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Résumeé :

Ce travail s’articule autour de contrdle de la qualité des données NoSQL,
plus particulicrement les données orientées documents. En fait, il s’appuie sur
une meéthode qui permet de détecter et de réparer les problemes de
chevauchement schématique, de duplication, et de I’incomplétude en se basant
sur la fréquence des éléments de base de données. A cet effet, une nouvelle

méthode nommée MFU (Most Frequently Used) a été proposée.

La méthode MFU comporte trois phases : (1) Détection des problemes
de la qualité, (2) Réparation des données, et (3) Vérification de la qualité. Dans

chaque phase, on traite trois types de problémes de qualité de données.

Notre méthode MFU a été validée par I’'implémentation de I’outil QoDB
(Quality of Document oriented Database) et évaluée sur la base de données
MongoDB COVID19 qui a été publiee en 2022. Les résultats obtenus sont

intéressants.

Mots clés : Qualité de données, données NoSQL, MongoDB, Détection des

problémes, Réparation, Vérification.



Abstract:

This work revolves around quality control of NoSQL data, specifically
document-oriented data. In fact, it relies on a method that allows to detect and
repair the problems of schematic overlap, duplication, and incompleteness based
on the frequency of database elements. For this purpose, a new method named
MFU (Most Frequently Used) has been proposed.

The MFU method consists of three phases: (1) quality problem detection,
(2) data repair, and (3) quality verification. In each phase, three types of data
quality problems are addressed.

Our MFU method has been validated by implementing the Quality of
Document oriented Database (QoDB) tool and evaluated on the MongoDB

COVID19 database that was released in 2022. The results obtained are
interesting.

Keywords: Data quality, NoSQL data, MongoDB, Problem detection, Repair,

Verification.
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Introduction générale

Avec I’augmentation de la bande passante sur internet, ainsi que la
diminution des colts des mateériels informatiques, de nouvelles possibilités ont
vu le jour dans le domaine de I’'informatique. Le volume de données de certaines
entreprises augmenter considérablement. L’informatisation croissante de
traitement en tout genre a eu pour conséquence une augmentation exponentielle

de ce volume de données appelées souvent Big data ou données massives.

La propagation du volume important de données et la diversité de
schéma de données ont abouti a la difficulté de stoker, modifier, et gérer ces
données par un SGBD (systéeme de gestion de base de données) relationnel basé
sur le langage SQL (Structured Query Language). Le NoSQL (Not Only SQL ou
pas seulement SQL) représente une approche alternative de SQL permettant le

stockage et I’analyse de donneées structurées et non structurées du Big data.

Contrairement aux bases de données relationnelles, les bases de données

NoSQL sont capable d’y stocker des données sous une forme non structurée,
sans suivre de schéma fixe et sans utilisation des jointures entre objets.
L’objectif principal du NoSQL est de faciliter le stockage de données

volumineuses sans restriction et avec une distribution et disponibilité assurées.

Cependant, la quantité massive et I’hétérogénéité de données NoSQL
présentent un défi quant a leur collecte et leur manipulation. L un des problémes
majeurs soulevés dans les bases de données NoSQL est celui de la qualité des
données. En effet, contrdler et gérer la qualité de données NoSQL permet de
faciliter leur compréhension et leur utilisation pour par exemple 1’exploitation de
données, 1’analyse de données, 1I’expérimentation des datasets NoSQL, etc. Plus

de données avec qualité plus de précision est de bon résultat.
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Notre but ultime de ce travail, c’est alors de proposer une méthode de
contréle de qualité de données NoSQL, plus préecisément les données orientées
documents de MongoDB. De plus, la détection des probléemes de qualité de
données doit étre munie d’une méthode de réparation des données de mauvaise
qualité. La vérification de données aprés la réparation de données est encore

indispensable pour évaluer les performances de nos propositions.

Afin d’atteindre les objectifs cités ci-dessus, les contributions principales

de ce travail sont les suivantes :

- Etude de données NoSQL, plus precisément les donnees orientées

documents de MongoDB.
- Etat de I’art des concepts relatifs a la qualité de données.

- Etat de I’art sur les techniques les plus récentes sur la gestion de

qualité de données NoSQL.

- Proposition de méthode MFU (Most Frequently Used) pour le
contrble de qualité de données selon trois dimensions de qualité : la
consistance représentationnelle, la complétude et la concision. Ces
trois dimensions de qualité affectent d’autres dimensions de qualité,
comme la cohérence, la facilit¢ d'utilisation et la facilit¢ de

compréhension,

- Implémentation de I’outil QoDB (Quality of Document oriented
dataBase) pour valider et évaluer les performances de nos

propositions.



Ce mémoire est organisé en quatre parties :

Chapitre 01 : Les données NoSQL

Dans ce chapitre nous présentons un état de I’art des données NoSQL, ensuite
nous décrivons le passage de SQL vers le NoSQL ainsi que les caractéristiques
de données NoSQL. Nous terminerons le chapitre par les différentes familles de
bases de données NoSQL.

Chapitre 02 : Qualité des données dans les bases de données NoSQL

Dans ce chapitre, nous présentons au début les dimensions de qualité de
données d’une fagon générale, et nous nous focalisons beaucoup plus sur la
nature de données NoSQL. Par la suite, nous présentons les techniques d’aides
au contréle de données et quelques travaux récents sur le controle de donneées
NoSQL.

Chapitre 03 : MFU Method : Une méthode de contréle de qualité de

données NoSQL orientées documents

Dans le chapitre 3 nous présentons les probléemes de qualité de données
étudiées. Ensuite nous présenterons notre proposition pour le contrdle de qualité

des données orientées documents MFU (Most Frequently Used)

Chapitre 04 : Implémentation de I’outil QoDB

Dans ce chapitre nous présentons I’implémentation de 1’outil QoDB
(Quality of Document oriented dataBase) pour valider la méthode MFU de

contréle de qualité de données NoSQL orientées document.



Chapitre 01: Les données NoSQL

1.1. Introduction

A la naissance de I'informatique, plusieurs modeles de stockage de données
sont explorés, comme le modele hiérarchique, réseau et le modele relationnel. Ce
dernier est le plus performant qui permet de mieux assurer le contréle de I'intégrité
des données, grace a un modele théorique puissant et simple basé sur le langage
SQL. Néanmoins, ces derniéres années, le volume de données ne cesse de croitre.
Une alternative de données SQL appelée NoSQL permet de remédier les problemes
du volumétrie, d’hétérogénéite, de scalabilité, etc.

Dans ce premier chapitre nous allons présenter un état de ’art des données
NoSQL. Nous décrivons le passage de SQL vers le NoSQL et les caractéristiques
de données NoSQL. Nous terminerons le chapitre par les différentes familles de
bases de données NoSQL.

1.2. Données SQL

Le modele relationnel a éte introduit par Edgar Frank Codd du centre de
recherche d’IBM a travers son article « A Relational Model of Data for Large
Shared Data Banks » publié en juin 1970, sa simplicité et ses fondations
mathématiques sont faites I’objet de trés nombreuses recherches qui ont débouché
sur la réalisation de nombreux SGBD relationnels. Un seul type de structure utilisé
pour représenter les données stockées dans la machine : la relation ou la table. Ces

données sont gérées par un systeme de gestion de bases de données relationnel [1].

Le modele relationnel basé est sur un modele mathématique qui est celui de
la notion des ensembles. Chaque ensemble ici est représenté par une table, et ces
attributs sont quant a ecux représentés par des colonnes. L’un des principes
fondamentaux est justement cette notion de relation entre tables a 1’aide de
cardinalités, clés primaires et clé étrangeres, ceci implique au préalable une étude

minutieuse sur la modélisation du schéma de la base de données. Comme par
4



exemple les tables dont le systéme aura besoin, ses attributs, les relations possibles
entre différentes tables, etc. Une fois ce modele mis en place dans un SGBDR, il est
difficile de changer la structure de celui-ci et ceci pose par consequent des

problemes lors de sa reingenierie [2].

