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RÉSUMÉ. La gestion efficace d’un lac de données nécessite un système de gestion de
méta-données performant. De nombreux travaux se sont penchés sur cet aspect en proposant
des solutions. Néanmoins, peu de travaux se sont intéressés aux lacs de données dédiés aux
informations spatiales. Pourtant, cette dimension géographique est fondamentale dès lors que
l’on souhaite explorer les différentes trajectoires de projets d’aménagement au sein d’un même
territoire. Dans cet article, nous nous intéressons tout particulièrement à la mise en oeuvre
d’un lac de données pour la métropole de Montpellier. La solution conceptuelle proposée
s’adosse à la norme ISO 19115 pour décrire des méta-données spatiales qui est étendue dans
le cadre des lacs de données. L’implémentation basée sur HDFS et GeoNetwork est présentée
et discutée. Le code source est également mis à disposition de la communauté.

ABSTRACT. Data lake management requires an efficient metadata management system. Some
works have already addressed this aspect in order to describe the datasets recorded and
ensure their proper use. However, little work has been done on data lake dedicated to spatial
information. However, geographical dimension is fundamental when we wish to explore the
different trajectories of development projects within a territory. In this article, we are
particularly interested in the implementation of a data lake for Montpellier metropolis. The
proposed conceptual solution is based on the ISO 19115 standard to describe extended spatial
metadata within the context of data lakes. The implementation based on HDFS and
GeoNetwork is presented and discussed.

MOTS-CLÉS : Lac de données spatial, Données hétérogènes, Dynamique Territoriale

KEYWORDS: Spatial data lake, Heterogeneous data, Territorial Dynamic

Hermès Science Publication – no 1/2020, 1-16

207



2 HSP. Volume INFORSID – no 1/2020

DOI:10.3166/HSP.INFORSID.1-16 c� 2020 Lavoisier

1. Introduction

Selon (Albino et al., 2015), les villes intelligentes sont définies comme des villes
équipées en hautes technologies, qui connectent les habitants, les informations et les
éléments urbains afin de créer une ville durable, un contexte économique compétitif
et innovant, et une meilleure qualité de vie. Ces dernières années, nous avons
constaté une croissance exponentielle des nouvelles technologies et des services
associés en lien avec les villes intelligentes (Kitchin, 2014 ; Al Nuaimi et al., 2015).
L’ensemble de ces services génèrent un grand volume de données, qui caractérisent,
d’un point de vue global, l’évolution et le comportement du territoire.
Dans un tel contexte, les travaux présentés sont issus de la collaboration d’un
laboratoire de recherche pluridisciplinaire avec Montpellier Méditerranée Métropole
(3M). Le principal besoin exprimé par les utilisateurs est d’arriver à explorer
sémantiquement de grandes quantités de données disponibles au sein de leur
organisation. Parmi ces données, certaines sont produites par les citoyens, d’autres
par les différents services de la métropole et des municipalités associées (transport,
tourisme, etc.). Il est donc difficile d’avoir une vue d’ensemble sur les informations à
disposition.

