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3ème Atelier « Systèmes d'Information et de Décision pour l'Environnement » 
Inforsid - 25 mai 2010 

 
 
 
La recherche en informatique et en systèmes d'information offre depuis des années des solutions de plus en plus 
performantes pour relever les récents challenges environnementaux. Les données environnementales acquises 
sont de plus en plus nombreuses et sont aujourd'hui structurées et analysées au sein de Systèmes d'Information 
et/ou de Systèmes d'Aide à la Décision. 
 
L'objectif de l'atelier est de présenter comment les toutes dernières avancées de la recherche en systèmes 
d'information ou de système de décision s'appliquent au domaine environnemental. L'atelier est ouvert aussi bien 
à la présentation de travaux de recherche déjà appliqués au contexte de l'environnement, qu'à des réflexions plus 
prospectives sur les possibilités d'utilisation d'un produit de la recherche en informatique pour une application 
environnementale. 
 
La journée d’atelier a été découpée en trois sessions. La première porte sur les SI dédiés à l’eau, la seconde 
s’intéresse aux SI pour les feux de forêt, et la troisième concerne les SI destinés à la qualité environnementale. 
 
La qualité des travaux laisse présager une journée d’atelier particulièrement enrichissante. Nous remercions les 
auteurs pour leurs soumissions et tous les membres du comité de programme pour leur excellent travail de 
relecture. 
 
 
 
Les organisateurs de l’atelier 
Sandro Bimonte, UR TSCF, Cemagref, Clermont-Ferrand 
André Miralles, UMR TETIS, Cemagref, Montpellier 
François Pinet, UR TSCF, Cemagref, Clermont-Ferrand 
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Inforsid - 25 mai 2010 
 
 
Programme 
 
8h30-9h00 : Accueil des participants 
 
 
9h00-10h30 : Session "Du cours d'eau à la mer" 

� Mise en place d’un Système d’Information Géographique Participatif pour cartographier la 
connaissance et la gestion des risques côtiers – Chancerel R., Lopistéguy P., Dagorret P. (p.1-11) 

� Un système d'information pour le suivi de la qualité des cours d'eau – Grac C., Braud A., Le Ber F., 
Trémolières M. (p.12-21) 

 
 
10h30-11h00 : Pause 
 
 
11h00-11h30 : Session "Du cours d'eau à la mer" (suite) 

� ObServe : Un système d’acquisition et de gestion de données d’observations – Cauquil P.,   
Libourel T., Pierkot C., Tissot A., Tornare J. (p. 22-34) 

 
 
11h30-12h00 : Session "Incendies de fôrets" 

� Integration of image processing methods for fuel mapping – Maillé E., Borgniet L.,               
Lampin-Maillet C., Jappiot M., Bouillon C., Long-Fournel M., Morge D., Amine El Gacemi M.,     
Sorin D. (p. 35-57) 

 
Repas 
 
 
14h00-14h45 : Session "Incendies de fôrets" (suite) 

� Une approche innovante de modélisation du risque d’incendie de forêt fondée sur la cartographie 
des interfaces habitat-forêt, nouvelle clé de lecture du territoire - Lampin-Maillet C., Jappiot M., 
Ferrier J.P. (p. 58-70) 

 
 
14h45-15h30 : Session "Qualité Environnementale" 

� Structure informatique pour la réponse aux plaintes liées à l'air au sein des logements -           
Bellia Heddadji Z., Vincent N., Kirchneret S., Stamon G. (p. 71-89) 

 
 
15h30-16h00 : Pause 
 
 
16h00-16h30 : Session "Qualité Environnementale" (suite) 

� Gestion intelligente d'entrepôts de données énergétiques : quels défis? – Copin L., Laurent A.,     
Rey H., Teisseire M., Vasques X. (p. 90-103) 

 
 
16h30-17h00 : Clôture et bilan de la journée 
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x 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

d A B C A B C

µA
d 0.9 1 0.9 0.8 0.7 0.7 0.8 0.9 1 0.9 0.8

µB
d 0.7 0.8 0.9 1 0.9 0.8 0.7 0.8 0.9 1 0.9

µC
d 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 0.9 0.8 0.9 1

µAETB 
d 0.7 0.8 0.9 0.8 0.7 0.7 0.7 0.8 0.9 0.9 0.8

µ(A ET B) OU

C
d

0.7 0.8 0.9 0.8 0.8 0.9 1 0.9 0.9 0.9 1

Tableau 1. Les valeurs de proximité floue locale dans l’exemple de Mercier

3.3.3. Le modèle vectoriel étendu en vue bidimensionnelle et sémantique

La fonction SemW(t,b,d) (formule 5) réévalue la pondération des termes en
tenant compte des liens sémantiques entre termes au moyen d'une ontologie du
domaine. Au moyen de cette nouvelle évaluation des scores, le poids d'un terme qui
n'apparaît pas directement dans une unité sémantique (balise ou rubrique dans notre
cas) peut être augmenté en fonction des scores TF-ITDF des termes (ti dans la
formule 5) appartenant à ce contexte (balise) et qui sont sémantiquement liés au
terme recherché (t dans la formule 5).

Sachant que n désigne le nombre de termes ti proche sémantiquement de t existants
au sein du modèle de balise b.

TF− ITDF t ,b ,d
∑i=1..n

Simt , ti TF−ITDF t i ,b ,d

n
[5]

SemWt ,b ,d =
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3.3.4. Adaptation sémantique du modèle de proximité floue

Le modèle de Mercier est limité par la relation de co-occurrence directe des
termes et ne tient pas compte des éventuels liens sémantiques qui peuvent exister
entre les termes de la requête et ceux du document. L'intégration d'une mesure
sémantique entre termes dans ce modèle nous a semblé nécessaire. Le principe de
notre modèle augmenté est d'observer au sein du document nonseulement les
positions prises par les termes de la requête mais aussi les termes qui leur sont
sémantiquement proches (formule 6). Sachant que t est le terme de la requête, x est
la position à laquelle on souhaite évaluer le taux de pertinence, Sem(t) est l'ensemble
des termes sémantiquement proches possédant au moins une occurrence dans d.
d-1(Sem(t)) est l'ensemble des positions prises par les termessémantiquement
proches de t (donc l'ensemble Sem(t)) au sein du document d. Sim(ti, t) désigne le
taux de similarité entre le terme t et le terme ti avec qui il partage un sens commun.

