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Résumé. Les lacs de données constituent une nouvelle génération de dépôts de
données. Dans cet article, nous nous appuyons sur une modélisation mathéma-
tique de problèmes joints de “location-allocation" utilisés dans la conception de
réseau de chaîne d’approvisionnement afin d’améliorer l’architecture des lacs de
données et leur performance. Un lac de données est alors considéré comme étant
une chaîne d’approvisionnement et les données du lac sont considérées comme
des produits avec une durée de vie déterminée. Nous faisons l’hypothèse d’un
lac géré avec la paradigme MapReduce et nous résolvons le modèle mathéma-
tique à l’aide d’algorithmes gloutons pour déterminer les optimaux de tâches à
exécuter pour optimiser les performances tout en minimisant les coûts totaux.

1 Introduction
Au cours de la dernière décennie, de nombreuses organisations ont décidé d’améliorer

leurs plates-formes de stockage de données afin de traiter le volume important de données
(organisationnelles, de capteurs, ...) produites de manière continue Llave (2018). Les défis
principaux sont liés à la préparation d’environnements efficaces pour recueillir et maintenir les
données pertinentes à un haut niveau de qualité. La problématique du stockage de données n’est
pas nouvelle, et les entrepôts avaient émergé dans les années 1990 pour répondre en partie.
Cependant, ils supposent la définition a priori des informations et connaissances à extraire des
données, ce qui n’est pas toujours le cas. On parle de lacs de données qui sont vus comme une
nouvelle génération de systèmes de stockage de données évolutifs pour répondre à l’exigence
des plates-formes de stockage de données flexibles et agiles pour les organisations Giudice
et al. (2019); Fang (2015). Ils constituent une nouvelle manière de charger, stocker, traiter et
visualiser les données Pasupuleti et Purra (2015).

Le lac de données contient d’énormes données structurées et non-structurées dans leurs
formats natifs, non pas pour une utilisation immédiate, mais pour de futures interrogations Go-
relik (2019). Les architectures de lacs de données sont créées de manière différente de celles
des entrepôts de données traditionnels, et tirent parti des outils et des structures pour réduire
ou éliminer les processus de préparation de données inefficaces et ingérables Loshin (2013);
LaPlante et Sharma (2016); Giebler et al. (2019). Par exemple, Inmon (2016) a défini un lac
de données sous la forme d’une structure constituée de différentes sous-structures (appelés
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bassins). LaPlante et Sharma (2016) ont décrit l’architecture de référence de Zaloni Sharma et
Safari (2018) qui est basée sur l’architecture de zone.

Dans notre travail, nous faisons l’hypothÃ¨se qu’un lac de données peut être vu comme une
chaîne d’approvisionnement dans laquelle de nombreux composants sont mobilisés pour four-
nir des données de haute qualité à l’utilisateur final de manière systématique et optimale Dera-
khshannia et al. (2020).Une chaîne d’approvisionnement est un réseau intégré de divers acteurs
tels que les fournisseurs, les producteurs, les distributeurs et les détaillants pour fournir les pro-
duits ou services spécifiques aux clients finaux de manière systématique Beamon (1998); Min
et Zhou (2002); Daskin (2011).

Afin d’atteindre une chaîne d’approvisionnement intégrée, les gestionnaires doivent prendre
des décisions en fonction des trois principaux niveaux : le niveau stratégique, le niveau tactique
et le niveau pratique Chopra et Meindl (2007); Munoz et al. (2012); Beamon (1998); Zhang
et al. (2014); Min et Zhou (2002). Pour cette raison, des problèmes hybrides de prise de déci-
sion multi-critères sont considérés afin de concevoir un réseau de chaîne d’approvisionnement
optimisé Ahmadi Javid et Azad (2010); Zhang et al. (2014) abordant tous les niveaux en même
temps Contreras et al. (2012).

Dans cet article, nous nous appuyons sur les similitudes entre lac de données et chaîne
d’approvisionnement et utilisons des problèmes hybrides comme les problèmes de “location-
allocation" qui sont généralement utilisés pour gérer le réseau de chaîne d’approvisionnement,
afin de prendre les décisions stratégiques, tactiques et pratiques pour un lac de données.

Nous fournissons un modèle mathématique afin de minimiser les coûts totaux de concep-
tion de l’architecture de lac de données. Par conséquent, des algorithmes méta-heuristiques
sont utilisés pour résoudre un problème NP-difficile comme l’algorithme glouton.

Différentes technologies et plateformes sont proposées pour implanter les architectures de
lacs de données. Apache Hadoop et Spark sont les principales White (2009); Priya (2017) avec
l’utilisation de MapReduce comme paradigme afin de répondre aux requêtes White (2009);
Husain et al. (2011). Nous nous appuyons sur cet environnement.

