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POURQUOI UN GROUPE DE TRAVAIL SUR LA
QUALITE DES DONNEES?

Pour la grande majorité des entreprises de taille significative, il ne fait
aujourd’hui plus aucun doute que les données constituent un actif
majeur.

Pour autant, de nombreuses initiatives autour des données rencontrent
d’importantes difficultés lors de leur mise en ceuvre, en particulier en lien
avec la qualité des données.

Forts de ce constat, DAMA France et I'ISAGA-AFAI ont recueilli
de nombreuses demandes d’entreprises sur la gestion de la qualité
des données.

Les deux associations se sont alors rapprochées pour promouvoir et
développer les avancées sur ce sujet en constituant un Groupe de
Travail.

Le Groupe de Travail « Data Quality », a la composition diversifiée, a -
pour objet d’éclairer et de fournir une aide concréte aux entreprises sur
le sujet de la gestion de la qualité des données, a travers des livrables
et des illustrations concrétes et pratiques.

Les restitutions des travaux prendront des formes diverses, notamment
des cahiers pratiques sur des thématiques ciblées.

Marcel Lee — Président DAMA France
Vincent Maniére — Président ISACA-AFAI
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POINTS DE REPERE CLES POUR REALISER
LA MESURE DE LA QUALITE DES DONNEES

La qualité des données fait écho au degré de conformité d’une donnée
face a ses usages et consommateurs. Ce degré de conformité se doit
d’étre objectivé de maniére quantitative, en d’autres termes, mesuré.

Aprés un 1¢ cahier pratique introduisant les Approches tactiques et
stratégiques sur la qualité des données, le cahier pratique n°2 a pour
ambition d’apporter les points de repére clés pour réaliser la mesure
de la qualité des données, du ciblage au reporting qui en ressort.

 EESSSSS—— EE—— EEEEEE S— S AT I S | — S—

Le cahier décrit les approches considérées comme « standard » par les
praticiens de la gestion de la qualité des données, et ouvre une discussion '
sur de nouvelles approches faisant appel a I’Intelligence Artificielle.



https://dama-france.org/wp-content/uploads/2021/09/GT-DQ-DAMA-FRANCE-ISACA-AFAI-Cahier-pratique-1-2021.pdf
https://dama-france.org/wp-content/uploads/2021/09/GT-DQ-DAMA-FRANCE-ISACA-AFAI-Cahier-pratique-1-2021.pdf

PRESENTATION DES ASSOCIATIONS

3¢ |ISACA.
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L'ISACA-AFAI est I’association de référence pour un digital de confiance.

Créée en 1982, elle est le chapitre francais de I'ISACA, association internationale qui
regroupe plus de 165 000 membres dans 188 pays ; elle rassemble aujourd’hui prées
d’un millier de professionnels en France.

Sa vocation est d‘aider les organisations a mettre le systéeme d’information au service
de leur stratégie et de leur développement, a travers trois axes :

e Contribuer a la réflexion, via des groupes de travail et des
événements, sur les sujets clés de la gouvernance du numérique
et de la sécurité des SI.

e Favoriser I'utilisation en France de référentiels et certifications
de I'ISACA.

e Former les professionnels, en les préparant aux certifications
professionnelles internationales délivrées par I’ISACA autour de
la gouvernance et de la maitrise des Sl (CISA, COBIT, CISM,
CRISK, CGEIT, COBIT, CSX...), mais aussi a la gouvernance et au
management des Sl.

L’'ISACA-AFAI contribue ainsi a la création de valeur pour les métiers, a améliorer les
compétences et la performance de I'informatique, ainsi qu’a maitriser les risques liés
au systéeme d’information.

L'ISACA-AFAI rassemble une large communauté de professionnels, qui partagent leur
engagement pour des systémes d’information de confiance et créateurs de valeur :

e directeurs des systémes d’information,

e auditeurs internes et externes,

e consultants,

e directeurs du digital, ou de I'innovation,

e responsables de la Sécurité des Systéemes d’Information (RSSI),

e directeurs financiers ou contrdleurs de gestion,

e risk managers,

e juristes...

Par ailleurs, active pour développer la féminisation des métiers du numérique,

I’ISACA-AFAI est membre du collectif Femmes@Numérique.

NOTRE MISSION VOUS AIDER A BENEFICIER DE TOUTES LES POSSIBILITES DU NUMERIQUE
NOTRE PROMESSE LA CONFIANCE AU SERVICE DE L'INNOVATION TECHNOLOGIQUE

DAMA

FRANCE

DAMA (DAta Management Association) International est une association mondiale créée
en 1980 a but non-lucratif, regroupant des professionnels du Data Management, dont de
nombreux auteurs d’ouvrages techniques, conférenciers, et autres référents de I'industrie.

Le but de DAMA International est de promouvoir la compréhension, le développement,
I’adoption et la pratique du Data Management au sein des organisations, qu’elles soient
publiques, privées, ou associatives.

DAMA International se positionne comme une ressource essentielle pour les
professionnels du Data Management et de la Gestion de I'Information, afin de les aider
a approfondir leurs connaissances et compétences, notamment via
* |a mise & jour et la publication du Data Management Body of Knowledge (DMBOK),
ouvrage de référence du domaine,
e |e développement d’un programme de certification «Certified Data Management
Professional» (CDMP),
e |a parution d’études de cas,
e |e partage d’expériences et de bonnes pratiques entre professionnels,
e |'organisation de conférences dédiées au Data Management.

Aujourd’hui, I'association regroupe 70 chapitres locaux sur les cing continents, et compte
plus de 20 000 membres a travers le monde.

DAMA France, créé en 2014, est le chapitre francais de I'association DAMA International.
Comme DAMA International, DAMA France est une association a but non-lucratif,
regroupant des professionnels du Data Management en France.

Les objectifs de DAMA France sont de :

e accompagner, favoriser I'acculturation et la montée en compétence
des acteurs du Data Management en France,

e innover et participer a I’élaboration et promouvoir les meilleures
pratiques du Data Management en France,

o fédérer les initiatives francaises dans le domaine du Data Management,

e créer des réseaux locaux de rencontres de professionnels du Data
Management, susciter I’échange entre praticiens.