3.3.5. Le modèle de recherche fondé sur la superposition des ondes d'information

Rappelons qu'une plainte est saisie en langue naturelle parles soins de l'usager du
système. L'utilisation de requêtes booléennes pour supplanter l'expression naturelle
des besoins de manière générale, même enrichies de connecteurs variés, nécessite
une mise en forme manuelle soigneuse et coûteuse des requêtes. En effet, nous
n'avons pas connaissance d'outils permettant de traduire automatiquement une
expression en langue naturelle vers son interprétation sous forme booléenne. Dans
l'étude expérimentale (Dinet, 2000) concernant l'usage des requêtes booléennes en
vue de recherche d'information, Dinet positionne la logique impliquée par les
opérateurs booléens par rapport à la logique utilisée habituellement par un individu.
Par exemple, l'opérateur ET implique une inclusion dans le langage naturel alors
qu'il implique une exclusion (des résultats) dans le langage documentaire. Par
exemple, lorsqu'une personne demande un « croissant » ET un « café », elle espère
avoir les deux. Par contre, dans le cadre d'une recherche documentaire, demander
« croissant » ET « café » correspond à une restriction du champ de réponses. De
même, l'opérateur OU implique une inclusion dans le langagedocumentaire alors
qu'il implique une exclusion (une restriction) dans le langage naturel. Parfois, dans la
vie courante, il faut choisir: « boire » OU « conduire ». Vis à vis de cette différence
entre les deux langages, nous nous sommes intéressés à adapter le modèle de
Mercier. Ainsi, nous nous sommes inspirés d'un principe quenous appelons les
ondes d'information. Nous présentons un nouveau modèle de recherche en émettant
une hypothèse. Cette dernière consiste à supposer que les termes de la requête
émettent des ondes au sein des positions possibles dans les documents. À l'aide de ce
modèle, la superposition des ondes émises par les termes de la requête au sein des

 st
d x=maxi∈d−1Sem t max

k−∣x−i∣Simt i ,t 

k
,0 [6]
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documents détermine la densité de la requête dans ces documents. Dans le contexte
de notre adaptation, les ondes à traiter proviennent de sources connues et sont
engendrées dans les documents dont on souhaite évaluer la pertinence. Ces sources
correspondent aux occurrences des termes de la requête. Le support des ondes
correspond à l'intervalle discret borné [1, |d-1|], où d-1 désigne l'ensemble des
positions pouvant être prises au sein du document d. L'amplitude de l'onde
d'information émise par un terme t de la requête à une position x du document
correspond au degré d'influence du terme t au niveau x. L'amplitude maximale d'un
terme t à une position x est de 1 lorsqu'il existe une occurrence de t en x. L'amplitude
diminue au prorata de la distance. Notre modèle (formule 7) ne tient pas compte du
paramètre k permettant d'évaluer la pertinence locale dansle modèle de Mercier. Ce
paramètre qui définit la taille de la zone d'influence d'un terme, correspond ici à la
taille du support d-1. Ceci est mieux adapté à notre application, puisque la taille de
nos rubriques varie et nous ne pouvons dépendre d'un paramètre fixé a priori. 

La mesure d'appariement prend en considération le principede superposition des
ondes aux différentes positions actives. La somme des amplitudes des interférences
aux positions actives, correspond au niveau de pertinence de la requête par rapport
au document. Tenir compte des positions actives uniquementest important. En effet,
nous souhaitons faire en sorte que la variation des densitésdes termes de la requête
ne soit pas fondée uniquement sur l'effet de bord imposé par la taille du document.
De la même façon que nous avons adapté sémantiquement le modèle de proximité
floue, nous présentons dans la formule 8, le modèle augmentédu modèle de l'onde
d'information. Les modèles fondés sur le principe de l'onded'information peuvent
être appliqués dans des contextes quelconques (structurésou non-structurés). Dans le
cas des textes structurés une agrégation est toujours nécessaire. 

3.4. Choix de la ressource sémantique

Pour la gestion de la sémantique des textes des plaintes, nous avons choisi
d'utiliser un dictionnaire généraliste des synonymes de lalangue française
DICTIONNAIRE. Ce choix s'est imposé d'une part par rapport au fait qu'aucune
ressource terminologique française du domaine de la pollution de l'air et du bâtiment

st
d x=∑i∈d−1

Sem t 
maxSimt i , t 1−

∣x−i∣

∣d−1∣
,0 [8]

t
d x=∑i∈d−1

 t 
max1−

∣x−i∣

∣d−1∣
,0 [7]
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n'existe à ce jour et d'autre part par rapport à la nature hétérogène du corpus. En
effet, la figure 3 témoigne de l'évolution du nombre de mots nouveaux au sein d'un
corpus de 655 plaintes. Par définition, un dictionnaire estla ressource la plus
exhaustive possible tant au niveau des termes à considérer qu'au niveau des liens
possibles entre mots lorsqu'il s'agit des dictionnaires des synonymes. Dans
DICTIONNAIRE, la distance entre deux vedettes est calculéeen fonction du nombre
de leurs synonymes communs (Manguin, 2005). Cette technique correspond plus
exactement à la distance de Jaccard traditionnellement utilisée pour évaluer le taux
de similarité entre échantillons. Nous avons par ailleurs utilisé une heuristique des
codes appliquée à la langue française. En effet, les différentes flexions des termes de
la langue française partagent le même sens. Par cette méthode, le texte est formé
uniquement de racines ou plus exactement selon la théorie d'Enguehard de concepts
primitifs (Enguehard, 1992). Un concept est déterminé à partir de la forme
canonique correspondant à un terme. C'est-à-dire, un concept ne contient que la
sous-chaîne des caractères rassemblant les premières lettres qui le composent jusqu'à
l'obtention de deux voyelles non consécutives. La traduction des termes par des
codes ne se fait pas sans heurts, surtout dans le cadre d'une langue aussi riche par ses
variations morphologiques que le français. Néanmoins, nous avons choisi
d'implémenter le principe de racinisation d'Enguehard, d'une part par rapport à
l'aisance de sa mise en œuvre et d'autre part par rapport à la réussite de son
implémentation dans d'autres applications (Serradura, 2002).