Le principal inconvénient des outils existants est la difficulté pour les utilisateurs
d’explorer de manière flexible un ensemble de données massives et hétérogènes. Plus
précisément, les entrepôts de données (Devlin, Cote, 1996) sont trop rigides pour
permettre aux utilisateurs de construire de nouvelles analyses qui n’auraient pas été
prévues (Madera, Laurent, 2016). Pour résoudre ce problème, les lacs de données
(Dixon, 2010) représentent un nouveau mode de gestion des données, avec un
stockage total ou partiel des éléments associés (données et méta-données). Pour ces
nouveaux systèmes, dont la théorisation est récente, il y a eu peu de travaux
méthodologiques sur la conception de ces infrastructures de données, considérant
qu’elles requièrent essentiellement des compétences techniques. Confrontés à la mise
en place d’un lac de données en conditions réelles dans le contexte d’une ville
intelligente, nous sommes amenés à contredire cette hypothèse. Dans cet article, nous
nous intéresserons ainsi à la conception et à l’implémentation d’un lac de données, en
partant d’une masse de données hétérogènes avec une forte composante spatiale
provenant de notre cas d’étude. En nous inspirant de travaux précédents sur la
normalisation de données spatiales (ISO/TC 211, 2019) et sur les lacs de données
(Ravat, Zhao, 2019 ; Madera, Laurent, 2016 ; Sawadogo et al., 2019), nous
développons une méthodologie de conception dédiée. Le code développé de notre
proposition est mis à disposition de la communauté. Nous démontrons que les
infrastructures type lac de données ne sont pas réservées aux experts mais peuvent
être proposées à d’autres utilisateurs à la condition de leur fournir une interface
adaptée.
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Lac de données spatiales 3

L’article est organisé comme suit. Dans la Section 2, nous présentons les
définitions et les travaux relatifs à la conception de lac de données et à la gestion de
l’information spatiale. Les données utilisées dans le cadre de la collaboration avec
3M sont détaillées dans la Section 3. La méthodologie proposée est présentée dans la
Section 4, suivie par une description de l’implémentation dans la Section 5. La
Section 6 conclut ce travail avec la discussion des résultats et la présentation de
travaux à venir sur une solution de lac de données spatiales.

2. Etat de l’art

Plusieurs systèmes de gestion et de stockage de données ont émergé pour supporter
le Big Data (McAfee et al., 2012). Parmi eux, nous pouvons citer les bases de données
NoSQL (Not Only SQL) (Bruchez, 2015), les entrepôts de données (Kimball, Ross,
2011 ; Phipps, Davis, 2002) et les lacs de données (Russom, 2017 ; Hai et al., 2016).

2.1. Entrepôts de données et lac de données

Les entrepôts de données ont été conçus comme une optimisation des bases de
données relationnelles pour l’exécution de requêtes analytiques et sont utilisés
comme support à la prise de décision dans les organisations. Les modèles
conceptuels des entrepôts de données sont basés sur les concepts suivants : les faits
(et mesures), les dimensions, les hiérarchies et les membres (Kimball, Ross, 2013).
De fait, concevoir un entrepôt de données revient à définir l’espace des tableaux
croisés possibles, qui vont être construits par les utilisateurs pour explorer les
données. Les entrepôts de données permettent une exploration facilitée de
volumineux jeux de données par les utilisateurs. Mais la mise en place d’un entrepôt
de données implique une normalisation des données entrantes issues de sources
variées (cette normalisation pouvant être automatisée via un ETL). Malgré quelques
propositions intéressantes (voir par exemple (Oukid et al., 2016) et (Minati et al.,
2006)), l’intégration de documents et d’images satellitaires dans le même entrepôt de
données reste une tâche complexe. Ainsi, la mise en place d’un entrepôt de données
nécessite un long processus de préparation des données.

La définition d’un lac de données a été proposée par (Dixon, 2010). Une
comparaison détaillée avec les entrepôts de données a été réalisée dans (Madera,
Laurent, 2016) puis reprise dans (Sawadogo et al., 2019). Les lacs de données sont
une solution récente qui a été développée pour répondre à la gestion des Big Data
pour lesquelles les entrepôts de données montraient quelques faiblesses. Le principal
problème rencontré avec les entrepôts de données est la gestion de données de
natures hétérogènes. Un lac de données est une structure de stockage de données
massives, qui intègre les données en provenance de différentes sources dans leur
format natif, sans qu’il soit nécessaire de réaliser un traitement (Russom, 2017 ;
Hai et al., 2016). Selon (Sawadogo et al., 2019). Un lac de données est un système
évolutif de stockage et d’analyse de données, stockées dans leur format natif, destiné
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à des spécialistes tels que des statisticiens, des analystes et des "data scientists". Les
principales composantes et caractéristiques des lacs de données sont :

– un catalogue de méta-données qui facilite l’accès aux données et en assure la
qualité,

– des outils de gestion des données,
– l’accessibilité aux utilisateurs,
– l’évolution possible des données,
– l’ingestion des données de toute nature,
– une organisation logique et physique.