Aujourd’hui, DAMA France compte plus de 150 adhérents, dont plus de 40 entreprises, et :
e organise de maniere trimestrielle un Club des Chief Data Officers des organisations
francaises (plus de 30 sociétés membres),
e anime des webinars ou afterworks mensuels sur le Data Management,
e propose du contenu dédié au Data Management sur son site Internet.

isaca-afai.fr dama-france.org
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LISTE DES PARTICIPANTS AU GROUPE DE TRAVAIL

DATA QUALITY

(par ordre alphabétique)

Antoine Mantelier — BPCE

Aude de Touchet — Enedis

Bernard Ruyssen — AXA’s Corporate Center

Christophe Bonnefoux — BNP Paribas Asset Management
Christophe Hesters — Safran

Florence Riviere — Société Générale

Frangois-Benjamin Remazeilles — Nespresso, VP Organization & Logistics DAMA France
Ghislaine Doukhan — Safran

Hélene Naudon — Groupe La Poste

Isabelle Pires — BNP Paribas Asset Management

Juliette Bechdolff — AXA’s Corporate Center

Marcel Lee — Pramana, Président de DAMA France

Matthieu Duponchel — Mazars

Mathieu Minault — Société Générale, VP Marketing DAMA France
Olivier Dardenne — Safran

Olivier Tia Tiong Fat — Société Générale

Philippe Rideau — Société Générale

Samia Belhocine — Groupe La Poste

Sandra Holgado — Enedis

Thibaut Fasquel — Caisse des Dépots

Valérie Houssin — Caisse des Dépots

Vincent Givaudan — Pramana, VP Education DAMA France
Vincent Maniéere — VMA Conseils, Président de I'ISACA-AFAI
Virginie Cuvilliez - RSM France, Secrétaire Générale de I'ISACA-AFAI




COMMENT DETERMINER LES DONNEES A CONTROLER
ET QUI FERONT L'OBJET D’UN REPORTING / REVUE
PERIODIQUE SUR LA QUALITE ?

Dans un monde idéal, il serait intéressant pour une organisation d’avoir a
disposition un reporting sur la qualité de I’ensemble de ses données afin de
pouvoir toutes les surveiller et de disposer, quelle que soit la situation, de toutes
les informations nécessaires. Dans la réalité, au vu de I’ampleur de la tache,
il est impossible de superviser toutes les données d’une organisation de fagon
pertinente et effective.

Il faut donc faire des choix et cibler les données que I’on souhaite mettre sous
contréle sous peine de diluer les efforts investis, de perdre en efficience et in
fine de ne pas aboutir a des résultats probants. Le cas échéant, et non souhaité,
cela reviendrait a gaspiller les ressources allouées a la qualité des données
qui sont de plus trés souvent difficiles a mobiliser comme expliqué dans le 1¢
cahier pratique.

Plusieurs questions vont ainsi se poser : combien de données mettre sous
contrdle ? Lesquelles sélectionner ? Pourquoi telle donnée plutdt que telle autre
? etc. ... Il n’existe malheureusement pas de réponse unique a ces questions
et chaque organisation devra trouver ses propres vérités.

Pour ce faire, la premiére chose a réaliser est de clarifier les objectifs recherchés
par I’organisation au travers de la qualité des données. S’agit-il de limiter des
risques réglementaires ou financiers ? S’agit-il plutét de gagner en efficience
opérationnelle ou de permettre de nouveaux usages ? Ou bien encore est-ce
une question d’'image et de réputation ? Les réponses a ces questions vont
non seulement influencer le choix des données a mettre sous contréle mais
également la méthode pour les identifier.

En effet, il n’existe pas une unique méthode pour prioriser les données a mettre
sous controle mais plusieurs qui seront plus ou moins pertinentes en fonction
du contexte de I'entreprise, de sa maturité sur les données et des objectifs que
I’organisation cherche a atteindre via la qualité des données.

CONTROLER

Afin de synthétiser les choses, on peut identifier deux grands types
d’approches qui se distinguent : les approches par la valeur des données
et les approches par les produits finis.

Les approches par la valeur des données identifient et priorisent les données
en fonction de leur importance intrinseque au sein de I’organisation, mettant
sous contrble les données ayant le plus de valeur pour I’organisation. La valeur
n’est pas vue ici comme une somme financiére précise, qui est de surcroit
tres difficilement quantifiable, mais est estimée au travers de critéres de
priorisation qui vont permettre de dégager les données a superviser.

DONNEES A
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Ceux-ci sont a déterminer en fonction du contexte de I’organisation ; on peut citer,
parmi les plus fréquemment retenus, la transversalité des données : plus une
donnée est transverse aux processus de I’entreprise ou utilisée par un grand nombre
de consommateurs, plus elle a de valeur. Par exemple, les données de références
répondent parfaitement a ce critéere.

Un autre critere trés souvent utilisé est la criticité de la donnée pour le ou les métier(s).
Elle vise a identifier les données de premiére importance pour I’accomplissement de
la stratégie métier de I'organisation et qui soutiennent les processus critiques de
I’entreprise. Par exemple, on va retrouver des données réglementaires, des données
de logistiques ou encore des données visibles par les clients. Pour réaliser cette
sélection, ces approches nécessitent une bonne connaissance des données et de leurs
incidences sur les processus de I’entreprise. Elles s’appuient généralement sur un
glossaire métier ou sur des travaux de catalogage des données a mener au préalable
(dictionnaire de données ).

DONNEES CATEGORISEES PAR DOMAINE
MISSIONS - Type de contribution:
- Priorité de chaque mission Entrant, Sortant ou Entrant/Sortant
- Niveau de contribution
- Niveau de satisfaction actuel

DOMAINE DE DONNEES

MISSIONS PRIORITE Donnée A
DE L'AGENCE DE LA MISSION

Donnée B

Type de Niveau de Niveau de Type de Niveau de Niveau de

contribution contribution satisfaction contribution contribution satisfaction
actuel actuel

s o

g Mission 1

£

2] . .

S Mission 2

(4]

£

£

8 Mission 3

Exemple de cadre d’alignement entre les missions d’une entreprise et les données (approche par la valeur des données)

Plutét que de se focaliser sur les données et leur valeur intrinséque, les
approches par les produits finis se concentrent dans un premier temps sur les
finalités qui sont produites par les processus de I’organisation : rapports, bilan
comptable, publications, ... L'objectif est d’identifier et prioriser les finalités
des produits finis @ mettre sous controle en raison de leur caractére
essentiel ou critique, c’est-a-dire celles pour lesquelles la non qualité (ou
disqualité) aura le plus d’impact sur I'organisation. Par exemple, ce peut étre
des reportings réglementaires, des indicateurs de pilotage clés remontés au

COMEX, etc.

Une fois cette priorisation effectuée, on identifie, pour chaque finalité critique,
les données qui participent a leur construction depuis leur origine jusqu’a
la destination avec les transformations qu’elles subissent sur ce tracé
(« lineage de données »). Cela permet de connaitre quelles données il est utile
de mettre sous contréle pour I’organisation et comment leur qualité participe a
la qualité finale des produits finis qui peut elle-méme étre ainsi évaluée.