Figure 3. Évolution du nombre de mots différents (connus par TreeTagger) en
fonction du nombre des plaintes analysées

Pour estimer la similarité entre deux termes ayant une même racine, nous avons
réalisé un échange de synonymes entre les vedettes de DICTIONNAIRE
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correspondant à ces termes avec une influence de ½ du synonyme provenant du
second terme. Par application de l'indice de Jaccard, nous avons pu généraliser et
dire que le taux de similarité entre les termes de toute paireissue d'un même
concept-racine est de ½. L'échange de synonymes n'est pas toujours possible dans le
cadre des dictionnaires. En effet, il existe une relation depseudo transitivité dans la
synonymie, étant donné que la polysémie est un frein au lien de transitivité. Si X est
synonyme (ou traduction) de Y, et que Y est synonyme (ou traduction) de Z, alors ou
bien X et Z sont synonymes, ou bien Y (l'élément transitoire)est polysémique.
Prenons un exemple dans DICTIONNAIRE: « fenêtre » est synonyme de « baie »,
« baie » est synonyme de « golf », « fenêtre » n'est pas synonyme de « golf », et pour
cause; « baie » est polysémique. Dans le contexte précis denotre échange de
synonymes entre termes issus d'un même concept primitif selon le théorème
d'Enguehard, nous pouvons dire que la transitivité est possible dans ce cas de figure.
En effet, le problème de polysémie est levé en considérant les deux termes de la
même famille en tant qu'une seule racine et donc partageant le même sens.

4. Expérimentation et évaluations

4.1. Évaluation des modèles de recherche directe par approche comparative

Nous avons réalisé des courbes rappel-précision afin de mettre en confrontations
les modèles de recherche ayant opéré sur un même jeu de requêtes (15 plaintes
XMLisées de taille variée et d'organismes différents) sur un même corpus
expérimental (100 documents). Dans le cadre de notre application, la précision est
privilégiée par rapport au taux de rappel. En effet, ce constat est de mise par rapport
au fait que l'assignation de solution à une plainte à traiterest effectuée en fonction de
l'élément positionné en tête de liste dans le classement du modèle de recherche
employé. Par conséquent, pour juger de la performance des systèmes à partir des
courbes rappel-précision nous analysons les positions descourbes les unes par
rapport aux autres aux premiers taux de rappel.
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Figure 4. Évaluation de l'ensemble des modèles directs

4.2. Évaluation générale des modèles de recherche non sémantique

Selon le besoin de notre application, le modèle fondé sur l'onde d'information
non symétrisé est le meilleure (figure 4). Derrière, nous remarquons le modèle de
proximité floue implémenté sous sa forme symétrique. Cetteexpérience qui prouve
l'avantage pratique du modèle de proximité floue symétrisépar rapport à sa version
asymétrique témoigne de l'intérêt de notre contribution par rapport à l'application de
la moyenne des valeurs réciproques du modèle de Mercier dansle cadre de notre
structure. Concernant la suite du classement, et par rapport à des soucis de visibilité
concernant la position des courbes les unes par rapport aux autres (figure 4), nous
avons réalisé une moyenne des précisions jusqu'au taux de rappel de 5%. Le tableau
2 4 indique le classement des modèles conformément à la moyennedes précisions au
taux de rappel retenu. En résumé, nous retenons du tableau les conclusions
suivantes :

• Les modèles implémentés dans le cadre de notre corpus et de notre
application et pour qui l'avantage de l'intégration de la sémantique est

4On y trouve également le modèle Vect-bin. Ceci correspond au modèle vectoriel
bidimentionnel binaire. Une dimension est à 1 si le terme correspondant existe, 0 sinon.
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probante sont: le modèle vectoriel de Zargayouna et le modèle flou
asymétrique. 

• Par rapport au contexte non-sémantique et le contexte général ces
approches ne sont pas les plus appropriées aux besoins de notre application.

• Pour les modèles les plus en accord avec le classement des experts, en
l'occurrence le modèle des superpositions des ondes d'information et le
modèle flou, l'intégration de la sémantique n'apporte pas une amélioration
probante par rapport à leurs applications directes.

Onde Flou Vect-bin Vect-Zarga

Direct Mode NoSym Sym NonSy
m

Sym

Moyenne 0.875 0.813 0.73 0.833 0.792 0.771

Rang 1er 5ème 12ème 3ème 7ème 9ème

Sémantique Moyenne 0.854 0.75 0.771 0.833 0.771 0.813

Rang 2ème 8ème 9ème 3ème 9ème 5ème

Tableau2. Classement général des modèles conformément aux moyennes de
précision

4.3. Construction de la base de scénarios

Cette étape consiste à créer des classes de plaintes automatiquement en utilisant
les mesures de similarité développées. Les modèles algébriques implémentés, en
l'occurrence le modèle vectoriel étendu en vue bidimensionnelle direct et
sémantique, utilisent DICTIONNAIRE en tant qu'espace de représentation, et ce,
pour chaque rubrique renseignée. Ces modèles nous permettent d'utiliser la méthode
des k-moyennes (Macqueen, 1967) pour créer des classes. Concernant les modèles
de densité tels que le modèle de proximité floue et le modèle fondé sur le principe de
l'onde d'information, l'algorithme est adapté puisque nous ne pouvons créer un
centroïde. En effet, les points sont en réalité des textes pour les modèles flous et
n'ont pas de coordonnées pour la constitution de centroïdes. Par conséquent, à
chaque itération de l'algorithme des nuées dynamiques le centroïde des classes est à
chaque phase l'élément le plus au centre du nuage des points (donc la plainte
maximisant la somme des similarités par rapport aux plaintes du groupe considéré).

Nous avons effectué des catégorisations allant de 3 à 8 classes, et ce, au moyen des
différents modèles de recherche implémentés. Trois experts du CSTB ont regroupé,
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dans un nombre de classes de leur choix, les 100 éléments du corpus de tests selon
les thématiques qu'ils constatent. Pour comparer les résultats des différentes
classifications (tableau 3), nous avons utilisé l'indice de Rand-corrigé ((Saporta,
2004) et (Hubert, 1985)). Pour évaluer concrètement ces valeurs, nous avons besoin
des résultats d'une comparaison de référence. Pour cela, nous avons appliqué l'indice
de Rand-corrigé pour confronter les jugements des experts entre eux.