2 Description et formulation du problème
Dans cette étude, nous proposons une architecture de lacs de données basée sur la structure

de chaîne d’approvisionnement. La donnée est alors vue comme le produit, la zone d’ingestion
de données comme le fournisseur, la zone de stockage de données comme les fabricants ou les
entrepôts, la zone de traitement des données comme le distributeur et les data scientists comme
les clients Derakhshannia et al. (2020). Nous considérons un problème de “location-allocation"
afin de proposer le modèle mathématique pour l’optimisation du lac de données.

Nous considérons une architecture Apache Hadoop/Spark avc le paradigme MapReduce
tel que proposé par Husain et al. (2011) afin de satisfaire les requêtes SPARQL.

Il s’agit alors de définir le nombre minimal de jobs Mapreduce et les coûts liés aux exécu-
tions de jobs pour répondre aux requêtes (SPARQL dans leur cas).

Le job MapReduce est créé dès que le client soumet la requête White (2009).
Un flux de jobs doit alors être exécuté avec les deux fonctions Map et Reduce.
Selon les principes de problémes de “location-allocation", il faut déterminer le nombre

optimal et la meilleure location d’établissements (par exemple établissements de distributeurs)
pour couvrir toutes les demandes de clients dans la chaîne d’approvisionnement, la plus rapide
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FIG. 1: Analogie entre lac de données et chaîne d’approvisionnement

et en moins de temps possible tout en minimisant les coûts totaux Melo et al. (2008); Tancrez
et al. (2012).

Ce sont les jobs attribués aux requêtes des utilisateurs qui préparent les données et les
mettent à disposition. La Figure 1 montre notre architecture et l’analogie entre lac de données
et chaîne d’approvisionnement.

2.1 Modélisation mathématique
Dans cette section, la formulation de la programmation mathématique du problème de

“location-allocation" pour le lac de données est présentée. Puisque l’un des objectifs les plus
importants de l’émergence de lac de données à époque des données massives est de réduire le
coût total de stockage et de traitement de données, le rôle du modèle est de minimiser le coût
global de déploiement de lac de données qui est entraîné par le réseau. Les hypothèses et les
variables de décisions du modèle sont expliquées ci-dessous.

Nous formulons les hypothèses suivantes.
— Les coûts de lancement d’un lac de données sont fixes.
— Le lac de données contient des jobs de MapReduce qui sont exécutés pour répondre

aux requêtes.
— Le volume de données est augmenté régulièrement.
— Toutes les demandes des utilisateurs doivent être couvertes.
— La qualité des données est garantie par la gouvernance des données.
— La capacité du lac de données pour répondre aux requêtes des utilisateurs est limitée.

Nous considérons les indices I et J avec :
I L’ensemble des utilisateurs
J L’ensemble des jobs candidats de MapReduce

Les paramètres du système et les notations associées sont listées ci-dessous.
— Ca La capacité d’accès des utilisateurs
— Di La quantité de la demande de l’utilisateur i (∀i ∈ I)
— E Le coût du processus de extraction, chargement, et transformation de donées (ELT)
— M Le coût du logiciel de métadonnées
— S Le coût du stockage des données
— MIj La phase d’entrée de Map pour Job j
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— MOj La phase de sortie de Map pour Job j
— RIj La phase d’entrée de Reduce pour Job j
— ROj La phase de sortie de Reduce de Job j
— Q Le coût de l’opération de requête
— L Le coût de latence
— A Le coût par processus analytique

Les variables de décision sont les suivantes.

Xij =

{
1 si la demande de l′utilisateur i est couverte par le job j
0 sinon (∀j ∈ J,∀i ∈ I)

Yj =

{
1 si le job j est actif
0 sinon (∀j ∈ J)

Comme nous l’avons indiqué, nous souhaitons optimiser l’architecture de lac de données à tra-
vers une fonction objectif qui minimise les coûts du lac de données. En fait, la fonction objectif
intègre les coûts des phases d’entrée et de sortie de MapReduce, des coûts de la satisfaction de
la demande, et des coûts des jobs actifs. En nous basant sur la fonction objectif, les hypothèses,
et les contraintes potentielles pour ce modèle, la modélisation mathématique se formalise de la
manière suivante :

Min :
∑

i∈I

∑

j∈J

Xi,jDi(A+Q+ E +M + S)+

∑

j∈J

Yj(MIj +MOj +RIj +ROj) + YjL
(1)

Subject to :

∑

i∈I
Xi,j = 1 ∀j ∈ J (2)

∑

j∈J
Xi,jDi ≤ Ca ∀i ∈ I (3)

Xi,j ≤ yj ∀j ∈ J i ∈ I (4)

Xi,j ≥ 0 ∀j ∈ J i ∈ I (5)

yj ∈ 0, 1 ∀j ∈ J (6)

L’équation (1) minimise les coûts totaux du lac de données. L’équation (2) garantit que
chaque demande d’utilisateur est entièrement assignée par le job actif. L’équation (3) repré-
sente la limitation de capacité du lac de données. L’équation (4) indique que la demande de
l’utilisateur ne peut être attribuée à un job sauf si ce job est actif. Finalement, les équations (5)
et (6) énoncent le type des variables de décision.

