à la saisie rendant obligatoire la saisie d’une valeur

11111111222222
Siret inexistant

380129866
Seul la partie Siren a été renseignée

34396372000021 
Valeur existante mais appliquée à des établissements autres que l’établissement qui le possède : saisie d’une valeur de Siret « connu » pour contourner les contrôles à la saisie

38012986604206 (France Télécom Dpt 33)
Idem 

38012986600014 (France Télécom Autres Dpt )
Idem

Souvent, le propre Siret de l’entreprise est utilisé pour identifier des clients n’ayant aucun rapport avec son entreprise.

· Des tiers (groupes, entrreprises ou établissements) sont sans « vendeur leader »

L’extrait simplifié du modèle de données est le suivant :




Pour contourner le fait qu’à un tiers est toujours associé un vendeur leader, il existe un identifiant de l’acteur à « E0C4 », que l’on peut donc utiliser pour l’associer à un tiers. Les noms et prénoms correspondants prennent aussi pour valeur « E0C4 ».

· Des tiers ayant des adresses non normalisées :
Une avenue est codée par « AVENUE », « AV » ou « AV. ».
Un boulevard est codé par « BD » ou « BVD ».

Il existe certaines entreprises qu’on a pu constituer à partir du N° Siren, mais pour lesquelles les établissements présentent de nombreuses non qualité répertoriées précedemment :

· Siret erroné

· Adresse erronée ou non normalisée

· Vendeur leader inconnu

· Etablissement « France Telecom » rattaché à une entreprise qui n’appartient pas à France Telecom

Certaines données existent dans l’application produit, mais ne sont pas fournies sous la forme attendue :

· Le libellé produit est tronqué à 40 caractères  dans l’interface d’alimentation d’une des applications sources

· Le code segment de marché d’une application reprend une codification abandonnée.

· Les montants sont parfois fournis en francs, parfois en devises étrangères.

Certaines données ne sont pas renseignées, ou insuffisamment :

· Une application ne fournit pas la date limite de paiement de la facture, alors qu’une autre ne fournit pas la date de début de valité, ni la date de fin de validité de la facture.

· La date de signature des contrats est insuffisamment renseignée

Certains enregistrements sont redondants :

· Enregistrements produits identiques à l’exception du code produit : il y a donc duplication par rapport à la réalité.

Conclusion :

On vient de voir de nombreux cas pour lesquels le modèle de données original a été détourné par les applications opérationnelles. Il s’agit donc de ne pas se contenter d’analyser le modèle de données (qui reste une première étape indispensable) mais aussi le contenu réel de ces données. 

6.3.2 La qualité des données lors de la mise en cohérence des différentes sources de données

Certains rapprochements entre différentes sources sont parfois impossibles :

· Certains comptes de facturation ne peuvent pas être rapprochés d’un tiers.

· Certains contrats ne peuvent pas être rapprochés d’un tiers.

· Certains tiers fournis par les applications produits ne peuvent être rapprochés d’un tiers de l’application de référence des clients.
Ces problèmes risquent d’induire des vues partielles du chiffre d’affaires d’un client, de son parc …

Certains référentiels communs à l’ensemble des applications produits manquent :

· L’offre est éclatée en plusieurs catalogues : il n’ y a donc pas de vision transverse possible par type d’offre si on réceptionne les flux issus des applications produits sans autre traitement.
Il a donc fallu trouver des niveaux homogènes selon les différentes gammes de produits et trouver des regroupements permettant de mieux mener les analyses transverses.

· Les identifiants des tiers sont propres aux applications amont.
En réceptionnant plusieurs sources, on se trouve devant des cas de doublons d’identifiants. Il faut donc créer un nouvel identifiant du tiers propre au Datawarehouse.
La multiplication des identifiants est source de confusion pour les utilisateurs des données.
Ici, on crée typiquement une donnée sans valur ajoutée à cause de la non qualité d’autres données.

Certaines règles sur les données sont différentes entre les sources :

· Les noms et prénoms sont parfois fournis en majuscules, parfois en minuscules.