Vectoriel Vect-sém Vect-binaire Vect-binaire-
sém

Nbre de classes 5 4 3 4

Expert N°1 0,1925 0,2962 0,3426 0.0631

Expert N°2 0,2412 0,2938 0,3953 0.1382

Expert N°3 0,2457 0,2948 0,4539 0.1563

Flou-Sym Flou-NonSym Flou-Sém-Sym Flou-Sém-
NonSym

Nbre de classes 3 4 3 3

Expert N°1 0,1676 0,3289 0,0997 0.3831

Expert N°2 0,2887 0,3705 0,1970 0.4325

Expert N°3 0,2924 0,3634 0,1976 0.4366

Onde-Sym Onde-NonSym Onde-Sém-
Sym

Onde-Sém-
NonSym

Nbre de classes 5 5 4 5

Expert N°1 0,4414 0,3701 0,3215 0.9140

Expert N°2 0,4642 0,3949 0,4007 0.9264

Expert N°3 0,4925 0,4206 0,4396 0.9328

Tableau 3. Évaluation des partitions automatiques par application del'indice de
Rand-corrigé

4.4. Comparaison entre les partitions des experts

Les comparaisons entre l'ensemble des partitions de référence et les partitions
automatiques construites à l'aide du modèle de l'onde d'information sémantique dans
sa version asymétrique donnent des indices de correspondance relativement élevés.
À savoir que les taux d'accord entre les partitions des experts varient entre 0.5927 et
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0.7717. On constate une nette domination de notre modèle de l'onde d'information
sémantique non symétrisé dans le cadre de notre applicationavec une catégorisation
à 5 classes. En analysant de plus près les classes des experts, nous pouvons dire qu'il
existe au sein de notre corpus 5 scénarios, d'ailleurs indiqués le plus clairement par
l'expert N°1: « Moisissures », « Fibres », « Contamination chimique », « Moisissures
et acariens », « Moisissures et contamination chimique ». En effet, pour le reste des
experts il est question notamment d'une classe supplémentaire notée « sans cause
apparente ». Ces situations sont décrites à l'exemple de toute plainte convenable au
traitement et à la prise en compte, néanmoins nos experts lesont situées dans cette
classe "de rejet" tenant compte des rapports qui les accompagnaient. 

4.5. Évaluation de l'assignation automatique des solutions

Évaluer notre système revient à évaluer le procédé des assignations automatiques
de solutions à des plaintes écrites. À partir de 96 nouvellesplaintes non résolues,
nous réalisons une affectation de solution à l'aide de notreapplication. L'exercice a
été effectué parallèlement par 3 experts du CSTB. Le tableau4 affiche les taux de
réussite d'assignation de solutions au moyen des différents systèmes de recherche
développés. Une assignation automatique est considérée erronée dans le cas où
l'affectation ne correspond à l'avis d'aucun expert. 

Direct Sémantique

Modèle vectoriel de
Zargayouna

81,93% 79,52%

Nombre de classes 5 7

Modèle vectoriel binaire 83,13% 78,31%

Nombre de classes 4 8

Modèle flou NonSym Sym NonSym Sym

81,48% 87,95% 83,13% 89,16%

Nombre de classes 6 2 4 1

Modèle de l'onde
d'information

NonSym Sym NonSym Sym

86,75% 75,90% 87,95% 74,70%

Nombres de classes 3 9 2 10

Tableau 4. Taux de réussite des assignations de solutions au moyen des modèles
automatiques

Nous nous sommes basés sur le taux de désaccord entre les avisdes experts pour
avoir une mesure de référence par rapport aux scores du système. Les taux des
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accords entre les experts considérés deux à deux vont de 88,54% à 88,75%. Nos
résultats semblent globalement (toutes les méthodes) favorables à l'automatisation
des réalisations des solutions aux plaintes écrites.

5. Conclusion

Dans ce travail, nous avons cherché à étudier le degré de faisabilité de l'approche
automatique de résolution de plaintes écrites en français et en langue naturelle. Ces
plaintes décrivent des problèmes de santé dus à la qualité del'air au sein des
ouvrages d'habitation. La principale limite de notre travail résidait dans le manque de
ressources terminologiques adaptées aux différentes ingénieries connexes à la
pollution domestique (santé, bâtiment, ventilation, etc.). Ces critiques nous ont
motivé à dresser, un certain nombre de perspectives dont l'utilisation d'une ressource
sémantique hiérarchisée nouvelle en français WOLF5. En effet, cette ressource
permettrait probablement de mettre en évidence des liens sémantiques manquant par
rapport aux liens de correspondance estimés à partir de leurs configurations
synonymiques. De plus, une comparaison entre des premiers résultats d'appariement
selon les mêmes modèles de recherche utilisés mais dans un contexte non structuré a
démontré une amélioration nette des résultats dans ce dernier cas de figure. En effet,
structurer le corpus sous forme de documents XML n'apporte pas toujours une
amélioration par rapport aux documents plats. Cela est dû essentiellement à la
quantité d'information-bruit "non pertinente" dans des rubriques au plus faible poids,
rapprochant ainsi des éléments sans grand intérêt. Par ailleurs, la gestion de la
négation est un point très important auquel on devrait s'intéresser. En effet, la non
prise en compte de la négation par le module fonctionnel était dû à ses formes
d'expression multiples. Ceci est à l'origine de l'inefficacité de l'intégration de la
dimension sémantique qui amplifie le sens opposé des textesdans le cas où les
formes de négation ne sont pas prises en compte. En effet, l'intégration de la
sémantique augmente le sens des concepts visés par les textes. Dans le cas où un
terme exprimé, suite à une négation, est retenu sous sa formepositive, l'utilisation de
la sémantique va ramener l'ensemble des termes proches de laforme inverse
exprimée à la base. De manière plus générale, la non-représentation de la négation,
des paramètres numériques, des données temporelles et spatiales est une entrave
inévitable à la performance des modèles fondés sur des formalisations sommaires
(filtrées) de la langue naturelle.

5WOLF peut être téléchargée à l'adresse suivante: alpage.inria.fr/~sagot/wolf.html
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RÉSUMÉ. Le projet RIDER (Réseau et Inter connectivité Des Energies classiques et Renouve-
lables) rassemble un consortium de laboratoires de recherche et d’industriels dans le but de
concevoir des plateformes énergétiques intelligentes. Nous nous intéressons ici à la conception
de modèles d’architecture d’entrepôts de données massives et hétérogènes au sein d’une pla-
teforme intelligente temps réel de gestion énergétique multi-bâtiments1. Nous nous basons sur
des données issues de capteurs (température, consommations électriques), d’applications ou de
sources externes.
Dans cet article, nous présentons les nombreux enjeux associés au projet et proposons une re-
vue globale des travaux associés et de leurs limites dans les domaines des flux de données,
du data warehousing, des processus ETL. Nous nous attachons plus précisément à ce dernier
point, peu abordé jusqu’à aujourd’hui dans la littérature bien que crucial.

