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Guide complet sur l'architecture data platform IA-ready : data lakehouse, feature stores, vector databases, pipelines de
données ML,. Guide détaillé.

Data Platform IA-Ready : Architecture de Référence 2026 constitue un enjeu majeur pour les
professionnels de la sécurité informatique et les équipes techniques. Guide complet sur
l'architecture data platform IA-ready : data lakehouse, feature stores, vector databases, pipelines
de données ML,. Guide détaillé. Ce guide détaillé sur ia data platform architecture 2026 propose
une méthodologie structurée, des outils éprouvés et des recommandations opérationnelles
directement applicables. L'objectif est de fournir aux praticiens — consultants, ingénieurs
sécurité, administrateurs systémes — les connaissances et les techniques nécessaires pour
aborder ce sujet avec rigueur. Chaque section s'appuie sur des retours d'expérience terrain et
intégre les évolutions les plus récentes du domaine. Les recommandations présentées sont
adaptées aux environnements d'entreprise et tiennent compte des contraintes opérationnelles
réelles.
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1 L'Evolution des Data Platforms vers I'IA

L'histoire des plateformes de données est une succession de révolutions architecturales,
chacune répondant a de nouvelles exigences métier et technologiques. Les data warehouses
des années 1990-2000, incarnés par Teradata, Oracle et IBM Netezza, ont posé les fondations de
l'analytique structurée : des schémas rigides, des modeles en étoile et en flocon, optimisés pour
les requétes SQL et le reporting décisionnel. Ces architectures excellaient dans le traitement de
données tabulaires structurées, mais montraient leurs limites face a la croissance exponentielle
des volumes de données et a la diversification des formats. L'émergence du big data au début
des années 2010, avec I'écosystéme Hadoop (HDFS, MapReduce, puis Hive et Spark), a ouvert la
voie aux data lakes : des systemes de stockage capables d'ingérer des pétaoctets de données
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brutes — structurées, semi-structurées et non structurées — sans imposer de schéma préalable.
Cependant, la promesse du data lake s'est souvent transformée en cauchemar opérationnel :
sans gouvernance ni qualité de données, les data lakes sont fréquemment devenus des « data
swamps », des marécages de données inexploitables ou personne ne savait ce qui s'y trouvait ni

si les données étaient fiables.



Du Data Lakehouse a la convergence moderne

C'est dans ce contexte qu'est né le modéle du data lakehouse, popularisé par Databricks a
partir de 2020 et devenu la norme architecturale en 2026. Le lakehouse combine le meilleur
des deux mondes : la flexibilité et I'économie du stockage objet (S3, ADLS, GCS) héritées
du data lake, avec les garanties transactionnelles, la gouvernance et les performances
du data warehouse. Des technologies comme Delta Lake, Apache Iceberg et Apache
Hudi ont rendu cette convergence possible en ajoutant des couches de métadonnées sur
le stockage objet, apportant les transactions ACID, le time travel, le schema enforcement et
I'évolution de schéma. En 2026, le lakehouse n'est plus une alternative expérimentale : c'est
le socle sur lequel reposent la grande majorité des architectures de données modernes,
des startups aux entreprises du CAC 40. Les principales plateformes cloud — Databricks,
Snowflake (avec Iceberg support natif), Google BigLake, Amazon Athena — convergent
toutes vers ce modele, chacune avec ses spécificités mais partageant les mémes principes
fondamentaux de stockage ouvert et de gouvernance unifiée.



Vos pipelines de données d'entrainement sont-ils protégés contre I'empoisonnement ?

Les nouvelles exigences des workloads IA

L'arrivée massive de l'intelligence artificielle et du machine learning en production a
fondamentalement transformé les exigences imposées aux plateformes de données. Les
workloads IA different des workloads analytiques traditionnels sur plusieurs dimensions
critiques. Premiérement, la diversité des types de données : au-dela des données
tabulaires classiques, les modeles de ML consomment des embeddings vectoriels haute
dimension (768 a 4096 dimensions), des tenseurs, des séries temporelles a haute
fréquence, des données textuelles brutes, des images et de l'audio. Deuxiéemement, les
patterns d'accés sont radicalement différents : le feature engineering nécessite des
lectures massives séquentielles sur des téraoctets de données historiques, tandis que le
serving en temps réel exige des latences inférieures a la milliseconde pour récupérer les
features d'un utilisateur ou lancer une recherche vectorielle. Troisiemement, la
reproductibilité est un impératif : pour auditer un modeéle ou reproduire un entrainement,
il faut pouvoir remonter dans le temps et retrouver exactement les données utilisées a une



date précise, avec le méme schéma et les mémes transformations. Enfin, les workloads IA
introduisent des besoins en compute distribué intensif (GPU clusters pour l'entrainement,
scaling horizontal pour l'inférence) qui doivent cohabiter harmonieusement avec les
workloads analytiques classiques sur la méme infrastructure de données.

Cas concret

En 2024, des chercheurs de Cornell ont publié une étude démontrant I'empoisonnement de
données d'entrainement de modeéles de vision par ordinateur avec seulement 0.01%
d'images malveillantes, suffisant pour créer des backdoors indétectables par les méthodes
de validation standard.

Data Mesh et le concept de « IA-Ready »

Le mouvement Data Mesh, théorisé par Zhamak Dehghani, a ajouté une dimension
organisationnelle a cette transformation. Plutét que de centraliser toutes les données dans
un monolithe géré par une équipe data unique, le Data Mesh prone la décentralisation de
la propriété des données vers les domaines métier, tout en maintenant une gouvernance
fédérée et des standards d'interopérabilité. Appliqué a I'IA, ce approche signifie que



chaque domaine métier (marketing, finance, supply chain, RH) est responsable de produire
et maintenir ses propres data products — des jeux de données documentés, versionnés et
accessibles via des interfaces standardisées — que les équipes ML peuvent consommer
pour entrainer leurs modeles. En 2026, le concept de plateforme « IA-ready » s'est
cristallisé autour de criteres précis : la capacité a stocker et interroger des données
vectorielles nativement, I'intégration d'un feature store pour le partage de features entre
équipes, le support du data versioning pour la reproductibilité des expériences ML, la
présence d'un model registry connecté au lineage des données, et des capacités de
gouvernance automatisée incluant la détection de drift, la validation de schéma et le
contrble d'acces granulaire. Une data platform n'est véritablement IA-ready que lorsqu'un
data scientist peut passer de l'exploration des données a la mise en production d'un
modele sans quitter I'écosysteme, avec une tracabilité compléte de bout en bout.

