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Résumé. Au cours de la derni¢re décennie, le concept de lac de données a
émergé comme une alternative aux entrepdts de données pour le stockage et
I’analyse des mégadonnées. Le lac de données propose un stockage des données
sans schéma prédéfini. En I’absence de schéma, I’interrogation et 1’analyse des
données dépendent alors d’un systeme de métadonnées qui se doit d’étre efficace
et complet. Cependant, la gestion des métadonnées dans les lacs de données de-
meure une problématique d’actualité et les criteres d’évaluation de son efficacité
sont peu ou prou inexistants.

Dans cet article, nous proposons MEDAL, un modele générique pour la ges-
tion des métadonnées d’un lac de données. MEDAL adopte une modélisation du
systeme de métadonnées a base de graphes. Nous proposons aussi des criteres
d’évaluation du systeme de métadonnées d’un lac de données a travers une liste
de fonctionnalités attendues et montrons que notre approche est plus compléete
que les systeémes de métadonnées existants.

1 Introduction

Depuis le début du 21° siecle, les usages des organisations dans les processus de prise de
décision sont bouleversés par la disponibilité de grands volumes de données appelées big data.
Ces mégadonnées, principalement issues des médias sociaux (Facebook, Twitter, Wikipédia,
Youtube, etc.) et des objets connectés (Internet of Things), constituent une véritable opportunité
pour les organisations. Cependant, elles s’accompagnent entre autres de problématiques de
volume, de vélocité et de variété, qui surpassent les capacités des systemes traditionnels de
stockage et de traitement des données (Miloslavskaya et Tolstoy, 2016).

C’est dans ce contexte que Dixon (2010) introduit le concept de lac de données (data lake),
en guise de solution aux problemes induits par I’hétérogénéité des mégadonnées. Un lac de
données propose un stockage intégré des données sans schéma prédéfini (Hai et al., 2016). En
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I’absence de schéma de données, un systeme de métadonnées efficace devient alors essentiel
pour rendre les données interrogeables et empécher ainsi le lac de se transformer en marécage
de données (data swamp), c’est-a-dire en un lac de données inutilisable (Alrehamy et Walker,
2015; Hai et al., 2016; Suriarachchi et Plale, 2016).

Si la littérature semble unanime sur I’importance du systeéme de métadonnées dans un lac
de données, des interrogations et des incertitudes subsistent toutefois sur la méthodologie a
suivre pour le mettre en place. Plusieurs approches ont ainsi été proposées pour organiser les
métadonnées dans un lac de données, mais la plupart d’entre elles concernent uniquement les
données structurées et semi-structurées (Quix et al., 2016; Hai et al., 2016; Farid et al., 2016;
Maccioni et Torlone, 2018). De plus, I'efficacité d’un systeme de métadonnées est difficile
a mesurer dans le sens ou il n’existe pas, a notre connaissance, de criteres majoritairement
partagés et acceptés pour I’évaluation d’un modele de métadonnées.

Pour répondre a ces problématiques, nous identifions dans un premier temps un ensemble
de fonctionnalités que devrait idéalement proposer le systeme de métadonnées d’un lac de
données. En comparant plusieurs systemes de métadonnées par rapport a ces fonctionnali-
tés, il ressort qu’aucun d’entre eux ne propose I’ensemble des fonctionnalités attendues. C’est
pourquoi nous proposons dans un second temps un modele de métadonnées qui se veut plus
générique et plus complet. Notre modele de métadonnées, nommé MEtadata model for DAta
Lakes (MEDAL), adopte une modélisation du systeme de métadonnées a base de graphes. Il
s’appuie sur une typologie des métadonnées d’un lac de données en métadonnées intra-objets,
inter-objets et globales.

Le reste de cet article est organisé comme suit. La Section 2 introduit le concept de lac de
données. La Section 3 détaille les fonctionnalités attendues du systeéme de métadonnées d’un
lac de données, et compare plusieurs travaux sur 1’organisation des métadonnées suivant ces
fonctionnalités. La Section 4 présente une typologie des métadonnées sur laquelle s’appuie
notre modele. La Section 5 formalise notre modele de métadonnées et en propose une repré-
sentation sous forme de graphe. Enfin, la Section 6 conclut I’article et présente nos perspectives
de recherche.

2 Concept de lac de données

Le concept de lac de données étant relativement récent, il nous parait primordial de le pré-
ciser en présentant dans la Section 2.1 plusieurs définitions de la littérature, puis en proposant
dans la Section 2.2 notre propre définition en guise de synthese.

2.1 Définitions de la littérature

Le concept de lac de données a été introduit par Dixon (2010) comme une alternative
aux magasins de données (data marts), qui sont des sous-ensembles des entrepOts, auxquels
il reproche de mettre les données en silos. Le lac de données tel que concu par Dixon est un
vaste dépdt de données brutes de structures hétérogenes, alimenté par des sources de données
externes et a partir duquel des analyses diverses peuvent étre réalisées.

