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INTRODUCTION =

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

Solution souhaitée

I sS‘agit d’entrainer un modele prédictif permettant d'évaluer le caractere positif ou
négatif d'un tweet qui serait émis par Air Paradis sur son compte twitter.



OBJECTIFS DETAILLES

Entrainement d'un modele Développement d'une API Déploiement de I'API Challenge personnel :
de prédiction : de prédiction des tweets: utilisation au maximum d'un
e modéles simples, e conteneurisée (Docker) serveur personnel:
avancés, BERT e Github Cl/ CD e Minimiser la
e dans un dépendance aux GAFAM.
environnement MLOpS e Assurer la souveraineté

des données.

e Garantir l'indépendance
vis—a-vis des
infrastructures des
grandes entreprises.
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METHODOLOGIE

JEU DE DONNEES, KPI, MODELES

e BDD : Sentimentl40 (1.6M de tweets)

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

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

Approche | Vectorisation / Embedding Modle
MNaive Bayes Simple, rapide, interprétable lgnore le contexte, peu flexible
SVIM Bon séparateur, robuste Sensible aux réglages, lent sur petits jeux
BoW ou TF-IDF : D : ——— =B oET e
Random Forest Robuste, peu de surapprentissage |Moins lisible, lourd si gros

Classique

Régression Logistique |Rapide, claire, efficace enlinéaire |Limité aux relations simples

Avancée (Deep| Word2Vec ou GloVe (300d) Capte le sens, suit Fordre des mots |Lent, exigeant, peu interprétable
Learning)
Contextuelle DistilBERT embeddings Tres bon contexte, généralisable  |CoGteux, difficile a déployer
(Transformers) contextuels




METHODOLOGIE

PRETRAITEMENT

Just flew w/ @AirParadis &#128640; S&amp; 1&#8217;m in LOVE! Epic service, comfy seats, good prices at https://airparadis.com
encodage html /- e e

Just flew w/ @AirParadis £° & I'm in LOVE! Epic service, comfy seats, good prices at https://airparadis.com
#bestflight #AirParadis

just flew w/ @airparadis & & i'minlove! epic service, comfy seats, good prices at https: //airparadis.com
#bhestflight #airparadis

just flew w/ @airparadis & & i'minlove! epic service, comfy seats, good prices at <URL>

#bestflight #airparadis

just flew w/ <MENTION> £&¥ & i'm in love! epic service, comfy seats, good prices at <URL>

#bestflight #airparadis

just flew w/ <MENTION> £¥ & i'min love! epic service, comfy seats, good prices at <URL>

# bestflight # airparadis

just flew w<MENTION> iminlove! epic service comfy seats good prices at <URL=>
# bestflight # airparadis

é just flew w<MENTION> iminlove! epic service comfy seats good prices at <URL># bestflight # airparadis

tokens <url>

token <MENTION>

hashtag split

+ special chars

punctuation <

non-printable /
control chars

ust’, Tlew','w', <", 'MENTION', =", im’, 'in’, ‘love’, 'l", "epic’, 'service’, 'comfy’, 'seats’, ‘good’, ‘prices’, 'at’, '<', 'URL", =", "#, 'bestflight’, "#', "airparadis’]
Nust’, Tlew','w', '<', 'MENTION', =", im’, 'in’, 'love’, 'l", "epic’, 'service’, 'comfy’, 'seat’, 'good’, 'price’, "at’, '<', 'URL', "=, '#, 'bestflight’, '#, ‘airparadis’]
( flew!, 'w', "<, 'MENTION', =", “im’, 'love’, 'l', "epic’, "service’, ‘'comfy’, 'seat’, 'good’, ‘price’, '<', "URL', "=, '#', 'bestflight’, '#, airparadis’]




METHODOLOGIE

ENTRAINEMENT : MODELES SIMPLES

Pourquoi ?

e Etablir une baseline Modele

Hyperparametre
Inverse de la régularisation (\ . C = + régularisation)

max_iter Nb max d'itérations pour convergence
solver Algorithme d'optimisation
Méme role que pour la régression logistique