Point clé : Une data platform IA-ready ne se définit pas par la liste de ses composants
technologiques, mais par sa capacité a supporter le cycle de vie complet d'un projet ML
— de l'ingestion des données brutes au serving en production — avec des garanties de
reproductibilité, de gouvernance et de performance a chaque étape. La technologie est un
moyen ; l'objectif est I'agilité des équipes data et ML.
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Critere Description Niveau de risque

Confidentialite Protection des donnees d'entrainement et des prompts Eleve
Integrite Fiabilite des sorties et detection des hallucinations Critique
Disponibilite Resilience du service et gestion de la charge Moyen
Conformite Respect du RGPD, Al Act et politiques internes Eleve

2 Architecture de Référence Data Platform IA

L'architecture de référence d'une data platform IA-ready en 2026 s'organise en cinq
couches fonctionnelles distinctes mais étroitement intégrées, complétées par une couche
transversale de gouvernance qui irrigue l'ensemble du systéme. Cette architecture en
couches n'est pas un dogme rigide mais un cadre de référence que chaque organisation
doit adapter a son contexte, a sa maturité data et a ses contraintes réglementaires.
L'objectif est de fournir une fondation solide capable de supporter aussi bien les workloads
analytiques classiques (BI, reporting) que les workloads avancés d'intelligence artificielle



(entralnement de modeéles, feature engineering, serving en temps réel, RAG pipelines), tout
en maintenant une gouvernance et une observabilité de bout en bout. Examinons chacune
de ces couches en détail, en identifiant les technologies de référence et les patterns
d'intégration recommandeés.

Couche Ingestion : streaming et batch unifié

La couche d'ingestion est le point d'entrée de toutes les données dans la plateforme. En
2026, la distinction historique entre ingestion batch et streaming s'estompe au profit d'une
approche stream-first ou les données sont traitées comme des flux continus, avec la
possibilité de les matérialiser en batch quand nécessaire. Apache Kafka (ou son équivalent
managé Confluent Cloud) reste le standard de facto pour le transport d'événements haute
performance, capable de gérer des millions de messages par seconde avec des garanties
exactly-once. Apache Flink s'est imposé comme le moteur de stream processing de
référence, supplantant progressivement Spark Streaming pour les use cases temps réel
grace a sa gestion native du temps événementiel, ses fenétres de traitement flexibles et sa
latence sub-seconde. Pour les ingestions batch et les connecteurs vers des sources variées
(bases de données, Saas, fichiers), Airbyte et Fivetran dominent le marché du EL (Extract-
Load), proposant des centaines de connecteurs pré-construits qui simplifient



considérablement l'intégration de nouvelles sources. C6té CDC (Change Data Capture),
Debezium reste incontournable pour capturer les changements des bases de données
relationnelles en temps réel et les publier dans Kafka.

Couche Stockage : le data lakehouse unifié

Le cceur de la plateforme est la couche de stockage, architecturée autour du cadre data
lakehouse. Le stockage physique repose sur des systemes de stockage objet cloud
(Amazon S3, Azure Data Lake Storage Gen2, Google Cloud Storage) qui offrent durabilité,
scalabilité quasi-illimitée et colts maitrisés. Sur ce stockage brut, une couche de table
format — Delta Lake, Apache Iceberg ou Apache Hudi — ajoute les capacités
transactionnelles indispensables : transactions ACID multi-tables, time travel permettant de
remonter a n'importe quel point dans le temps, schema evolution contrblée, et
optimisations de performance comme le compaction, le Z-ordering et le data skipping.
Pour les workloads IA spécifiguement, cette couche doit également supporter le stockage
efficace de données non structurées (images, documents, audio) avec des métadonnées
enrichies, et s'intégrer nativement avec les outils de data versioning comme LakeFS ou



Nessie qui permettent de créer des branches de données a la maniére de Git — une
capacité essentielle pour expérimenter sur les données sans risquer de corrompre
I'environnement de production.

Votre organisation est-elle préte a faire face aux attaques basées sur I'IA ?

Couches Processing et Serving pour I'IA

La couche de processing orchestre les transformations de données et les calculs ML.
Apache Spark reste le pilier pour le traitement distribué a grande échelle, mais il est
désormais complété par des frameworks spécialisés ML : Ray (développé par Anyscale)
excelle dans le calcul distribué pour le ML et le reinforcement learning, offrant une API
Python native et une intégration transparente avec les frameworks de deep learning ; Dask
propose une alternative Iégére pour le parallélisme Python ; et dbt (data build tool) gere les
transformations SQL dans le lakehouse avec une approche software engineering
(versioning, tests, documentation). Pour la couche de serving, trois composants sont
essentiels. Le feature store (Feast, Tecton, Hopsworks) centralise la gestion des features
ML et assure la cohérence entre l'entrainement offline et le serving online. Les vector
databases (Milvus, Qdrant, Weaviate, pgvector) stockent et interrogent les embeddings



vectoriels pour les use cases de semantic search, RAG et recommandation. Le model
registry (MLflow, Weights & Biases, Neptune) versionne les modeéles, leurs métriques et
leurs artefacts, assurant la tracabilité du développement a la production. L'ensemble est
orchestré par des systemes comme Airflow, Dagster ou Prefect qui coordonnent les
pipelines de données et de ML. Pour approfondir, consultez Architectures Multi-Agents et
Orchestration LLM en Production.

