


Problématique: Air Paradis souhaite
maîtriser sa communication sur Twitter et
se prémunir autant que possible de bad
buzzs.

Solution souhaitée
Il s’agit d’entraîner un modèle prédictif permettant d’évaluer le caractère positif ou
négatif d’un tweet qui serait émis par Air Paradis sur son compte twitter.
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Challenge personnel :
utilisation au maximum d’un

serveur personnel:
Minimiser la
dépendance aux GAFAM.
Assurer la souveraineté
des données.
Garantir l'indépendance
vis-à-vis des
infrastructures des
grandes entreprises.

Déploiement de l’APIDéveloppement d’une API
de prédiction des tweets:

conteneurisée (Docker)
Github CI / CD

Entraînement d’un modèle
de prédiction :

modèles simples,
avancés, BERT
dans un
environnement MLOps



1.Entraînement de modèles dans un environnement
MLOps

Méthodologie 
Travail en environnement MLOps
Résultats

2.Mise en production d’un modèle sur mesure avancé
Développement API
CI/CD
Démonstration (prédiction, performances)

3.  Règles RGPD
4.  Conclusion et Limites





BDD : Sentiment140 (1.6M de tweets)

Entrainement sur Google Collab (GPU), échantillon 100 000-200 000 (downsampling)

Objectif : Éviter le maximum possible un bad buzz ⟶ KPI privilégié : precision : TP/(TP+FP) =/= accuracy :
(TP+TN)/total



encodage html

casse

tokens <url>

token <MENTION>

hashtag split

punctuation 
+ special chars

non-printable /
control chars

tokenization

lemmatization

stop words (except
important)



Pipeline : Downsampling, prétraitement, split, vectorisation, classification supervisée en
cross-validation (refit : precision)

Pourquoi ? 
Établir une baseline

Modèles à faible coût:
rapides à entrainer
rapides à utiliser
interprétabilité
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Pipeline : downsampling, prétraitement, split (train/val/test), embeddings
(Word2Vec/GloVe), classification deep learning (min val_loss, max precision)

Pourquoi ? 
Capture plus fine sémantique

Meilleure prise en compte du
contexte (bidirectionnel
local)

Modèles à coût modéré

Meilleure précision attendue



Pipeline : downsampling, prétraitement (léger), split (train, val, test), classification deep
learning (DistilBERT), min val_loss / max precision

Pourquoi ? 
Compréhension fine du
contexte (bidirectionnel
global)

Exploite l’attention pour
capturer nuances et
dépendances

Meilleure généralisation





Grands principes :
Suivi des expériences (params,
métriques, artefacts)

Comparaison & reproductibilité des
runs

Stockage artefacts via buckets S3

Packaging & déploiement modèles

Interface web simple & efficace

Déploiement:
Docker sur NAS (OpenMediaVault)

Backend artefacts : MinIO local (S3-
like)

Reverse proxy via SWAG (Nginx + SSL
Let’s Encrypt)

Accès réseau local + public sécurisé

Suivi & gestion centralisée des
modèles



Meilleurs modèles simples

Meilleurs modèles avancés

Meilleur modèle (BERT)











FastAPI : 
requête du modèle le plus récent (MLFlow) + téléchargement
gestion de plusieurs requêtes (prédiction)
journalisation des erreurs
envoi de rapports d’erreur (mail, 3 erreurs en moins de 5 minutes)

Streamlit:
interface graphique
échange de requêtes vers FastAPI

NGinx reverse proxy : gestion des 2 services sur un seul port



Dockerisation de
l’application

Github workflow CI/CD : 
Validation de tests
unitaires

Conteneurisation
automatique et
push vers dockerhub



Déploiement sur NAS:
Installation via Docker-
Compose (configuration
yaml)

Surveillance et mise à jour
via Watchtower



















Contexte : déploiement sur NAS (serveur personnel / petit serveur d’entreprise)





Entrainement de modèles prédictifs dans un environnement MLFlow
assurant le suivi des performances et le déploiement des meilleurs
modèles.

Déploiement d’une API publique de prédiction de sentiments basée sur le
meilleur modèle “Avancé” (Word2Vec + LSTM, sample_size = 200 000,
precision ≃ 80%) avec suivi des performances

Intégration et déploiement continus : commit + push ⟶ tests unitaires +
construction docker ⟶ dockerhub ⟶ NAS (updates: watchtower)

Travail général dans un environnement MLOps

(Utilisation maximale de solutions souveraines, respect RGPD)



Prétraitement perfectible :
Correction orthographique
Casse (perte d’infos
émotionnelles)
Emojis (emoji.demojize())
features numériques (longueur,
ponctuation, emojis, liens,
hashtags)

Modèles explorés :
GRU et TextCNN non testés 
Entraînement précision pure
DistilBERT (88% précision) non
déployé

Divers :
Détection du sarcasme/ironie :
limite intrinsèque, nécessite fine-
tuning spécifique ou approches
avancées
Suivi et monitoring : journalisation
basique (emails erreurs), absence
de base de logs et dashboard
(SQL, Grafana)
Étude réponses à nos tweets
Dérive du modèle ?




