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INTRODUCTION

DEFINITION ET OBJECTIFS DU MLOPS

Le MLOps (Machine Learning Operations)
est une discipline qui combine les
principes de DevOps avec ceux du
machine learning, visant a automatiser et
a optimiser l'ensemble du cycle de vie des
modeles de machine learning, depuis leur
développement jusqu'a leur déploiement
et leur gestion en production. Alors
que les data scientists se concentrent
sur l'extraction de valeur a partir des
données, souvent en naviguant dans
des environnements expérimentaux,
le MLOps introduit des pratiques de
développement logiciel robustes pour
garantir que ces modeéles sont sécurisés,
stables, évolutifs, et peuvent étre
déployés de maniere répétable dans des
environnements de production.

Les objectifs du MLOps sont doubles :
premiérement, il vise a permettre
le déploiement rapide et fiable des
modeéles en production, tout en assurant
leur performance continue grace a
un suivi et une mise a jour constants.
Deuxiémement, il cherche a minimiser
les risques associés au déploiement de
modeles de machine learning, en assurant
la tracabilité des processus, en gérant les
versions des modeles, et en automatisant
les étapes critiques comme les tests et la
validation. Sans I'adoption des pratiques
MLOps, les investissements dans les
projets de data science risquent de rester
confinés au stade de l'expérimentation,
ne parvenant pas a franchir le cap crucial
de l'industrialisation et de la création de
valeur durable pour l'entreprise.



IMPORTANCE DU MLOPS POUR L'INDUSTRIALISATION DES PROJETS DE MACHINE

LEARNING

Dans le cadre de l'industrialisation des
projets de machine learning, le MLOps
joue un rble crucial. Sans un cadre
méthodologique adapté, les projets de
machine learning risquent de rester
confinés a des proof-of-concepts ou a
des prototypes, incapables de passer a
I'échelle de maniére fiable. Les modéles
développés dans des environnements
de recherche ou de développement
sont souvent difficiles a déployer en
production, en raison de la complexité
des environnements informatiques et des
contraintes opérationnelles.

Le MLOps permet de surmonter ces
obstacles en introduisant des pratiques
et des outils qui facilitent la gestion des
dépendances logicielles, la configuration
des environnements (développement,
staging, production), la surveillance des
performances des modéles en production,
et [l'orchestration des pipelines de
données.

En adoptant une approche similaire a
celle du DevOps, qui inclut la gestion
des environnements en tant que code et
l'utilisation de conteneurs comme Docker,
le MLOps assure que les modeéles peuvent
étre déployés de maniere cohérente
a travers différents environnements,
minimisant ainsi les erreurs et les
interruptions.

En intégrant ces pratiques, les entreprises
peuvent réduire le temps nécessaire pour
passer de l'idée a la mise en production,
tout en garantissant que les modéles
restent performants, sécurisés et
conformes aux régulations. Cela permet
également de maximiser la collaboration
entre les équipes de data science,
d'ingénierie logicielle, et d'opérations,
transformant les projets de machine
learning en initiatives robustes et
industrialisées qui apportent une valeur
réelle a l'organisation.

MLOps

Automatisation | |Gestion des environnements

Surveillance

Gouvernance | | Déploiement continu




APERCU DES PRINCIPES CLES DU MLOPS

Le MLOps repose sur plusieurs principes fondamentaux qui en font une discipline
essentielle pour l'industrialisation des projets de machine learning :

Automatisation et orchestration :

Le MLOps vise a automatiser l'ensemble

du pipeline de machine learning,
depuis la collecte et la préparation
des données, jusqu'a l'entrainement,

le déploiement, et la maintenance des
modeéles. L'orchestration de ces taches est
cruciale pour garantir que chaque étape
du processus se déroule sans accroc, en
permettant par exemple de créer des
environnements en tant que code et de
les reproduire a l'identique.

Gestion des environnements (dev,
staging, prod) :

Une gestion efficace des environnements
est essentielle pour assurer la continuité
entre le développement, le test et la
production. Chaque environnement doit
étre défini de maniére codifiée pour
garantir une portabilité maximale et
une séparation claire entre les phases
de développement et de production.
Cela inclut [utilisation de conteneurs
et d'outils de gestion de versions des
environnements.

Surveillance continue et gestion des
performances :

Une fois les modeéles en production, il est
essentiel de surveiller leur performance
en continu, de détecter les dérives de
données (data drift), et de mettre a jour
les modeéles lorsque nécessaire. Les
pratiques DevOps de surveillance et de
journalisation sont appliquées ici pour
assurer que le systeme reste visible et
tracable pendant et apres I'exécution.