Figure 1 — Architecture de référence Data Platform IA-Ready : 5 couches fonctionnelles
avec gouvernance transversale

Principe d'architecture : L'architecture en couches n'implique pas une séparation rigide.
Les données circulent dans les deux sens (le serving peut réinjecter des feedback loops
dans l'ingestion), et la gouvernance n'est pas une surcouche mais un tissu conjonctif qui
irrigue chaque composant. Choisissez vos outils en fonction de votre maturité, de votre
cloud provider et de vos compétences internes — l'architecture de référence est un guide,
pas une prescription.
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3 Data Lakehouse : Le Socle de la Data Platform IA

Le data lakehouse est devenu le socle incontournable de toute data platform IA-ready en
2026. Ce référence architectural repose sur une idée simple mais puissante : utiliser un
stockage objet économique et scalable (S3, ADLS, GCS) comme fondation, tout en
ajoutant par-dessus une couche de métadonnées qui apporte les garanties
transactionnelles et les performances historiquement réservées aux data warehouses.
Trois technologies se disputent le leadership de cette couche de table format : Delta Lake
(créé par Databricks, désormais projet de la Linux Foundation), Apache Iceberg (créé par
Netflix, adopté par Apple, Snowflake et AWS) et Apache Hudi (créé par Uber, fort sur les
use cases de CDC et d'upserts incrémentaux). Comprendre les forces et faiblesses de
chacun est essentiel pour faire le bon choix architectural.



Comparatif Delta Lake vs Iceberg vs Hudi en 2026

Delta Lake bénéficie de I'écosysteme Databricks et de sa communauté massive. Ses points
forts incluent l'intégration transparente avec Spark, le support natif de Photon (le moteur
d'exécution vectorisé de Databricks), le liquid clustering (remplacement dynamique du Z-
ordering), et I'UniForm qui permet de lire des tables Delta au format Iceberg et Hudi — une
fonctionnalité stratégique pour l'interopérabilité. En 2026, Delta Lake 4.x a réduit I'écart
avec Iceberg sur la gestion multi-moteur grace a Delta Kernel, une API lIégére et portable.
Apache Iceberg s'est imposé comme le standard ouvert par excellence. Sa conception
« spec-first » garantit une compatibilité totale entre moteurs : Spark, Trino, Flink, Dremio,
StarRocks et méme DuckDB peuvent lire et écrire des tables Iceberg sans dépendance a un
vendor spécifique. Ses fonctionnalités de partitioning caché (hidden partitioning),
d'évolution de partition sans réécriture, et ses snapshots immuables en font le choix
privilégié des organisations qui veulent éviter le vendor lock-in. Apache Hudi, quant a lui,
excelle dans les scénarios d'ingestion incrémentale et de CDC (Change Data Capture) ou les
données doivent étre mises a jour freguemment. Son mode MOR (Merge on Read) et son
timeline system offrent des performances supérieures pour les use cases de near-real-time



analytics. En 2026, la tendance est clairement a la convergence : les trois formats
s'enrichissent mutuellement, et les outils comme UniForm et Polaris permettent de
travailler avec plusieurs formats simultanément.

Time Travel et Data Versioning pour le ML

La capacité de time travel — remonter dans le temps pour accéder a une version
antérieure des données — est une fonctionnalité fondamentale pour les workloads ML. En
machine learning, la reproductibilité est un impératif : pour comprendre pourquoi un
modeéle se comporte d'une certaine maniéere, pour auditer une décision algorithmique, ou
pour reproduire un entrainement passé, il faut pouvoir retrouver exactement les données
telles qu'elles existaient a un instant T. Les trois formats lakehouse supportent le time
travel via leur systéme de snapshots : Delta Lake conserve les versions dans le transaction
log, Iceberg utilise ses snapshot files, et Hudi sa timeline. Cependant, le time travel natif
des table formats a une rétention limitée (typiquement 7 a 30 jours selon la politique de
vacuum/expiration). Pour un versionning plus durable et plus granulaire, des outils comme
LakeFS et Nessie apportent une couche de versioning inspirée de Git directement sur le



data lake. LakeFS permet de créer des branches de données, de faire des commits
atomiques, de comparer des versions et de fusionner des modifications — exactement
comme on le ferait avec du code source. Ce schéma de « Git for Data » est transformateur
pour les équipes ML : un data scientist peut créer une branche de données pour
expérimenter une nouvelle transformation de features, valider les résultats, puis merger
dans la branche principale sans jamais risquer de corrompre les données de production.

Data Quality et Gouvernance du Lakehouse

Un lakehouse sans gouvernance ni contréle de qualité reproduit les erreurs du data lake
classique. Les outils de data quality sont donc un composant essentiel de I'architecture.
Great Expectations reste la référence open source pour définir et valider des
« expectations » (assertions) sur les données : distribution des valeurs, complétude, unicité,
cohérence référentielle, conformité aux formats attendus. Soda propose une approche
plus accessible avec son langage SodaCL et son intégration native avec dbt et les
orchestrateurs. Pour la data observability — la capacité a détecter automatiquement les
anomalies dans les données sans définir explicitement des régles — Monte Carlo et
Bigeye utilisent des algorithmes de détection de drift statistique pour alerter quand le
volume, la fraicheur, la distribution ou le schéma des données dévient de la normale. Cété



gouvernance, le paysage a considérablement mdri en 2026. Unity Catalog (Databricks)
offre une gouvernance unifiée couvrant tables, volumes, fonctions et modéles ML. Apache
Polaris (donation de Snowflake) propose un catalog ouvert pour les tables Iceberg.
Gravitino (Apache incubating) ambitionne de fédérer la gouvernance multi-catalog et
multi-format. Ces catalogs ne se contentent plus de référencer les métadonnées : ils gerent
les politiques d'accés (RBAC, ABAC, row-level security), le lineage automatique des
transformations, le tagging des données sensibles, et la conformité réglementaire
(masquage RGPD, anonymisation). Pour une data platform IA-ready, le catalog est le
systeme nerveux central qui connecte les données brutes aux features, les features aux
modeles, et les modéles aux prédictions — assurant une tracabilité complete du « farm to
table » de la donnée.