1.2.1 Transactions

Une transaction est un ensemble d’opérations faisant passer 1’état du
systtme d’un point A (antérieur a la transaction) a un point B (postérieur a la
transaction) [3].

Par exemple lorsqu’une transaction bancaire a lieu (un virement de 100
euros entre un compte A et un compte B), la transaction assure (et rassure) que le
virement s’est bien déroulé correctement. Il n’y a pas eu d’erreur, tout a bien été
enregistreé, les 2 comptes ont bien pris note des mouvements et n’ont pas engendré
d’erreur. Si un probléme est détect¢ durant 1’opération, la transaction est

déconstruite et les données sont restaurées dans leur état initial. (4)

Dans les SGBDR une transaction doit respecter les propriétés ACID afin
que celle-ci soit validée. Le respect de ces propriétés dans un environnement
distribué est pénible et il existe un risque de diminution des performances

proportionnelle aux nombres de serveurs.
1.2.2 Propriétés ACID

Les proprietés ACID (atomicité, cohérence, isolation, durabilité) sont un
ensemble de propriétés garantissant la fiabilité d’une transaction informatique telle
qu’un virement bancaire par exemple.

¢ Atomicité: cette propriété assure qu’une transaction Soit effectuée
complétement, ou pas du tout. Quelle que soit la situation, par exemple
lors d’une panne d’¢lectricité, du disque dur ou de I’ordinateur, si une
partie de la transaction n’a pu étre effectuce, il faudra effacer toutes les
étapes de celle-ci et remettre les données dans 1’état ou elles étaient avant

la transaction.



¢ Cohérence: la cohérence assure que chaque transaction préserve la
cohérence de données, en transformant un état cohérant en un autre état de
mémes données cohérentes. La cohérence exige que les données
concernées par une potentielle transaction soient  protégés
sémantiquement [3].

% Isolation: L’ opération doit se faire en toute autonomie sans dépendance a
une autre opération. En d’autres termes, 1’isolation assure que chaque
transaction voit 1’état du systéme comme si elle était la seule a manipuler
la base de donnees, par exemple si pendant la transaction T1, la
transaction
T2 s’exécute au méme moment, T1 ne doit pas la voir, tout comme T2 ne

doit pas voir T1 [3].

Atomicite Cchérence

Durabilite

Figure 1.1. Propriété ACID [4]



1.2.3 Théoréme de CAP

Le théoreme CAP s'appelle également théoreme de Brewer, car il a été
avanceé pour la premiere fois par le professeur Eric A. Brewer lors d'un discours sur
I'informatique en réseau prononce en 2000. Deux ans plus tard, les professeurs Seth
Gilbert et Nancy Lynch du MIT publient une preuve de « la conjecture de

Brewer ». Le théoréme CAP nous dit qu’un systeme distribué ne peut
fournir que deux des trois caractéristiques souhaitées : cohérence (Consistency),

disponibilité (Availability) et tolérance au partitionnement (Partition Tolérance).

O Cohérence (Consistency) : La cohérence signifie que tous les clients
voient les mémes données en méme temps, quel que soit le nceud auquel
ils se connectent. Pour cela, chaque fois que des données sont écrites sur
un nceud, elles doivent étre instantanément transférées ou répliquées vers
tous les autres nceuds du systeme pour que l'écriture soit considérée
comme « reussie ».

O Disponibilité (Availability) : La disponibilité signifie qu'un client qui
effectue une demande de données obtient une réponse, méme si un ou
plusieurs nceuds sont en panne. Autre fagon de l'exprimer : tous les noeuds
actifs du systeme réparti renvoient une réponse valide a toute demande,
sans exception.

O Tolérance au partitionnement (Partition  Tolérance): Un
partitionnement est une rupture de communication au sein d'un systeme
réparti, une perte ou un retard temporaire de connexion entre deux nceuds.
La tolérance au partitionnement signifie que la grappe (cluster) doit

continuer a fonctionner quel que soit le nombre d'interruptions entre les

nceuds du systéme [5].
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Figure 1.2 — Theoreme de CAP [6]

1.3. Limites de données SQL

Les bases de donnees SQL (Structured Query Language) existent depuis
plus de quatre décennies. L’utilisation a explosé a la fin des années 1990 avec
I’augmentation des applications Web et des solutions open source telles que
MySQL, PostgreSQL et SQLite, au fil des années certaines limites sont apparus

lors de manipulation de ces données, les plus importantes sont [4] [7]:

Volume : Le volume de données augmente a un rythme exponentiel, c'est a dire
que la création de données ne cesse de s'accélérer, le modéle sql n’arrive plus a

suivre.

Vélocité : I’évolution rapide des données nécessite beaucoup de temps pour les
traiter, le modele SQL classique n’arrive plus a suivre.

Variété : le volume gigantesque de données SQL entraine I’hétérogénéité de
données qui traite le méme sujet, ce qui a posé un probleme lors des

8



interrogations des données, gérer et traiter cette énorme quantité de données

n’est pas a la portée du modele relationnel.

Simplicité de structure: Dans une base de données SQL, il est impossible

d’ajouter des données tant que vous ne définissez des tables et des types de

champs dans ce que 1’on appelle un schéma. De plus, ce schéma SQL contient

d’autres informations : Clés primaires — indeXx, contraintes, fonction, procédures

stockées, le schéma de données doit €tre congu et mis en ceuvre avant que toute

logiqgue métier puisse étre développée pour manipuler ces données. Il est

possible de faire des mises a jour plus tard, mais de gros changements peuvent

étre compliqués.

Scalabilité limité : les données SQL ne sont pas adaptées aux changements de

I’environnement requis par le volume important de données, la seule solution est

d’appliquer une segmentation de tables relationnelles.

Théoreme de CAP limité : ce théoréme est limité en milieu distribué, il

engendre un codt énorme de stockage et de gestion, car il est difficile de valider

une transaction sur tous les serveurs et en temps raisonnable.

Tous ces problemes cités auparavant ont poussé les chercheurs a trouver une

solution alternative, qui résout ces problemes, et qui est mieux adaptée a certains

types de projets, cette solution est appelée NoSQL.

1.4. De SQL au NoSQL

Le terme ” NoSQL ” signifie en fait ” Not Only SQL “ (pas seulement
SQL). En effet, les bases de données relationnelles utilisent la syntaxe SQL pour le

stockage et la manipulation de données.

Une base de données NoSQL est une base de données “non relationnelle”.
Il est possible d’y stocker des données sous une forme non structurée, sans suivre

de schéma fixe. Les jointures ne sont plus nécessaires, et le scaling est facilite.
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A T’heure du Big Data, les bases de données relationnelles ne sont plus
adaptées. Pour prendre en charge les immenses volumes de données, les stocker et

les analyser, il est impératif de s’en remettre a de nouvelles solutions [8].

1.4.1 Pourquoi I’alternative du NoSQL

Le besoin fondamental auquel répond le NoSQL est la performance. Afin de
résoudre les problémes liés au « Big data », les developpeurs de sociétés telles que
Google et Amazone ont procédé a des compromis sur les propriétés ACID des
SGBDR. Ces compromis sur la notion relationnelle ont permis aux SGBDR de se
libérer de leurs freins a la scalabilité horizontale. Un autre aspect important du
NoSql est qu’il répond au théoréme de CAP qui est plus adapté pour les systemes

distribués.

Le NoSQL sert a manipuler de gros volumes de données destinées aux
grandes entreprises. Des 2010, le NoSQL a commencé a s’étendre vers les plus
petites entreprises. Majoritairement des start-ups n’ayant pas les moyens d’acquérir
des licences Oracle qui ont donc développe leurs propres SGBD en imitant les

produits Google et Amazon [2].

1.4.2 Différences entre le NoSQL et le SQL

Pour commencer, il est important de savoir que le SQL n’est pas un mod¢le
relationnel en soit, mais un langage de manipulation de données congu autour du
modele relationnel. Les bases de données NoSQL n’ont pas pour but de s’éloigner
de ce langage mais du modeéle relationnel. Nous allons voir les facteurs

différenciateurs [9].
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SQL

NoSQL

Les bases de données SQL sont
évolutives verticalement (scalabilité
verticale). 1ls peuvent étre mis a
I'échelle en augmentant la capacité
matérielle (CPU, RAM, SSD, etc.) sur
un seul serveur.