ABSTRACT. The RIDER (Réseau et Inter connectivité Des Energies classiques et Renouvelables)
project brings together a consortium of research laboratories and national and international
companies in order to develop smart energy platforms. Here we focus on the design of data
warehouse architectural models for the treatment of large heterogeneous data, needed for real-

1. Travail soutenu par le PSSC Customer Center Montpellier, IBM France et partiellement fi-
nancé par le FUI (appel à projets n˚9) et par la bourse IBM "PhD Fellowship Award".
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time intelligent management platforms of buildings with multiple energy sources. The data are
collected from sensors (temperature, power consumption), applications or external sources.
In this paper, we present the many challenges associated with this project and present a com-
prehensive review of related works and their limitations in the areas of data streams, data ware-
housing and Extract Transform Load (ETL) processes. We also focus on ETL data exceptions
that have not been studied extensively in the literature.

MOTS-CLÉS : ETL, données énergétiques, rejets, fouille de flux de données, entrepôts de données

KEYWORDS: ETL, energy data, data exceptions, stream mining, data warehouse
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1. Introduction

Le projet RIDER (Réseau et Inter connectivité Des Energies classiques et Renou-
velables) rassemble un consortium de laboratoires de recherche et d’industriels dont
IBM, dans le but de partager leur compétences en recherche et développement de pla-
teformes énergétiques intelligentes.
Nous nous intéressons ici à la conception de modèles d’architecture d’entrepôts de
données massives et hétérogènes au sein d’une plateforme intelligente temps réel
de gestion énergétique multi-bâtiments. Nous nous basons sur des données issues de
capteurs (température, consommations électriques par exemple), d’applications ou de
sources externes (données météo).
Les enjeux associés à ce projet sont donc nombreux : gros volume et importance de la
capitalisation des données, saisonnalité des données, fort taux d’arrivée s’apparentant
aux données en flux, hétérogénéité des données (e.g. données de capteurs, données is-
sues d’usages, préférences utilisateurs, etc.), sites monitorés de natures diverses avec
différents paramètres énergétiques (eg. data center, espace résidentiel, chaîne de pro-
duction), et enfin importance stratégique de permettre la prise de décisions en temps
réel. Il est nécessaire de s’extraire du positionnement de l’intelligence en sortie de
l’entrepôt, et de définir une nouvelle méthode qui privilégie la réactivité du système
d’information (voir figure 1).

Nous nous concentrons pour répondre à ces défis sur les étapes d’alimentation de
l’entrepôt, et plus précisément sur les parties transformation et chargement des don-
nées. Notre objectif est d’enrichir le procédé d’extraction des données qui génère des
"rejets" c’est-à-dire des données ne respectant pas les contraintes établies et qui sont
extraites sans être intégrées à l’entrepôt pour correction. Au lieu de transmettre ces
rejets pour retraitement manuel et réinsertion dans le cycle comme c’est le cas aujour-
d’hui, nous proposons de les traiter en continu, en classifiant ces exceptions selon leur
nature et en déclenchant en temps voulu les actions pertinentes correspondantes.

Dans cet article, nous présentons tout d’abord les objectifs et les problématiques
du projet, puis nous détaillons l’état de l’art dans les différents domaines concernés
que sont la modélisation d’entrepôts de données, la gestion des flux de données, le
design et l’optimisation de processus ETL et l’extraction de règles, enfin nous décri-
vons notre positionnement vis-à-vis des problématiques énoncées ainsi que les pistes
de recherche qui s’offrent à nous après ces travaux préliminaires.

2. Objectifs et problématique

L’objectif du projet RIDER est de concevoir un système d’information permettant
d’optimiser l’efficacité énergétique d’un bâtiment ou groupe de bâtiments (incluant
data centers, bâtiments tertiaires et habitats). Dans ce cadre nous utilisons des don-
nées provenant de sources variées : d’équipements matériels ou logiciels (capteurs,
systèmes de gestion énergétique) des bâtiments étudiés, des utilisateurs eux-mêmes
(préférences, retour sur utilisation), de données externes (e.g. données météo, données
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constructeur sur les composants observés), dans un but d’analyse et d’optimisation de
l’activité énergétique des bâtiments ou sites concernés.
Le contexte implique donc de gérer des données présentées sous forme de flux (e.g.
données de capteurs) et sous une forme plus statique (e.g. données constructeur ou
préférences utilisateurs). Dans la suite de cet article, nous utiliserons le terme "sys-
tème" pour désigner le bâtiment ou le site observé ainsi que son activité énergétique.
Des systèmes de natures très différentes doivent être gérés (bâtiments résidentiels, bu-
reaux, data centers, sites hétérogènes, bâtiments publics etc.) pour lesquels certaines
règles d’efficacité énergétique seront communes et d’autres spécifiques, il faut donc
connaître le contexte d’apparition des données en temps réel afin de pouvoir les traiter.

Si certaines caractéristiques énoncées semblent classiques pour des systèmes d’en-
trepôts de données, plusieurs questions sont associées aux difficultés inhérentes à ce
contexte en opposition aux projets entrepôts classiques :

– Comment améliorer l’efficacité de l’intelligence appliquée sur les données ?
Ce type d’application nécessite de s’extraire du modèle de positionnement de l’intel-
ligence en sortie de l’entrepôt, et de définir une nouvelle méthode qui privilégie la
réactivité du système d’information (voir figure 1).

– Comment répartir le travail pour répondre au mieux à la nécessité de réactivité en
temps réel et au besoin d’une analyse approfondie du système (bâtiment ou ensemble
de bâtiments) observé sur le long terme ?

– Comment mettre à jour cette intelligence selon l’évolution de ce système ?
Les données extraites doivent être analysées à deux niveaux : en temps réel d’abord,
pour accéder au besoin de réactivité du système d’information sur l’activité énergé-
tique immédiate, et a posteriori pour analyser l’activité à plus long terme, détecter des
tendances et les prendre en compte si nécessaire. Le contexte de données énergétiques
implique de gérer un système en évolution, la prise de décision doit donc s’adapter
en temps réel à son évolution globale sans pour autant devenir instable. Une problé-
matique importante va donc être de mettre à jour en temps réel les contraintes qui
régissent le traitement des données extraites avant même leur intégration à l’entrepôt.

– Comment s’adapter à des systèmes de nature et d’échelle très différentes, à partir
du même cœur d’architecture ?
Le besoin de généricité de l’architecture à concevoir est primordial, car nécessaire
à l’application aux différents pilotes puis aux différents sites de mise en place du
projet. Dans le contexte de RIDER, la variabilité à la fois des sources de données et de
l’entrepôt associé nous oblige à définir non pas un, mais plusieurs processus ETL car
l’enjeu est de s’adapter systématiquement aux données dont on pourra disposer (selon
par exemple les types de capteurs disponibles sur les sites observés) pour proposer les
analyses correspondantes.