Ces deux approches ne sont bien entendu pas exclusives et peuvent trés bien
étre hybridées d’autant qu’elles ont chacune leurs intéréts et leurs risques.
Par exemple, les approches par la valeur des données sont censées maximiser
le retour sur investissement au global pour I’organisation étant donné qu’elles
ciblent les données a plus forte valeur. La problématique est qu’il est souvent
tres difficile de prouver la valeur des résultats apportés car ils sont tres diffus et
non totalement connus. Cela induit une complexité dans la promotion des actions
de qualité et dans la démonstration du retour sur investissement. A contrario,
les approches par produits finis permettent de plus facilement identifier les
gains attendus et réalisés par les actions de qualité, mais générent en retour
moins de bénéfices induits ou indirects au global pour I'organisation.

Tableau de synthése des éléments relatifs aux deux types d’approches

APPROCHE PAR LA VALEUR DES DONNEES APPROCHE PAR LES PRODUITS FINIS

OBJECTIFS / FOCUS
o Nécessite une maturité sur la connaissance ° z‘:g%?_zgﬁig: fli'ﬁ:;lonter LG 2 U
MATURITE des données, et une maturité des décideurs. el | IR . "
. . . e L]
o Nécessite d’identifier des cas d’usage porteurs de valeur ek cllatelcOlan0ICICEINOMUIELRACIELIS
métier et S|
AVANTAGES
"Le glossaire métier décrit de facon transverse les connaissances sur les données a un niveau métier : définition, « Valeur difficile & démontrer, qui plus est, a court terme
ez T . 3 . rae . - 3 e . ) d
entité propriétaire, taxonomie, régle et exigences métiers, lien entre les données (modéle d’information)... INCONVENIENTS « Nécessité que les décideurs soient a priori convaincus o Moins d’effet de levier
Le glossaire métier sert aux utilisateurs métier, Data steward et a certains utilisateurs techniques (architecte, des bénéfices
custodian,...)

2 Le dictionnaire de données décrit les connaissances sur les données dans chaque systéme a un niveau technique
: définition, structure, modeéle de données, liste de valeurs, exigences de performances d’acces,...
Le dictionnaire de données sert aux Data steward et aux utilisateurs techniques (architecte, custodian,...)
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Nota Bene : Dans I’ensemble du document, nous utilisons le terme « dimension » a la
place de « critére » qualité pour évoquer une caractéristique mesurable de la donnée,
en conformité avec la terminologie DAMA-DMBOK 2. Ce terme « dimension » n’est
donc ici aucunement lié a la notion de « dimension » ou « axe d’analyse » des modéles
dimensionnels qu’on peut voir dans le domaine de la Business Intelligence.
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Tout d’abord, rappelons rapidement ce que sont les dimensions de qualité.

Une dimension de qualité des données est une caractéristique ou un élément
mesurable de la donnée. Les dimensions de qualité de la donnée permettent
de catégoriser les critéres de qualité sur les données afin d’en :

e Faciliter la compréhension des critéres ;

e Permettre de fixer un vocabulaire commun dans I’organisation ;

¢ Disposer de notions communes de référence pour identifier les contrdles ;

e Faciliter la gestion des critéres et des contrdles de qualité, par exemple
si on veut constituer une bibliothéque.

G
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Il est donc nécessaire de s’étre mis d’accord sur le choix de ces dimensions
pour l'organisation, sur leur définition afin qu’elles soient partagées, comprises
et utilisables. Toutefois malgré ce fondamental, le constat est sans appel : toutes
les dimensions ne se valent pas dans leur facilité de compréhension et de mise
en ceuvre. Par exemple, la complétude parlera au plus grand nombre la ol la «
cohérence » fera plus volontiers débat.

Mais revenons a notre question. La tournure de la question s’applique dés lors qu’en
a tant que praticien de la qualité des données, on cherche a réaliser un travail transverse,

- d’agrégation pour anticiper et traiter les problemes de qualité au global.
Or les données sont corrélées a l'usage qui en est fait d’une part — en effet, pour
rappel, la qualité des données se référe a la conformité de la donnée par rapport a
I'usage qu’on veut en faire. D’autre part, lorsqu’on regarde de plus prés, c’est tout
- un « cycle de vie de la donnée » qui émerge et qu’il faut éventuellement étudier, du
- moins sur la partie du cycle qui méne a cet usage a mettre sous contrdle. Par exemple
- le besoin de complétude dans un processus d’acquisition client n’est pas le méme que
- dans un processus de contractualisation ou de facturation.
a Ainsi le choix des dimensions se fera en fonction de 'usage de la donnée, de son
cycle de vie, et de la facilité de mise en ceuvre, qui sont directement dépendants
a - des processus métiers et du systeme d’information.

3Le cycle de vie d’une donnée est I’ensemble des étapes par lesquelles une donnée va passer depuis sa collecte /
création jusqu’a sa suppression, en passant par sa transformation, son stockage, ses usages, etc.
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Sans étre exhaustif, les dimensions fréquemment rencontrées sont répertoriées dans
le tableau suivant :

DIMENSION DESCRIPTION E)T(ﬁmzll-\ETDE RIS COMMENT DETECTER LA DISQUALITE

Donnée non Bilan financier certifié modifié - Comparer une donnée avec une copie de référence
Intégrité corrompue ou aprés publication -'An_alyser le cycle de’vie en tracant les modifications

modifiée sur son réalisées sur la donnée

cycle de vie Impact juridique fort

Reglement en double d’une facture

Donnée non a - L'unicité se vérifie au sein d’une méme source et se
— 9 a cause de doublons dans la base ; p
Unicité redondée dans une 5 TS R TEEaS détecte en cherchant les valeurs en double, soit sur
source une colonne unique soit sur un ensemble de colonnes.

Impact financier pour I’entreprise

Donnée plausible,

dans un éventail de L. . N .
valeurs crédibles Un assuré né en 1900 - Contréle par rapport a une liste de valeurs

Vraisemblance ou ayant du sens Impact : donnée non exploitable - Contréle de format, etc

dans son contexte
d’utilisation

Un assuré avec un type différent
Donnée appartenant de la liste valeur (‘Particulier’, - Controle par rapport a une liste de valeurs
Validité a une liste de valeurs ‘Entreprise’) - Contréle de format, etc
prédéfinies

Impact : donnée non exploitable

En fonction de la maturité de I'entreprise, le « set » de dimensions que I’on adoptera pourra étre différent.
Lorsque I’entreprise débute une initiative qualité, elle voudra en général se doter d’un « set » minimum de
dimensions systématiques et standards a mesurer, car cela aide a se dire qu’on commence a mesurer et
objectiver la qualité. Le risque est de ne pas suffisamment sensibiliser les décideurs (et les métiers) aux
corrélations existantes entre usages et métriques. Il faudra donc absolument communiquer sur les limites
de I'exercice.