Les bases de données NoSQL sont
évolutives horizontalement
(scalabilité horizontale). Ils peuvent
étre mis a I'échelle en ajoutant plus de
serveurs a l'infrastructure pour gerer
une charge importante et réduire le
tas.

Les bases de données SQL sont
principalement des bases de donnees
relationnelles (SGBDR).

Les bases de données NoSQL sont
principalement des bases de donnees
non relationnelles ou distribuées.

Une technologie vieillie.

Technologie relativement jeune.

Ils ont un schema prédéfini bien congu
pour les données structurées.

Ils ont le schéma dynamique pour les
données non structurées. Les données
peuvent étre stockées de maniére
flexible sans avoir une structure
prédéfinie (Schemaless).

Codteux a I'échelle.

Moins cher a I'échelle que les bases
de données relationnelles.

IIs conviennent parfaitement aux
requétes complexes, car SQL dispose
d'une interface standard pour gérer les
requétes.

La syntaxe des requétes SQL est fixe.

Ce n'est pas un bon choix pour les
requétes complexes car il n'y a pas
d'interface standard dans NoSQL pour
gérer les requétes. Les requétes dans
NoSQL ne sont pas aussi puissantes
que les requétes SQL. Il est appelé
UnQL et la syntaxe d'utilisation du
langage de requéte non structuré varie
d'un SGBD a l'autre
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Les bases de données SQL ne
conviennent pas au  stockage
hiérarchigue des données.

Les bases de données NoSQL
conviennent le mieux pour le stockage
hiérarchique des donnees car elles
suivent la méthode de la paire
clévaleur pour stocker les données.

Les bases de données SQL suivent
correctement les propriétés ACID.

Les bases de données NoSQL suivent
correctement le théoreme CAP de
Brewers.

L'ajout de nouvelles données dans la
base de données SQL nécessite des

De nouvelles données peuvent étre
facilement insérées dans les bases de

modifications telles que le | données NoSQL car elles ne
remplissage  des  données, la | nécessitent aucune étape prealable.
modification des schémas.

Ne convient pas au stockage| Convient pour le stockage
hiérarchique des données. hiérarchiqgue des données et le

stockage de grands ensembles de
données (par exemple, Big Data).

Exemple de bases de données SQL :
MySQL, Oracle, MS-SQL, SQL.ite.

Exemples de bases de données
NoSQL MongoDB,  Apache
CouchDB, Redis, HBase.

Table 1.1: Comparaison entre SQL et NoSQL.
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1.5. Familles de bases de données NoSQL

Les bases de données NoSQL sont donc une catégorie de base de données
qui n’est plus fondée sur I’architecture classique des bases relationnelles, et non pas

un type a part entiére. Quatre grandes familles se distinguent parmi celles-ci.

1.5.1 Bases de données clé-valeur

En principe, le modéle clé-valeur est 1’un des types de bases de données les
moins complexes. Ces bases de données sont idéales pour accéder aux données par
le biais d’une clé. La spécificité est que les données peuvent étre stockées sans
definir de schéma specifique. Il utilise des fonctions trés simples pour stocker,
obtenir et supprimer des données qui sont stockées sous forme de paires clé /
valeur. Ce type des bases de données est tres efficace pour la lecture et 1’€criture, et
congues pour s’adapter massivement et proposer un temps de réaction extrémement

rapide.

Les données sont entreposées dans un tableau de ” hash ” au sein duquel
chaque clé est unique. La valeur peut étre un JSON, un objet BLOB, une ligne de

code ou autre. Par défaut, ce SGBD supporte trois opérations :

- PUT ajoute ou met a jour une nouvelle paire de clée-valeur.

- GET retourne la valeur associée a une clé specifique.

- DELETE supprime une clé et sa valeur d’une table.

Les références dans cette famille de bases de données sont Redis,
Riak, Oracle NoSQL et Microsoft Azure Table Storage [1] [10].
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Le schéma suivant montre un exemple de donnees stockéees sous forme de paires

clé-valeur:

1 https://adresseweb.com

2 356

mail: monmail@gmail.com
date: 25/10/2020 13:42:12

Figure 1.3. Exemple de données orientées clé-valeur

1.5.2 Bases de données orientées colonnes

Comme leur nom 1’indique, repose sur des colonnes, ce type de modéle
de BD est une extension des bases de données clé- valeurs, avec des colonnes et
des caracteristiques des bases de données relationnelles. Elles sont peu adaptées
aux mises a jour fréquentes et préferent les ajouts. Les relations ne sont pas
supportées, ce qui implique la création d’une structure en réseau pour les
données connectées, ce qui n’est pas la solution la plus efficace. Elles sont
utilisees quand une grande quantité de données doit étre stockée et qu’une
grande disponibilité est demandée. La plupart des systemes de type orienté
colonne peuvent supporter les données géospatiales, mais surtout avec des
données intégrées et des requétes simples avec une demande de réponse rapide.
HBase, Cassandra, Big Table, DynamoDB et Accumulo sont des exemples de
bases de données orientées colonnes qui sont

utilisées par Amazon, Google et Facebook [10].
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Ce schéma montre un exemple de données stockées dans une base de données

orientée colonnes :

Liquide date: 01/02/2020 date: 12/05/2020

vaisselle price: 2.42€ price: 2.48€
5 S date: 08/05/2020  date: 12/09/2020  date: 19/09/2020
Poore price: 1.56€ price: 112€ price: 1.56€
3 Fromage blanc date: 12/05/2020

price: 2.02€

Figure 1.4 : Exemple de données orientées colonnes [11]

1.5.3 Bases de données orientées document

Les bases de données orientées documents consistent a gérer une grande
quantité de données. Une clé est assignee a un document qui peut lui-méme
posséder plusieurs couples clé-document intégrés. Un document peut étre importé
sous différents formats standards comme XML (Extensible Markup Language),
JSON (JavaScript Option Notation) ou BSON (Binary JSON). La différence aux
bases de données clé-valeurs est que les recherches peuvent étre effectuées sur le
contenu des documents et pas uniquement leur clé. La présence des documents
intégrés permet d’effectuer des recherches avancées et ne requiert pas de schémas

prédéfinis.

Les BD orientées documents permettent a un document d’étre décrit par un
grand nombre de valeurs et peuvent supporter un schéma flexible. Elles peuvent

accueillir une grande quantité de données sous des formats fortement différents. La
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relation entre les documents est représentée par 1’intégration de ceux-ci (Embedded
documents) ou utilisation des références. Ainsi, pour des requétes qui interrogent
les documents d’une méme collection (ensemble de documents), la réponse sera
trés rapide. L’utilisation de document XML peut améliorer les BD orientées
documents en offrant des fonctionnalités complémentaires (XQuery, Xpath,
XPointer) et en offrant le principe de relation qui n’existait pas sans le XML. On
retrouve principalement CouchDB et MongoDB comme solutions basées sur le

concept de base de données orientées documents et Twitter est un d’utilisateur [10].

Document
Nom “Piazza"
N° naaillot "10”
Poste "Attaquant™
-
Key 1 Document
Nom “"Ronaldo"
Key 2 Prénom “Cristiano™
Equipe Précedente | "Man. U”
Key 3 Actuelle | "Real-Madrid”
Document

| MNom | "Balotelli” |
[ Prenom [ "Wario™ ]

Figure 1.5. Exemple de données orientées document [2]

1.5.4 Base de données orientées graphe

La base de données orientée graphe est un type de base de données NoSQL
utilisant la théorie des graphes pour stocker, cartographier et effectuer des requétes

sur les relations entre les données

Les bases de données orientées graphes sont constituées de nceuds et de bords.
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Chaque nceud représente une entité, et chaque bord représente une connexion entre
les nceuds. Elles gagnent en popularit¢ dans le domaine des analyses
d’interconnexions. Ce modele est capable de gérer des données relationnelles. Les
BD graphes sont utiles pour les données constituées en réseau comme les routes, les
réseaux sociaux. Contrairement aux autres types de bases de données NoSQL, les
BD orientées graphes ne sont pas optimales pour les grandes quantités de données

si celles ne sont pas assez connectées.