Suite a la définition de Dixon, certains travaux ont rapidement associé le lac de données a
la technologie Hadoop (O’Leary, 2014; Fang, 2015). Ainsi, Fang considere le lac de données



comme une méthodologie consistant a utiliser des technologies libres ou peu coliteuses, typi-
quement Hadoop, pour assurer le stockage, le traitement et 1’exploration des données brutes au
sein d’une entreprise. Cependant, cette vision est de plus en plus minoritaire dans la littérature,
le concept de lac de données étant désormais également associé a des solutions propriétaires
comme Azure ou IBM (Madera et Laurent, 2016; Sirosh, 2016).

Une définition plus consensuelle consiste a voir un lac de données comme un dép6t central
ol des données de tous formats sont stockées sans schéma strict (Laskowski, 2016; Khine et
Wang, 2017; Mathis, 2017). Cette définition est basée sur deux caractéristiques clés du lac de
données : la variété des données et I’approche schema-on-read. La variété des données désigne
le fait d’intégrer des données de tous types, et donc hétérogenes. La propriété schema-on-read
consiste a définir le schéma des données seulement lors de leur analyse (Miloslavskaya et
Tolstoy, 2016). On parle aussi d’approche late binding, a ’inverse de 1’approche early binding
des systemes d’information décisionnels traditionnels (Fang, 2015).

Toutefois, il convient de noter que la définition basée sur la propriété schema-on-read et
la variété des données, bien que consensuelle, demeure incompléte dans le sens ou elle donne
peu de détails sur les caractéristiques d’un lac de données. C’est pourquoi Madera et Laurent
(2016) introduisent une nouvelle définition plus compléte. Un lac de données est alors consi-
déré comme une vue logique de toutes les sources de données et de tous les ensembles de
données dans leur format brut, accessible par des data scientists ou statisticiens pour I’extrac-
tion de connaissances. Cette définition est complétée par une liste de caractéristiques clés :
1) la qualité des données dans le lac est assurée par un ensemble de métadonnées ; 2) le lac est
contr6lé par une politique et des outils de gouvernance des données ; 3) 1’utilisation du lac est
limitée aux statisticiens et aux data scientists; 4) le lac integre des données de tous types et
formats; 5) le lac de données posseéde une organisation logique et physique.

2.2 Proposition de définition

La définition la plus complete des lacs de données est celle de Madera et Laurent (2016),
qui en plus de la variété des données et de I’approche schema-on-read, définit des caractéris-
tiques supplémentaires. Cependant, certaines caractéristiques proposées dans cette définition
sont discutables de notre point de vue. En effet, les auteures réservent I’utilisation du lac aux
spécialistes des données et excluent de facto les experts métiers pour des raisons de sécurité.
Pourtant, il est tout a fait envisageable, selon nous, de donner un acces contr6lé a ce type
d’utilisateurs a travers une plateforme de navigation ou d’analyse.

De plus, nous ne partageons pas la vision du lac de données comme une vue logique des
sources de données, dans le sens ol les sources de données sont parfois extérieures a 1’entre-
prise, et donc au lac de données. C’est d’ailleurs ce qui ressort de la définition initiale de Dixon
(2010), qui précise que les données du lac proviennent de sources de données. L’inclusion des
sources de données dans le lac peut donc étre considérée comme contraire a 1’esprit des lacs
de données.

Enfin, bien que plus complete, la définition de Madera et Laurent (2016) omet une pro-
priété essentielle des lacs de données, que nous retrouvons notamment dans les définitions de
Miloslavskaya et Tolstoy (2016) et Haste (2017) : la capacité de passage a 1’échelle. En effet,
un lac de données étant destiné au stockage et au traitement des mégadonnées, il est indispen-
sable de traiter la problématique liée au volume des données en assurant le passage a I’échelle,
sans quoi le lac de données serait difficilement exploitable.



Systemes de métadonnées dans les lacs de données

Au vu de ce qui précede, nous proposons une nouvelle définition des lacs de données qui
vise a étre aussi complete que celle de Madera et Laurent (2016), mais plus conforme a notre
vision du concept de lac de données. Cette définition amende celle de Madera et Laurent (2016)
et introduit la caractéristique de passage a 1’échelle.

Définition 1 Un lac de données est un systéme évolutif (en termes de passage a ’échelle) de
stockage et d’analyse de données de tous types, dans leur format natif, utilisé principalement
par des spécialistes des données (statisticiens, data scientists, data analysts) pour [’ extraction
de connaissances. Les caractéristiques d’un lac de données incluent : 1) un catalogue de mé-
tadonnées qui assure la qualité des données; 2) une politique et des outils de gouvernance des
données ; 3) I’ouverture a tous types d’utilisateurs; 4) 'intégration de données de tous types;
5) une organisation logique et physique ; 6) le passage a I’échelle.