AU SOMMAIRE ISACA-AFAI & DAMA France — Groupe de Travail / Qualité des données

Avec la montée en maturité sur la qualité des données, on aura a la fois des « sets » d’indicateurs
standardisés et systématiques (potentiellement plus étendus, mais pas nécessairement), et surtout des
choix de dimensions plus corrélés a I'usage. On sera alors dans un pilotage plus fin, et davantage associé
a un objectif opérationnel.

Donnée e
" Dernigére
Décembre 2021 - Contact-Téléphone mobile opération sécurisée
Résesu Etablissement Domaine & Donnée March Vu dans le mods
Tout ™ Contact:Téléphone mobile opération sécurisée v Touwt :or\ L
u
Towt &
Principes Evolution @ isuffsant @ Asucveiier @ Conforme

Complitade Corirarae Exsctibate Fraiches Lt
00"
/7,2 81

Moy, Globale Comphitude so% H H I l I
0% .
s wow @4 i soe e e e O

Nf‘ 98,8 03 M6 M N b I U M0 Hh  Wn M XN xn
Exactitude Cohdeence Comparatif établissements

N/A 50,1%

Unicate Francheur

Exemple de dashboard Data Quality avec des dimensions pertinentes / non pertinentes

Vérifier l'antériorité entre les dates DT et  de défaut en fonction du type de risque commercial qui a induit be sinistre

Chamars Date DT Il X_DATE_OF DEFALLT §2
Talde T_Sinstre
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Exemple de dashboard Data Quality — cohérence entre deux dates liées
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COMMENT EXPRIMER UN BESOIN QUALITE /
FORMALISER UNE REGLE QUALITE ?

3.1 Exprimer le besoin

Le sujet des dimensions nous indique 3 fondamentaux pour traiter les sujets de qualité
d’une donnée : I'usage, le cycle de vie et la facilité de mise en ceuvre.

Ainsi on exprime un besoin qualité au regard de 'usage et des problémes de
qualité souvent bien connus des métiers ou de la DSI (Data Owner, Data Steward,
Data Custodian). Ce besoin s’exprimera d’abord par des régles qualité, qui expriment
« |’état dans lequel la donnée doit se trouver pour étre utilisable ».

Les dimensions apportent une aide dans I’expression de ces regles qualité pour
s’assurer que rien n’a été oublié. Pour ceux qui se posent la question Régle / Dimension,
Voici ce que nous proposons :

e Une regle s’applique sur une seule dimension
e On peut avoir plusieurs régles pour une dimension

Le besoin de qualité évolue suivant le cycle de vie de la donnée : on peut avoir
une méme regle controlée plusieurs fois sur différents endroits du cycle de vie de la
donnée avec des parametres différents (seuils etc...)

[ 4

REGLE QUALITE

Cycle de vie d’un projet d’investissement : de la création jusqu’a la mise en place

Sourcing : Identification de Qualification de Validation de la Validation de la Suivi
I’opportunité et prospection I’opportunité KYC KYC du portefeuille
*—> *—> *—) *—>

Tiers Prospectus [C][U] Tiers Client [C][U] KYC [C] Projet d’investissement [C][U] Projet d’investissement [U]

Exemple de cycle de vie d’un projet d’investissement, avec les indications de Création [C],
Modification [U] sur les données le long du cycle de vie

3.2 Fixer un seuil de qualité

Lorsque I’on détermine une régle, on en ressort a priori un indicateur s’appuyant
sur un dispositif d’évaluation (controles, profilage des données...). Cet indicateur
va permetire de prendre une décision ou d’enclencher une action. Il est d’usage,
pour faciliter la prise de décision de fixer un seuil, a savoir une valeur en dessous de
laquelle la qualité est considérée comme non admissible par rapport a I'usage qu’on
veut en faire.
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Ce seuil est directement corrélé a un impact et donne du sens a I’indicateur pour
la prise de décision ou d’action.

Ex : une base clients permet de bien connaitre les clients pour leur proposer des
services ciblés ; si des doublons sont présents, on observera une perte de temps en
raison des retraitements ; I'impact est ici opérationnel et financier. Le juste niveau de
qualité est le niveau en dessous duquel la perte de temps sera jugée non admissible
pour I’entreprise.

Le seuil étant lié a un impact, sa fixation fera intervenir une évaluation d’impact
(que ce soit opérationnel, financier, etc.), mais aussi I'effort a réaliser pour étre au-
dessus. Plus le seuil est élevé — c’est-a-dire exigeant — plus I'effort et les colits
induits seront importants — essentiellement parce que des moyens substantiels de
mise sous contrdle et d’automatisation devront certainement étre mobilisés.

Focus: faut-il déterminer le seuil a priorilors de la définition
de la regle qualité ?

Lorsque I'on détermine une regle qualité, il n’est pas toujours aisé de fixer
immédiatement un seuil, et encore moins le « bon » seuil, sauf a disposer d’un
minimum de connaissance et d’expérience a la fois sur les usages métier que
I’on adresse et d’avoir une bonne compréhension du rapport impact vs. effort
lié a ce seuil.

Ainsi, selon le niveau de maturité de I’entreprise, il sera possible d’accepter
dans un premier temps que le seuil ne soit pas fixé du tout, ou qu’il soit fixé de
maniéere indicative et arbitraire. Le seuil sera alors revu au fil du temps selon les
efforts de remédiation subséquents et les progrés accomplis.

Dans le cas ou il est fixé de maniére indicative, sa valeur peut étre définie sur
celle de la premiere observation de mesure réalisée. On pourra y ajouter un
« delta » dépendant des efforts a entreprendre pour avoir, in fine, un impact
métier acceptable.

La fixation du seuil est donc un exercice empirique et itératif de maniere
générale, et faisant appel a la fois a des compétences métier (pour I’évaluation
de I'impact admissible et des efforts métier) et des compétences Sl (en particulier
pour I’évaluation des efforts de redressement).

Enfin, I’expérience montre qu’il est nécessaire de bien connaitre la donnée avant
de fixer un seuil pertinent et que cela peut passer par une analyse (stratification,
répartition) d’échantillons largement représentatifs de cette donnée, permettant
de s’assurer de sa cohérence notamment lorsque plusieurs sources sont a son
origine.