3 Méthode de résolution
Dans cette section, nous proposons une méthode méta-heuristique pour résoudre le pro-

blème d’optimisation pour lac de données. Comme nous avons mentionné, les problèmes de
“location-allocation" appartiennent à la classe des problèmes NP-difficiles. Pour cette raison,
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nous développons un algorithme glouton pour obtenir le montant optimal des variables de déci-
sion définis. Notre modèle détermine “les jobs actifs j les moins chers et les plus rapides pour
satisfaire la demande de l’utilisateur i”. On suppose que la demande de l’utilisateur (i) se
produit de manière aléatoire entre un intervalle de temps (t, t+1) et qu’il est automatiquement
associé à une aptitude de job (Xi,j).

Soit τj(t) la vitesse chronologique associée au job j au temps t et, chaque agent au temps t
choisit le job qui sera au temps t+1. Nous définissons pour tous les choix créés par q l’aptitude
des agents dans l’intervalle (t, t+ 1) par une itération unique de notre algorithme heuristique.
Par conséquent, chaque n itération de l’algorithme, chaque agent achève son choix et chaque
job démarre instantanément et, à ce stade, la vitesse chronologique de job est mise à jour selon
l’équation ((7)).

τj(t+ n) = τj(t) + % (7)

où % est un facteur dérivé du rapport entre le temps nécessaire pour terminer le job et le
temps entre l’intervalle (t, t+ n) :

% =
∆tj

∆(t, t+ n)
(8)

Afin de définir la probabilité de pki,j que le kème agent choisisse le job j pour la demande
d’utilisateur i, nous définissons overhead ηj = 1/cj où cj est le le coût requis pour exécuter
le job j). Par conséquent, pki,j(t) est décrit dans l’Equation (9).

pki,j(t) =

{
τj(t)·ηj∑

k∈allowedk
τk(t)·ηk if j ∈ allowedk

0 otherwise
(9)

où allowedk est l’ensemble de jobs ‘actifs’ dont Yj = 1

La probabilité de pki,j(t) est un compromis entre overhead ηj (qui indique que le job le
moins cher doit être sélectionné avec la probabilité la plus élevée) et la vitesse chronologique
au temps t τj(t) (qui indique que le job le plus rapide jusqu’à temps t doit être choisi avec la
probabilité la plus élevée).

4 Résultats d’expérimentation
Nous avons implémenté notre méthode heuristique en Python 1 avec un échantillon des

4 jobs choisis de manière aléatoire. L’efficacité est définie comme étant la vitesse du job actif
pour répondre à la requête. La Figure 2 représente le résultat de ces expérimentations (mesures
de coût et d’efficacité) .

Nous comparons l’allocation de demande à un job en utilisant un modèle équitable et en
utilisant le modèle heuristique proposé, comme les Figures 3(a) et 3(b) le montrent. Le modèle
heuristique alloue plus de demandes aux jobs à haute efficacitè et à des coûts relativement bas,
comme le montre la Figure 3(b).

1. https://github.com/owuordickson/dl_opt
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FIG. 3: Diagrammes à barres (a) Les demandes partagées de manière égale par les jobs dispo-
nibles et (b) Les demandes partagées sur la base du modèle heuristique proposé.

Nous enregistrons le temps d’exécution d’allocation du modèle heuristique (ligne conti-
nue grise) et le comparons avec le temps d’exécution d’allocation de modèle équitable (ligne
pointillée bleue) dans la Figure 4 (a). Nous observons que le modèle heuristique a l’efficacité
d’allocation la plus élvée. Nous observons également que les coûts calculés cumulés du modèle
heuristique sont inférieurs à ceux du modèle équitable comme le montre la Figure 4(b).

5 Conclusion

Dans cet article, nous définissons un problème de “location-allocation" pour la concep-
tion d’architecture de lac de données avec le paradigme MapReduce basée sur l’analogie aux
chaînes d’approvisionnement. Nous utilisons un algorithme glouton pour résoudre notre mo-
dèle. Les résultas montrent l’intérêt de cette nouvelle architecture de lac de données propo-
sée. L’efficacité du modèle mathématique et la prise en compte des problèmes de “location-
allocation" permettent d’obtenir des jobs moins coûteux et plus rapides pour répondre aux
requêtes des utilisateurs.
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FIG. 4: (a) Diagramme de tracé de temps d’exécution d’allocation par rapport au nombre de
demandes (b) diagramme de tracé de coûts calculés cumulés par rapport au nombre de jobs
attribués.
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Summary
Data lakes have recently emerged as a new generation of data repository. Data lake architecture design, which

has significant impacts on data lake performance and data quality, is an active topic. In this paper, we study a joint
“location-allocation" problem which is used in supply chain network design for improving data lake architecture and
performance. we propose a mathematical model applied to a MapReduce environment, based on an analogy between
data lakes and supply chain. We solve this model with a greedy algorithm and determine the optimal numbers of
MapReduce jobs that should be run in such a data lake to optimize the performance.
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