Recommandation 2026 : Si vous démarrez un nouveau projet lakehouse, Apache Iceberg
est le choix le plus sGr pour l'interopérabilité et I'indépendance vis-a-vis des vendors. Si
vous étes déja dans I'écosystéme Databricks, Delta Lake avec UniForm offre le meilleur
compromis performances/compatibilité. Hudi reste pertinent pour les use cases intensifs
en CDC. Dans tous les cas, investissez tét dans la data quality et le catalog — ce sont les
composants qui font la différence entre un lakehouse productif et un data swamp
moderne.
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4 Feature Store et Feature Engineering pour I'IA

Le feature store est probablement le composant le plus distinctif d'une data platform IA-
ready par rapport a une plateforme de données classique. Son rble est de centraliser la
gestion des features — ces variables transformées et calculées a partir des données brutes
qui alimentent les modeles de machine learning. Sans feature store, chaque équipe de data
scientists recalcule indépendamment les mémes features, avec des implémentations
différentes, des niveaux de qualité variables, et sans aucune garantie de cohérence entre
I'environnement d'entrainement (offline) et l'environnement de production (online). Ce
probléme, connu sous le nom de training-serving skew, est |'une des causes les plus
fréquentes de dégradation des performances des modeles en production. Le feature store
résout ce probléme fondamental en fournissant une interface unique et cohérente pour
définir, calculer, stocker, versionner et servir les features, tout en maintenant un registre
centralisé qui favorise la réutilisation entre équipes et projets.



Panorama des solutions : Feast, Tecton, Hopsworks

Le marché des feature stores a considérablement mdri en 2026, avec des options couvrant
un spectre allant de l'open source léger au SaaS entierement managé. Feast (Feature Store)
est le standard open source de référence. Initialement développé par Gojek et Google,
Feast propose une architecture modulaire ou l'utilisateur définit ses features dans du code
Python, les matérialise dans des stores offline (Parquet, BigQuery, Snowflake, Redshift) et
online (Redis, DynamoDB, Datastore), et les récupére via une API Python unifiée. En 2026,
Feast 0.40+ a ajouté le support natif des on-demand features (features calculées au
moment de la requéte), des streaming features via des intégrations Kafka/Kinesis, et un
feature server HTTP/gRPC pour le serving a haute performance. Tecton, fondé par les
créateurs de la feature platform de Uber (Michelangelo), est la solution enterprise de
référence. Entierement managé, Tecton excelle dans le serving real-time avec des latences
P99 inférieures a 5ms, le support natif des features streaming avec des fenétres
temporelles complexes, et une intégration profonde avec Databricks, Snowflake et AWS.
Hopsworks propose une approche différenciée avec une feature platform open-core qui



intégre le feature store, le model registry et le model serving dans une plateforme unifiée,
avec un accent fort sur le feature engineering distribué via Spark et Flink. Pour approfondir,
consultez MLOps Open Source : MLflow, Kubeflow, ZenML.

Online vs Offline Feature Serving

La distinction entre offline et online feature serving est au coeur du fonctionnement d'un
feature store. Le offline store est utilisé pendant la phase d'entrainement et
d'expérimentation : il contient I'historique complet des features, stocké dans des formats
colonnaires (Parquet, Delta, Iceberg) sur le data lakehouse. Les requétes offline sont des
opérations batch qui récupéerent de larges volumes de données historiques avec des
jointures point-in-time (pour éviter le data leakage — utiliser des données du futur pour
prédire le passé). Le online store est utilisé en production pour le serving en temps réel : il
contient uniquement les valeurs les plus récentes des features, stockées dans des bases
clé-valeur a faible latence comme Redis, DynamoDB ou Bigtable. Quand une requéte
d'inférence arrive (par exemple, « prédire le risque de fraude pour cette transaction »), le
modele récupére instantanément les features de l'utilisateur depuis le online store (son
nombre de transactions des 24 derniéres heures, son montant moyen, sa géolocalisation
habituelle) et produit une prédiction en quelques millisecondes. Le feature store assure la
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synchronisation automatique entre les deux stores : les features calculées en batch ou en
streaming dans le offline store sont matérialisées dans le online store via des jobs de
synchronisation planifiés ou des pipelines streaming continus.

Feature Engineering automatisé et LLM-assisted

L'une des tendances les plus marquantes de 2026 est I'émergence du feature engineering
assisté par LLM. Traditionnellement, le feature engineering est un processus manuel et
chronophage qui nécessite une expertise domaine profonde : un data scientist doit
comprendre le métier, explorer les données, formuler des hypothéses sur les variables
prédictives pertinentes, et coder les transformations. Les LLM transforment ce processus
de plusieurs manieres. Des outils comme CAAFE (Context-Aware Automated Feature
Engineering) utilisent des LLM pour générer automatiquement des features pertinentes a
partir de la description du probléeme et du schéma des données. Le data scientist décrit son
use case en langage naturel (« Je veux prédire le churn des clients d'un service de
streaming »), le LLM analyse les colonnes disponibles et propose des features candidates :
ratio du temps de visionnage par rapport a l'abonnement, diversité des genres



consommeés, régularité des sessions, temps depuis la derniere interaction, etc. Plus
concretement, des plateformes comme RasgoQL et les assistants IA intégrés a Databricks
et Snowflake permettent de décrire des transformations en langage naturel et de générer
automatiquement le code SQL ou Python correspondant. Ce n'est pas une automatisation
totale — le data scientist reste indispensable pour valider la pertinence métier des features
proposées et éviter les pieges comme le data leakage — mais c'est un accélérateur
considérable qui réduit le temps de feature engineering de 60 a 70 % selon les retours
d'expérience des early adopters.

Exemple pratique avec Feast

Pour illustrer concrétement le fonctionnement d'un feature store, voici un exemple avec
Feast pour un use case de détection de fraude. La premiére étape consiste a définir les
sources de données et les feature views dans un fichier Python de configuration. On
déclare une FileSource pointant vers un fichier Parquet contenant les données brutes des
transactions, puis un FeatureView qui spécifie les features a extraire : transaction_amount ,
merchant category, is international, wuser avg amount 7d. On définit ensuite un
OnDemandFeatureView pour les features calculées au moment de la requéte, comme le ratio
entre le montant de la transaction actuelle et la moyenne historique. La commande feast



apply enregistre ces définitions dans le registre Feast. Le feast materialize synchronise
les données du offline store vers le online store (Redis). En production, un appel a
store.get online features() avec les entity keys renvoie les features en quelques
millisecondes pour alimenter le modele de scoring. Le lineage complet — de la source
Parquet aux features dans Redis en passant par les transformations — est
automatiquement tracé dans le registre Feast, assurant l'auditabilité et la reproductibilité.