Le seuil : un chemin ou I’objectif ultime ?

Nous avons évoqué le seuil comme le déclencheur pour les actions de remédiation a
mener et d’effort a porter sur les données. Le seuil est lié au périmétre, au moyen, et a
I’objectif visé. Ainsi ce seuil peut étre vu de deux maniéres : soit comme I’étape d’un
chemin soit comme un ’objectif ultime a atteindre.

Lorsque I'on initie des travaux sur la qualité de la donnée, on aura plutdt tendance a se
fixer une premiére étape réaliste afin qu’un premier palier puisse étre atteint. Il s’agit
via ce premier objectif atteignable d’encourager les parties prenantes dans les efforts
qu’elles vont devoir mettre en ceuvre dans un contexte métier ou Sl le plus souvent déja
sous tension.

Avec la progression des pratiques et de la maturité globale de I'organisation, il sera
ensuite possible de mettre en place a la fois un seuil de référence, en dessous duquel
des actions de remédiations immédiates devront étre réalisées pour revenir au seuil de
référence (« data quality operations », qui peuvent étre agrémentées de SLA — Agréments
sur les Niveaux de Service), et un objectif, une cible idéale de qualité.

Avec ces éléments en téte, il est ainsi possible d’avoir un dispositif pour les remédiations
court terme et un plan de progrés pour atteindre la cible, tenant compte de I’ensemble
des criteres évoqués (usage, impact, effort), tout en gardant en téte que Ieffort n’est pas
linéaire et que respecter le Principe de Pareto est fortement souhaitable.

Exemple de mesures qualité avec mise en évidence de seuils
Taux non conformes

20.0%

. 17.1%

0.0% 100%
Poids Non résidence principale non Poids Non Primo accédant non conforme
conforme dans la production totale dans la production totale
14.0% \
Em 50% 14.9%
0.0% 100% 0.0% 100%

“Le principe de Pareto, aussi appelé Loi des 80-20, statue qu’environ 80 %
des effets sont le produit de seulement 20 % des causes.
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COMMENT DETERMINER LE PLACEMENT DES
CONTROLES SUR LE CYCLE DE VIE DE LA
DONNEE ET COMMENT FAIRE LES CONTROLES ?

Il'y a a minima deux cas a considérer : les controles dans un objectif d’assurance qualité pour I'usage
et les contrdles dans un objectif de mise sous contrdle globale (souvent lié a un objectif réglementaire
ou de gestion des risques).

¢ Dans un objectif d’assurance qualité pour 'usage, le contréle permet de garantir que la qualité des
données est conforme a l'usage qu’on veut en faire. Dans ce cas particulier, il doit donc étre réalisé au
plus proche de I'usage, et non a des moments plus en amont du cycle de vie de la donnée, car la donnée
peut subir une dégradation de sa qualité le long de son cycle de vie.

« Dans un objectif de mise sous contrdle globale, les contrdles servent a gérer les risques le long du
cycle de vie de la donnée. Dans cette perspective, il vaut mieux prévoir des contrdles le long du cycle
de vie. Mais cela a un co(it ; par ailleurs, il n’est pas toujours possible d’agir sur toute la chaine pour de
multiples raisons :

- Organisationnelles (il peut étre facile d’agir sur son périmeétre mais pas toujours sur le périmetre de I'entité

qui nous fournit des données — ceci est particulierement vrai lorsque I'on travaille dans un écosysteme étendu) ;
- Métier : trop de contraintes dans les processus, procédures, et conduite du changement trop chronophage
- Techniques : systémes trop anciens, investissements trop importants par rapport au gain escompté

Face a ces difficultés, nous considérerons que :

¢ Lorsque I'organisation est encore peu mature, il faut dans un premier temps avoir une assurance
qualité pour I'usage qu’on veut faire des données, et donc a minima prévoir un contréle au plus
proche de l'usage ;

e Avec la maturité grandissante de I'organisation, les points de contrdle vont glisser vers les points de
production et de collecte de la donnée (donc aux sources) car c’est le seul moyen viable et pérenne
pour limiter le nombre de contrdles, éviter les comportements inappropriés par les consommateurs (ex :
modification manuelle de la donnée juste avant son utilisation ou utilisation d’une donnée sans vérifier
la pertinence de la source), et acculturer ainsi que responsabiliser les producteurs de donnée.

[ 4

DE LA DONNEE

Focus : le coiit des controles

Quelle que soit la situation, il est indispensable de reconnaitre que tout contrdle
a un codt. Il est préconisé de réaliser une étude gain vs. effort avant sa mise
en ceuvre. Dans un domaine tout autre que la donnée, nous pouvons illustrer ce
propos avec I’exemple de la chaine de prét-a-porter Primark, qui a décidé de ne
plus mettre sur les vétements les antivols (qui sont des éléments de contrdle),
car leur gestion au quotidien (approvisionnement, rattachement et détachement
des vétements par le personnel, anomalies, etc.) avait un colt supérieur au
risque avéré de vol de marchandise.

Dans certains cas, I’étude de I’architecture des données, en lien avec le lineage
des données, va servir a déterminer des points de contréle communs et qui
permettent par conséquent de réduire les colts de mise en place. C’est le cas
par exemple des controles réalisés sur des « hubs » (plateformes) de données.

o= L
=_
» 0
(7]

mn
S Y
2 O
— >
= D
Q Ll
< QR

Cahier pratique n°2 : points de repere clés pour mesurer la qualité des données




Exemple de cycle de vie / lineage de donnée
avec positionnement des contréles qualité Exemples de régles métier a contrdler :

e [Fraicheur] Le délai d’approvisionnement d’un article doit avoir été révisé depuis moins

= Jnio (= T N = L de 6 mois ; I'objectif métier est de s’assurer qu'il est toujours « approvisionnable »
! Contriie E ! y Transter | | Calculation i
i - & » 5 o . , . LA . oo
- @ ’ % o @M.. i @ e [Complétude] Un article qui va étre regu dans le mois doit disposer
: i i transfer 1 : s m‘;: 1 | :oﬂmg: Montant 1 oo
" irRse " : ; IFRS9 ! | iFRSD Rwa 1 d’un emplacement de stockage défini
i ] | | 1
! Reallocaticn : i H ! i
: . : : ! e [Cohérence] Le nombre de machines déclaré dans le progiciel de gestion doit étre égal
: 3 : - : ! au nombre de machines déclaré dans le fichier de référence usines.
: 00 -0 -@ e -
1 =1 I |
| Eneours tronsfer : | Eneaurs ! | Encours )
| finde 1! fnde 1 ! f::: i
(e N, (..o M| 1 [ !
& conroe . Traftement de données Exemples de regles qualité (contréles de cohérence, vraisemblance et validité)