Etant une nouvelle technologie Big Data, les lacs de données ont été étudiés dans
de nombreux articles. En raison de leur capacité à gérer de larges volumes de
données, structurées et non structurées, une étude exploratoire a été réalisée pour
mieux comprendre l’utilisation des lacs de données dans le contexte industriel
(Llave, 2018). Dans (Giudice et al., 2019 ; Mehmood et al., 2019), de nouvelles
architectures de lac de données ont été conçues afin d’extraire des informations
pertinentes d’un ensemble de données hétérogènes, en se basant sur les sources de
ces données. Dans (Quix et al., 2016), un système de gestion de méta-données
générique et extensible pour les lacs de données (Generic and Extensible Metadata
Management System for Data Lakes, GEMMS) a été développé, en premier lieu pour
extraire des méta-données des sources et en second lieu, pour enrichir les sources de
données en utilisant des informations sémantiques venant à la fois des données et des
méta-données. De nombreux système de gestion de méta-données ont été ainsi
proposés par la communauté, mais il reste encore des défis à relever dont en
particulier la mise en lien sémantique des données (Nargesian et al., 2019).

En nous basant sur ces travaux, nous définissons un lac de données comme une
structure de stockage composée de jeux de données, ayant les caractéristiques
précédemment citées et celles décrites dans la Section 4.

2.2. Information géographique

Plusieurs définitions ont été proposées pour le concept de territoire selon le
domaine étudié. Dans (Moine, 2006), le territoire est considéré comme étant un
système complexe et évolutif qui associe un ensemble d’acteurs, d’une part, et
d’autre part, l’espace géographique que ces acteurs utilisent, développent et
gouvernent. Dans (Simone et al., 2018), les auteurs quant à eux, considèrent que le
territoire est un ensemble composé de trois dimensions : l’espace géographique, le
temps et les relations sociales. Ils définissent le territoire comme étant un système
complexe situé dans un espace géographique spécifique émergeant de la co-évolution
d’un ensemble de processus hétérogènes (anthropologico-culturel, relationnel,
cognitif et économico-productif) qui caractérise cet espace d’une manière unique et
non répétitive.

210

INFORSID 2020



Lac de données spatiales 5

Tout en prenant en compte les définitions proposées dans l’état de l’art, nous
considérons que le territoire est :

– un ensemble d’acteurs physiques et/ou juridiques. Physique dans le sens où il
est habité par un ou plusieurs groupes de personnes interagissant les uns avec les
autres, et juridique au sens où il est composé de plusieurs organisations politiques,
économiques, etc.

– décrit par un ensemble d’informations géographiques, à savoir des entités
spatiales, thématiques et temporelles qui interagissent entre elles. Ces informations
évoluant dans le temps et dans l’espace.

Dans cette étude, nous nous focalisons principalement sur les informations
géographiques produites et gérées au niveau de la Métropole de Montpellier qui est
notre zone d’étude. Notre proposition est basée sur la norme ISO 19115 (ISO/TC
211, 2019) dédiée aux données spatiales (identification, étendue, qualité, contenu,
référence géographique, etc.).

3. Données et utilisateurs du lac de données

Les jeux de données utilisés dans le cadre de notre étude sont constitués
entre autres d’images satellites, de documents textuelles, de couches vectorielles et
autres données telles que les données de transports, d’urbanisation, d’agriculture, de
commerce, etc. Elles proviennent de sources différentes :

– la plate-forme opendata de la Métropole de Montpellier 1. Elle regroupe un
ensemble de données produites par la Métropole de Montpellier et qui sont mises
à la disposition du grand public. La liste exhaustive des liens se retrouve dans
le fichier datasources.csv présent dans le dépôt logiciel de notre implémentation
(https://github.com/aidmoit/collect/blob/master/input/datasources.csv), accédé le
2020-02-19. Ces jeux de données sont publiées sous licence "Open Data Commons
Open Database License" (ODbL).