Oracle Graph, Neo4J, Arango et OrientDB sont des exemples de ce modele. Elles

sont utilisées par Walmart et Ebay [10].

Voici un exemple des données orientées graphe :

A Sexe: Homme Ami Sl Scxe: Femme
Age: 20 ans ! Ville d"originie: Geneve

Alain Deborsh
s _

« \ E B

Frére |/ \ En couple

\ Soeur

Sexe: Homme
| Age: 25ans
Situation amoureuse : célibataire

Phili ‘ / A
‘*J Ami ) / y Ages: 30 ans
\ Travaille chez : Swisscom

Jonathan

Sexe: Homme

Coralie

Figure 1.6. Exemple de données orientées graphe [2]
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1.6. Conclusion

Nous avons présenté les différents types de bases de données (SQL et
NoSQL) avec les limites des bases de données SQL et pourquoi choisir le NoSQL.

De plus, nous avons présente les différentes familles des bases de données NoSQL.

Dans le chapitre suivant, nous allons voir la notion de qualité de données
dans les bases de données NoSQL, et voir aussi les dimensions avec quelques
métriques de contrdle de qualité. Et enfin, nous présenterons les travaux récents sur

le contréle de qualité de données NoSQL.
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Chapitre 02. Qualite des donneées dans les bases
de données NoSQL

2.1. Introduction

La qualité de données fait partie des enjeux majeurs pour les organisations
sur le plan de performance d’analyse de données et le plan financiére. Les données
de qualit¢ permettent aux entreprises d’améliorer leurs performances
operationnelles, de satisfaire la clientéle et d’étre plus compétitives en réorientant

rapidement leur stratégie d’entreprise.

Dans ce chapitre, nous découvrons les dimensions de qualite de données
d’une facon générale, et nous nous focalisons beaucoup plus sur la nature de
données

NoSQL. Par la suite, nous présentons les techniques d’aides au contrdle de

données et quelques travaux récents sur le controle de données NoSQL.

2.2. Qu’est-ce que la qualité des données ?

La qualité des données (QD ou data quality en anglais) est un concept bien connu
au sein de la communauté des bases de donnéees et constitue un domaine de
recherche actif depuis de nombreuses années [15]. D’apres [12], la qualité des
données n'est pas facile a définir, ses définitions sont sensibles au domaine des

données.

Sidi et al [13] ont défini la qualité de données comme la pertinence de I'utilisation et

la satisfaction des besoins des utilisateurs.

Devillers et al [16] défini la qualitt de données comme l'accord entre les
caracteéristiques des données et les besoins explicites et/ou implicites d'un utilisateur

pour une application donnée dans un domaine donné.
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Juran et al [14] ont défini la qualité comme "I'aptitude a I'emploi” (ou « Fitness for
use ») pour répondre aux besoins des membres de société. Fitness for use indique
I’efficacit¢ d'une conception (Effectiveness of a design), dune méthode de
fabrication (manufacturing method) et d'un processus de support utilisés pour
fournir un systeme ou un service qui correspond a l'objectif des clients, dans des
conditions opérationnelles prévues ou specifiées. La qualité de données appelée

aussi Fitness to use.

La définition de Joseph M. Juran (auteur et éditeur de handbook cité dans [14]) a
obtenu un accord officiel entre les organismes de normalisation (ISO) et les

organisations internationales comme IEEE.

La norme ISO/CEI 25012 (ISO/CEI, 2008) identifie alors, la qualité de données

selon deux points de vue [17] :

Qualité des données inhérentes : Les caractéristiques inhérentes de qualité des
données ont un potentiel intrinseque pour satisfaire les besoins de données
implicites ou explicites.

Qualité des données dépendante du systeme : fait référence a la mesure dans
laguelle la qualité des données est atteinte et préservée grace a un systéeme
d'information et dépend du contexte technologique spécifique dans lequel les

données sont utilisées.

2.3. Dimensions et métriques d’évaluation de qualité de données

La qualit¢ des données peut étre décrite a l'aide de nombreuses
caractéristiques ou dimensions comme la précision, la performance, la cohérence, la
fiabilité, la complétude, 1’actualité, etc. Il existe dans la littérature plusieurs
classifications des dimensions, ainsi que dans chaque type de classification, les
auteurs ont donné leurs propres définitions pour chaque dimension [18]. En se
basant sur les différentes syntheses et comparaisons entre les classifications des
dimensions [12, 18, 13], Wang et Strong ont été les premiers qui ont établi les
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dimensions du point de vue de l'utilisateur de données adapté a I'utilisation en 1996
[19]. Wang et Strong [19] ont classifié 20 dimensions en quatre catégories :

Dimensions intrinseques, Dimensions contextuelles, Dimensions

représentationnelles et les dimensions d’accessibilité.

Les différentes dimensions de qualité de données doivent étre évaluées a
I’aide des métriques utilisées pour par exemple le nettoyage de données (Data

cleaning or cleansing), réparation de données (Data repairing), ...etc.

DataQual
i Ty i N
Dimensions Dimensions Dimensions Dimensions
intrinseques contextuelles representationnelles d'accessibilite
L ’
I \ i I N
O Credibilité O Valeur ajoutée 0O Interprétabilité O Accessibilité
] O Sécurité
. O Pertinence
Q' Exactitude O Facilité de compréhension \ 4
o O Opportunité
0 Objectivite O Complétude O Consistance représentationnelle
\ O Reéputation / O Quantité \I:I Représentation concise /;

Figure 2.1. Les dimensions de qualité de données [19]

2.3.1 Dimensions intrinseques

Les dimensions intrinséques concernent les caractéristiques objectifs et
natives de données qui sont liées a la crédibilité, I’exactitude, I’objectivité et la

réputation.

Crédibilité (Believability) : Les données extraites sont valides dans leur finalite

d'utilisation. La crédibilité est fortement liée a la validité (validity). En effet, les
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données doivent étre collectées selon des regles de gestion (business rules) et des

parametres commerciaux définis, et doivent se conformer au bon format.

Exactitude (Accuracy) : L’exactitude ou la précision représente la mesure dans
laguelle les données correspondent (ou sont proches) des vraies valeurs des items,
¢galement comprises comme les valeurs correctes et précises (c’est la précision
syntaxique). La précision sémantique concerne le degré d’exactitude des données

par rapport aux valeurs du monde reéel

Meétrique d’exactitude : L'exactitude peut étre calculée en divisant les éléments ou
enregistrements exacts par le nombre total d'elements ou d'enregistrements. Par
exemple, un registre local de la population contient 932 904 numéros de téléphone
et 813 942 ont éte confirmés, ce qui donne une précision de 87,25 % (813 942/932
904 * 100).

Objectivité (Objectivity) : L'objectivité des données dans un dataset est la mesure
dans laguelle les données sont créées par des moyens objectifs. Il existe une relation

directe entre I'objectivité et la crédibilite. L'objectivité étends la crédibilite.

Réputation (Reputation) : les données répondent aux attentes des utilisateurs. La
réputation d'un ensemble de données est I'opinion des utilisateurs sur les données en

raison de ce qui s'est passé dans le passé. La réputation est liée a la credibilité.

2.3.2 Dimensions contextuelles

Elles sont liées aux données elles méme par rapport le contexte de la tache a
accomplir. Elles concernent la valeur ajoutée, la pertinence, I’opportunité, la

complétude et la quantité de données.

Valeur ajoutée (added value) : représente la mesure dans laquelle les données sont

utiles et offrent des avantages de leur utilisation.
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Pertinence (Relevancy) : Est-ce que les informations stockées sont d’une
quelconque utilité pour I’entreprise ? La collecte de données non pertinentes est une
perte de temps et d’argent.

La pertinence représente la mesure dans laquelle les données répondent aux attentes

et aux exigences de l'utilisateur.