Conseil pratique : Ne déployez pas un feature store dés le premier modele ML.
Commencez par 2-3 modeéles en production, identifiez les features dupliquées et les
incohérences training-serving, puis introduisez un feature store (Feast est un excellent
point de départ) pour résoudre ces problémes concrets. L'adoption est plus naturelle quand
les équipes ont vécu la douleur du feature management artisanal.
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5 Vector Databases dans I'Architecture Data

Les vector databases sont devenues un composant stratégique de I'architecture data en
2026, portées par l'explosion des use cases d'IA générative et de Retrieval-Augmented
Generation (RAG). Leur fonction premiére est de stocker et interroger efficacement des
embeddings vectoriels — ces représentations numériques haute dimension (typiquement
768 a 4096 dimensions) produites par des modéles comme sentence-transformers, OpenAl
ada-002, ou Cohere embed. La recherche par similarité vectorielle (ANN — Approximate
Nearest Neighbors) permet de trouver les vecteurs les plus proches d'un vecteur requéte
en temps sub-linéaire, rendant possibles des applications comme la recherche sémantique
(comprendre le sens des requétes plutdt que les mots-clés), le RAG (récupérer les passages
les plus pertinents d'une base documentaire pour contextualiser un LLM), les systémes de
recommandation basés sur la similarité, la détection d'anomalies par distance vectorielle,
et la déduplication sémantique a grande échelle.



Comparatif des solutions Vector DB en 2026

Le marché des vector databases s'est structuré autour de cing solutions majeures, chacune
avec son positionnement distinct. Milvus (et sa version managée Zilliz Cloud) est la solution
la plus mature pour les déploiements a grande échelle. Architecturé pour le multi-tenant et
le scaling horizontal, Milvus supporte des milliards de vecteurs avec des latences P99
inférieures a 10ms, offre des index variés (IVF, HNSW, ScaNN, DiskANN), et son architecture
désagrégée (compute séparé du storage) permet un scaling indépendant. Qdrant, écrit en
Rust, se distingue par ses performances brutes exceptionnelles et son support natif du
filtrage scalaire combiné a la recherche vectorielle — une capacité essentielle pour les use
cases réels ou l'on veut chercher les documents similaires et récents et dans une catégorie
spécifique. Weaviate propose une approche orientée développeur avec son API GraphQL,
ses modules de vectorisation intégrés (pas besoin de pré-calculer les embeddings), et ses
capacités de recherche hybride (vecteurs + BM25). Pinecone reste le leader du SaaS fully-
managed, avec une simplicité d'utilisation inégalée et des pods serverless qui scalent
automatiquement — idéal pour les équipes qui veulent se concentrer sur l'application sans
gérer l'infrastructure. Enfin, pgvector offre l'option la plus pragmatique pour les
organisations déja investies dans PostgreSQL : cette extension ajoute le support vectoriel



natif a Postgres, permettant de stocker les embeddings dans la méme base que les
données relationnelles, avec des performances suffisantes pour des use cases jusqu'a
quelques millions de vecteurs.

Patterns d'intégration dans la Data Platform

L'intégration d'une vector database dans la data platform suit plusieurs patterns
architecturaux selon les use cases. Le pattern le plus courant est le pipeline d'indexation
batch : un job Spark ou un pipeline Airflow extrait les données du lakehouse, génere les
embeddings via un modéle d'embedding (hébergé localement ou via API), et les charge
dans la vector DB. Ce pattern convient aux bases documentaires qui changent peu
fréquemment (base de connaissances interne, documentation produit). Pour les use cases
nécessitant une fraicheur des données proche du temps réel — comme l'indexation de
tickets de support, de messages Slack ou d'emails — le pattern streaming indexation
utilise un pipeline Kafka/Flink qui génére les embeddings au fil de I'eau et les insére dans la
vector DB avec une latence de quelques secondes. Un troisieme pattern émergent est le
dual-write synchrone : chaque écriture dans la base de données principale déclenche



simultanément une insertion dans la vector DB, garantissant une cohérence forte entre les
données relationnelles et vectorielles — au prix d'une complexité accrue et d'un couplage
plus fort. Quel que soit le pattern choisi, il est essentiel d'intégrer la vector DB dans le
lineage global de la data platform : tracer quels documents sources ont produit quels
vecteurs, avec quel modele d'embedding, a quelle date, et avec quels parametres de
chunking — cette tracabilité est indispensable pour auditer et debugger les systemes RAG
en production.

Scaling et haute disponibilité

Le scaling des vector databases pose des défis spécifiques liés a la nature des index ANN.
Contrairement aux index B-tree ou hash des bases relationnelles, les index vectoriels
(HNSW, IVF) sont memory-intensive : un index HNSW pour 100 millions de vecteurs de
dimension 768 en float32 consomme environ 300 Go de RAM. Les stratégies de scaling se
déclinent en trois approches. Le scaling vertical — augmenter la RAM et les CPU d'un seul
noeud — est la plus simple mais limitée par les capacités matérielles (typiquement jusqu'a
500 millions de vecteurs). Le sharding horizontal distribue les vecteurs sur plusieurs
nceuds, chaque nceud gérant un sous-ensemble des vecteurs ; les requétes sont envoyées
a tous les shards en paralléle et les résultats fusionnés — Milvus et Qdrant supportent



nativement cette approche. L'approche DiskANN (développée par Microsoft Research)
permet de stocker l'index principalement sur SSD avec un cache mémoire minimal,
réduisant drastiquement les codts d'infrastructure pour les trés grands index (milliards de
vecteurs) au prix d'une |égére augmentation de la latence. Pour la haute disponibilité, les
solutions matures comme Milvus et Weaviate offrent la réplication synchrone ou
asynchrone entre nceuds, le failover automatique, et le backup/restore incrémental vers le
stockage objet. La recommandation en 2026 est de dimensionner la vector DB en fonction
du nombre de vecteurs actifs (pas du volume total stocké), de la latence P99 cible et du
débit de requétes attendu, en gardant une marge de 40 % pour absorber les pics.

Figure 2 — Stack technologique recommandé pour une Data Platform IA en 2026, organisé
par fonction et niveau de priorité Pour approfondir, consultez OpenClaw : Crise de |'Agent
IA Open Source.

Choix pragmatique : Ne cherchez pas a implémenter toutes les briques du stack dés le
départ. Commencez par un socle minimal — Kafka + Iceberg/Delta + Spark + un feature
store |éger (Feast) + pgvector — et faites évoluer vers des solutions spécialisées quand le
volume et la complexité le justifient. La pire erreur est de déployer un stack enterprise
complet pour un seul modéle en production.