Régression Logistique

e Modeles ¢ faible colt:
o rapides & entrainer SVMlineaire
o rapides a utiliser
o interprétabilité

max_iter

(osimatos [Nodabres
i dopth —[Profondewnendesaees
in 3ampies 5Dl [Min déchantilons pourun spit
aiphe Lissage (vite roba nules)

Random Forest

Naive Bayes

-

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




METHODOLOGIE

ENTRAINEMENT : MODELES SIMPLES

Pourquoi ?

e Etablir une baseline Modele

Hyperparametre
Inverse de la régularisation (\ . C = + régularisation)

max_iter Nb max d'itérations pour convergence
solver Algorithme d'optimisation
Méme role que pour la régression logistique

Régression Logistique

e Modeles ¢ faible colt:
o rapides & entrainer SVMlineaire
o rapides a utiliser
o interprétabilité

max_iter

(osimatos [Nodabres
i dopth —[Profondewnendesaees
in 3ampies 5Dl [Min déchantilons pourun spit
aiphe Lissage (vite roba nules)

Random Forest

Naive Bayes

-

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




METHODOLOGIE

ENTRAINEMENT : MODELES AVANCES

Pourquoi ?

: . Word2Vec/GloVe pré-entrainés, non
e Capture plus fine sémantique ajus

SpatialDropoutlD Régularisation, vecteurs entiers mis a zéro

Bidirectionnel, contexte local, séquence

e Meilleure prise en compte du LSTM couche 1 compléte

contata (bicliECHu
unique

|OCO|) _ o Couche dense, extraction, affinage
Dense intermédiaire .
caracteristiques

Reégularisation, evite overfitting
e Modéles a cout modéré Densesortie |Sortie binaire, probabilité sentiment

- Loss binaire, optimiseur adaptatif,
Compilation o o
metriques metier

® Mei”eure préCiSiOﬂ Qttendue Entrainement & callbacks Early stopping, ajustement learning rate,

sauvegarde meilleur modele (precision)

Pipeline : downsampling, prétraitement, split (train/val/test), embeddings
(Word2vec/GloVe), classification deep learning (min val_loss, max precision)




METHODOLOGIE

ENTRAINEMENT : BERT

Pourquoi ?
e Compréhension fine du

Parameétre / Valeur Role (mots-clés)

contexte (bidirectionnel Modéle Modele BERT allégé, pré-entrainé

|Ob(]|) m 8 (reel), 16 (effectif) Limite memoire, accumulation gradients
g max_length = 128 Troncature/padding des tweets
5

Optimisation |[Ir = 2e- Taux d’'apprentissage initial

- / . ReducelLROnPlateau Baisse Ir si val_loss stagne
. —
EXPlOIte | Ottentlon pOur patience = 2, facteur = 0.2 |Fréquence et intensité de la réduction
Cd pturer nuances et min_Ir = 1e-6 Taux plancher
dépendOI nces FarlyStopping patience =7 Stoppe si val_loss stagne

restore_best weights=True |Recharge les meilleurs poids

Critere final |val_precision Sauvegarde modele avec meilleure précision

e Meilleure généralisation

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




TRAVAIL EN ENVIRONNEMENT MLOPS

PRINCIPES

Machine Learning |Data Engineering MLOps

But principal Construire et Préparer et Automatiser et |[Automatiser tout le

entrainer un modeéle |transformer les fiabiliser les cycle ML (de la donnée
Machine
i . .

Learning

données déploiements |a la production)
Activités clés Modélisation, Collecte, nettoyage, Gestion du CI/CD ML, gestion des
entrainement, feature engineering, code, CI/CD, |modéles, surveillance,
évaluation pipelines monitoring, reproductibilité
infrastructure
Outils courants TensorFlow, PyTorch, |DVC, Apache Airflow, |Docker, MLFlow, Kubeflow,
scikit-learn, MLFlow |Kafka, Spark, MinlO Kubernetes, Seldon Core, Airflow,
Jenkins, Git, Prometheus
Prometheus
Livrables Modele entraing, Données prétes a Code source, |Modeéles déployés,
métriques de I"'emploi, pipelines containers, pipelines
performance automatisés scripts de d’automatisation,
déploiement |monitoring et alertes
Compétences requises | Mathé matiques, Python/SQL, ingénierie | DevOps, Connaissances en ML,
statistiques, des données, scripting, DevOps et data
programmation architecture cloud cloud, sécurité |engineering
Cycle de vie Expérimentationet |[Automatisation des Déploiement |Orchestration
optimisation flux de données et compléte du pipeline
maintenance |ML