@mnnee D Application

Vérifier que l'identifiant de I'adhérent utilisé lors de la
calibration ne prend pas les valeurs suivantes ‘0’ ou “*’

A ADO1 Revue de la plage de valeurs adhérents
Exemple de cartographie des flux de données

et de contréle qualité existants

ADO3

Business

E—

ADO04 Revue de la plage des valeurs des montants Vérifier que le montant en euro des impayés déclarés
de déclaration lors de la déclaration soit toujours supérieur a zéro

":aa‘:)

I~

Outil de calcud 52

L3
Qutal Calcyl
uncnl
J
LEGENDE .
. Complétude
ch Cohérence
It Integrite
Invégrivé de la base de donnée : nommé contrile du chiffre d"affaire

Intégrité du rapprochement entre compta et gestion - nommé contrile base

\ 2 4

Habilitation
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_ COMMENT CONSTITUER DES INDICATEURS
\‘ AGREGES DE MESURE QUALITE ?

Des lors que les contrdles voient le jour, il devient rapidement souhaitable de les agréger
pour disposer d’une vue synthétique de la qualité sur un cas d’usage, un domaine, ou pour
toute I'entreprise, et ce, d’autant plus que, comme nous I’avons vu, une mesure qualité est

\ 8 granulaire par nature : par donnée (enregistrement ou dataset), par regle qualité, et par
\i\ B point de contrdle sur le cycle de vie de la donnée.
\'. [
\ La constitution de cette vue synthétique va, si elle est bien réalisée, répondre a plusieurs
\ enjeux, potentiellement concomitants :

e Pilotage des travaux qualité ;

e Evaluation du progrés sur la qualité des données ;

e Justification de I'investissement réalisé ;

e Détection de problémes qualité récurrents ou naissants ;
e Mise sous contrdle dans le temps de la qualité.

Seulement, pour disposer de cette vue synthétique, il est nécessaire d’agréger, et donc
potentiellement de décontextualiser les mesures qualité, avec le risque d’avoir alors des
indicateurs qui perdent de leur sens. Comment s’y prendre dans ce cas, et existe-t-il
d’ailleurs une bonne maniére de s’y prendre ?

G

5. RN Les échanges lors du Groupe de Travail convergent tous vers cette conclusion. Il n’y a pas
X UNE unique bonne maniére de s’y prendre. Nous proposons donc plutét ici des points de
repere auxquels il conviendra de se référer si I’on veut agréger des mesures qualité :

 ENEEEEEDE IESEEEE
T 5 O g

1. Bien se mettre d’accord sur la finalité de I’indicateur agrégé

Il nexiste pas un indicateur agrégé qui va pouvoir répondre a toutes les finalités
possibles. La cible visée, ainsi que la finalité sont clés pour comprendre les choix qui
devront étre faits par la suite. Ainsi par exemple, un indicateur agrégé constitué selon
une finalité de pilotage global de la démarche qualité sera différent d’un indicateur
constitué selon une finalité plus opérationnelle de remédiation et mise sous controle
de la qualité.

Potentiellement, il sera possible de disposer de plusieurs tableaux de bord qualité, a
destination de populations différentes. On veillera dans ce cas a bien communiquer et
expliquer le contexte d’utilisation de ces tableaux de bord.

-""“"H!If

2. Bien spécifier I’indicateur agrégé
a Un indicateur agrégé est une donnée, voire méme un « produit data » selon la maniére
dont on voit les choses.
Dans tous les cas, il ne sera utilisable que si les métadonnées métier et techniques qui
permettent de le comprendre, de 'utiliser et de le gérer avec une certaine assurance
sont bien disponibles et de qualité.

On s’assurera donc a définir I’indicateur, ses régles métier permettant de le calculer,
son lineage, la ou les finalités associées, et les précautions d’usage.
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3. Un mode de calcul dépendant de la finalité
Le mode de calcul adopté pour un indicateur devra étre standardisé, et sera dépendant
de sa finalité.

Ainsi, pour une donnée, sur un point de contrdle établi, nous avons potentiellement
plusieurs mesures (car plusieurs regles qualité sur différentes dimensions). Une
entreprise aura le choix en général entre :

e Prendre la « pire » des mesures et I’accoler a I’indicateur

e Prendre la moyenne arithmétique des mesures sans pondération

e Prendre la moyenne arithmétique des mesures avec pondération

La premiére option sera a privilégier pour une finalité de remédiation par les
opérationnels de la qualité des données afin de détecter une anomalie, et lancer
une alerte avec une remédiation potentielle immédiate, tandis que les deux options
suivantes seront a privilégier dans une optique de pilotage.

Un mot sur la pondération : les différentes régles qualité n’ont pas toute la méme
importance, et les seuils respectifs associés peuvent également différer, ce qui milite
en faveur d’une pondération par régle qualité. Si celle-ci semble « logique », elle
crée cependant une difficulté a la fois dans la compréhension, la lisibilité, et la mise
en ceuvre comme la maintenance a terme de l'indicateur. Il s’agira donc d’utiliser
cette technique avec parcimonie, et de maniére homogene. La simplicité est parfois a
privilégier en faveur de I’efficacité et de I’efficience.

Une fois cet indicateur établi par donnée, il faudra le remonter dans un tableau de bord.
Il pourra étre possible d’agréger sur plusieurs données, avec les mémes considérations
que ci-dessus (cf. les 3 options), avec le risque de détériorer davantage la lisibilité
et la véracité des indicateurs. En plus des indicateurs purement de qualité, le tableau
de bord, selon sa finalité, pourra présenter d’autres métriques comme le taux de
couverture de mesure qualité, le nombre d’anomalies ou d’incidents qualité, le niveau
de service sur les opérations qualité, le nombre d’itérations pour atteindre un niveau
de qualité attendu, etc...

Bien entendu, tous ces éléments seront historisés de maniére a pouvoir suivre la
situation dans le temps. Si des régles de calcul sont amenées a changer, il faudra
bien veiller soit a faire des « pro forma », soit a bien expliciter le changement dans
les chiffres.

ISACA-AFAI & DAMA France — Groupe de Travail / Qualité des données

4. Bien expliciter les tableaux de bord et indicateurs

Chaque tableau de bord et indicateur aura une finalité, mais si ¢c’est une chose de le
définir, ¢’est autre chose d’avoir une bonne compréhension et prise de conscience
sur ces éléments par le plus grand nombre, en particulier par les parties prenantes et
décideurs concernés.