Ces questions constituent les principaux verrous scientifiques. Répondre à ces ques-
tions implique d’agir sur toutes les étapes du cycle de vie des données, depuis les
sources jusqu’à la fouille de données dans l’entrepôt. Un état de l’art, résumé dans
les sections suivantes, a donc été réalisé afin de déterminer les points critiques néces-
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Figure 1 – Architecture classique et objectifs

sitant un travail de recherche supplémentaire. En effet certains aspects du traitement
de données sont des domaines très explorés comme par exemple la fouille de données
sur entrepôt ou plus récemment la fouille de flux (section 3), tandis que d’autres sont
encore largement à explorer comme les aspects ETL (section 4).

3. Panorama : entrepôts, flux de données et temps réel

Pour concevoir une architecture complète de traitement des données énergétiques,
nous nous interrogeons d’abord sur la nécessité d’une gestion particulière des données
en terme de data warehousing ou entreposage. Face à des données multidimension-
nelles complexes, l’architecture conçue doit permettre de disposer de données à jour
ou quasi à jour à chaque instant, et intégrer aussi bien les données "statiques" (mises
à jour une fois ou moins par jour) que les données "dynamiques" qui arrivent en flux
doivent être intégrées pour pouvoir être analysées de façon efficace.

3.1. Data warehousing

(Rizzi et al., 2006) présente une vue d’ensemble relativement récente de l’état de la
recherche sur la conception et la modélisation d’entrepôts de données. Il souligne les
éventuelles ouvertures et / ou domaines déjà explorés. Cet article souligne notamment
le manque d’approches relatives au lien entre couches conceptuelle et logique et à la
maintenance des processus ETL, ainsi que les possibilités non encore exploitées de
conception basée sur les modèles et les ontologies. Ces pistes rejoignent de près nos
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objectifs en termes de modularité et généricité. Cet article souligne aussi l’émergence
d’approches near-real time data warehousing ou entrepôt de données en quasi-temps
réel, sans toutefois en décrire les limites.

3.2. Flux de données

Le concept de temps réel est étroitement lié avec la notion de flux de données or à
notre connaissance StreamCube (Han et al., 2005) est la principale approche existante
proposant une solution de construction d’un cube de données à partir d’un flux. Nous
revoyons donc ici une sélection parmi les approches récentes adaptant les techniques
de fouille de données existantes aux flots, sans lien avec la construction d’entrepôts de
données.
Plusieurs contraintes inhérentes à la nature des flux sont à gérer dans notre contexte :
un flux est potentiellement infini, on ne peut donc pas le stocker ; chaque élément
du flux doit être traité en une passe ; le temps de traitement d’un élément doit être
inférieur au temps d’arrivée de l’élément suivant ; le traitement des flux de données
multidimensionnelles constitue encore aujourd’hui un challenge supplémentaire.
On retrouve une technique de résumé spatial et temporel adapté aux flux dans (Chiky,
2009), des techniques de construction de clusters sont proposées dans CLUSTREAM
(Aggarwal et al., 2003) et (Beringer et al., 2005). Si CLUSTREAM permet de prendre
en compte l’évolution des données en autorisant l’exploration de différentes parties
d’un même flot, l’objectif de (Beringer et al., 2005) est en revanche de grouper les
flots de données dont l’évolution est similaire et synchrone. On Demand Classification
(Aggarwal et al., 2004) construit une classification sur les éléments d’un flot à partir
de statistiques résumées et peut être utilisée entièrement en ligne. Dans (Mendes et al.,
2008) deux techniques d’extraction de séquences fréquentes sur flux de données sont
présentées, permettant de garantir un taux d’erreur maximal et d’optimiser la gestion
de la mémoire par rapport à l’existence ou non de faux négatifs.
Dans le monde académique et industriel, plusieurs outils de traitement des flux ont été
développés (IBM Infosphere Streams, StreamBase, TelegraphCQ, Aleri/Coral8). Dans
un premier temps il sera utile de pouvoir s’appuyer sur ces produits avant d’éventuel-
lement affiner les besoins en termes de traitement de flux.
Le développement d’applications produisant ou gérant les données en flux et le besoin
croissant d’analyse en temps réel qui les accompagne a provoqué l’émergence d’ap-
proches encore peu nombreuses pour la gestion d’entrepôts en quasi temps réel. Nous
examinons SARESA (Nguyen et al., 2005) qui est à notre sens la plus développée à
ce jour.

3.3. Entrepôts quasi-temps réel

Dans SARESA - Sense And RESponse Architecture (Nguyen et al., 2005) les don-
nées traitées sont modélisées sous forme d’événements et le traitement quasi temps-
réel est mis en œuvre par division en cinq étapes ou modules traversés successivement
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(annexes : figure 3). Bien que proches de nos besoins ces travaux comportent certaines
limites pour le contexte concerné : la différence de charge de traitement entre des flux
d’événements et des flux de données continues n’a pas été examinée mais elle pour-
rait présenter un coût élevé. De plus le problème du traitement d’un flot continu de
données dont, à l’inverse d’événements, on ne sait pas si elle représentent ou non un
changement dans le système observé et l’utilisation de la fouille de données réalisée
sur l’entrepôt pour la prise de décision temps réel ne sont pas abordés.
Cependant, est née de ces observations l’intuition que pour atteindre l’objectif de
prise de décisions temps réel, nous pouvons approcher l’intelligence au plus près des
sources de données, en agissant sur le processus ETL.

4. Plus précisément : ETL, état de l’art et limites

L’ETL (Extract, Transform, Load) est un processus dont le but est d’intégrer des
données provenant de bases opérationnelles dans un entrepôt et/ou des data marts. Les
trois grandes phases identifiées sont :

– l’extraction qui consiste à récupérer les données dans une ou plusieurs bases
opérationnelles et à les stocker provisoirement ;

– la transformation dont le but est de convertir les données ainsi stockées vers une
forme respectant les contraintes appliquées sur l’entrepôt (le nettoyage des données est
parfois distingué de la transformation en tant qu’étape à part entière) ;

– le chargement qui est l’action de transférer les données ainsi formatées vers
l’entité de stockage.