TRAVAIL EN ENVIRONNEMENT MLOPS

UTILISATION DE MLFLOW

Grands principes : Déploiement:
e Suivi des expériences (params, e Docker sur NAS (OpenMediaVault)
métriques, artefacts)
e Backend artefacts : MinlO local (S3-

e Comparaison & reproductibilité des like)
runs
e Reverse proxy via SWAG (Nginx + SSL
e Stockage artefacts via buckets S3 Let's Encrypt)
e Packaging & déploiement modeles e Acces réseau local + public sécurisé
e Interface web simple & efficace e Suivi & gestion centralisée des

modeles




RESULTATS

M|fICJW'm Experiments Models  Prompts € C GitHub Docs
—_—
Experiments ® @ OC Projet 7 @ Provide Feedback [ Add Description n
Ssach Epaomants Runs  Models Experimental  Evaluation @  Traces
I. ae Pt <0 [~ - i ) metrics.mse < 1 and params.model = “trea™ @ Time created v State: Active v 53 Sort: test_precision v [ID columns ~ E Group by v H =+ New run
Demo PC Z U
Metrics Parameters
Run MName Created Dataset Duration Source Models test precision = sample size
Meilleur modeéle (BERT) @ Model Ben-distilbert-base-uncased (=) 13 days ago - 1.3min [ colab ke.. $8 model 0.882345554... 100000 -
@ Model Beri-distilberi-base-uncased @ 4 days ago = 4935 m colab_ke... 'ﬁg model D.B61BT2273... 100000
. S P @ Modele_Avance LSTM_ Word2Vec-Fige @ 10 days ago = 57.7s m colab_ke... ‘53 mrodel LSTM Word2Vec-F 0797027927, 200000
Meilleurs modeles avancés . -
@ Modele Avance LSTM_GloVe-300d-Fige (<) 10 days ago - 46.65 [ colab ke.. B2 model LSTM GloVe-300d- 0.791522966... 200000
@ Modele Avance LSTM_WordZVec-Fige @ 12 days ago - 2.0min m colab _ke... "Eg model LSTM Word2Vec-F 0.783031023... 100000
@ Modele_Avance LSTM. GloVe-200d-Fige (=) 12 days ago E 1.3min [ colab ke.. 5 model LSTM GloVe-300d-..  O780762393... - 100000
@ Modele Simple_Random_Forest BoW @ 12 days ago - 4.9h m colab_ke... "ﬁ moded 0.779801400... 200000
Mei”eurs mOdéleS Simples ® Mo Simple_Regression. Logistique TF-IDF @ 12 days ago - - 1.7min m colab_ke... "Eg model 0.779591236... 200000
@ Modele Simple_Naive Bayes BoW @ 11 days ago | - 189s [ colab ke... 'ﬁg model 0.7 78522802... - 200000
@ Modele Simple_ SVM_Lineaire TF-IDF (<) 12 days ago - Z4min [ colabke.. T model 0.778086329... 200000
@ Modele Simple_Maive Bayes. TF-IDF (=) 12 days ago | - 177s [ colab ke.. T3 model 0.777618069... - 100000 ® e
@ Modele Simple_Naive_Bayes. TF-IDF © 11 days ago < 2005 ™ colabke.. TD model 0776643234... 200000 columns (43 total)
@ Modele_Simple_Regression_Logistique_TF-IDF @ 12 days ago - = 56.85 [ colab ke... ‘ﬁ moded 0T T6594705... - 100000
@ Modele_Simple_Naive_Bayes_Bow (=) 12 days ago E 1508 [ colab ke.. B model 0.776556776... - 100000
Muodele_Simple_SVM_Lineaire_TF-IDF @ 12 days ago - = 1. 1min [ colab ke... ‘ﬁ moded O776512940... - 100000
@ Modele_Simple_Random_Faorest_BoW @ 12 days ago - = 1.8h [ colab_ke... ‘Eg model O.774588908... 100000
@ Modele Simple_Regression_Logistique_BoW @ 12 days ago . = 15.3min [ colab_ke... ‘ﬁ moded 0T 220997 . 200000
@ Modele Simple_Random_Forest_TF-IDF (=) 12 days ago . = 4.5h [ colabke.. T model 0.F70202020... 200000
@ Modele Simple.SVM_Lineaire_ BoW (2) 12 days ago |- 8.0min [ colab ke.. B2 model 0.768606148... . 200000
@ Modele Simple_Reqression_Logistique_BoW () 12 days ago . - 6.5min [ colab ke.. F model 0767199311 100000
8 Modele Simple_SVM_Lineaire_BoW @ 12 days ago . - 3. 4min [ colab_ke... ‘ﬁ model 0765525741 . 100000
@ Modele_ Simple_fandom_Forest_TF-IDF () 12 days ago E 1.7h [ colabke.. T2 model 0.763587497... 100000 =
22 matching nuns -
. - § q i -