· La même donnée prend pour valeur, dans le cas où elle n’est pas renseignée, INCONNU dans une application,  NULL dans  une autre.

Conclusion :

Les erreurs vont des plus graves (impossible de rapprocher deux sources sur un critère commun et donc impossibilité d’apporter une vision transversale à l’utilisateur), qui peuvent remettre en cause l’utilité même du Datawarehouse, aux erreurs plus anodines, mais qui peuvent perturber l’utilisateur et gêner l’analyse des données. 

De plus, la gravité et le nombre de problèmes rencontrés est difficilement prévisible avant de mettre en place le Datawarehouse.
Ces cas montrent que très peu de données, voire aucune sont gérées de manière homogène dans l’ensemble de l’entreprise.

6.3.3 La qualité des restitutions

Les restitutions ont été développées avec le logiciel Business Objects, et sont composées :

· des univers, classes et objets permettant d’effectuer des requêtes ouvertes, présentant les données du Datawarehouse avec des dénominations connues des utilisateurs : deux univers ont été ainsi définis, l’un pointant sur les données élémentaires, l’autres sur les données agrégées,

· Des requêtes fermées (ou rapports) directement exécutables par les utilisateurs.

Elles ont ensuite été testés par un groupe d’utilisateurs experts et non experts, lors d’une phase d’expérimentation.

6.3.3.1 La qualité de la définition des univers, classes et objets

· Le plus gros problème s’est localisé dans la définition des univers :
Tous les utilisateurs avaient accès aux mêmes univers, charge à eux de choisir les objets qui les intéressaient, et le chemin pour y parvenir.
Des contextes ont ainsi été utilisés , par exemple :

· le chemin donnant les éléments de parc pour lesquels le tiers est contractant

· le chemin donnant les éléments de parc pour lesquels le tiers est facturé

· le chemin donnant les éléments de parc installés chez le tiers

La plupart des utilisateurs étaient perdus, un même objet ayant la même dénomination quelque soit le contexte, mais ne recouvrant pas la même réalité.
Parce qu’un seul univers recouvrait en fait x réalités, ils associaient parfois des objets entre eux sans que cela ait un sens.

· Certaines requêtes ouvertes ne ramenaient que peu de résultats :
Certaines données ne sont pas toujours renseignées, soit par suite à une mauvaise complétude des données en entrée, soit car elles ne s’appliquent pas à tous les cas traités (par exemple, le numéro de désignation ne s’applique qu’à un élément de parc accès réseau).
Les jointures définies dans Business Objects n’étaient que des jointures exactes (permettant d’avoir de meilleurs temps de réponse), ce qui excluait tout enregistrement ne disposant pas de l’information demandée.

· Les formats des objets étaient parfois incorrects : entier avec deux chiffres après la virgule…

· Certaines requêtes « classiques » (par exemple, le chiffre d’affaires généré par un groupe) donnaient des temps de réponse importants.
L’alimentation de nouveaux agrégats été décidée.

Conclusion :

Les univers et les requêtes ouvertes n’étaient appréhendables que par des utilisateurs très experts.

Un éclatement des univers en fonction de profils d’utilisateurs et l’alimentation des données en valeurs par défaut (Par exemple : « Aucune adresse » plutôt que de ne pas renseigner l’adresse) pour pallier aux problèmes générés par les jointures exactes ont été décidés.

6.3.3.2 La qualité des rapports

· Certaines restitutions prêtaient à confusion :
Un même rapport indiquait le Chiffre d’Affaires généré par l’entreprise et issu de l’INSEE et le CA généré par cette entreprise auprès de France Telecom, sous des dénominations identiques.

· Certaines restitutions ont mis en évidence des problèmes de qualité des données :
Le rapport restituant la répartition du CA en fonction du secteur d’activité était difficilement exploitable sans fiabilisation : le secteur générant le plus de CA était le secteur INCONNU.

Conclusion

C’est en manipulant les univers et les requêtes prédéfinies que certains problèmes de non qualité des données ont été détectés.