Dans cette section nous décrivons l’état de l’art et ses limites sur les différents aspects
des processus ETL : la modélisation, l’optimisation, les règles et enfin le domaine sur
lequel nous souhaitons nous concentrer dans la suite de notre travail, les exceptions
ou rejets.
Dans le contexte de la gestion de données énergétiques le processus ETL doit être
adapté systématiquement au site observé et aux données qu’il peut fournir. On cherche
donc à concevoir non pas un processus ETL mais une série de processus, qu’il faudra
optimiser pour des raisons de coût mais aussi d’efficacité énergétique.

Nous recherchons donc dans les travaux existants les possibilités en termes d’au-
tomatisation de conception, d’optimisation et d’évolutivité des processus ETL.

4.1. Modélisation

A notre connaissance il n’existe pas aujourd’hui de méthode de modélisation de
processus ETL standard ou générale. Des propositions ont été faites notamment dans
(Vassiliadis et al., 2009) qui propose une taxonomie des activités ETL.
(Lujan-Mora et al., 2008) propose de décrire en UML les traitements réalisés sur
chaque attribut des sources de données en se basant sur un profil spécifique. L’uti-
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lisation de la norme UML adoptée très largement est un avantage, cependant modé-
liser des transformations complexes demande la création d’un schéma extrêmement
étendu ; la méthode demandera de plus une redéfinition manuelle des transformations
à chaque nouvelle génération d’un processus. (Skoutas et al., 2009) utilise des tech-
niques de web sémantique pour définir un processus ETL à partir d’une ontologie du
domaine, en exploitant la théorie de transformation des graphes. (Skoutas et al., 2009)
et (Ambite et al., 2007) sont à notre connaissance les deux propositions existantes de
semi-automatisation du design d’ETL.

4.2. Optimisation

(Vassiliadis et al., 2009) décrit l’application des design patterns aux processus ETL
représentés sous forme de graphe, comme une méthode d’amélioration de l’efficacité
de ces processus. Cette approche demande à être développée mais, n’étant basée sur
aucun standard au départ (type UML), elle demandera un travail d’adaptation pour être
conciliée avec d’autres approches. L’approche Backward Constraint Propagation (Liu
et al., 2009) propose d’optimiser un processus ETL par propagation des contraintes,
qui s’appliquent sur l’entrepôt cible, vers les données sources. L’objectif est ici d’ap-
pliquer les contraintes au plus près des sources pour gagner en efficacité. L’implémen-
tation devrait nous permettre de prendre du recul par rapport aux gains réels générés
par l’optimisation réalisée.

A notre connaissance, les approches existantes proposent des solutions répondant
en partie à nos besoins de semi-automatisation ou optimisation de la conception ini-
tiale d’un processus ETL, cependant aucune proposition n’a été faite sur la mise à jour
du processus en temps réel à partir de l’analyse des données traitées.

Pour être capable de modifier l’action réalisée sur les données il faut agir sur la
logique du traitement, c’est-à-dire sur les règles qui s’appliquent sur l’ETL.

4.3. Règles

Dans le cadre d’un processus ETL, une règle est constituée d’un ensemble fini
d’attributs sur lesquels la contrainte est imposée et d’une transformation unique qui
implémente l’application de la contrainte. Ces contraintes permettent de spécifier les
actions de nettoyage, transformation, intégration, éventuellement enrichissement et
calcul d’indicateurs supplémentaires sur les données. Une règle ETL dépend généra-
lement d’une règle métier correspondante.

Prenons l’exemple d’un capteur de température dont on sait qu’il ne peut retour-
ner qu’une valeur entre 0 et 100˚C. Si ce n’est pas le cas la donnée doit être stockée
dans une table particulière "ERROR" (règle métier), on peut alors en déduire l’im-
plémentation d’une règle ETL correspondante s’appliquant sur les attributs de mesure
des sources de données relatives aux capteurs de température, et dont l’opération de
transformation sera un filtre appliqué sur ces données qui transfère les lignes dont les
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valeurs de mesure sont inférieures à 0 ou supérieures à 100 vers la table correspon-
dante.

A l’heure actuelle, les règles des ETL en exploitation sont en général définies par
un expert (ou plusieurs). Elles sont proposées par exemple par l’administrateur de
l’entrepôt de données, qui connaît les contraintes d’intégrité qui y sont associées.
(Skoutas et al., 2009) propose la génération de processus ETL à partir d’une onto-
logie décrivant le système et fait ainsi le lien sémantique entre les règles ETL et les
contraintes liées aux entités "réelles".

(Chiang et al., 2008) propose de détecter des règles métier potentielles et données
corrompues à partir de règles d’association fréquentes vérifiées ou "presque" vérifiées.
Exemple : si 99% des personnes mariées dont le statut marital est "époux" sont des
hommes, on serait amené à rejeter la règle \[homme, marié –> époux] à cause
des 1% de femmes "époux", mais on peut facilement reconnaître ici qu’il s’agit d’une
erreur dans les données sources. Une validation "manuelle" reste nécessaire pour véri-
fier la pertinence des règles potentielles extraites et la charge de travail dépendra alors
fortement du seuil de fréquence utilisé.

(Rodic et al., 2009) propose de générer une partie des règles ETL à partir des
contraintes d’intégrité exprimées sur le schéma de l’entrepôt de données, et d’autre
part de contrôler et d’optimiser l’éxécution de ces règles. Une limite ici est que les
opérations complexes (tri, jointure) ne sont pas gérées ce qui impose une charge sup-
plémentaire pour développer "à la main" les traitements supplémentaires.
Ces travaux nous proposent des pistes pour déterminer les règles s’appliquant sur nos
données. Nous souhaitons maintenant caractériser les informations extraites du pro-
cédé ETL sur la base de ces règles avant de pouvoir appliquer sur elles des traitements,
dans le but de mettre en œuvre tant la mise à jour de ces règles que la prise de décision
en temps réel.