3 Fonctionnalités de base d’un systeme de métadonnées

Le concept de lac de données prone un nouveau paradigme de stockage et d’analyse des
données & travers une approche schema-on-read, c’est-a-dire une définition a posteriori du
schéma des données. Sans schéma prédéfini, un syst¢éme de métadonnées efficace est alors un
élément indispensable pour rendre les données interrogeables, et empécher ainsi le lac de se
transformer en data swamp.

Cependant, il n’existe pas a notre connaissance de criteres objectifs de mesure de 1’effica-
cité d’un systeme de métadonnées dans le contexte des lacs de données. C’est pourquoi nous
proposons, d’une part, une liste de fonctionnalités clés attendues idéalement du systeme de
métadonnées d’un lac de données (Section 3.1) et, d’autre part, une comparaison de plusieurs
systemes de métadonnées sur la base de ces fonctionnalités (Section 3.2).

3.1 Fonctionnalités attendues du systeme de métadonnées

Nous identifions dans la littérature six fonctionnalités principales que devrait idéalement
proposer le systtme de métadonnées d’un lac de données.

L’enrichissement sémantique (ES), aussi appelé annotation sémantique (Hai et al., 2016)
ou profilage sémantique (Ansari et al., 2018), consiste a générer une description du contexte
des données (avec des tags, par exemple) pour les rendre plus interprétables et compréhen-
sibles (Terrizzano et al., 2015). I se fait a 1’aide de bases de connaissances telles que des onto-
logies. L’annotation sémantique joue un rdle clé dans I’exploitation des données, dans le sens
ou elle permet de résumer les ensembles de données contenus dans le lac de sorte qu’ils soient
plus compréhensibles par 1’utilisateur. Elle peut également servir de base a I’identification de
liaisons entre les données.

L’indexation des données (ID) consiste & mettre en place une structure de données per-
mettant de retrouver des ensembles de données sur la base de caractéristiques précises (mots
clés ou motifs). Cela passe par la construction d’index ou d’index inversés. L’indexation per-
met d’optimiser I’interrogation des données dans le lac a travers un filtrage par mots clés. Elle
est particulierement utile pour la gestion de données textuelles, mais peut également servir
dans un contexte de données semi-structurées ou structurées (Singh et al., 2016; Haste, 2017).



La génération et conservation de liaisons (GL) consiste pour le systtme de métadon-
nées a détecter des relations de similarité, ou a intégrer des liaisons préexistantes entre des
ensembles de données. L’intégration des liaisons entre les données peut servir a élargir la pa-
noplie d’analyses possibles a partir du lac par la recommandation de données connexes a celles
intéressant ’utilisateur (Maccioni et Torlone, 2018). Les liaisons entre les données peuvent
également servir a identifier des clusters de données, c’est-a-dire des regroupements de don-
nées fortement liées entre elles et différentes des autres (Farrugia et al., 2016).

Nous définissons le polymorphisme des données (PD) comme le fait d’avoir dans le sys-
téme de métadonnées plusieurs représentations de la méme donnée. Chaque représentation
correspond alors a la méme donnée modifiée ou reformatée pour un besoin spécifique. Un do-
cument textuel peut par exemple étre représenté sans stopwords, sous forme de sac de mots,
etc. Il est indispensable dans le contexte des lacs de données de structurer au moins partielle-
ment les données non structurées afin de permettre leur analyse automatisée (Diamantini et al.,
2018). Ainsi, nous considérons comme Stefanowski et al. (2017) qu’il est important d’avoir
des modeles de métadonnées permettant de conserver simultanément plusieurs représentations
des mémes données afin d’éviter la répétition de certains prétraitements, et donc d’optimiser
les analyses depuis le lac.

La fonctionnalité de versionnement des données (VD) désigne la faculté du systeme de
métadonnées a prendre en charge les évolutions des données tout en conservant leurs états
précédents. Autrement dit, le versionnement consiste a conserver plusieurs états du méme en-
semble de données dans le temps. Cette faculté est primordiale dans le contexte des lacs de
données, car elle permet d’assurer la reproductibilité des analyses et de supporter la détection
et la correction d’éventuelles erreurs ou incohérences. Le versionnement permet également de
prendre en charge une évolution ramifiée des données, notamment dans leur schéma (Heller-
stein et al., 2017).

Le suivi d’utilisation (SU) trace les interactions entre les utilisateurs du lac et les don-
nées. Ces interactions sont généralement des opérations de création, de modification ou de
lecture des données. L’ intégration de ces informations dans le systeme de métadonnées permet
de comprendre et d’expliquer d’éventuelles incohérences dans les données (Beheshti et al.,
2017). Elles peuvent également servir a la gestion de données sensibles, par la détection d’in-
trusions (Suriarachchi et Plale, 2016).