Métrique de pertinence : La pertinence peut étre évaluée qualitativement a la
discrétion et en fonction des exigences de I'utilisateur, par exemple en utilisant une
scorecard (un tableau de bord stratégique dont I'objectif est de prendre en compte
I'ensemble des dimensions concourant a la performance au-dela des simples

mesures financieres.).

Opportunité (Timeliness) : la disponibilité de données a tout moment. Les
données peuvent étre mises a jour en temps réel pour s'assurer qu'elles sont
facilement disponibles et accessibles. L’opportunité est donc fortement liee a
I’actualité de données (Currency) qui fait référence a la mesure dans laquelle
I'information est a jour avec le monde gu'elle modélise et si elle est correcte malgre
d'éventuels changements liés au temps.

Métrique: L'actualité peut étre mesurée en fonction du taux de fréquence attendu
auquel les éléments de données de base doivent étre mis a jour, ainsi que la
vérification que les données sont a jour, ce qui nécessite potentiellement des
processus automatises et manuels. Des regles d'actualité peuvent étre définies pour
affirmer la "durée de vie" d'une valeur de données avant qu'elle ne doive étre
verifiée et éventuellement actualisée.

Complétude (Completeness) : Est-ce que les informations sont complétes ? Les

champs a renseigner le sont-ils ? D’autres champs utiles pourraient-ils étre ajoutés ?

La complétude est l'une des dimensions de la qualité des données les plus
couramment appliquées et fournit généralement une mesure de la présence de

données.
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Métrique: Parmi les métriques utilisées, par exemple le calcul des valeurs
manquantes (missing values) pour un attribut. Plusieurs approches existent pour
traiter les données manquantes. L'approche la plus simple consiste a supprimer de
I'ensemble de données qui ont des valeurs manquantes. Une autre approche basée
sur ’imputation des données manquantes qui permet d'attribuer des valeurs de

remplacement a des données manguantes

Quantité (Quantity) : la quantité de données requise pour la tache a accomplir.
La quantité de données (nombre d’enregistrements et de variables) requises doit étre

suffisante pour un contexte donne.

2.3.3 Dimensions représentationnelles

Les dimensions représentationnelles comprennent des aspects liés au format
des donnees (représentation concise et coherente) et a la signification des données

(interprétabilité et facilité de compréhension).

Interprétabilité (Interpretability) : réfere a la clarté et la description des concepts
de données. C’est la mesure dans laquelle les données sont bien présentées et

définies. L'interprétabilité est liée la facilité de comprehension.

Facilitt de compréhension (ease to wunderstanding) : La facilité de
compréhension des données dans un ensemble de donnees est la mesure dans
laguelle les données d'un ensemble de données sont claires, sans ambiguité et

peuvent étre comprises.

Consistance représentationnelle (Representational consistency): La mesure dans
laguelle les données sont toujours presentées dans le méme format et sont
compatibles avec les donnees précédentes. La consistance ou encore la cohérence
de données (consistency) permet de détecter si une méme donnée contenue dans
plusieurs bases présente des résultats differents, donc elle ne peut pas étre

considérée comme fiable et une investigation doit étre menée.
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Métrique : La cohérence est liée a la satisfaction aux contraintes d’intégrité dans les
bases de données relationnelles. Elle peut étre représentée comme la proportion
d'éléments ou d'enregistrements juges cohérents. Par exemple, la date de naissance
dans un registre de population doit étre stockée dans le format "AAAA-MM-JJ"
(année-mois-jour). Dans 61 196 cas sur 930 611 au total, la date de naissance était
stockée a I'envers sous la forme "JJ-MM-AAAA", ce qui donne

93,42 %

Représentation concise (Concise representation) : est la mesure dans laquelle les
données sont représentées de maniere compacte sans étre écrasantes (c'est-adire,
bréve dans la présentation, mais complete et pertinente). La notion de concision se

réfere a la mesure dans laquelle le dataset est exempt de redondances.

Métrique : par exemple détection et traitement de données redondantes ou
dupliquées (duplicate data) par 1’¢limination de duplications notamment dans le cas

de Big data.

2.3.4 Dimensions d’accessibilité

Elles concernent la facilité d'acces aux données du systéeme avec toute securité.

Accessibilité : L'accessibilité fait généralement référence a la disponibilité des
données. Il décrit avec quelle facilité l'utilisateur peut y accéder. Aucune mesure
quantitative n'est suggérée pour mesurer 1’accessibilité ; au lieu de cela, cette

dimension devrait étre évaluée qualitativement.

Sécurité: la sécurité est fortement liée a 1’accessibilité et ’accés aux données. Elle
mesure a quel point les données sont protégées. Elle concerne le niveau de

protection, les droits d’acces, la politique de stockage et les contraintes de sécurité.
D’autres dimensions (cinq dimensions) ne figurent pas dans la figure 2, comme :

Tracabilite (Tracability) : La mesure dans laquelle les données sont bien

documentées, vérifiables et facilement attribuables a une source.
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Rentabilité (Cost-effectiveness) : La mesure dans laquelle le colt de la collecte
des données appropriées est raisonnable.

Facilite d'utilisation (Ease of operation) : la mesure dans laquelle les donnees
sont facilement gérées et manipulées (c'est-a-dire mises a jour, déplacées, agrégées,

reproduites, etc.).

Variété de données et de sources de données (Variety of data and data sources)
: la mesure dans laquelle les données sont disponibles a partir de plusieurs sources
de données différentes.

Flexibilité (Flexibility) : La mesure dans laquelle les données sont extensibles,

adaptables et facilement applicables a d'autres besoins.

Les problemes de qualité de données sont alors liés a une ou plusieurs dimensions
comme par exemple I’incomplétude, 1’'incohérence, I’inexactitude, etc. Ils sont
également en relations avec des erreurs, des anomalies, des valeurs d'attribut
manquantes, des valeurs d'attribut incorrectes ou des représentations différentes des
mémes donnees. Ces problemes de qualité de données peuvent étre déetectes soit au

niveau du schéma, au niveau de l'instance, ou au niveau des métadonnées.

Dans le contexte de données NoSQL et en raison de la flexibilité de schéma et la
structuration des données (schemaless), nous nous focalisons beaucoup plus sur les
problémes détectes au niveau du schéma, plus précisément le chevauchement
schématique lié aux probléemes de représentation concise et la consistance
représentationnelles de données NoSQL orientées documents de MongoDB. En ce
qui concerne les valeurs de donnees, nous nous focalisons sur le contrble de
complétude et la concision de données. Ces deux dimensions sont respectivement
liées aux probléemes de valeurs manquantes et la redondance de données (plus de

détail dans le chapitre 3).
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2.4. Travaux récents relatifs au contr6le de qualité de données
NoSQL

De nombreux travaux et Framework ont été proposes pour contréler et gérer

les données relationnelles ainsi que les données ouvertes liées du web [24], [25].

La qualité des données est un facteur clé qui détermine la performance des
systemes d'information, notamment pour le big data qui sont souvent stockées dans
des systemes NoSQL. Le plus grand defi pour le big data est la qualité du big data

lui-méme, c’est ce que 1’on appelle Big data quality [12].

Nous présentons par ordre chronologique quatre travaux d’évaluation de la
qualité de données NoSQL, que nous jugeons intéressant dans le contexte de notre

travail.

2.4.1 Approche de Storl et al, 2018

Storl et al [26] présentent un middleware appelé Darwin qui permet
d’extraire une description de schéma NoSQL, découvrir I'historique des versions de
schéma et proposer des mappages entre ces versions. Les bases de données traitées
par Darwin sont MongoDB et CouchDB. Darwin se compose de quatre principaux
composants : Gestionnaire d’extraction de schéma, Gestionnaire d’évolution de
schéma, Gestionnaire de migration de donnees et Gestionnaire de réecriture de
requétes. Le contrdle de qualité de schéma de données est basé sur la détection de
différentes opérations appliquées sur le schéma telles que 1’ajout d’un nouvel

attribut, renommage d’un attribut, ...etc.