4.4. Exceptions / Rejets

Les règles spécifient si une donnée traitée par l’ETL est intégrée directement dans
l’entrepôt, intégrée avec modification ou accompagnée d’une indication si elle est
potentiellement incorrecte, ou rejetée totalement du processus.
Si nous reprenons l’exemple de notre capteur de température, la valeur extraite de
celui-ci peut être :

– intégrée telle quelle dans l’entrepôt,

– modifiée (e.g. discrétisée),

– intégrée avec un message d’erreur (si valeur hors de la fourchette définie dans
la règle),

– ou rejetée totalement selon la règle définie (e.g. si la valeur renvoyée est un
caractère ou si la valeur ne correspond pas au comportement attendu du capteur
dans le contexte).
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On obtient ainsi à l’exécution du processus ETL une suite de « rejets » c’est-à-
dire de données ne respectant pas les règles établies. Le traitement de ces rejets peut
potentiellement nous apprendre des choses sur l’état du système ou son évolution
or à l’heure actuelle ces données rejetées sont analysées manuellement pour action :
modification et réintroduction dans le processus, suppression de données corrompues,
détection d’anomalies sur la source des données, etc. Le domaine des rejets ou "data
exceptions" dans les ETL est à notre connaissance très peu exploré aujourd’hui dans
la littérature. Il est cependant très lié au domaine des règles ETL, et présente des
points d’intérêt non négligeables en rapport avec les problématiques auxquelles nous
sommes confrontés.
Nous explorons la possibilité d’analyser puis traiter automatiquement ces rejets, dans
le but de faire évoluer les règles correspondantes de validité des données définies sur
le processus ETL. Selon la finesse des règles appliquées, les rejets correspondent au
minimum aux données qui ne respectent pas la syntaxe définie, et qui doivent donc
être corrigées ou tout simplement éliminées ; et au maximum on peut imaginer rejeter
pour analyse ou action immédiate toutes les données qui s’écartent des comportements
typiques, déviances ou évènements notables.
Cette proposition présente donc plusieurs intérêts potentiels : (1) raccourcir la chaîne
de prise de décision et donc améliorer la rapidité du processus, (2) adapter le système
d’information par l’analyse des comportements déviants pour mise à jour des règles.

5. Positionnement et futurs travaux

Nous voulons "approcher l’intelligence" au plus près des sources de données. C’est
donc à l’étape positionnée entre les sources de données et l’entrepôt que l’on va s’in-
téresser : la phase ETL. Nous cherchons ici comment modéliser et implémenter un
processus ETL qui s’adapte aux sources de données disponibles qui peuvent varier
fortement, qui permette de traiter les données "statiques" ainsi que les données en
flux, et qui autorise la mise en œuvre de la réactivité temps réel.
Comme nous l’avons abordé dans la section précédente, nous proposons donc de nous
concentrer plus précisément au sein du processus ETL sur le mécanisme de "data
exceptions" ou rejets. Pendant le processus ETL des données sont extraites, qui ne
respectent pas les règles d’insertion dans l’entrepôt fixées a priori. Ces rejets sont à
l’heure actuelle retraités manuellement et réinsérés dans le cycle. Nous proposons de
les traiter en continu, en classifiant ces exceptions selon leur nature, et en déclenchant
en temps voulu les actions pertinentes correspondantes.
Parmi ces actions, l’analyse des comportements déviants (e.g. la tendance d’un appa-
reil usagé à consommer plus d’énergie dans un même contexte) qui seraient détectés
comme "erronés" dans un système d’information dont les règles sont statiques, nous
permettra de détecter au plus tôt des changements dans les comportements observés
et de mettre à jour automatiquement si besoin est les règles correspondantes pour les
adapter aux comportements énergétiques (e.g. au lieu de systématiquement signaler
l’activité électrique de l’appareil on pourra ajuster la règle en fonction de l’âge de
l’appareil étudié). Ce mécanisme s’appliquera sur les données traversant l’ETL en
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Figure 2 – Détail de l’architecture de traitement des rejets ETL

temps réel mais s’appuiera sur les résultats extraits de l’entrepôt grâce à des procédés
déjà existants, notamment la recherche de profils, afin de fournir un positionnement
des données entrantes par rapport au comportement historique du système (figure 2).
L’architecture envisagée s’appuiera sur des flux de données énergétiques collectées,
mises en forme et intégrées par le processus ETL dans une structure de data warehou-
sing.
La première étape sera de caractériser ces exceptions selon le type de transformation
ETL (ou règle) qui les provoque en fonction des étapes du processus : validation des
données, nettoyage et transformation (annexes : tableaux 1, 2 et 3).

6. Conclusion

Nous avons dans cet article décrit les problématiques auxquelles nous faisons face
dans notre démarche de conception d’une architecture d’entrepôts de données éner-
gétiques. Plusieurs d’entre elles trouvent des réponses, totales ou partielles, dans des
travaux existants sur lesquels nous pourront nous appuyer pour bâtir une architecture
complète répondant à tous ces objectifs. Cependant certains aspects ne sont pas en-
core totalement adressés et méritent d’être approfondis dans de prochains travaux :
l’hétérogénéité des données, l’adaptation du système d’information à l’évolution des
comportements et l’amélioration des possibilités de prise de décision intelligente en
temps réel. Nous nous consacrerons dans nos prochains travaux à fournir des solu-
tions à ces questions, et notre attention va se porter spécifiquement sur la réactivité
et la mise à jour en temps réel du processus à travers le traitement des rejets ETL,
abordant ainsi un domaine encore non exploré directement par la littérature.
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Figure 3 – Architecture SARESA
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Opération Exceptions générées

Vérification du bon transfert de données Pas d’exception - renvoie une erreur de source

Vérification de la date des données Enregistrements dont la date est incorrecte

Tableau 1 – Classification des données rejetées lors de l’étape de validation

Opération Exceptions générées

Vérification du format Enregistrement dont la valeur est hors de la fourchette définie,
ou dont le format est invalide (ex : dates)

Vérification de consistance Enregistrement sans correspondance avec les autres sources ou
dans les hiérarchies définies

Vérification de complétude Enregistrements dont certains attributs manquent (selon les
contraintes spécifiées)

Vérification de la précision Enregistrements dont les valeurs ont été évaluées (si le nombre
total de données évaluées dépasse le seuil de précision fixé)

Tableau 2 – Classification des données rejetées lors de l’étape de nettoyage

Opération Exceptions générées

Traduire les valeurs codées Valeurs de code non reconnues

Encoder les valeurs Valeurs non reconnues

Deriver les valeurs calculées Échec du calcul

Filtre Enregistrements filtrés (qui ne respectent pas la condition)

Tri -

Jointure de sources multiples Enregistrements sans correspondances

Agrégation Enregistrements sans valeur sur la colonne d’agrégation ?
(ont été nettoyés avant a priori)

Génération de clés de substitution Erreurs sur la génération de clé

Transposition, pivot -

Division des données Enregistrements qui ne correspondent aux contraintes
d’aucun data set cible

Look up et validation (Dimensions
à évolution lente)

-

Validation des données (rejet nul,
partiel ou total)

Données rejetées

Tableau 3 – Classification des données rejetées lors de l’étape de transformation
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