Il faudra donc ne pas oublier de bien expliquer et communiquer systématiquement la
portée et les limites de ces tableaux de bord et indicateurs.

Dans tous les cas, on montrera un niveau de qualité au regard d’un ou plusieurs
usages, en fonction du mode de contrdle adopté (proche d’un usage unitaire ou pour
une multiplicité d’usages). En effet, le risque est de montrer des chiffres qui ne
correspondent pas a une situation d’usage, or la qualité, rappelons-le, est une notion
contextuelle par nature : il n’existe pas de niveau de qualité «absolu ». Les usages
étant amené a changer dans le temps, la encore, il faudra potentiellement prévoir
d’avoir des valeurs d’indicateurs qui vont changer dans le temps.

Potentiellement, nous pouvons aussi recommander d’avoir des tableaux de bord qui
contextualisent les niveaux de qualité observés avec d’autres indicateurs métier, afin
de voir les liens de corrélation et d’influence entre un niveau de qualité et d’autres
inducteurs métier (ex : voir un taux de complétude des adresses email et le montant
de lead potentiel que représentent les prospects non adressés).

e EXEMPLE 1 DE DASHBOARD DATA QUALITY

Exemple de dashboard
sur un domaine, avec une mesure agrégée par donnée,
et des indicateurs de conformité (seuils)

Domaine Periode
Derniére

Décembre 2021

Résedu Etablissement

Tout Tout &
Statut données Statut domaines ® insuffsss @ Asuneiler @ Conforme

Donnée Canlarme

A = Iherititd ot Statut

A survailler Insulfisant

Qualité globale données
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Exemple de dashboard data quality montrant une évolution
des différents indicateurs dans le temps
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6. QUELS OUTILS POUR MESURER LA QUALITE
ET EN FAIRE LE SUIVI / REPORTING ?

La gestion de la qualité des données étant une activité revétant un aspect technique, il est
Iégitime de se poser la question de I'outillage de la mesure de la qualité, et au-dela de I'outillage
de la gestion au global des données.

La plupart du temps, pour répondre a cette question, les entreprises pensent a une unique
solution « miracle ». Or, elles devraient en premier lieu réfléchir aux « fonctions » de gestion
de qualité des données dont elles ont besoin, et voir dans quelle mesure ces « fonctions » sont
ou peuvent étre couvertes par tout ou partie du systeme d’information existant. Parmi les «
fonctions », on peut en particulier mentionner :

e Profilage de la donnée

e Gestion des régles qualité

e Controle des régles qualité

e Reporting opérationnel des mesures qualité

e Alerting

e Assignation et prise en charge des problémes qualité
e Remédiation des probléemes qualité

e Monitoring continu de la qualité

e Reporting stratégique sur la qualité

L’objectif est de combler I’écart « fonctionnel » dont I’entreprise a besoin, et d’assurer une

couverture par différents systémes.

Exemple de profilage sur des revenus, montrant que les opérationnels
ont saisi tantot des revenus mensuels, tantét annuels
(mise en évidence d’un probleme de cohérence)
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Au-dela de I’aspect purement « fonctionnel » de la démarche, I’entreprise devra

aussi et avant tout s’assurer que I'outillage est compatible avec un état de modeéle Exemple de profilage réalisé avec I’outil Informatica IDQ (suite DQM complete)
opérationnel a I'instant t. Do b bk

Coilknee Sarlocn m = Jeia Rules
Ainsi, par exemple, certains outils sont difficiles a prendre en main par des opérationnels 270 dvict v 243 nan-viqen oo, 35 e oo Soaby | freency | | Dewcending s
métier mais si le modele opérationnel prévoit une prise en charge directement par O s .
ces mémes opérationnels métier de maniére décentralisée, il y a risque de non- Q e =

PRI —_— . ' . e anh i FY TAPTREPEE

réalisation des activités en autonomie et donc de perte de temps et d’information ome————— o oo |7 O oM 877% 1

— ¢'il faut effectivement au final prévoir une équipe « technique » en central en sus
des opérationnels métier.

¥ Mon Frequent Values (3]

______________ __—_-—__.—_-ﬂ—-_.-_-—.——-..-_.-_—.I. .an e
. , i L i L, , , - Valus Frogquency Percentoge Langth 0 0.03%
Le modele opérationnel et la maturité de la gestion de la qualité des données étant
tous deux amenés a évoluer au fil du temps, il faudra de maniére périodique s’assurer Sumbism [ 10ke Orn i
. . . , b ’ . , , Ville CodePorral Latitede Longihwde Prixc Surfoce Details NombreDePieces
que l'outillage mis en place est bien adapté a ces évolutions et le cas échéant, le [ — P i :
remanler ‘a Ia marge, VOlre |ntégra|ement AERE  BOURG EM BRESSE 1000 43553 1.553 £41184 33 FVFF 2
SOURG Er BRESSE {ed) 44,807 4179 P34 lag FFFF &
Ces points de repére généraux étant posés, nous proposons ici, plus qu’un « benchmark » L Somance |2 ezt st lapiee 4 2
des solutions possibles, qui contreviendraient a I'impératif d’adaptation au contexte
et la maturité ambiante a un instant t, un ensemble de questions a se poser avant
d’envisager I’acquisition d’un ou plusieurs outils dédiés a la gestion de la qualité des
données :
- Quelles fonctionnalités de gestion de qualité des données sont déja couvertes Exemple de profilage realise avec un outil de dataviz (PowerBI)
par IeS OUt”S et Ie SI eXiStant 9 M. ¥y artice_family = | 123 article_sub_family = 13 articke_code « AL deseription = |aB: technical_description = | 123 unit_per_piece * | [ creal
® Yalide 100% * Valide 100% = Yalide 100% ® Yalide 100% ® Valide 7%  * Yalide 100% ® Valid
- Quel apport de valeur voit-on & combler les manques en termes de fonctionnalité, s | S i Bt ol g il e foo gl pil ety
ou a remplacer tout ou partie des fonctionnalités par une nouvelle solution (outil) ? "" "" ||||||||||||I|||||"| ||| | | |
- Est-on certain que la maturité et le modéle opérationnel actuel permettent de faire une ."I""!""""' 1022 h"“""“""" 19654 datincial 39454 uni "I """"!""""" 4383 distincilsl 3423 amimoels) .Ii" 3!""
transition vers la nouvelle solution (outil) ? . = S S e R A
3 16 Biscotte 102t 830g Heud.
- En corollaire, a-t-on bien anticipé la nécessaire conduite du changement associée , :3 e = j:;::ﬂj“ | .
a I’adoption de la solution (outil) ? r 10 1010 s e i [ 2w
7 10 1010 11 Biscotte comolete 32t 2. 12
il >
- Existe-t-il des facteurs internes qui vont faciliter 'integration technique de la nouvelle e e
solution, ou au contraire la rendre plus difficile ? PR — A
— 0 vere mnerveen 1637175 | =
- Existe-t-il des facteurs internes qui vont permettre de réduire le Co(it Total de Possession vige 0 s a2 S
(Total Cost of Ownership) - par exemple, présence d’un ETL chez le méme éditeur ? Distinclets jj;;j . I
Uniques
) . o ” . . . S 5 slousen polawre vert 450g ouan [
- Comment voit-on I’évolution projetée en termes d’utilisation et d’adoption de la solution s o e sowime o oo [
PR P PP . ) i Coupe vent marine int potsie ||
(périmétre métier, périmétre technique, nombre d’utilisateurs, etc.) ? Max Zumba.. ot 21 peces [
restzursnt
- Opére-t-on dans un cadre réglementaire qui inciterait a I'utilisation d’une telle solution e o = H v