2.4.2 Approche de Mdller et al, 2019

Le travail de Moller et al [23] présente une approche de gestion de qualite
de données NoSQL avec des schémas évolutifs dont le but de contrdler ’actualité et
la complétude de données sous I’augmentation continue de volume de données. Ce
travail fait partie du projet de recherche de développement de Darwin [26].
L’évolution de schéma est basée sur cinq opérations populaires : ajouter, supprimer,
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renommer, copier et déplacer. C’est sur la base de ces opérations, le contrdle de

qualité de données est maintenu.

2.4.3 Approche de Pablo et al, 2020

Pablo et al [20] ont proposé une approche pour maintenir la qualité de
données NoSQL durant 1’évolution du schéma. Ils ont basé sur la détermination de
modele conceptuel de données NoSQL et sur la base de ce modele, toutes
modifications du modele conceptuel impliquent une évolution nécessaire du schéma
de la base de données afin d’assurer la consistance entre le schéma et le mod¢le. Le
travail presenté dans [20] traitent les données NoSQL orientées colonnes de
Cassandra qui possedent une structure proche de donnees relationnelles et qui
peuvent étre modélisées a I’aide d’un modéle conceptuel guidé par requétes appelé
le modéle Chebotko [21]. Parmi les changements étudiés dans ce travail, I’ajout
d’une entité, mise a jour de clé primaire, ’ajout d’une relation, changement de
cardinalités, etc. Les auteurs donnent pour chaque type de changement du modele
conceptuel de données NoSQL, la transformation correspondante dans le schéma

relationnel.

L’ approche proposée est applicable seulement sur les données NoSQL
orientées colonnes ou leurs modéles conceptuels sont préalablement définis, sinon

une présentation manuelle du modele est obligatoire.

2.4.4 Approche de Conrad et al, 2021

Conrad et al [22] proposent un Framework pour 1’évaluation de systémes
NoSQL avec des schémas évolutifs. Il repose sur deux composants : json-
datagenerator pour générer un fichier json a évaluer et EvoBench runner pour
I’évaluation de performance des évolutions de données NoSQL orientées
documents de MongoDB et aussi orientées colonnes de Cassandra. Ce Framework

traite la qualité de données dans le contexte de migration de donnees vers une autre
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source (I’opération move) ou la génération d’une nouvelle version par copy. Il est

basé aussi sur Darwin [26] pour la validation de EvoBench Framework.

2.5. Conclusion

Nous avons preésenté les définitions de la qualit¢ des données, les
dimensions avec quelques métriques de contrle de qualité. De plus, nous avons

présenté les travaux récents sur le contréle de qualité de données NoSQL.

Nous nous intéressons notamment a des questions de qualité liées a la
structuration des données au sein de systemes de données orientées document, type

MongoDB. Le chapitre suivant décrit en détail notre proposition.
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Chapitre 03. MFU Method : Une méthode de
controle de qualité de données NoSQL orientees
documents

3.1. Introduction

Dans les bases de données NoSQL orientées documents, il est difficile
d’assurer la qualit¢ des données dans les documents des collections a cause de
flexibilité de schéma, 1’absence des contraintes d’intégrité, le volume important de
données et I’hétérogénéité de données. Les sociétés informatiques ont rencontré
beaucoup de problémes de qualité quand elles ont essayé de travailler avec des
données NoSQL.

Aprés avoir effectué un état de I’art sur les données NoSQL et les concepts
relatifs a la qualité de données ainsi que les différents travails récents sur la gestion
de qualité de données NoSQL, nous allons présenter dans ce chapitre les problemes
de qualité de données étudiées qui sont: le chevauchement schematique, la
duplication des données et 1I’incomplétude de données. Ensuite nous présenterons
notre proposition pour le contrdle de qualité des données orientées documents. II
s’agit d’une méthode de contrdle de la qualité basée sur le cacul de fréquence de

données appelée la méthode MFU (Most Frequently Used).

3.2. Apercu de la proposition

Notre objectif est de proposer une méthode pour controler et améliorer la qualité
des données NoSQL orientées documents.

Cette methode appelée MFU (Most Frequently Used), permet de détecter et réparer
les problemes de la qualité selon les éléments les plus fréquemment utiliseés.

Nous avons défini la qualite de données orientées documents selon trois dimensions

- la consistance représentationnelle, la représentation concise, et la complétude. Ces
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dimensions affectent d’autres dimensions de qualité, comme la précision, la

concision et la cohérence de données, Facilité de compréhension.
Notre méthode MFU permet de détecter et réparer les problemes suivants :

Le chevauchement schématique: en se basant sur le schéma le plus fréquemment

utilisé dans les documents d’une collection.

L’incomplétude dans une collection: la détection de ce probleme se fait par la
recherche des valeurs nulles ou des attributs manquants. MFU offre trois solutions
possibles : imputation par la moyenne(mean), imputation par la valeur la plus
utilisée(mode) ou suppression de document contenant des données mangquantes.

La duplication des données: est détecter lorsque la fréquence d’apparition de
données est supérieure a 1. La réparation est tout simplement la suppression des

documents dupliqués.

3.3. Les problémes de qualité de données NoSQL orientees
documents

- Le chevauchement schématique:

Un des probléemes majeurs des base de données NoSQL est le
chevauchement schématique. Comparer par une base de données SQL, ou il est
impossible d’ajouter des données tant qu’on ne définit des tables et des types de
champs dans ce que 1’on appelle un schéma. De plus, ce schéma SQL contient
d’autres informations [16]: Clés primaires — index, contraintes, fonction, procédures

stockées.

Le schéma de données doit €étre congu et mis en ceuvre avant que toute
logique métier puisse étre développee pour manipuler des données. Il est possible
de faire des mises a jour plus tard, mais de gros changements peuvent étre

compliques.
Dans une base de données NoSQL, la logique est toute autre ! Les
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données peuvent tre ajoutées n’importe ou, a tout moment. Il n’est pas nécessaire

de spécifier une conception de document ou méme une collection a I’avance.

La flexibilité de schéma c'est un grand avantage, mais elle est considérée

comme un inconveénient lorsqu'on veut structurer ces données.

L’exemple suivant montre deux documents dans une collection, avec un ordre des

champs différent [27]

Id: 02 Id: 01

Age: 23 Nom: Raphaél
Prénom: Bernard Prénom: Richard
Diplome: Master Age: 21

Nom: Louis Diplome: Licence

Figure 3.1. Exemple de chevauchement schématique

- L’incomplétude de données

L’incomplétude peut étre issue d’une absence d’information ou d’une valeur
exacte sur certaines champs (ou attributs) de documents. Une donnée incompléte
est une donnée pour laquelle la valeur de certains attributs est inconnue, ces valeurs
sont dites manquantes [28]. Ainsi dire que ’information générée ou acquise est
incomplete représente le fait qu’une ou plusieurs valeurs d’attributs d’une donnée

sont mangquantes ou inconnues.
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La figure suivante illustre un exemple de document avec données incomplétes.

coomerts [ ooz

~ 1d: 01 ™ 1d: 02
Nom: Raphaél Nom: Louis
=< Prénom: Richard -« Prénom: Bernard
Age: 21 Diplome: Master
__ Diplome: Licence ||

Figure 3.2. Exemple de lI'incomplétude de données

Dans cet exemple le document 2 ne comprend pas un champ Age car sa valeur est

inconnue.
- La duplication de données

La duplication des données dans les bases de données NoSQL orientée

document, est un probleme courant.

Par conséquent, on ne peut pas avoir la duplication au niveau de 1’ID, mais
il peut y avoir la duplication au niveau des autres attributs du document, ce qui

implique une mauvaise qualité de notre base de données.

Voici un exemple de collection avec des donnees dupliquées :

Name Age City

jack 34 Sydeny

1 Riti 3C Delhi
2 Aadi 16 New York Name Age City
3 Riti 30 Delhi ‘ 3 Riti 30 Delhi
. et Helh 4 Riti 30 Delhi

: Riti 3C Mumbai

Aadi 40 London

Sachin 3C Delhi

Figure 3.3. Exemple de données dupliquées
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3.4. Présentation de la méthode proposée ""MFU""

La méthode de contrdle de qualité de de données orientées documents MFU

(Most Frequently Used) repose sur 3 étapes :

3.4.1 Détection de qualité de données

On distingue 3 types de détection de qualité

Schéma: I’ordre des champs n’est pas important dans les bases de données NoSQL,
ce qui rend la qualité des données mauvaise, et pose beaucoup de problemes dans la
manipulation et la compréhension de ces données via les requétes.