© Ayi NEDJIMI Consultants — ayinedjimi-consultants.fr 31/46


http://127.0.0.1:4001/articles/openclaw-crise-agent-ia-open-source
http://127.0.0.1:4001/articles/openclaw-crise-agent-ia-open-source

Feature Store Vector Databases Pipelines Données ML



6 Pipelines de Données pour le ML

Les pipelines de données pour le machine learning constituent le systeme circulatoire de
la data platform IA. Contrairement aux pipelines ETL traditionnels qui transforment des
données pour alimenter un data warehouse ou un dashboard, les pipelines ML doivent
gérer des contraintes supplémentaires : la reproductibilité (pouvoir rejouer exactement le
méme pipeline avec les mémes résultats), la gestion des features (calculer et matérialiser
des variables dérivées pour l'entrainement et le serving), le versioning des datasets
(associer chaque entrainement de modéle a un snapshot précis des données), et la
détection de data drift (alerter quand la distribution des données en production diverge
de celle utilisée pour l'entrainement). En 2026, la distinction entre pipelines de données et
pipelines ML s'estompe au profit d'une vision unifiée ou le méme framework orchestre le
preprocessing des données, le feature engineering, l'entrainement des modéles,
I'évaluation et le déploiement — c'est ce qu'on appelle le modele data-centric AI, ou
I'amélioration des données prime sur I'amélioration des algorithmes.



ETL vs ELT pour les workloads ML

Le débat ETL vs ELT a été tranché dans le contexte des data platforms modernes, mais le
ML apporte des nuances importantes. L'approche ELT (Extract-Load-Transform) est le
standard pour les workloads analytiques : les données brutes sont extraites et chargées
telles quelles dans le lakehouse (Extract-Load), puis transformées in-situ via SQL (dbt) ou
Spark (Transform). Cette approche préserve les données brutes, permet des
transformations itératives, et exploite la puissance de calcul du lakehouse. Pour les
workloads ML, I'ELT est également privilégié, avec une extension : le « T » inclut non
seulement les transformations SQL classiques (nettoyage, agrégation, jointures) mais aussi
le feature engineering (calcul de features dérivées, encoding des variables catégorielles,
normalisation) et la génération d'embeddings (passage des données textuelles ou image
dans un modele d'embedding). Ce pipeline étendu est parfois qualifié de ELTF (Extract-
Load-Transform-Feature). Cependant, certains use cases ML nécessitent encore un ETL
classique : quand les données sources sont trop volumineuses pour étre chargées
intégralement (on filtre en amont), quand des transformations complexes nécessitent un
moteur externe spécialisé (GPU pour le traitement d'images), ou quand des contraintes



réglementaires exigent l'anonymisation avant le chargement dans le lakehouse. La
recommandation est d'adopter I'ELT par défaut et de recourir a I'ETL uniquement quand
c'est justifié par des contraintes spécifiques.

Orchestration : Airflow, Dagster, Prefect, Mage

L'orchestration des pipelines de données et ML est un choix architectural structurant qui
impacte la productivité des équipes pour des années. Apache Airflow reste le leader
incontesté en termes d'adoption, avec une communauté massive, des centaines
d'opérateurs pré-construits, et une intégration profonde avec I'écosystéme cloud.
Cependant, Airflow montre des signes d'age : son modele de DAG défini en Python est
verbeux, sa gestion de I'état est parfois opaque, et son architecture centralisée (scheduler
unique) pose des probléemes de scaling pour les trés gros déploiements. Dagster s'est
imposé comme l'alternative moderne la plus convaincante, avec un approche « software-
defined assets » qui modélise les pipelines non pas comme des séquences de taches mais
comme des graphes d'actifs de données (chaque asset est un jeu de données matérialisé).
Cette approche rend les pipelines plus lisibles, testables et observables. Dagster intégre
nativement le support de dbt, Spark, et des feature stores, et son interface web (Dagit)
offre une observabilité supérieure a celle d'Airflow. Prefect propose une approche



minimaliste et Pythonic : les pipelines sont de simples fonctions Python décorées, avec une
gestion native de la rétention, des retries et du scheduling, et un modele hybride cloud/
self-hosted. Mage, plus récent, cible spécifiquement les pipelines data et ML avec une
interface notebook-like et une intégration streaming native. En 2026, le consensus se
forme autour de Dagster pour les nouveaux projets data/ML, tandis qu'Airflow reste
pertinent pour les organisations qui ont déja un investissement conséquent dans cet
écosystéme et qui n'ont pas de raison impérieuse de migrer.

Data Quality et Drift Detection pour le ML

La qualité des données est encore plus critique pour le ML que pour I'analytique classique :
un dashboard avec des données incorrectes affiche de mauvais chiffres, mais un modeéle
ML entrainé sur des données de mauvaise qualité prend de mauvaises décisions
automatisées a grande échelle. La data quality pour le ML s'articule autour de trois piliers.
Le premier est la validation de schéma : vérifier que les données entrantes respectent les
types, les formats et les contraintes attendus — des outils comme Great Expectations, Soda
et Pandera permettent de définir ces validations comme du code versionné. Le deuxiéme



est la détection de data drift : surveiller en continu si la distribution des données en
production (les features alimentant le modele) diverge significativement de la distribution
des données d'entrainement. Si le drift dépasse un seuil statistique (mesuré par des tests
KS, PSI, ou des divergences KL), une alerte est déclenchée car le modeéle risque de produire
des prédictions dégradées. Des outils comme Evidently AI, NannyML et WhyLabs sont
spécialisés dans cette surveillance. Le troisieme pilier est la validation des labels : pour les
modeles supervisés, la qualité des annotations (labels) est souvent le facteur limitant. Des
plateformes comme Labelbox, Scale Al et Prodigy integrent des mécanismes de validation
croisée, de détection d'annotations incohérentes, et de mesure de l'accord inter-
annotateurs.