RESULTATS

UTILISATION DE MLFLOW : MEILLEUR MODELE

mlfIOW zop Experiments Models Prompts &) C GitHub Do

Modele Avance LSTM Word2Vec-Fige

Qverview Model metrics System metrics Traces Artifacts

Description 7

NE descrphic
Details

Created ot 07/06/2025, 09:30:11 PM

Created by

Experiment ID 10

Status @

Run ID 1de5453Bee73443687db131fccB6d922 Ry
Duration 57.7s

Datasets used

Tags
Source 7 colab_kemel launcher.py
Registered models ® vi2

Registered prompts

Metrics (8) Parameters (12)
Q Search metr Q Search parameters
Metric Value Parameter Value
0.795152T833038599 model_type LSTM
0.4406104419231415 embedding_type Word2Vee-Fige
0.7727386355400085 embedding_dim 00
0.789825 vocab_size B3T3l
0.79702792723545599 max_sequence_length 50
0.7 trainable_embedding False
0.787245349867139 max_epochs 50
0.8748396600000001 real_epochs 19
batch size 256
precision_palicy mixed floarls
gpu_optmization XLA dynamic_memory.prefeich
sample_size 200000




RESULTATS

UTILISATION DE MLFLOW : MEILLEUR MODELE AVANCE

Précision - LSTM avec Word2Vec-Fige Loss - LSTM avec Word2Vec-Fige

— train »rtl —— ftrain
-~ an _ — validation — validation

Precision

1 [}I 0
Epoch




MISE EN .
PRODUCTION




|‘T|IJC-‘r )W 200 Experiments

Registered Models

Filter registered models by name or tags

Name =T

m|]cf W apoe Experiments

¥

SentimentAnalysisLSTM

Created Time: 07/03/2025, 03:22:52 PM

*  Description

* Tags
v Versions | A0l | Actve3
Version
@
) Version 10
) 1
& -

MLFLOW

Models Prompts

Share and manage machne Eammg models. Lear

Models Prompts

Latest version Staging Production

Registered at =,

O7I06/2025,

07/04/2025,

0710472025,

07/04/2025,

070472025,

070472025,

07/04/2025,

0710472025,

07/03/2025,

09:38:25 PM

11:36:06 PM

11:12:06 PM

10:59:08 PM

10:32:53 PM

10:17:48 PM

11:40:13 AM

11:02:56 AM

06:59:52 PM

DEVELOPPEMENT API

: MEILLEUR

Created by

Last Modified: OT/06/2025, 09:38:26 PM

Created by

Stage

Production

Archived
Staging

Staging

Archneed

Archived

Last modified

07/06/2025, 09:38.2...