MFU parcourt les documents de la collection, et détecte si le schéma n’est pas le
méme, si c’est le cas elle affiche la fréquence d’apparition du méme schéma de

données et passe par 1’étape de réparation, sinon elle affiche le schéma utilisé.

Duplication: MFU parcourt les documents de la collection, et détermine si on a de
redondance selon la fréquence d’apparition des documents (sans prendre en compte
I’ID du document qui est toujours unique), et affiche les documents redondants. Si
la collection contient de duplication, MFU passe a 1’étape de réparation.
L’incomplétude: MFU parcourt la liste des documents de la collection, et cherche
les documents avec les attributs qui ont des valeurs ‘NAN’, INF et

NULL et les affiche. Si les documents contiennent de valeurs manquantes,

MFU passe a I’¢tape de réparation.
3.4.2 Réparation de données

e Chevauchement schématique

La reparation du probléme de chevauchement schématique sert a utiliser le résultat
de la détection de chevauchement schématique qui est un ensemble de couple
(schéma, fréequence). Le couple ayant la fréquence la plus élevée est sélectionne
comme schéma correcte. Ensuite, on applique ce schéma pivot a notre base de

données comme suit ;
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o Parcourir la collection, et appliquer le schéma sur chaque document o Si la

colonne a une valeur dans le document on la récupere et on 1’insére dans la

nouvelle collection o Sinon on met la valeur "None’ a la place.

e Duplication des données

Un des probléemes majeurs des base de données MongoDB orientée

document est la duplication des données.
Pour résoudre ce probléme, on a utilisé¢ 1’algorithme suivant :

Choisir une collection dans la base de données

Récupérer un document sans 1’ID

Parcourir tous des documents et vérifier s’il existe un document similaire a celui
qu’on a récupére auparavant

Refaire les 2 étapes précédente pour chaque document

Afficher la liste des documents dupliqués

C’est a I’utilisateur de décider la suppression ou non des documents
e Réparation de I’incomplétude

Plusieurs propositions ont ¢té faites pour la réparation de 1’incomplétude

dans les données :

- Suppression des données comportant des valeurs manquantes ou des données
incomplétes et/ou suppression d’un attribut du jeu de données si celui-Ci est
souvent non renseigné. Cette méthode n’est appropriée que si les valeurs
manquantes sont rares, car si le pourcentage de valeurs manquantes est éleve, la
perte d’information résultant de la suppression des données incomplétes n’est
pas acceptable. De plus, la représentativité statistique de 1’échantillon n’est pas

toujours applicable.
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- Imputation des valeurs manquantes :

Le remplissage par une valeur statistique (moyenne, médiane), difficilement
applicable aux gros volumes de données, permet d’obtenir des résultats qui varient
de maniere importante selon I’estimation réalisée. Par ailleurs, I’imputation doit
étre la plus proche possible de la réalité pour éviter d’introduire un biais trop
important dans les données. Il s’agit, de fait, de traitement par imputation des

données.

3.4.3 Vérification de données

La vérification de qualité de données apres la détection et I’amélioration de
la qualité s’avere nécessaire pour évaluer la méthode proposee. Nous avons propose
un processus de vérification de la qualité qui consiste a évaluer les données qui ont
¢té déja réparés. En d’autres termes, la sortie de la méthode

MFU devient son entrée et sa sortie doit étre identique aux données d’entrée si la
MFU est bien gérée la qualité de données.

O Chevauchement schématique

Apres la réparation du schéma de la collection, on vérifie que le schéma
choisit est bien appliqué a tous les documents de la collection, et tous les documents

ont le méme ordre des colonnes.

O Duplication des données

Aprés la suppression des données dupliquées dans la collection, on vérifie

que la collection ne contient plus de documents dupligqués.

U L’incomplétudes des données

Aprés la réparation des données manguantes avec une des méthodes de
réparation proposée par MFU (Mean, Mode ou Delete), on vérifie que la collection

ne contient plus de valeurs null.
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3.5. Conclusion

La recherche dans le domaine de qualité des données reste vaste, dans ce
chapitre nous avons traité quelques problemes de qualité de données MongoDB
orienté document. Nous avons presenté en détail notre méthode MFU proposée.

Le dernier chapiter présente I'implémentation de I'outil QoDB (Quality of

Document oriented database) validant notre méthode MFU.
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Chapitre 04. Implémentation de I’outil QoDB

4.1. Introduction

Nous allons présenter dans ce chapitre, I’'implémentation de 1’outil QoDB
(Quiality of Document oriented dataBase) pour valider la méthode MFU de contréle
de qualité de données NoSQL orientées document. Pour cela, nous allons présenter
dans un premier temps les parameétres expérimentaux et la base de données
orientées documents de MongoDB COVID19. Dans un second temps, nous

présenterons quelques exemples d’utilisation de 1’outil QoDB.

4.2. Parameétres expérimentaux

4.2.1 Caractéristiques de la machine

La méthode MFU proposée est développé en Python 3.10.4. Le choix de ce
langage est soutenu par sa facilité d’utilisation, ainsi que par sa capacité de calcul et
gestion des grandes quantités de données, en plus une grande communaute utilise ce

langage.

Notre solution s’appuie sur les bases de données MongoDB directement.
Toutes les expériences ont été réalisées sur une machine Lenovo IdeaPad P400

Touch ayant les caractéristiques suivantes :

Systéme d’exploitation : Windows 10
Processeur (CPU) : 17 2.20 GHz*2

RAM: 12 GB

38



4.2.2 Logiciels et langages utilisés

Python :

Python est un langage de programmation interprété, orienté objet et de haut
niveau, facile a apprendre en raison de la simplicité de sa syntaxe [29]. Python
supporte les modules et les paquets qui encouragent la modularité des programmes
et la réutilisation du code. Il contient de nombreuses bibliothéques utilisées dans

I'apprentissage automatique et I'lA. Nous avons utilisé la version 3.10.4

MongoDB :

Le modele orienté documents de MongoDB permet de faire face aux
exigences les plus complexes a n'importe echelle. Pourtant, il n'en reste pas moins

facile a comprendre, a assimiler et a utiliser pour les développeurs. [30]

PyQT5:

Il y a tellement d’options fournies par Python pour développer une
application graphique et PyQt5 en fait partie. PyQt5 est une boite a outils
d’interface graphique multiplateforme, un ensemble de liaisons python pour Qt vS5.
On peut développer une application de bureau interactive avec autant de facilité

grace aux outils et a la simplicité fournis par cette bibliothéque. [31]

Pycharm:

C'est un IDE offre la saisie de code intelligente, des inspections de code, la
mise en évidence des erreurs a la volée et des correctifs rapides [32]. Il est utilisé

pour le développement de 1’outil QoDB par le langage python.

Git et GitLab :

GitLab est une plateforme de développement collaborative open source
éditée par la société américaine du méme nom. Elle couvre I’ensemble des étapes

du DevOps. Elle permet de piloter des dép6ts de code source et de gérer leurs
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différentes versions. Son usage est particulierement indiqué pour les développeurs

qui souhaitent disposer d’un outil réactif et accessible. [33]

4.2.3 Base de données COVID19

La base de données MongoDB choisie pour cette étude c’est COVID19 version
publiée le 14 Février 2022, et fournie par I'université américaine Johns-Hopkins
University (JHU) [34]. D’aprés le développeur MongoDB Maxime Beugnet, la base
de données COVID19 représente un excellent ensemble de données (dataset) a des

fins éducatives et pour les projets favoris [34].

La base de données COVID19 est une combinaison de deux bases de données des

statistiques de propagation de la pandémie covid19 dans les pays d'Europe.