Une phase de test permettant d’accéder aux données et de naviguer relativement facilement comme le ferait un utilisateur final est donc indispensable pour pouvoir identifier les problèmes de non qualité encore non détectés, de voir les points à surveiller et de choisir ainsi les indicateurs de mesure de qualité adéaquats qui seront mis en place dans la version.

ANNEXE 2 : La suite logicielle Data Powerhouse proposée par Ardent Software / Informix vis à vis des exigences qualité

6.4 Présentation de la suite logicielle Data Powerhouse

 L’offre Data Powerhouse de la société Ardent Software propose les produits suivants :

· DataStage qui est un moteur assurant les fonctions d’Extraction, Transformation et Chargement des données. L’architecture de DataStage s’articule autour des modules suivants :

· DataStage Repository Manager : Dictionnaire de préparation et de stockage des métadonnées techniques, métiers et de production.

· DataStage Designer : Outil de développement par modélisation des transformations de données (jobs).

· DataStage Director : Outil de mise en production.

· DataStage Administrator : Outil d’administration (utilisateurs, etc.).

· DataStage XE (ou Metastage) qui est un outil d’intégration et de restitution de l’ensemble des métadonnées du système décisionnel de l’entreprise (métadonnées d’un outil de conception, métadonnées de DataStage, métadonnées de Quality Manager, métadonnées d’un requêteur du marché, etc.). Pour assurer l’intégration de ces métadonnées, MetaStage propose des Meta Brokers qui travaillent autour d’un modèle fédérateur, le Meta Hub, d’environ 200 métadonnées. Il existe des Meta Brokers pour AMC Designor, Business Objects, etc.

· Quality Manager qui assure le calcul, le stockage et la restitution des indicateurs qualité.

6.5 Les possibilités de l’outil

Seuls les critères d’appréciation présentés dans le chapitre sur les outils ETL sont ici pris en compte.

6.5.1 Eléments sur l’audit de la qualité des données et sur la gestion des erreurs

L’audit de qualité des données s’effectue par un logiciel différent de l’ETL proprement dit : Quality Manager.

L’outil :

· Permet de détecter les erreurs dans un stock de données ou un flux :

· Données invalides

· Complétude

· Intégrité structurelle

· Respect des règles de gestion …

Les données erronées sont alors stockées dans des tables (si l’utilisateur le demande) créées automatiquement par Quality Manager.

· Comporte une démarche

· Définition des projets (sur quelle base on accède, sur quelles tables …)

· Définition de filtres

· Définition de scénarios (= ensemble de filtres)

· Définition des métriques (= filtre ou scénario auquel on affecte une pondération, suivant l’importance qu’on lui porte).

· Permet de corriger les enregistrements erronés en visualisant directement les tables.

· Permet de visualiser l’historique des métriques sous forme de graphiques.

· L’outil est associé à une méthodologie.

Les points positifs :

· Les règles de contrôles définies sont réutilisables au sein de l’outil,

· L’outil semble simple à utiliser,

· Il est possible de créer certaines règles simplement (assisté par l’outil) ou pour les plus complexes, en SQL (avec toutes ses possibilités : création de tables tampon …).

· Les tables d’exception créées peuvent l’être dans une base de données spécifique à Quality Manager.

· Datastage ne créant pas de tables d’exception, les tables créées par Quality Manager peuvent être réutilisées en entrée de processus de traitement des rejets sous Datastage,

· Les tables d’exception peuvent être consultées via Business Objects et restituées aux utilisateurs,

· Quality Manager peut intervenir à tous les stades du Datawarehouse : ODS, ou partie tampon, datawarehouse ou datamart.

· Il est possible de tester un stock entier ou un échantillon choisi,

· Il est possible de paramétrer les restitutions,

· Les indicateurs sont historisés.

Les limites :

· Certains contrôles ne peuvent pas être implémentés (comme celui qui contrôle la validité du Siret),

· Outil propriétaire : nécessité de saisir dans l’outil les règles de gestion, même si elles ont été définies dans un autre outil. Datastage et Quality manager ne disposent d’ailleurs pas de référentiel commun (resaisie des contrôles).