Lineage, observabilité et CI/CD pour les pipelines

Le data lineage — la tracabilité complete du parcours des données de la source brute
jusqu'a la prédiction du modele — est un impératif pour les organisations déployant de I'IA
en production. En cas de prédiction erronée ou de décision contestée, il faut pouvoir
remonter la chaine : quelles données sources ont été utilisées, quelles transformations ont
eté appliquées, quelles features ont été calculées, quel modele a été utilisé, avec quels
hyperparametres, entrainé sur quel dataset versionné. OpenLineage s'est imposé comme



le standard ouvert pour le lineage inter-systemes, avec des intégrations natives dans Spark,
Airflow, Dagster, dbt et Flink. Marquez (LinkedIn) fournit un serveur de métadonnées pour
stocker et visualiser le graphe de lineage. Pour l'observabilité au quotidien, les équipes
data doivent surveiller la fraicheur des données (quand le pipeline a-t-il tourné pour la
derniére fois avec succés ?), le volume (le nombre de lignes traitées est-il dans la plage
attendue ?), et les SLAs (les données sont-elles disponibles a I'heure prévue pour les
consommateurs downstream ?). Enfin, l'approche CI/CD pour les pipelines de données
applique les pratiques du développement logiciel aux pipelines data : tests unitaires sur les
transformations (avec des données synthétiques), tests d'intégration sur les pipelines
complets (avec un subset de données réelles), revues de code pour les changements de
schéma, et déploiements automatisés via GitHub Actions ou GitLab CI. Cette discipline,
souvent qualifiée de DataOps, est le complément indispensable du MLOps pour assurer la
fiabilité de bout en bout de la chaine data-to-model.

Régle d'or : Un modele ML n'est jamais meilleur que les données qui l'alimentent.
Investissez autant dans la qualité et I'observabilité de vos pipelines de données que
dans l'optimisation de vos algorithmes. Les organisations les plus matures en IA consacrent
60 a 70 % de leur effort engineering aux pipelines de données et seulement 30 a 40 % au
développement de modéles.
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7 Gouvernance et Sécurité de la Data Platform IA

La gouvernance et la sécurité de la data platform IA ne sont pas une couche optionnelle a
ajouter une fois le systeme en production — elles doivent étre intégrées dés la conception
dans chaque composant de l'architecture. En 2026, la pression réglementaire (RGPD, Al Act
européen, NIS2) et la multiplication des incidents de sécurité liés a I'IA (empoisonnement
de données d'entrainement, extraction de données via des attaques sur les modéles, fuites
de données personnelles dans les embeddings vectoriels) ont fait de la gouvernance un
sujet de board, pas seulement de I'équipe technique. Une data platform IA-ready doit
intégrer nativement le data catalog pour la découvrabilité, le contrdle d'accés granulaire
pour la sécurité, la conformité réglementaire automatisée, l'optimisation des colts
(FinOps), et une roadmap d'implémentation réaliste qui séquence les investissements
dans le temps.



Data Catalog et Discovery : le GPS de vos données

Un data catalog est le point d'entrée pour toute personne — data scientist, analyste,
ingénieur ML — qui cherche des données dans l'organisation. Sans catalog, la découverte
de données repose sur le bouche-a-oreille et la mémoire institutionnelle, ce qui est
catastrophique dans une organisation de plus de 50 personnes ou avec des dizaines de
bases de données. En 2026, trois catégories de solutions se distinguent. Les catalogs
intégrés aux plateformes lakehouse comme Unity Catalog (Databricks) et Polaris
(Snowflake/Iceberg) offrent une gouvernance unifiée couvrant tables, volumes, modeéles et
fonctions, avec l'avantage d'une intégration native avec le moteur de processing — le
contréle d'acces est appliqué au niveau du moteur SQL, pas seulement au niveau de
l'interface. Les catalogs open source indépendants comme DataHub (LinkedIn),
OpenMetadata et Amundsen (Lyft) offrent une approche multi-plateforme : ils crawlent
automatiquement les métadonnées de multiples sources (bases de données, lakehouses,
outils BI, feature stores) et les centralisent dans une interface de recherche unifiée.
OpenMetadata se distingue par ses API ouvertes et son support natif du lineage. DataHub
excelle dans le scale (déployé a LinkedIn pour des millions de datasets) et la richesse de ses
connecteurs. Les solutions SaaS enterprise comme Atlan, Alation et Collibra ajoutent des



fonctionnalités de collaboration (discussions sur les datasets, certification de données,
glossaire métier), de data governance as code, et de conformité réglementaire automatisée
— a un codt significatif qui les réserve aux grandes organisations. Pour approfondir,
consultez Colt d'Inférence des LLM : Optimiser sa Facture Cloud.

Access Control et sécurité des données ML

Le contréle d'acces dans une data platform IA est plus complexe que dans un systeme
analytique classique car il doit couvrir des actifs de natures tres différentes : tables de
données brutes, features dans le feature store, embeddings dans la vector database,
modeles dans le model registry, et artefacts d'entrainement. Le modeéle de sécurité
recommandé combine RBAC (Role-Based Access Control) pour les politiques globales et
ABAC (Attribute-Based Access Control) pour les politiques fines. En RBAC, on définit des
réles (data engineer, data scientist, ML engineer, data analyst) avec des permissions par
défaut sur les différentes zones du lakehouse (bronze/raw, silver/clean, gold/curated). En
ABAC, on ajoute des politiques conditionnelles basées sur les attributs des données et de
l'utilisateur : un data scientist peut accéder aux features de fraude uniquement s'il
appartient au projet anti-fraude et s'il a suivi la formation sur les données PII. Apache
Ranger reste l'outil de référence pour le controle d'acces dans I'écosysteme Hadoop/Spark,
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tandis que Privacera offre une solution multi-cloud qui unifie les politiques d'acces entre
Databricks, Snowflake, AWS et Azure. La row-level security et le column masking sont
essentiels pour les données personnelles : un modéle de fraude peut avoir besoin
d'accéder aux patterns de transactions sans voir les noms et adresses des clients. Coté
vector databases, la sécurité est souvent le parent pauvre : peu de solutions offrent un
contrbéle d'acces granulaire par collection ou par tenant — un point a vérifier lors de
I'évaluation des solutions.