– le web : nous avons constitué des corpus de données textuelles à partir du
web. Les corpus sont construits en tenant compte des thématiques abordées que nous
souhaitons étudier dans la phase de mise en relation.

– OpenStreetMap : nous a permis d’obtenir les étendues spatiales des lieux de
notre cas d’étude (les communes de la métropole de Montpellier), accédé le 2020-02-
19.

Notre solution peut être exploitée par deux types d’utilisateurs. Tout d’abord, les
utilisateurs ’grand public’ ou tout utilisateur, le système leur permet d’explorer et de
récupérer des données présentes dans le lac à travers l’interface web offert par
GeoNetwork sans avoir besoin de compétences sur l’exploitation des lac de données.
Ensuite les utilisateurs expérimentés, qui en plus de l’exploration peuvent effectuer

1. Open Data 3M : http://data.montpellier3m.fr/
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des traitements et des analyses directement sur le lac de données en utilisant des
outils comme Apache Spark.

4. Architecture du lac de données spatiales

Dans cette section, nous proposons une vue générale de l’architecture d’un lac de
données spatiales, avec pour objectif de fournir un guide pour reproduire une telle
architecture. L’architecture proposée est prévue pour stocker les données produites
et utilisées par la métropole de Montpellier. Ce cas d’étude implique plusieurs
contraintes :

– la dimension spatiale des jeux de données et les analyses spatiales réalisées sont
un élément important. Nous avons notamment besoin de stocker des images satellites.

– le système proposé doit être inter-opérable avec d’autres systèmes
d’information, au niveau local, national et européen.

– les utilisateurs souhaitent explorer le lac de données pour y trouver des données
pertinentes et découvrir de nouvelles connaissances.

L’architecture proposée est composée de trois parties principales : la section data,
la section metadata et la section intermetadata. La section data, le coeur de la structure
de stockage, est basée sur Hadoop Distributed File System (HDFS) (Shvachko et al.,
2010). Le choix de HDFS est motivé d’une part, par le fait qu’il permet de stocker les
données dans leur format natif (contrairement au système de stockage clé-valeur), et
d’autre part, de sa distributivité. Avec HDFS, il est possible détendre (parallèlement)
plus facilement la capacité de stockage en cas de besoin et aussi d’effectuer des calculs
distribués.

La section metadata est un catalogue de données (Lamb, Larson, 2016), qui décrit
les données stockées dans le lac de données. La section intermetadata est une partie de
la section metadata. Elle permet le stockage de relations entre jeux de données riches
sémantiquement.

HDFS est un système performant pour le stockage de données massives et
hétérogènes, mais ne peut pas être utilisé tel quel par nos utilisateurs. Les utilisateurs
du lac de données ont besoin d’explorer le lac de données afin de trouver les jeux de
données les plus pertinents vus leur requête, et éventuellement de découvrir de
nouveaux jeux de données. Ces fonctionnalités (exploration, requêtage, découverte)
sont supportées par le catalogue de données, qui offre une interface graphique simple
pour accéder aux méta-données descriptives du contenu du lac de données.

Le modèle conceptuel que nous proposons est une extension de la norme ISO
19115 (ISO/TC 211, 2019). Cette norme inclut une description spatiale des données
et sert de base à plusieurs profiles de méta-données (INSPIRE, Dublin Core) utilisés
habituellement par les institutions publiques.