Description

Tags

@ € GitHub Docs

& ( GitHub Docs

MNew model registry Ul




DEVELOPPEMENT API

CONSTRUCTION DE SENTIMENT API

e FAQStAPI:
o requéte du modéle le plus récent (MLFlow) + téléchargement
o gestion de plusieurs requétes (prédiction)
o journalisation des erreurs
o envoi de rapports d'erreur (mail, 3 erreurs en moins de 5 minutes)

e Streamlit:
o Interface graphique
o échange de requétes vers FastAPI

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




CI/CD

DESCRIPTION DE LA PIPELINE

e Dockerisation de p7_cl-cd ymi
I'application
. @ test im41s @ * @ build and_push
e Github workflow CI/CD:
o Validation de tests
unitaires
*dockerhub
O COnteneUI’iSOtiOn Explore / grgmdmn / sentiment_api
automatique et
push vers dockerhub grgmdmn/sentiment_api
By grgmdmn - Updated about 10 hours ago

OpenClassrooms Sentiment Prediction API
IMAGE

MACHINE LEARNING & Al

w0 170

3m bs




CI/CD

DESCRIPTION DE LA PIPELINE =i

©Q 7/ 8 B @® m @ B x [ X & &

Nom ~ Description = Etat <

e Déploiement sur NAS:
o |Installation via Docker-
Compose (configuration T
ya m I) Project 7)

MinlO Creating S3 buckets

Nextcloud Cloud Drive App

O S u rvei I I O n Ce et m ise d jo u r Portainer docker containers catalog Down
Vi O WG tC h tOwe r PostgreSQL Relational Database @

Sentiment_API Tweets Sentiment Prediction : uses Word Embedding m
+ LSTM deep learnin
& Répondre ﬁ’ﬁ Répondre & tous | ~ || & Transférer @Archiver c,’:‘; Indésirable ﬁ Supprimer || Autres v = -
® SWAG Secure Web Application Gatewa
W Watchtower PP y @
v
@etik.com
Pour @etik.com @ 08:10

Watchtower updates on omv

watchtower Dockers Updates Monitoring
Found new grgmdmn/sentiment apl:latest image (326e@de7c9ad)
Stopping /sentiment api (93144397debc) with SIGTERM

Creating /sentiment api 1 sélectionné / 8 total
Removing image c4476bc52647




Continuous Deployment =

AP[ norma! working ——

B Ci/CD
i 1. Tests validation
Project 7 Github

= 1
vErsion
Repo

monitorning
B NAS (homeserver)

’ ) Docker Compose

/
BT J MLFlow

Versionning common business

£ Local development {(MLOps Monitoring)
- Viewing arlifacis
VAT A
Mailbox Project 7 local Git repo } III SWAG ¥

Frgedocs R oo, —HH Ils:a:;uﬂlfie @ MinlO
— Xy {Artifacts S3 Buckets)

' _— ool
Development * Local docker building III 2 *

sentiment_api

Sending Experiments logs Version monitoring + APl updale

+ Artifacts
Configuration Updaiing Model Registry
+

docker push

@ Watchtower

Maodel Training
development

_- Fetching best model + adifacls
Flequesing AP f I
‘ & Google

¢ Yy ¥
B Google Colab k t api

(Analysis + Predictive models SRS, A =
5T - Wrong

training) Google Cloud predictio

repao




DEMONSTRATION API

ARRIVEE SUR LE SITE

° sentiment-api.greg-madman-nas.duckdns.org n < | @ A® PROE LOBH%KZ

Il

Sentiment Analysis - Air Paradis

Prompt your tweet here :

We are very happy to fly with you ! We are all committed to give you the best service !

Analyze the sentiment

Sentiment : Positive

Positive tweet probability: 0.68

Report a wrong prediction

Reported wrong predictions help improve the

model. Please avoid including personal

information.




DEMONSTRATION

PREDICTION :

Sentiment Analysis - Air Paradis

Prompt your tweet here :

We've changed... our loyalty program! Now you can enjoy a third flight at 50% off after your second
booking! The perfect opportunity to treat yourself and enjoy a new trip for new adventures! %

Analyze the sentiment

Sentiment : Positive

Positive tweet probability: 0.64

Report a wrong prediction

AP |




DEMONSTRATION API

ERREUR 1 :

Sentiment Analysis - Air Paradis

Prompt your tweet here :

Don't forget to subscribe to the “enhanced life jacket” to ensure your safety! There's a 50% discount
for the next two days! Happy Flight! § € #

Analyze the sentiment

Sentiment : Positive
Positive tweet probability: 0.68

¥ Thanks for your report.




DEMONSTRATION API

ERREUR 2:

Sentiment Analysis - Air Paradis

Prompt your tweet here :

We are very proud to announce that our flight and pricing policy has changed: from now on, you can
subscribe to a “skip-the-line” toilets option | &

Analyze the sentiment

Sentiment : Positive
Positive tweet probability: 0.67

¥ Thanks for your report.