Data Privacy, RGPD et AI Act

La conformité réglementaire impose des contraintes architecturales concrétes sur la data
platform IA. Le RGPD exige le droit a 'effacement (droit a I'oubli), ce qui a des implications
profondes pour les systémes ML : supprimer les données d'un utilisateur signifie non
seulement effacer les lignes dans les tables brutes, mais aussi recalculer les features
agrégées, re-générer les embeddings dans la vector database, et potentiellement ré-
entrainer les modéles qui ont été exposés a ces données. Les table formats lakehouse
(Delta, Iceberg, Hudi) facilitent la suppression physique via les opérations DELETE et
VACUUM, mais la propagation de I'effacement dans toute la chaine downstream reste un
défi d'ingénierie. L'AI Act européen, entré en application progressive depuis 2025, impose



des obligations de transparence et d'auditabilité pour les systemes d'IA a haut risque : le
data lineage complet, la documentation des datasets d'entrainement, les évaluations de
biais, et les registres d'utilisation. Pour les systémes a risque élevé (scoring de crédit,
recrutement, santé), ces obligations sont contraignantes et nécessitent une infrastructure
de gouvernance mature. L'anonymisation et la pseudonymisation doivent étre intégrées
dans les pipelines de données, pas appliquées a posteriori. Des techniques comme la
differential privacy (ajout de bruit contr6lé aux données d'entrainement pour garantir
I'impossibilité de réidentification) et les synthetic data (génération de données artificielles
statistiquement similaires aux données réelles mais sans lien avec des individus réels)
offrent des solutions techniques complémentaires au masquage classique.

FinOps et Roadmap d'implémentation

L'optimisation des colts — le FinOps — est un aspect souvent négligé de la data platform
IA qui peut pourtant représenter des millions d'euros par an pour une organisation de taille
moyenne. Les principaux postes de colts sont le compute (clusters Spark, GPU pour
I'entrainement et l'inférence, instances de vector DB), le stockage (données brutes +



transformées + features + embeddings + artefacts de modeles), et les licences (Databricks,
Snowflake, outils SaaS). Les leviers d'optimisation incluent le right-sizing des clusters
(autoscaling agressif, instances spot/preemptible pour les jobs batch), la stratégie de
tiering du stockage (données chaudes sur SSD, tiédes sur S3 standard, froides sur S3
Glacier/Infrequent Access), le partitioning intelligent des tables lakehouse (réduire le scan
I/0 par des partitions alignées avec les patterns de requéte), et la suppression proactive
des données et artefacts obsoletes (VACUUM régulier, TTL sur les features et embeddings).
Pour la roadmap d'implémentation, l'approche recommandée se décompose en trois
phases. Phase 1 (mois 1-6) : déployer le socle lakehouse (Iceberg/Delta sur stockage objet),
mettre en place I'ingestion (Kafka + Airbyte), implémenter le data catalog et les premieres
régles de data quality, déployer un feature store |éger (Feast) et une vector DB (pgvector ou
Qdrant) pour les premiers use cases ML. Phase 2 (mois 6-12) : industrialiser les pipelines
avec un orchestrateur (Dagster/Airflow), déployer le lineage (OpenLineage), implémenter le
contréle d'acces granulaire, migrer vers des vector DBs scalables si nécessaire, et déployer
le CI/CD pour les pipelines. Phase 3 (mois 12-18) : déployer la data observability avancée
(Monte Carlo/Bigeye), implémenter le Data Mesh si l'organisation le justifie, optimiser les
colts (FinOps), et automatiser la conformité réglementaire. Chaque phase doit étre validée
par des KPIs concrets : nombre de datasets catalogués, temps moyen de mise en
production d'un modeéle, taux de couverture des tests de data quality, coGt par modele
servi.

Vision 2026 : La data platform IA-ready n'est pas un projet avec un début et une fin — c'est
un produit vivant qui évolue en continu avec les besoins des équipes et les avancées
technologiques. Les organisations qui réussissent sont celles qui traitent leur data platform
comme un produit interne, avec un product owner dédié, un backlog priorisé, et des cycles
de release réguliers. La technologie est un enabler ; la culture data-driven et I'organisation
humaine sont les véritables facteurs de succeés.

Besoin d'un accompagnement expert ?

Nos consultants en cybersécurité et IA vous accompagnent dans vos projets. Devis
personnalisé sous 24h.

Références et ressources externes

* OWASP LLM Top 10 — Les 10 risques majeurs pour les applications LLM

« MITRE ATLAS — Framework de menaces pour les systémes d'intelligence artificielle
* NIST AI RMF — Al Risk Management Framework du NIST

* arXiv — Archive ouverte de publications scientifiques en IA

* HuggingFace Docs — Documentation de référence pour les modéles de ML

Pour approfondir ce sujet, consultez notre outil open-source ai-prompt-injection-detector
qui facilite la détection des injections de prompt.

Sources et références : ArXiv IA - Hugging Face Papers


https://arxiv.org/list/cs.AI/recent
https://huggingface.co/papers

FAQ

Qu'est-ce que Data Platform IA-Ready ?

Le concept de Data Platform IA-Ready est détaillé dans les premiéres sections de cet article,
qui couvrent les fondamentaux, les enjeux et le contexte opérationnel. Pour un
accompagnement sur ce sujet, contactez nos experts.

Pourquoi Data Platform IA-Ready est-il important en cybersécurité ?

La compréhension de Data Platform IA-Ready permet aux équipes de sécurité d'améliorer
leur posture défensive. Les sections « Table des Matiéres » et « 1 L'Evolution des Data
Platforms vers I'IA » détaillent les raisons de cette importance. Pour un accompagnement
sur ce sujet, contactez nos experts.

Comment mettre en ceuvre les recommandations de cet article ?

Les recommandations pratiques sont détaillées tout au long de larticle, avec des
commandes, des outils et des méthodologies éprouvées. La section « Conclusion » fournit
une synthese actionnable. Pour un accompagnement sur ce sujet, contactez nos experts.

Conclusion

Cet article a couvert les aspects essentiels de Table des Matiéres, 1 L'Evolution des Data
Platforms vers I'IA, 2 Architecture de Référence Data Platform IA. La mise en pratique de
ces recommandations permet de renforcer significativement la posture de securite de
votre organisation.

Ayi NEDJIMI Consultants — Expert cybersécurité offensive & intelligence artificielle
ayinedjimi-consultants.fr - ayi@ayinedjimi-consultants.fr
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