La FIGURE 1 est une vue générale du modèle conceptuel étendu proposé. Dans
cette figure, la classe représentée en blanc est directement issues de la norme ISO
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19115 (FIGURE 1) et les classes représentées en jaune constituent nos ajouts. Afin que
les modèles restent lisibles, nous avons fait le choix de ne représenter que la classe
principale de chaque package.

Dans la section data (FIGURE 2), nous définissons un lac de données comme un
ensemble de ressources. Une ressource peut être un service (voir la norme ISO 19115)
ou une série de données. Une série de données est composée d’un ou plusieurs jeux
de données, qui partagent une caractéristique. Un jeu de données est une collection
de données identifiables. Trois types de jeux de données ont été définis : document,
vecteur et raster.

La section metadata décrit les fiches de méta-données associées à chaque ressource
(voir FIGURE 3). Une fiche de méta-données est composée de :

– une identification (obligatoire) qui permet la différenciation des ressources par
l’utilisateur ;

– une représentation spatiale (optionnelle), un système de coordonnées de
référence (optionnel) et une emprise spatiale et/ou temporelle (optionnelle). Ces trois
éléments permettent de décrire la spatialité de la ressource ;

– une description du contenu de la ressource (optionnelle) ;
– une généalogie (optionnelle), qui explique comment la ressource a été obtenue ;
– un ou plusieurs liens vers des ressources associées ;
– un système de référence (optionnel), qui identifie les systèmes de références

spatiaux, temporels et paramétriques utilisés par cette ressource ;
– une emprise, qui décrit l’emprise temporelle et spatiale de la ressource.

Enfin, la section intermetadata (voir FIGURE 4) décrit les relations entre les jeux
de données et permet à l’utilisateur d’avoir une visibilité sur les données liées à sa
requête initiale. Quatre types de relations ont été proposés, basés sur (Sawadogo et
al., 2019) : parenté, inclusion, similarité et regroupement thématique. Le modèle
conceptuel proposé dans son ensemble permet de prendre en compte non seulement
l’intégration des méta-données de données spatiales, mais aussi tout type de données
stockées dans le lac.

5. Implémentation pour la Métropole de Montpellier : 3M (Montpellier
Méditerranée Métropole)

L’objectif de cette section est de présenter la mise en œuvre du lac de données pour
la Métropole de Montpellier 2.

2. Montpellier Méditerranée Métropole (3M) : https://www.montpellier3m.fr/
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Les classes blanches viennent de (ISO/TC 211, 2019), les classes jaunes ont été ajoutées à la norme.

Figure 1. Vue générale du modèle conceptuel proposé

Les classes blanches viennent de (ISO/TC 211, 2019), les classes jaunes ont été ajoutées à la norme.

Figure 2. Section Data

5.1. Présentation de l’infrastructure système

Comme présenté dans la précédente section, un lac de données est composé de
deux sous-systèmes. La partie donnée est assurée par la mise en place d’un système
de fichiers distribués. Cette partie est enrichie par un gestionnaire de méta-données
qui constitue le deuxième composant du lac de données.
Dans notre implémentation, la partie données repose sur le système de fichiers
distribués HDFS (Hadoop Distributed File System), utilisant la technologie du projet
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Les classes blanches viennent de (ISO/TC 211, 2019), les classes jaunes ont été ajoutées à la norme.

Figure 3. Section metadata

Les classes blanches viennent de (ISO/TC 211, 2019), les classes jaunes ont été ajoutées à la norme.

Figure 4. Section intermetadata

HADOOP 3. Notre ensemble de serveurs HDFS, appelé cluster HDFS, est constitué
de trois machines ayant des rôles différents : deux nœuds de stockage (appelé
datanode dans la terminologie Hadoop) et un nœud maître (appelé namenode). Ce
dernier gère les interactions avec les utilisateurs ainsi que la distribution et la
réplication des données sur les datanodes.