Le suivi d’utilisation et le versionnement des données sont étroitement liés puisque les
interactions induisent dans certains cas la création de nouvelles versions ou représentations des
données. Cependant, ces fonctionnalités ne sont pas pour autant systématiquement proposées
ensemble (Suriarachchi et Plale, 2016; Beheshti et al., 2017; Diamantini et al., 2018).

3.2 Comparaison de systemes de métadonnées

Nous proposons dans cette partie une comparaison de plusieurs systemes de métadonnées
sur la base des fonctionnalités identifiées dans la Section 3.1.

Les systemes de métadonnées considérés dans cette comparaison sont relatifs a deux types
de travaux : les modeles de métadonnées et les implémentations de lacs de données.

L’intitulé « modeles de métadonnées » désigne des systemes conceptuels d’organisation
des métadonnées. Ils ont ’avantage d’€tre plus détaillés et plus facilement reproductibles que
les implémentations de lacs de données, qui se situent elles a un niveau plus opérationnel.
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Ces dernieres sont des exemples de mise en ceuvre de lacs de données pour lesquels le fonc-
tionnement et les fonctionnalités résultants sont décrits, avec peu de détails sur 1’organisation
conceptuelle des métadonnées.

Nous incluons dans cette étude des systeémes (modeles ou implémentations) non explicite-
ment associés au concept de lacs de données par leurs auteurs, mais dont les caractéristiques
permettent de les y assimiler. C’est notamment le cas du modele de métadonnées Ground (Hel-
lerstein et al., 2017), qui peut treés bien servir a organiser le systeme de métadonnées d’un lac
de données.

La comparaison de 15 systemes de métadonnées de lacs de données (et assimilés) est pré-
sentée dans le Tableau 1. Ce tableau montre que les systemes les plus complets en termes de
fonctionnalités sont les lacs de données GOODS et CoreKG, avec cinq fonctionnalités propo-
sées sur six. Ces systemes se distinguent des autres par la prise en charge du polymorphisme et
du versionnement des données. Il convient toutefois de noter que ces deux systemes de méta-
données sont des « boites noires » présentant peu de détails sur 1’organisation conceptuelle des
données. Le modele de données Ground peut donc leur étre préféré car il est beaucoup plus
détaillé et presqu’aussi complet (4/6).

Sur le plan des fonctionnalités, nous constatons une quasi-unanimité sur la pertinence de
I’enrichissement sémantique avec 12 systémes sur 15 proposant cette fonctionnalité et, dans
une moindre mesure, les fonctionnalités d’indexation des données (9/15) et de génération de
liaisons entre les données (8/15). En revanche, d’autres fonctionnalités sont beaucoup moins
partagées, en particulier le polymorphisme (4/15) et le versionnement (3/15) des données. A
notre sens, cette rareté ne dénote pas pour autant un manque de pertinence, mais plutdt une
complexité de mise en ceuvre. En effet, ces fonctionnalités se trouvent principalement dans les
systemes les plus complets (GOODS, CoreKG et Ground), et peuvent donc étre considérées
comme avancées, a I’inverse des autres fonctionnalités qui sont plus usuelles.

4 Typologie des métadonnées

Les résultats de la comparaison réalisée dans la Section 3.2 entre différents systemes de
métadonnées de lacs de données montrent qu’aucun d’entre eux ne propose I’ensemble des
fonctionnalités attendues. En effet, les systémes les plus complets (GOODS et CoreKG) pro-
posent seulement 5 des 6 fonctionnalités clés attendues. Pour répondre a ce défi, nous pro-
posons dans la suite de cet article un modele de métadonnées supportant 1’ensemble des six
fonctionnalités clés identifiées.

Pour ce faire, il est primordial de définir un concept générique représentant tout ensemble
de données homogenes que le modele doit traiter. Certains travaux sur les lacs de données ont
proposé les concepts d’unité de données (Quix et al., 2016), d’entité (Beheshti et al., 2017),
de jeu de données (dataset) (Maccioni et Torlone, 2018) et d’objet (Diamantini et al., 2018).
Nous adoptons la notion d’objet, qui nous semble plus appropriée pour représenter de fagon
abstraite un ensemble de données. Plus concrétement, un objet peut se matérialiser par une
table relationnelle ou un fichier physique (document de tableur, XML ou JSON, document
textuel, collection de tweets, image, vidéo, etc.).