(outil) ?

- De quel budget dispose-t-on ? Quelle part ce budget représente-t-il par rapport aux autres
engagements budgétaires nécessaires pour le Data Management / Data Governance ?
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OUVERTURE SUR DE NOUVELLES APPROCHES
POUR ANALYSER LA QUALITE / IDENTIFIER DES
ANOMALIES

Comme nous venons de le voir, I'outillage est un atout structurant pour répondre aux
besoins de documentation, d’évaluation de la qualité et de pérennité du dispositif dans un
environnement Sl qui évolue perpétuellement. Malgré les fonctionnalités de plus en plus
sophistiquées, ces solutions proposent des visions que nous pouvons qualifier de statiques
et qui reposent généralement sur des périmétres ou critéres (pré)définis lors du projet «
Qualité des données ».

Les dispositifs « Quality by Design » répondent de maniere plutdt satisfaisante aux
enjeux d’actualisation de la documentation et des régles de lignages toutefois des limites
existent concernant les nouveaux périmetres. Les algorithmes d’intelligence artificielle ne
pourraient-ils pas apporter une vision plus dynamique, plus contextualisée de la qualité
des données ?

[l est souvent constaté, lors des projets qualité de données, des difficultés dans la définition
des reégles ou des criteres qualifiants par les équipes métiers/utilisateurs. En effet, partir
d’une page blanche ou d’exemples trés simples, laisse souvent les contributeurs songeurs
ou dubitatifs devant cet exercice. Dans ce cas, les algorithmes intelligents peuvent metire
en évidence les valeurs atypiques/anormales en fonction de corrélations observées sur 1
a n champs et pour 'ensemble de I'historique des données. Les combinaisons majoritaires
(ou trés fréquentes) sont ainsi considérées comme des combinaisons de référence et les
atypismes sont isolés pour analyse. Les combinaisons considérées comme finalement
conformes seront validées manuellement et reconnues par I'algorithme ; les autres seront
mémorisées comme regles d’isolement. Cette technique peut étre utilisée :

e en premiére analyse pour accompagner les métiers a définir/qualifier les regles
et critéres de qualité

e en mode run pour enrichir et actualiser les nouvelles régles développées.
Les nouveaux cas d’usage seraient isolés dés leur apparition, nécessitant I'analyse
des différents protagonistes, au plus tot du cycle de vie des (nouvelles) données.

Champs d’application privilégiés de I'l|A pour la gestion
de la qualité des données
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QUALITE DES DONNEES

La capacité de traitements pourra aussi étre utilisée pour effectuer des rapprochements de
masse entre les données « produites » et des données de référence internes ou externes,
ou la détection de biais potentiel d’un jeu de donnée entre deux périodes.

En synthese, I'lA permet d’enrichir sa pratique Qualité des Données sur plusieurs dimensions.

Dimension

Description

Que peut apporter I'lA ?

Exemple de techniques
pertinentes

qu’elle décrit

I'information en la croisant avec
des sources externes

Complétude Donnée renseignée, pas de donnée Automatiser le process de e Recommandation
manquante traitement (identification puis « Reinforcement Learning »
remplissage) des valeurs
manquantes
Intégrité Lors de son cycle de vie la dpnpee N/R
n’est pas corrompue ou modifiée
Fraicheur Données a jour ou disponible au N/R
moment opportun
Unicité Donnée non redondée dans une Identifier des profils similaires (« e Clustering
source fuzzy matching ») pour dédupliquer e Classification
une base de données
Exactitude La donnée correspond a la réalité Comparer et qualifier la qualité de e Détection d’Anomalie

e “Deep Learning” (vision,
NLP — Natural Language
Processing)

Vraisemblance

Donnée plausible, dans un
éventail de valeurs crédibles ou

Confirmer la vraisemblance en
construisant un profil de la donnée

e Régression
e Classification

ayant du sens dans son contexte e Détection d’Anomalie
d’utilisation

Cohérence La valeur de la donnée ne diverge Détecter des corrélations subtiles * Régression
pas avec la valeur d’autres e Détection d’Anomalie

données avec lesquelles elle est
corrélée

Validité Donnée appartenant a une liste de N/R
valeurs prédéfinies

L’IA n’est cependant pas une solution miracle, et il faut garder en téte quelques contraintes
de mise en ceuvre :
e |I'IA peut faciliter les contrdles, voire suggérer des pistes de remédiation (aprés
entrainement ad hoc) , mais elle ne va pas aider dans I'identification des causes racine.
e Le paramétrage d’un modele performant nécessite de disposer du volume suffisant de
données labellisés pour recourir a des approches supervisées.
e Le déploiement dépend de la confiance des collaborateurs dans le modele : les
modeles sans explications (« black box ») sont a éviter, de méme que la génération de
trop de faux positifs (cas fréquent en anomaly detection).

¢ ISACA.

AFAI | PARIS-FRANCE CHAPTER

En résumé, I'utilisation des algorithmes peut étre un facilitant pour la recherche et la
quantification des problémes ou anomalies, ainsi que dans la correction leur correction.
L’IA est alors particulierement efficace lorsque I’aspect multi-dimensionnel des variables
a traiter est bien marqué. Cependant, elle ne doit en aucun cas se substituer a I’analyse
ou I'implication des équipes métiers au cours du dispositif qualité des données. Mais
les progrés en la matiere étant particulierement rapides, il conviendra de nous redonner
rendez-vous dans quelques années sur I'état de I’art de I'lA au service de la qualité des
données.
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