· Peu d’assistance dans la gestion des projets dans l’outil :
L’utilisateur doit gérer lui-même l’évolution de ses projets : en cas de modification des critères de pondération dans un projet, les indicateurs qui sont calculés sont par défaut stockés dans la même table, donc avec des historiques n’ayant pas été calculés de la même façon. C’est à l’utilisateur de l’outil de créer un autre projet ou à avertir l’utilisateur final.

· Pas de projet de projet : pour avoir la vision globale, il faut développer des univers BO.

· Les projets peuvent être complètement hétérogènes (dans leur finalité …) : nécessité de bien concevoir ces projets avant d’utiliser l’outil (normalisation …).

· Il faut réfléchir à la manière de restituer (ou de définir) les métriques pour les rendre parlantes à des utilisateurs non avertis (exemple de métrique possible : -30000).

· Attention aux problèmes de performance, donc au SQL généré par l’outil,

· En pratique, l’outil ne peut fonctionner que sur un échantillon de données, car il utilise une base de données Microsoft Access pour stocker les données à analyser.

· Pour produire des listes d’anomalies et des indicateurs de dénombrement (on ne peut pas se contenter d’un échantillon), il est nécessaire de définir des jobs DataStage.

· Si on veut effectuer des mises à jour, il est nécessaire d’implémenter ces règles à l’aide de jobs DataStage car Quality Manager ne permet pas de le faire.

· Il faut définir autant de projets que de sources d’alimentation ayant des périodicités d’alimentation différentes (mensuelle , journalière …) pour avoir des métriques calculées quand la donnée est réellement mise à jour.

· L’outil ne permet pas d’exporter les mesures sous Excel.

6.5.2 Eléments sur le suivi du processus de chargement

DataStage signale les anomalies (avertissements ou erreurs fatales) dans le module et par des icônes spécifiques lors de la visualisation des journaux d’exploitation. Le message d’erreur, s’il a pu être récupéré (exemple : erreur de connexion à la base), peut être consulté. DataStage produit automatiquement des informations sur la date et l’heure de début d’un job et son temps d’exécution. Le nombre d’enregistrements insérés dans une table ou rejetés est aussi indiqué.

Ces informations sont récupérables dans Datastage XE et consultables au travers d’une représentation graphique arborescente de chaque job.

Rien n’est prévu pour la restitution des listes d’anomalies, des indicateurs de dénombrement et des indicateurs de suivi d’exploitation.

L’offre Data Powerhouse propose une consultation détaillée des indicateurs de tout type mais n’offre pas de vue de synthèse de l’ensemble des indicateurs, avec gestion des seuils.

6.5.3 Eléments sur l’implémentation des métadonnées

Sur les métadonnées elles-mêmes :

Le modèle de données n’est fourni par la société.

Il prend toutefois en compte un certain nombre d’éléments fonctionnels : nom métier, commentaire, contraintes, liste des valeurs valides …

La création et la modification de métadonnées est impossible (le Meta Hub de Datastage XE est fermé). Il faut donc développer une gestion complémentaire de métadonnées.

On peut accéder aux métadonnées par mots clefs.

Il est possible avec Datastage XE de développer ses propres requêtes d’interrogation des métadonnées et d’y abonner des utilisateurs (gestion de profils).

Il n’est pas automatiquement portable sous navigateur Web. On peut par contre développer des requêtes via Business Objects.

Sur la communication des métadonnées au sein de la suite logicielle :

Chaque produit a ses propres métadonnées, pouvant être accédées de manière unique via Datastage XE, qui comporte ses propres métadonnées (dans ce cas des métadonnées de métadonnées) et qui permet de naviguer dans l’ensemble des métadonnées des produits de la suite logicielle. Il faut cependant au préalable procéder à l’échange de métadonnées entre le produit et Datastage XE.

Sur la communication des métadonnées à l’ensemble de l’entreprise :

Il faut utiliser les Meta Brokers pour lire et écrire dans la base des métadonnées. Cette base des métadonnées est totalement propriétaire. Le pont existe déjà pour quelques produits (comme AMC Designer), pour les autres (par exemple, MEGA), il faut transférer les données de l’outil vers Datastage XE via un fichier au format MDIS (format texte d’échange des métadonnées).