La définition d’un modele de métadonnées pour les lacs de données passe également par
I’identification des métadonnées a considérer. A cet effet, nous proposons dans la suite de cette



Systeme Type ID GL PD VD SU
SPAR (Fauduet et Peyrard, 2010)
Alrehamy et Walker (2015)
Terrizzano et al. (2015)

Constance (Hai et al., 2016)
GEMMS (Quix et al., 2016)
CLAMS (Farid et al., 2016)
Suriarachchi et Plale (2016)

Singh et al. (2016)

Farrugia et al. (2016)

GOODS (Halevy et al., 2016)
CoreDB (Beheshti et al., 2017)
Ground (Hellerstein et al., 2017)
KAYAK (Maccioni et Torlone, 2018)
CoreKG (Beheshti et al., 2018)
Diamantini et al. (2018)
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TAB. 1 — Fonctionnalités proposées par les systemes de métadonnées de lacs de données.

section une typologie des métadonnées d’un lac de données. Cette typologie, qui catégorise les
métadonnées en métadonnées intra-objet, inter-objets et globales, est une extension de celle
proposée par Sawadogo et al. (2019), que nous complétons en prenant en compte de nouveaux
types de métadonnées inter-objets (liaisons de parenté) et globales (index, journaux d’événe-
ments).

4.1 Métadonnées intra-objet

Cette catégorie désigne des métadonnées associées a un objet précis. Nous en distinguons
plusieurs types (Sawadogo et al., 2019).

Les propriétés fournissent une description générale de 1’objet, sous la forme de couples
clé-valeur. Ces métadonnées sont généralement obtenues a partir du systeme de fichiers : titre
de I’objet, taille, date de derniere modification, chemin d’acces, etc.

Les résumés et prévisualisations ont pour role de donner un apercu du contenu ou de la
structure d’un objet. Elles peuvent prendre la forme d’un schéma des données dans un contexte
de données structurées ou semi-structurées, ou d’un nuage de mots pour des données textuelles.

Les données brutes dans le lac sont souvent amenées a étre modifiées a travers des mises
a jour. De telles opérations entrainent la création de nouvelles versions des données initiales,
qui peuvent étre considérées comme des métadonnées. De méme, les données brutes (surtout
non structurées) peuvent étre reformatées pour un usage spécifique. Cette opération induit la
création d’une nouvelle représentation de 1’objet.
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Les métadonnées sémantiques sont des annotations qui permettent de comprendre le sens
des données. Il s’agit plus concrétement de fags descriptifs, de descriptions textuelles ou de
catégorisations métier. Les métadonnées sémantiques servent souvent de base a la détection de
relations entre les données du lac.

4.2 Métadonnées inter-objets

Les métadonnées inter-objets traduisent les liaisons entre les objets. Chacune de ces mé-
tadonnées est donc associée & au moins deux objets. Nous en distinguons trois types : les
groupements d’objets, les liaisons de similarité et les relations de parenté.

Les groupements d’objets consistent a organiser les objets du lac en collections, chaque
objet pouvant appartenir simultanément a plusieurs collections. Ces groupements peuvent étre
déduits automatiquement des métadonnées sémantiques telles que des tags et des catégories
métier. Certaines propriétés peuvent également servir de base a la génération des groupements ;
les objets peuvent ainsi étre regroupés suivant leur format ou leur langue d’édition.

Les relations de similarité traduisent la force de la ressemblance entre deux objets. A
I’inverse des groupements d’objets, les relations de similarité portent sur les propriétés intrin-
seques des objets, notamment leur contenu ou leur structure. Par exemple, il peut s’agir du
taux de mots en commun entre deux documents textuels, d’une mesure de la compatibilité des
schémas de deux objets structurés ou semi-structurés (Maccioni et Torlone, 2018), ou d’autres
mesures de similarité usuelles.

Les relations de parenté, que nous ajoutons a la typologie de Sawadogo et al. (2019),
traduisent le fait qu’un objet peut étre issu de la jointure de plusieurs autres. Dans un tel cas, il
existe une relation de « parenté » entre les objets combinés et I’objet résultant, et une relation
de « co-parenté » entre les objets fusionnés. Ce type de relation permet ainsi de tirer parti des
traitements effectués dans le lac de données pour identifier des objets utilisables conjointement,
en plus de conserver une tragabilité de la provenance des objets générés a I’intérieur du lac.

4.3 Métadonnées globales

Les métadonnées globales sont des structures de données destinées a donner une couche de
contexte aux données du lac en vue de faciliter et d’optimiser leur analyse. Contrairement aux
métadonnées intra et inter, les métadonnées globales concernent potentiellement 1’ensemble
du lac de données. En plus des ressources sémantiques identifiées par Sawadogo et al. (2019),
nous proposons deux nouveaux types de métadonnées globales.

Les ressources sémantiques sont essentiellement des bases de connaissances (ontologies,
taxonomies, thésauri, dictionnaires) utilisées a la fois pour générer d’autres métadonnées et
améliorer les analyses. L’utilisation d’un thésaurus permet ainsi d’étendre une requéte par
mots-clés en associant des synonymes des termes saisis par 1’utilisateur. De méme, un thésau-
rus peut servir lors de la génération de groupements de données, de fusionner des collections
issues de tags différents mais équivalents.