DEMONSTRATION

ERREUR 3 + RAPPORT D’ERREUR:

Sentiment Analysis - Air Paradis

Prompt your tweet here :

| just learned that my important flight today was cancelled, but @Air Paradis gave me $10
compensation so | could buy a Twix and go to the swimming pool: THANK YOU SO MUCH!!!!

Sentiment : Positive
Positive tweet probability: 0.53
W Thanks for your report.

mm A complete report has been sent to the website administrator.

AP |




DEMONSTRATION API

RECEPTION DE RAPPORT D’ERREUR

% Répondre & Répondre atous v o Transférer [ Archiver ¢) Indésirable i Supprimer Autres v

Air Paradis Monitor
@etik.com

Pour @etik.com & 15:28

£ Rapport d'erreurs - Prédictions sentiments (11/07/2025 13:28)

H
A nEwW BYTOT Té T has heen I_:Fr'rl.'ih‘-.‘] for the Air Paradizs sentiment prediction API

«l Total mumber of re
" Heporr date 1

oIl summary
1. Tweet: *Don’t forget bscribe the *enhanced life jocket® 1 r safety! There's a SBR discoun
Fredict fon arled as incorirect: POSITIVE (P = @

2. Tweet: "We are very proud to o ce that our flight and pri alicy has changed; from now on, you can §
Frediction re Led a% incorr ITIVE (P =

just learned t Yy i rtont flig day was cancelled, but @Air Poradis gove mc 519 compensati
reported as OSITIVE (F = ©.53 )

actians

d tweets o identify g

ining the model if necessazy
of training data

‘Tepart_qer cd_on": 28
“reporls unt™: 3,
"TRROTTS |

i 1
Tt 't forger t &L Y . wnced 11fe jacker® 1 ré your saferyl There's a SO dizcount for the next two dayz! Happy Flighti

"incerrcct_prediction”: “positive (p =

length™: 143

o announce That r flight and pricin icy has changed: from now on, you can & ribe to a4 “skip-the-1ine” toilet: option | &=,

tive (p = @

‘I just Iearned that my important flight today was concelled. bur @Air Paradiz gave =e 318 compensation zo | could buy a Twix and go ta the swinming pool: THANK YOU 50

srediction®: "positive (p = .53 ) *







RESPECT RGPD

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

L

Liceite, loyaute, transparence |API publique, pas d’info perso collectee, usage clair
Limitation des finalites Prediction sentiment, rapport erreurs anonyme
Minimisation des donnees Logs erreurs (anonymes), pas d’'info utilisateur stockee
Exactitude des donnees Traitement temps reel, retours utilisateurs en cas d'erreur

Securite et confidentialite SSL (Let's Encrypt), NAS securise, acces prive modeles

Reported wrong predictions help improve the

model. Please avoid including personal

information.




CONCLUSION ET
PERSPECTIVES




CONCLUSION

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

e Déploiement d'une API publique de prédiction de sentiments basée sur le
meilleur modeéle “Avancé” (Word2Vec + LSTM, sample_size = 200 00Q,
precision = 80%) avec suivi des performances

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

e Travail général dans un environnement MLOPS

e (Utilisation maximale de solutions souveraines, respect RGPD)




e Prétraitement perfectible :
® %FI‘@'@'H‘@'H‘@'I‘FH‘@@'I‘@I‘}@H‘Q‘U‘@ .
o easse-(perte d'infos
émotionnelles)

> Emejis-(emojidemojize())
o feetaresAurméreages (longuedr,

ponctuation, emaoijis, liens,
hashtags)
e Modeles explorés :
o GRU et TextCNN non testés
o Entrainement précision pure
o DistilBERT (88% précision) non
déployeée

PERSPECTIVES

e Divers:

O

Détection du sarcasme/ironie :
imite intrinseque, nécessite fine-
tuning spécifique ou approches
avancées

Suivi et monitoring : journalisation
basigue (emails erreurs), absence
de base de logs et dashboard
(SQL, Grafana)

Etude réponses & nos tweets
Dérive du modele ?