Malgré les différentes fonctionnalités offertes à l’utilisateur, le namenode HDFS
ne propose ni de système d’indexation de données ni de moteur de recherche. Pour

3. Hadoop : http://hadoop.apache.org/
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répondre à ce besoin, l’administrateur d’un lac de données doit avoir recourt à un
outil de gestion de méta-données de type ElasticSearch, construit sur le projet
Apache Lucene (Chen et al., 2017) et (John, Misra, 2017). Nous proposons d’utiliser
l’outil GeoNetwork 4. Cet outil open-source embarque un moteur de recherche
Apache Lucene et a l’avantage d’implémenter le modèle de la norme ISO 19115.
Ainsi, le serveur GeoNetwork sauvegarde les méta-données obligatoires et
optionnelles, telles que décrites dans la précédente section, et conserve les liens
permettant de télécharger les données stockées dans le cluster Hadoop via le
namenode. Le moteur de recherche de GeoNetwork permet à l’utilisateur de faire des
recherches croisées sur les trois dimensions : spatiales, temporelles et thématique. Le
résultat de la recherche est une collection de jeux de données répondant à
l’intersection des critères de la requête.

5.1.1. Insertion et indexation des données dans le lac de données

Comme illustrée par la FIGURE 5, l’insertion de jeux de données dans le lac de
données se déroule en cinq étapes. Les deux premières étapes sont réalisées
manuellement, les trois dernières étapes sont, elles, automatisées.
En effet, l’administrateur doit remplir un tableur au format CSV [étape 1]. Ses
colonnes sont les méta-données telles que décrites dans la section précédente ainsi
qu’un lien HDFS pour indiquer l’emplacement du jeu de données. Chaque ligne
représente un jeu de données pour lequel l’administrateur doit compléter les
méta-données.
Puis l’administrateur lance un programme, voir section "Accès aux logiciels et
données de l’implémentation", depuis sa machine (ou un serveur du lac de données)
[étape 2]. Au début de son exécution, le programme va lire [étape 3] et extraire les
informations du fichier CSV. Puis le programme, télécharge les jeux de données et les
insère dans le cluster HDFS [étape 4]. Enfin, le programme crée une fiche de
méta-données de type ISO 19115 et l’insère dans GeoNetwork afin de bénéficier de
son indexation et de son moteur de recherche [étape 5].

5.1.2. Découverte et accès aux jeux de données

L’utilisateur peut parcourir, découvrir, faire une requête et accéder aux jeux de
données en utilisant le moteur de recherche de GeoNetwork. Les recherches peuvent
être une combinaison de critères sur les trois dimensions :

– sémantique : basé sur les mots clés ou bien sur une recherche en texte plein sur
le titre, le résumé ou la généalogie de la fiche de méta-données.

– spatialisée : en dessinant une emprise spatiale directement sur la carte afin de
filtrer les jeux de données qui intersectent l’étendue géographique voulue.

– temporelle : filtrer sur les années, mois et jour.

4. GeoNetwork : application web de catalogue de données spatialisées. https://geonetwork-opensource.org/
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Figure 5. Insertion et indexation de jeux de données dans le lac de données

GeoNetwork retourne une collection de fiches de méta-données décrivant les jeux
de données qui respectent les critères de recherche. En parcourant les jeux de données,
l’utilisateur peut accéder à tous les fichiers de données stockés dans le cluster HDFS
sans avoir besoin de connaître la syntaxe d’interrogation d’Hadoop (FIGURE 6).

Figure 6. Recherche de jeux de données
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5.2. Automatisation du déploiement du lac de données et de l’ajout de contenu

L’installation d’un cluster Hadoop peut s’avérer complexe. À des fins de
reproductibilité, nous avons automatisé son installation, via les outils Vagrant 5 et
Ansible 6.
Cette automatisation construit et configure quatre machines virtuelles dont les trois
premières appartiennent au cluster Hadoop et la dernière héberge le serveur
GeoNetwork. Ceci permet d’instancier facilement notre lac de données.
Nous avons aussi automatiser l’ajout de jeux de données ainsi que leur indexation.
Cette automatisation prend, cette fois-ci, la forme d’un script python qui analyse les
informations provenant d’un fichier CSV, y extrait des liens de téléchargement qui lui
permettent de télécharger les jeux de données voulus. Ensuite, le script insère les
fichiers de données dans le cluster HDFS sans les organiser dans une arborescence.
Enfin, il crée des fiches de méta-données, les insère dans GeoNetwork afin de
bénéficier de son moteur de recherche.