Les ressources sémantiques sont généralement issues de sources externes. C’est typique-
ment le cas des ontologies qui sont fournies par des bases de connaissances sur Internet. Notons
toutefois que dans certains cas, les ressources sémantiques peuvent €tre constituées et person-
nalisées spécialement pour la gestion et 1’analyse des données du lac. Une ontologie métier



peut ainsi servir a définir des fags abstraits permettant de regrouper lors de I’analyse plusieurs
tags équivalents ou proches.

Les index et index inversés sont des structures de données permettant de retrouver ra-
pidement un objet sur la base de caractéristiques précises. Elles établissent (ou mesurent) la
correspondance entre ces caractéristiques (mots clés, motifs, couleurs) et les objets contenus
dans le lac de données. Les index peuvent étre simples (indexation textuelle) ou plus complexes
(sur le contenu d’images, de sons, etc.). Ils servent principalement a la recherche de données
dans le lac.

Couramment appelés logs, les journaux d’événements permettent de tracer les interac-
tions entre les utilisateurs et le lac de données. Cela passe par 1’enregistrement séquentiel
d’événements comme la connexion d’un utilisateur, la modification ou la consultation d’un
objet dans un fichier ou une base de données. Ces métadonnées permettent d’analyser 1’uti-
lisation du lac de données par I’identification des objets les plus consultés ou par I’étude des
comportements des utilisateurs.

4.4 Définition formelle d’un lac de données
A partir de la typologie présentée ci-dessus, nous pouvons définir un lac de données.

Définition 2 Un lac de données est un doublet DL = (D, M), oit D est un ensemble de don-
nées brutes (objets) et M un ensemble de métadonnées décrivant les objets de D. Les objets de
D peuvent prendre la forme de données structurées (tables de bases de données relationnelles,
fichiers CSV, etc.), semi-structurées (documents JSON, XML, YAML, etc.) et non structurées
(images, documents textuels, vidéos, etc.). Les métadonnées sont subdivisées en trois compo-
santes : M = (Mintra, Minter, Mgiob), 0 Mintrq est 'ensemble de métadonnées intra-
objet, Minter I'ensemble de métadonnées inter-objets et M g0 I'ensemble des métadonnées
globales.

5 Modélisation du systeme de métadonnées

Nous avons présenté dans la Section 4 une typologie des métadonnées qu’un lac de données
doit prendre en charge de notre point de vue. Dans cette section, nous nous appuyons sur cette
typologie ainsi que sur le concept d’« objet » développé précédemment pour introduire un
nouveau modele de métadonnées nommé MEDAL (MEtadata model for DAta Lakes).

D’un point de vue logique, MEDAL adopte une représentation des métadonnées a base de
graphes. Les graphes présentent en effet le double avantage d’offrir un schéma flexible et de
faciliter I’expression de relations. Ainsi, nous représentons un objet par un hypernceceud, qui
est un nceud pouvant contenir d’autres nceuds (graphe imbriqué). Ces hypernceuds contiennent
divers éléments (versions et représentations, propriétés, etc.), et peuvent étre liés entre eux
(similarité, parenté, etc.).

5.1 Métadonnées intra-objet

Chaque hypernceud contient des représentations, qui traduisent le fait que les données
associées a I’objet peuvent étre présentées de différentes manieres. Il existe a minima une re-
présentation par hypernceud, qui est la donnée brute ingérée dans le lac de données. Les autres



Systemes de métadonnées dans les lacs de données

représentations sont toutes issues de cette représentation brute initiale. Chaque représentation
correspond a un nceud qui possede des attributs, simples ou complexes. Ceux-ci sont les pro-
priétés de la représentation. Notons qu’une représentation peut étre associée a un ensemble de
données effectivement stocké dans le lac ou étre une vue calculée a la demande.

Le passage d’une représentation a une autre se fait via une transformation. Elle prend la
forme d’un arc dirigé reliant deux nceuds de représentation. Cet arc possede aussi des attributs,
qui sont les propriétés décrivant le processus de transformation ayant permis de passer de la
premicre représentation a la seconde. Dans I’idéal, la transformation conserve le script qui
a servi a cette opération, bien que dans certains cas la transformation soit manuelle; il faut
alors que ’utilisateur ayant fait cette transformation saisisse une description pour assurer une
meilleure compréhension de son travail par d’autres utilisateurs.

Un hypernceud peut aussi contenir des versions, qui servent a gérer les évolutions des don-
nées présentes dans le lac a travers le temps. Nous associons également les version a des nceuds,
comme les représentations, possédant eux aussi des attributs pour y stocker leurs propriétés.
La création d’un nouveau nceud de version n’est pas forcément systématique au moindre chan-
gement. Selon la nature et la fréquence d’évolution des données, il est possible de mettre en
place diverses stratégies pour gérer ces évolutions, a I’'image des dimensions a évolution lente
des entrep6ts de données (Kimball, 2008). Les versions sont les représentations des ensembles
de données brutes. La premiere version est la représentation brute initiale. La création d’une
nouvelle version se fait via une mise a jour semblable a une transformation, puisqu’elle est
aussi traduite par un arc dirigé et possede des attributs.