Cependant les mesures de qualité effectuées par Quality Manager peuvent être redirigées vers un SGBD ouvert, Oracle par exemple.

Conclusion :

Même si la plupart des concepts sont là (métadonnées, audit de la qualité …), la bonne gestion des données est encore problématique : nécessité de développer ses propres métadonnées en complément (donc aussi leur transfert éventuel !), manque d’ouverture des produits, prolifération des produits dans la suite logicielle …

Toutefois la tendance est à l’ouverture et à l’échange des métadonnées : un nouvel outil (Meta Architect) permettra ultérieurement de développer son propres Metabroker et de plus en plus d’outils seront accessibles dans le Metabroker standard.

6.6 Exemple d’architecture
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Trois outils sont nécessaires à la restitution des indicateurs :

· Quality Manager pour les indicateurs de qualité des données,

· Datastage XE pour les indicateurs de performance,

· Des univers Business Objects pour les autres indicateurs et les listes d’anomalies (à developper spécifiquement pour le projet).

ANNEXE 3 : Proposition de construction d’indicateurs techniques pour un système décisionnel.

6.7 La philosophie

Les indicateurs proposés sont des indicateurs techniques, mesurant la qualité intrinsèque des données (respect des règles de gestion, fraîcheur, complétude …) et leur respect des règles de gestion multi-données (intégrité des données). Ils ne donnent pas d’indication sur les processus, mais sont toutefois choisis en fonction des utilisations finales. Ils sont positionnés au niveau d’un objet (« donnée », « agrégat », « datamart » …).

Chacun des indicateurs devra être historisé.

La disponibilité ou non de l’indicateur (suite à un problème d’alimentation …) devra aussi être connue.

Les indicateurs sont positionnés :

· A l’arrivée des flux d’alimentation :
Le but est de proposer un « contrat d’interface » aux applications amont, qui spécifie notamment le niveau de qualité attendu des fichiers reçus.
Ces indicateurs seront restitués aux applications amont, à l’administrateur du gisement et aux managers des données concernées.

· Après l’intégration dans le gisement :
Les mesures pourront être restituées aux utilisateurs du gisement , à l’administrateur et aux managers des données concernées.

· Lors de la création de datamarts :
Les mesures pourront être restituées aux utilisateurs du datamart, à l’administrateur et aux managers des données concernées.

· Lors de la création de fichiers à destination d’applications clientes :
Le but est de proposer un « contrat d’interface » aux applications aval, qui spécifie notamment le niveau de qualité minimum des fichiers fournis.
Ces indicateurs seront restitués aux applications aval, à l’administrateur du gisement et aux managers des données concernées.

Les indicateurs comprendront restitueront le « pourcentage d’éléments satisfaisant la caractéristique X , ou la règle de gestion X». 

Ces indicateurs sont choisis en fonction de l’importance de la donnée et de chacune de ses caractéristiques (cf le chapitre relatif au « choix des données »): chaque donnée donnera lieu au calcul de 0 à n indicateurs élémentaires. Les contrôles à effectuer doivent donc être au maximum paramétrables.

Ces indicateurs peuvent donc être nombreux et il peut être intéressant d’avoir une vision plus agrégée de la qualité. Soit ceux-ci ne sont pas trop nombreux, et peuvent être accessibles sous forme de graphiques (camembert…) suffisamment parlant.

Ici on créera des indicateurs agrégés à partir de ces indicateurs élémentaires.

6.8 Exemple sur les indicateurs concernant le gisement 



















Remarques :

· Soit le niveau de qualité des indicateurs agrégés peut être calculé exactement (les anomalies issues des contrôles élémentaires sont mutuellement exclusives), soit approximé (en prenant le plus mauvais pourcentage par exemple).

· Les dimensions choisies sont les grands axes de restitution des données (exemples : établissement, parc, compte, facture …).