5.2.1. Déploiement automatique du cluster HDFS et du serveur GeoNetwork

L’ensemble du lac de données, c’est-à-dire le cluster HDFS et le serveur
GeoNetwork, est déployé et maintenu grâce à l’utilisation de projets opensource
notamment les suivants :

– Debian: Système d’exploitation utilisé par les 4 machines virtuelles. Nous avons
utilisé la version 9 et non pas la dernière version à cause de problème de compatibilité
avec la version java nécessaire à Hadoop et à GeoNetwork. La dernière version
(version 10) de debian ne maintient plus cette version de java (version 9),

– VirtualBox comme hyperviseur,
– Vagrant comme système de gestion de configuration des machines virtuelles

(système d’exploitation utilisé, configuration réseau, script d’installation, ...),
– Ansible comme un outil de déploiement d’application et de gestion de

configuration.

Les codes sources de ce projet peuvent être retrouvés dans la section 5.4. Grâce à ces
dépôts logiciels, le cluster HDFS peut être déployé et configuré en quatre commandes
et le serveur GeoNetwork en une commande.

De plus amples informations ou instructions techniques peuvent être retrouvées
dans le fichier README.md du dépôt logiciel de notre projet. Si les variables par
défaut, proposé par le dépôt logiciel, sont conservées, le cluster HDFS peut être
accessible de manière graphique en se connectant à son serveur web à l’adresse
http://namenode:9870 (ou http://10.0.0.10:9870). D’autres informations, telles que la
santé du cluster, ou l’accès aux logs ou bien encore l’accès au système de fichiers
HDFS peuvent être aussi retrouvé via cette interface. Le serveur GeoNetwork est

5. Vagrant : https://www.vagrantup.com/
6. Ansible : https://www.ansible.com/
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quant à lui accessible à l’adresse http://aidmoit-geonetwork:8080/geonetwork
(http://10.0.0.9:8080/geonetwork).

5.2.2. Ajout de données dans le lac de données

L’ajout de données dans le lac de données a, lui aussi, été automatisé. Deux
scripts, en python et en R, ont été écrits. La complexité qu’induit le développement
d’un outil basé sur deux langages de programmation différents a été motivé par les
couvertures de fonctionnalités des librairies de chaque langage. En effet, python offre
des libraires remarquables pour interagir avec HDFS alors que R propose des
modules intéressants pour gérer des fiches de méta-données compatibles ISO 19115.
Afin de faciliter l’utilisation de ces deux scripts, le programme R a été encapsulé
dans le code python, permettant, ainsi, à l’administrateur, de ne lancer qu’un seul
programme.

Comme mentionné auparavant, l’ensemble des fichiers sources est disponible
dans la section 3. L’environnement requis pour faire fonctionner ces scripts a été
décrit dans le fichier "requirement.txt" présent à la racine du dépôt du logiciel. Les
instructions d’installation et de lancement sont, quant à eux, présentées dans le
fichier README.md.

Le script principal écrit en python opère en cinq étapes. Premièrement, il extrait
les informations contenu dans le fichier datasources.csv comme le fournisseur de
données, le nom du jeu de données et les mots clés associés. Le script, dans une
deuxième étape, parcourt le site web du fournisseur de données afin de créer un
fichier json contenant l’ensemble des liens de téléchargement des jeux de données.
Ensuite, tous les fichiers constituant les jeux de données sont téléchargés, puis
enregistré dans le cluster HDFS, ce qui constitue les troisième et quatrième étapes.
Enfin, le script R est lancé afin de créer des fiches de méta-données au standard ISO
19139 qui sont, ensuite, ingérées par GeoNetwork.