Enfin, comme les nceuds de représentation et de version, I’hypernceud est porteur d’attri-
buts, qui permettent de le décrire. Ces attributs peuvent étre des propriétés comme la prove-
nance de I’ensemble de données, ou bien des agrégats des attributs des représentations et ver-
sions qu’il contient, par exemple le nombre de versions, de représentations, la taille cumulée,
etc.

Ainsi, un hypernceud contient un arbre dont les nceuds sont des représentations ou des
versions et les arcs dirigés sont des transformations ou des mises a jour. Une représentation
(resp. version) est issue d’une autre par une transformation (resp. mise a jour). Une version
peut donner lieu a une représentation via une transformation, mais une version ne peut pas
étre issue d’une représentation. Ainsi, la racine de I’arbre est la représentation brute initiale de
I’hypernceud et chaque version posséde son propre sous-arbre de représentations.

Définition 3 Soit N un ensemble de nceuds. L’ensemble des métadonnées intra M irq est
I’ensemble des hypernceuds tel que Vh € Mntra,h = (N, E), oi :

e N C N est 'ensemble des neeuds (représentations et versions) porteurs d’attributs de
h;

o I = {T(transformation | mise a jour) € IN X N} est I'ensemble des arcs (transforma-
tions et mises a jour) porteurs d’attributs de h.

Nous illustrons ces notions a travers un exemple (Figure 1). Imaginons une entreprise ven-
dant divers produits. Les informations sur ces produits (nom, prix unitaire, description, etc.)
sont stockées dans le lac sous la forme d’un fichier XML. Un hypernceud décrit cet ensemble
de données et il posseéde un nceud de version qui correspond au fichier XML tel qu’initialement
ingéré dans le lac. Afin d’assister le requétage des informations sur les produits, un utilisateur



décide d’extraire le schéma du fichier XML. Ceci génére une nouvelle représentation issue
de la version initiale. Supposons maintenant que les données évoluent, car le prix de certains
produits a changé, et que de nouveaux produits ont été ajoutés au catalogue. Ce changement
dans les données génere une nouvelle version, liée a la premiere version par une mise a jour.
Enfin, si I’utilisateur souhaite obtenir le schéma des données plus récentes, cela crée alors une
nouvelle représentation issue de la deuxieme version.

o Mal ° @:version
T T

: représentation

o ° MaJ : mise a jour

T : transformation

FI1G. 1 — Hypernceud et son arbre de représentations.

5.2 Métadonnées inter-objets

Un regroupement d’objets est modélisé par un ensemble d’hyperarcs non orientés, c’est-
a-dire des arcs pouvant lier plus de deux nceuds (en 1’occurrence, des hypernceuds). Chaque
hyperarc correspond a une collection d’objets. Si le regroupement est effectué sur un attribut
d’hypernceud, un hypernceud appartient a I’hyperarc qui correspond a sa valeur pour I’ attribut.
11 existe donc autant d’hyperarcs que de valeurs distinctes pour I’ attribut considéré. Notons que
tous les attributs ne servent pas forcément a faire des regroupements et que des regroupements
peuvent étre effectués sur d’autres éléments que les attributs.

Une liaison de similarité entre deux hypernceuds est représentée par un arc non orienté
porteur d’attributs : valeur de la mesure de similarité, type de mesure utilisée, date de la me-
sure, etc. Pour que deux hypernceuds soient connectés par une liaison de similarité, ils doivent
étre comparables, c’est-a-dire qu’ils doivent contenir chacun une représentation qui peut étre
comparée a I’autre grice a une mesure de similarité.

Un hypernceud peut étre issu d’autres hypernceuds a travers un lien de parenté. Pour tra-
duire cette relation, nous avons recours a un hyperarc orienté : ’ensemble des hypernceuds
« parents » et I’hypernceud « enfant » sont reliés par cet hyperarc orienté vers I’hypernceud
enfant. Une fois encore, cet hyperarc possede des attributs descriptifs.

Définition 4 L’ensemble des métadonnées inter Mz, est défini par les trois couples
(H,Ey), (H',E,) et (H", Ep) tels que :
e H C Mintra, H C Mintra et H' C Mipira sont des ensembles d’hypernceuds

porteurs d’attributs ;

o B, = {Eperem | pherem . 0 — P(H)} est I’ensemble des fonctions regroupant les
hypernceuds dans des collections selon un parametre donné (souvent, un attribut);

o E, = {s|s € H x H'} est 'ensemble des arcs (liaisons de similarité) porteurs
d’attributs ;
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o E, = {(h1, s hny henfant) | (R1y s By henfant) € (H")" 1} est U'ensemble des
liaisons de parenté, ou (hi, ..., hy,) sont les hypernceuds parents (n > 2) et hepfant
U"hypernceud enfant.