· Il est souvent intéressant de calculer et des restituer des indicateurs sur des sous-dimensions (par exemple, sur les établissements grands comptes, qui est un sous-ensemble des établissements) pour deux raisons :

· Les niveaux de qualité peuvent être très différents au sein d’une même dimension,

· Certaines utilisations des données s’effectuent sur des sous-ensembles de données (par exemple, les commerciaux affectés aux grands comptes ne visualiseront que les données concernant ces établissements), et il faut coller au maximum aux besoins utilisateurs.

· Il peut être intéressant d’avoir un indicateur agrégé sur les contrôles de cohérence multidomaines si ceux-ci sont trop nombreux.

· Les indicateurs agrégés sur un flux sont moins nombreux : il existe un indicateur agrégé sur chaque donnée (calculé à partir des caractéristiques de chaque donnée) et un indicateur agrégé de bilan sur le flux (calculé à partir de l’indicateur agrégé de chaque donnée et des indicateurs de cohérence).

Les attributs des indicateurs

Voici une liste d’attributs possibles, renseignés ou non suivant la nature des indicateurs, collant aux spécifications précédentes :

ATTRIBUT
VALEURS POSSIBLES
REMARQUE

Application

Application ayant créé l’indicateur

Domaine d’application
· F (Flux en entrée)

· G (Gisement)
(la qualité des flux fournis, des datamarts ou des requêtes fermées peut être extrapolée de la qualité du gisement)


Un attribut est identifié par 

· son domaine d’application

· la nature de l’attribut

· son périmètre

· son type

· son N° d’ordre

Nature de l’attribut
· DO (Donnée / c’est un indicateur agrégé)

· CD (Caractéristique donnée / c’est un indicateur élémentaire)

· IN (Intégrité des données / contrôles de cohérence multi-dimensions)

· BI (Bilan : d’une sous-dimension, d’une dimension, du gisement, d’un datamart …)


Périmètre
· GI (Gisement)

· SD (Sous-dimension)

· DI (Dimension)

· FL (Flux)

· DM (Datamart)

· RF (Requête fermée)

· AC (Application cliente)


Type d’attribut
· E (Elémentaire)

· A (Agrégé)




N° d’ordre



Identifiant / nom du périmètre



Description du périmètre
Code d’accès à la table gérant les périmètres


Criticité
· 1 (criticité la plus faible)

· 2

· 3 (criticité la plus importante)
A définir en fonction du nombre d’utilisations finales et des moyens que l’on est prêt à mettre pour fiabiliser cette donnée.

Cette donnée n’est pas utilisée dans le calcul des indicateurs qualité agrégés.



Top participe au calcul d’un indicateur
· Participe au calcul d’un indicateur

· Ne participe pas au calcul d’un indicateur




Liste des identifiants des indicateurs entrant dans le calcul

Les identifiants sont composés des données suivantes :

· son domaine d’application

· la nature de l’attribut

· son périmètre

· son type

· son N° d’ordre

Non renseigné dans le cas où l’indicateur n’est pas calculé (donc non renseigné pour les indicateurs élémentaires).



Libellé de l’indicateur



Description de l’indicateur



Top indicateur de qualité
· qualité minimale atteinte

· qualité minimale non atteinte

· données indisponibles




% des données / résultats demandés supposés corrects
· pourcentage entre 0 et 100


Seuil de qualité minimal à atteindre pour l’indicateur
· pourcentage ( 100


Date de calcul



Détail du mode d’obtention

Indication des règles de calcul ou du contrôle à l’origine de l’indicateur



Restitutions

A qui (quels profils) doit être restituée l’information ?



Nom normalisé de la donnée sur laquelle porte le contrôle

Renseigné obligatoirement et uniquement pour une nature d’attribut « DO » ou « CD ».