Le tableau suivant contient les caractéristiques de la base de données Covid19 :

Nom de la base de donnees Covid19
Nombre de collections 3
Description des collections Benford | Benford view | Vaccination
1 document 193 11000

documents documents

Nombre total des documents 11194 documents

Table 4.1: Les caractéristiques de la base de données Covid19

4.3. Description de I’outil QoDB

Nous avons développé I’outil QoDB, qui permet de contrdler la qualité des
données dans une base de données NoSQL orientée documents selon les étapes de
notre méthode MFU présentée dans le chapitre précédent.

Les différentes étapes de la méthode MFU sont modélisées en différentes

interfaces de 1’outil QoDB.
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La figure suivante présente I’interface principale de QoDB.

]

% QoDB

Quality Of Document Database

Home page

Schemaless:
schema is not the sai
of the

Duplicate data:
is dup! he d

dupl

N \mv  one ol
Get Started

Figure 4.1. L'interface principale de I'outil

Cette interface est composée de deux parties :

- La partie gauche indique la progression de processus de validation des
données décrit dans la méthode MFU, commencant par le chevauchement
schématique, et finissant par la réparation des données manquantes, dans un ordre

séquentiel.

- La partie droite présente le traitement et le détail de chaque étape du
processus de validation.
Se connecter a MongoDB :

Pour utiliser notre outil de contréle de la qualite, la premiéere étape sert a se
connecter a MongoDB. Ensuite sélectionner la base de données et la collection

qu'on veut la contrdler le chevauchement schématique (Schema Repairing).
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Schema Repairing

Mongodb://127.0.0.1:27017/

Select database name [ vl

Select collection name [ .l

Figure 4.2. Se connecter a MongoDB

Apreés avoir se connecter a MongoDB et choisir la base de donnees et la collection,

1l s’avere nécessaire de visualiser la collection avant I’exécution de MFU.

Select collection name lDATAset '|

{'deaths': 37.0, 'month': 9, 'cases': 2184.0, 'popData2020': 10718565, 'year': 2021, 'dateRep': Timestamp('1970-01-01 :j
00:00:00'), 'day': 18} play
{'year': 2021, 'cases': 2231.0, 'dateRep': Timestamp('1970-01-01 00:00:00'), 'popData2020': 10718565, 'deaths': 39.0,
'month': 9, 'day': 17}

{'popData2020': 10718565, 'deaths': 42.0, 'month': 9, 'year': 2021, 'cases': 2322.0, 'day": 16, 'dateRep':
Timestamp('1970-01-01 00:00:00')}

{'dateRep’: Timestamp('1970-01-01 00:00:00'), 'deaths': 37.0, 'month': 9, 'cases': 2406.0, 'popData2020': 10718565, _J
'day': 15, 'year': 2021}

{'deaths': 31.0, 'cases': 3590.0, 'dateRep': Timestamp('1970-01-01 00:00:00'), 'popData2020': 10718565, 'day": 14,

'year': 2021, 'month': 9}

{'year': 2021, 'day': 13, 'month': 9, 'deaths': 51.0, 'popData2020': 10718565, 'cases': 1608.0, 'dateRep':
Timestamp('1970-01-01 00:00:00")} v

Figure 4.3. L'affichage de la collection avant le traitement
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Notre processus commence par la réparation du chevauchement schématique :

- - -
=, QooB Schema Repairing

Home page

e page Mongodb://127.0.0.1:27017/
SEISRGIIRIE Select database name covid19 'l
Verify schema Select collection name benford_view 'I

Duplicate data

{'benford": [{" dlglt 1 conf‘rmed 27.5, deaths 38 8} {dlglt 2, conflrmed 208 deaths

Missing data

5, 'deaths': 6. 4}, { d 8, 5

5.3}], 'confirmed_si 4 _size": 438, "country": Tr dad and Tobago}

{'benford": [{'digit": 1, conflrmed' 39.6, 'deaths 25.8}, {'digit": 2, "confirmed": 24.8, 'deaths": 5.8},
(1) |{'digit": 3, 'confirmed': 9.1, 'deaths': 91},{d|g|t 4, 'confirmed": 6.7, 'deaths": 14.5}, {'digit": 5,

'confirmed': 2.7, 'deaths": 11.3}, {'digit": 6, 'confirmed': 3.4, 'deaths': 8.5}, {'digit": 7, 'confirmed":

3.4, 'deaths": 73} {'digit": 8, 'confirmed': 5.3, 'deaths": 93},{dlglt 9, 'confirmed': 5.1, 'deaths":

8.4}], ‘confirmed_size': 475, 'deaths_size': 656, 'country': 'El Salvador'} v

Occurences of deaths_size.country.confirmed_size.benford. is 11 ~

Occurences of benford.confirmed_size.deaths_size.count:
Occurences of benford.confirmed_size.country.deaths_siz
Occurences of benford.deaths_size.confirmed_size.count
| Occurences of benford.deaths_size.country.confirmed_si

(2) Occurences of benford.country.confirmed_size.deaths_:
Occurences of benford.country.deaths_size.confirmed_size. is 6 v

B Verify

Figure 4.4 Reéparation du chevauchement schématique

On applique le schéma le plus utilisé a la collection par la méthode MFU

Puis la vérification du schéma réparé, c’est-a-dire MFU parcourt toute la collection

pour s'il y a un chevauchement schématique.

VERIFY SCHEMAS

Connected to mongodb://127.0.0.1:27017/
database name: covid19
Collection name: benford_view

Occurences of benford.confirmed_size.deaths_size.country. is 193
all rows = 193

Duplicates

Figure 4.5 Vérification du schéma repare
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Ensuite, le traitement de la duplication : on vérifier s'il y a des champs dupliqués

dans la collection, et c'est a l'utilisateur de prendre la décision de supprimer ou non.

(]
(L

QoDB iJ Duplicate Data

Home page Connected to mongodb://127.(

Schema reparing database name: covid19
Collection name: benford_view
Verify schema
Duplicate data [ @san |
Missing data There is no duplicate data in this collection

Figure 4.6 Traitement de la duplication

Pour finir avec le traitement des données incomplétes, MFU vérifie s'il y a des

documents avec des valeur NAN, puis l'utilisateur choisit la méthode a appliquer
pour la (MODE, MEAN, DELETE)

QoDB

N Missing Data
Connected to mongodb://127.0.0.1:27017/

database name: covid19
Collection name: benford_view

y I “[‘
0

No missing data in this collection

Figure 4.7 Traitement du données manquantes
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4.4. Conclusion

Nous avons développé I'outil QoDB (Quality of Document Data Base) pour
contrbler et réparer trois problemes de qualité connus dans le monde des bases de
données NoSQL orientées documents : le chevauchement schématique, la concision
(duplication), et I’incomplétude.

L’ utilisation de 1’outil QoDB et les résultats obtenus montrent ses

performances de contréler la qualité de données orientée documents.
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Conclusion Générale

Ce travail a pour objectif le contréle de qualité de données NoSQL orientées
documents selon trois dimensions : la consistance représentationnelle, la
complétude et la concision. Ces trois dimensions de qualité affectent d’autres
dimensions de qualité, comme la cohérence, la facilité d'utilisation et la facilité de
compréhension. Pour cela, nous avons proposé une méthode MFU (Most
Frequently Used) qui contr6le et répare quelques problemes de qualité de données

NoSQL orientées documents : le Chevauchement Schématique", "la duplication

de données” et "I'incomplétude de données™

Nous avons développé l'outil QoDB pour QoDB (Quality of Document
oriented dataBase) pour valider et evaluer les performances la méthode MFU, en
utilisant la base de donnees orientées documents MongoDB COVID19 comme

données d’expérimentations.

Suite au travail réalisé, quelques perspectives sont consacrées pour les

travaux futurs :

Controle les types des variables dans les documents d'une collection par le principe
de MFU.

Traitement le chevauchement schématique dans les attributs imbriqués (documents

imbriqués, collection des documents, liste des valeurs,...).

Utilisation des techniques de machine learning pour la gestion des valeurs
aberrantes.

Traitement la duplication Intra-document (duplication des champs dans le méme
document).

Traitement sémantique de données textuelles.
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