Les fichiers de données sont facilement récupérables à partir de GeoNetwork. En
effet, le namenode du cluster HDFS offre une interface de programmation de type
API REST (Application Programming Interface - REpresentational state transfer)
permettant une abstraction complète des commandes HDFS.

5.3. Illustration d’une recherche d’un utilisateur

L’utilisateur de notre lac de données peut créer des requêtes complexes
mélangeant les trois dimensions : spatiale, temporelle et sémantique. Ces requêtes se
construisent à travers l’utilisation du moteur de recherche de GeoNetwork qui offre
plusieurs méthodes de composition de recherche. En effet, la requête peut être
élaborée via une combinaison de recherche en texte libre (sur les trois dimensions)
et/ou par mot clés (aussi sur les trois dimensions) et/ou par le dessin d’une étendue
spatiale sur une carte (uniquement dimension spatiale).
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5.4. Accès aux logiciels et données de l’implémentation

5.4.1. Infrastructure système

L’infrastructure du lac de données, c’est-à-dire, le cluster HDFS et le serveur
GeoNetwork, est instanciable à travers l’utilisation de quatre machines virtuelles.
L’installation et le lancement de ces machines ont été automatisés. Le dépôt logiciel
est le suivant : https://github.com/aidmoit/ansible-deployment. Les instructions
d’utilisation sont décrites dans le fichier README.md du dépôt. Le numéro de
commit utilisé pour notre implémentation est le suivant :
65de950a336ee2828cdb19db976b7946649c439c
Le dépôt est publié sous la licence GPL-3.

5.4.2. Logiciel et flux de traitement

L’ensemble des logiciels pour le téléchargement des données, leurs ajouts dans le
cluster HDFS et leurs descriptions dans le GeoNetwork sont orchestrés par un script
python. Toutes les ressources nécessaires à son exécution sont disponibles à travers
ce dépôt : https://github.com/aidmoit/collect. Le numéro de commit utilisé pour notre
implémentation est le suivant : da9f63f9287a191d7e8fd24884a731bae02e1034.

Les codes sont distribués sous la licence GPL-3. Ils exploitent deux paquets R :
geometa (Blondel, 2019) et geonapi (Blondel, 2018) diffusés sous licence MIT. Enfin,
les scripts utilisent les données d’OpenStreetMap 7, ces données sont publiées sous
licence "Open Data Commons Open Database License" (ODbL).

6. Conclusion et Perspectives

Dans cet article, nous avons présenté une nouvelle méthodologie de conception
et d’implémentation de lac de données spatiales. La principale contribution est
l’introduction de la dimension spatiale dans le processus de conception de lac
de données, basée sur un système de méta-données géographiques. Nous avons
également montré que les lacs de données peuvent être orientés vers les utilisateurs
finaux, ce qui est possible en mettant en place une interface de requêtes. Nos travaux
futurs seront dédiés à l’analyse et à la mise en lien des données stockées dans le lac
de données. Les questions à traiter seront :

1. Comment des données hétérogènes peuvent être liées sémantiquement pour une
analyse des phénomènes spatio-temporels complexes qui ont lieu sur un territoire ?

2. Quelles méthodes originales de fouille de données faut-il utiliser pour analyser
des données hétérogènes massives ?

Atteindre ces objectifs nous permettra d’une part de décrire des relations riches
entre les données selon les thématiques et le contexte spatio-temporel, et d’autre part
de contribuer à la description de l’évolution d’un territoire. En d’autres termes, le

7. OpenStreeMap: https://www.openstreetmap.org
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concept de lacs de données spatiales devient un élément central dans le dispositif des
villes intelligentes.
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