Non renseigné pour les indicateurs agrégés

Top liste d’anomalies
· pas de liste d’anomalie associée

· une liste d’anomalies associée


Non renseigné pour les indicateurs agrégés

Nom de la liste d’anomalies associée

Renseigné s’il y a une liste associée, non renseigné sinon



Libellé de la liste d’anomalies

Renseigné s’il y a une liste associée, non renseigné sinon



Application émettrice du flux

L’identifiant du flux est indiqué dans la zone « identifiant du périmètre »



Seuil de fraîcheur

· indique le délai maximal acceptable entre la date de l’événement économique et la date de son traitement

· Renseigné uniquement dans le cas d’un indicateur de fraîcheur



Remarque :

Une liste d’anomalies est éditée uniquement pour certains contrôles élémentaires, pour action de correction.
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Identification des sources de l’alimentation, souvent issues de multiples départements, de multiples plateformes …
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En fonction de l’utilisation finale :
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Ce point sera étudié de manière plus approfondie dans le § 4.3 « zoom sur le choix des données ».
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Application y





RELATION « a pour vendeur leader »


Identifiant du tiers


Identifiant de l’acteur





� INCORPORER MSGraph.Chart.8 \s ���





ENTITE Acteur





Identifiant de l’acteur


Nom


Prénom








ENTITE Tiers





Identifiant du tiers








1,n





1,1





METADONNEES





COLLECTER





INTEGRER





ORGANISER





VALORISER





COLLECTER





Systèmes de production





Reporting

















Operational


Data Store





Datawarehouse











Datamart





EIS


OLAP …








Outil 1








Outil 2








Métadonnées





Modèle de métadonnées 





Méta


données








Export








Import





Méta


données





Format d’échange


standard








Perception de l’utilisateur








Données





Perception apportée par les métadonnées
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Outil 1





Erreurs





Cible





Contraintes





Règles de transformation


Jointures


Filtres


…





Source 4





Source 3





Source 2





Source 1





Outil 2





Modèle de métadonnées N°2





Modèle de métadonnées N°3





Modèle de métadonnées N°1





Méta


données





Convertisseur de métadonnées








Export








Import





Convertisseur de métadonnées





Ind. élémentaire N°1


% d’établissements avec Siret non renseigné


(Dimension testée : tous les établissements)





Méta


données





Format d’échange





Outil 1





Outil 2





Indicateurs élémentaires





Ind. élémentaire N°3


% d’établissements dont le Siret n’a pas pu être rapproché d’un Siret issu de l’application source de référence


(Dimension testée : tous les établissements)





Ind. élémentaire N°4


% de raisons sociales non renseignées


(Dimension testée : tous les établissements)





Indicateur agrégé de premier niveau N° 1


% d’établissements ayant un Siret de mauvaise qualité


(dimension testée : tous les établissements)








Indicateurs agrégé calculés à partir des indicateurs élémentaires et/ou agrégés





Indicateur élémentaire N°4


% d’établissements payeurs sans compte de facturation


(multi-dimensions : établissements et comptes)





Ind. élémentaire N°2


% d’établissements avec Siret non renseigné


(Dimension testée : tous les établissements)





Entre dans le calcul de 





Indicateur agrégé de premier niveau N°2


% d’établissements ayant une raison sociale de mauvaise qualité


(dimension testée : tous les établissements)





Indicateur agrégé de 2ème niveau N°3


% d’établissements de mauvaise qualité


(dimension testée : tous les établissements)





Indicateur agrégé de 3ème niveau N°4


Orienté utilisation finale


% d’anomalies dans la vision comptes des établissements (requête fermée)


(approximation)











De plus en plus


orienté utilisation 


finale








� Larry English  "Improving Data Warehouse and Business Information Quality"


� schéma adapté de Massachussets Institute of Technology : "Beyond Accuracy : What Data Quality Means to Data Consumers" by R. Wang, D. Strong and L. Guarascio


� Ces critères sont issus de diverses sources ( LP English, T. Redman, L. Agosta) et de mon expérience personnelle.


� D’après LP English


� Ce schéma et le détail de chaque étape est adapté de la méthodologie TQdM développée par LP. English (INFORMATION IMPACT International)


� Dvir et Evans, 1996





� D’après R. Kimball


� d’après Bill Inmon


� d’après Gio Wiederhold du Stanford Institute
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