Poursuivons I’exemple de la Section 5.1 en ajoutant d’autres hypernceuds : des tweets en
rapport avec 1’entreprise récoltés sur internet, ainsi qu’une vidéo commerciale des produits
vendus. Dans un regroupement sur la provenance des données, I’hypernceud des tweets est
seul dans la collection « source externe », tandis que les deux autres hypernceuds sont dans la
collection « source interne ». Dans un second regroupement sur le format de la version initiale,
c’est I’hypernceud de la vidéo qui est seul dans la collection « non structuré », alors que les deux
autres hypernceuds sont dans la collection « semi-structuré ». Les collections sont représentées
par des rectangles en pointillés dans la Figure 2 (les attributs des hypernceuds ne sont pas
représentés).

I I
| source externe | I source Interne
L e = L e = —— 4

//

Tweets Infos Vidéo

#produit produits produit
(JSON) (XML) (MP4)

semi-structuré non structuré

FIG. 2 — Hypernaeuds interconnectés.

5.3 Métadonnées globales

Les métadonnées globales sont des éléments particuliers qui sont gérés différemment des
autres données. Ils « gravitent » autour des hypernceuds et sont exploités des que nécessaire,
c’est-a-dire presque systématiquement, notamment pour les logs et les index. Nous pouvons
considérer que les ressources sémantiques sont stockées dans des nceuds, tandis que les index et
les journaux d’événements sont plutdt des structures physiques et sont grandement dépendants
de la technologie employée pour implémenter le lac de données et le systeéme de métadonnées.

6 Conclusion

Apres un tour d’horizon des différentes définitions d’un lac de données de la littérature,
nous proposons dans cet article notre propre définition de ce concept. Nous identifions ensuite
ce que nous considérons étre les fonctionnalités clés (au nombre de six) que le systeme de
métadonnées d’un lac de données doit proposer pour étre le plus robuste possible face aux
problémes inhérents aux mégadonnées et a 1’approche schema-on-read. Une étude des sys-
temes de métadonnées existants montre que certains réussissent a proposer presque toutes les
fonctionnalités, mais qu’aucun n’en propose I’intégralité.



C’est pourquoi nous proposons un nouveau modele de métadonnées, MEDAL, qui s’ap-
puie sur la notion d’objet et une typologie des métadonnées en trois grandes catégories : les
métadonnées intra-objet, inter-objets et globales. Les métadonnées intra-objet sont associées
a chaque ensemble de données homogenes sous la forme de prévisualisations, de versions, de
représentations, de métadonnées sémantiques ou de propriétés. Les métadonnées inter-objets
permettent elles de lier les objets entre eux, notamment au sein de collections ou a travers des
liaisons de similarité ou de parenté. Enfin, les métadonnées globales servent a faciliter et amé-
liorer les analyses des données ainsi que I’utilisation du lac de données de maniere générale.

MEDAL organise les métadonnées sous forme de graphes. Un objet est représenté par un
hypernceud contenant des nceuds qui correspondent aux versions et représentations de 1’objet.
Les opérations de transformation et de mise a jour sont modélisées par des arcs orientés reliant
les noeuds. Les hypernceuds peuvent étre li€s de plusieurs manieres : des arcs pour modéliser
les liaisons de similarité et des hyperarcs pour traduire les groupements et liaisons de parenté.
Enfin, les ressources globales sont aussi présentes, sous la forme de bases de connaissances,
d’index ou encore de journaux d’événements; nous nous intéressons peu a leur représenta-
tion dans notre modele de métadonnées car elles se situent a un niveau plus opérationnel et
dépendent fortement du support technologique utilisé.

Grace a tous ces éléments, MEDAL supporte 1’ensemble des six fonctionnalités clés que
nous avons identifiées, faisant de lui le modele de métadonnées le plus complet a notre connais-
sance. Toutefois, nous n’avons pas encore implémenté MEDAL. Cela fera 1’objet de futurs
travaux au cours desquels nous pourrons proposer une application de notre modele de méta-
données dans un contexte de données structurées, semi-structurées et non structurées. Cette
implémentation nous permettra d’évaluer MEDAL de maniere plus détaillée, notamment en le
comparant aux autres systémes existants.
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Summary

Over the past decade, the data lake concept has emerged as an alternative to data ware-
houses for storing and analyzing big data. A data lake allows storing data without any pre-
defined schema. Therefore, data querying and analysis depends on a metadata system that
must be efficient and comprehensive. However, metadata management in data lakes remains a
current issue and the criteria for evaluating its effectiveness are more or less inexistent.

In this article, we propose MEDAL, a generic model for metadata management in data
lakes. We adopt a graph-based model for MEDAL. We also propose evaluation criteria for
data lake metadata systems through a list of expected features. Eventually, we show that our
approach is more comprehensive than existing metadata systems.