Gouvernance et tracabilité :

La gestion des versions de modéles, la
tracabilité des décisions prises tout au
long du cycle de vie des modeéles, et la
conformité aux régulations sont des
aspects critiques du MLOps. Une bonne
gouvernance permet de minimiser
les risques, d'assurer une utilisation
éthique des modéles, et de répondre aux
exigences légales.



Déploiements fluides et réversibles :

Le passage des modeles du
développement a la production doit
étre fluide et réversible, en utilisant
des pipelines CI/CD qui permettent
de tester, valider, et déployer les
modeéles de maniére automatisée. Les
environnements de staging jouent un
réle clé dans ce processus, permettant
de simuler les conditions de production
avant le déploiement final.

En appliquant ces principes, les
entreprises peuvent non seulement
industrialiser leurs projets de machine
learning, mais aussi s'assurer que ces
projets sont évolutifs, maintenables, et
capables de générer une valeur durable
dans un environnement de production
complexe. Le MLOps devient ainsi un pilier
central de la transformation numérique
des entreprises, leur permettant de tirer
pleinement parti du potentiel du machine
learning.
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LE CAS D'USAGE DE MACHINE
LEARNING SELECTIONNE

EST LA PREDICTION
D'ATTRITION CLIENT POUR
UNE ENTREPRISE DE
E-COMMERCE.

L'entreprise fait face a des taux d'attrition
client élevés, ce qui entraine une perte de
revenus et une augmentation des colts
d'acquisition client. Identifier les clients a
risque avant qu'ils ne partent est un défi,
et l'entreprise manque de stratégies de
rétention ciblées pour différents segments
de clientéle.

L'objectif est de prédire de maniére
proactive quels clients sont susceptibles
de partir dans les 30 prochains jours
en utilisant le machine learning sur
les données comportementales et
transactionnelles. En identifiant les clients
a haut risque, l'entreprise peut les cibler
avec des interventions de rétention
personnalisées pour réduire le taux
d'attrition de 10%.

DESCRIPTION DU CAS D'USAGE
SELECTIONNE ET SA UALEUR
BUSINESS

Cela se traduit par des économies de
revenus significatives, car retenir les
clients existants est 5 fois moins cher que
d'en acquérir de nouveaux.

Le modéle de ML prédira la probabilité
qu'un client parte en se basant sur des
features (variables) telles que la récence
et la fréquence des visites/achats, la valeur
moyenne des commandes, les catégories
de produits consultées et achetées, les
taux d'engagement email/app et les
interactions avec le service client. La sortie
est un score de probabilité d'attrition entre
Oet1.

Réduire le taux d'attrition mensuel de
8% a 7,2% (une réduction de 10%) est la
métrique business clé liée a ce cas d'usage.
Cette métrique business est corrélée aux
taux de précision et de rappel (recall) du
modeéle, qui varient selon les seuils de
classification choisis. Par exemple, une
précision de 80% a un rappel (recall) de
20% se traduirait par 1,6% de clients
sauvés de l'attrition.




IMPACT DU MODELE SUR LE TAUX D'ATTRIBUTION

D'ATTRITION
INITIAL

TAUX
D'ATTRITION
CIBLE

Exemple de performance du modéle

Précision : 80% | Recall: 20%
Résultats : 1,6% de clients sauvés de l'attrition

Précision : pourcentage de prédictions
correctes parmi les clients identifié a risque;
Recall : pourcentage de clients réellement a
risque identifiés par le modele;

Impact : le recall de 20% permet de cibler 20%
des 8% de clients a risque.

Avec 80% de précision, cela se traduit par 1,6%
de clients sauvés (8% - 20% -80% = 1,6%)

PROCESSUS D'EVALUATION D'UN MODELE D'APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

Données d'entrainement Modéle - Prédictions - Evaluation - Ajustement du modéle

Prédiction: Négatif Prédiction: Positif

Réalité: Négatif \’N |:p

Métriques principales

Précision = VP/ (VP + FP)
Parmi les prédictions positives, combien sont
correctes ?

Rappel = VP / (VP + FN)

Réalité: Positif FN "P

Parmi les vrais positifs, combien sont
correctement identifiés ?

Score F1 =2 * (Précision * Rappel) /
(Précision + Rappel)

Moyenne harmonique de la précision et du
rappel

Interprétation et utilisation des métriques

+ Choisir la métrique appropriée selon le contexte du probléme
« Equilibrer précision et rappel selon les codits des faux positifs et faux négatifs
+ Utiliser ces métriques pour comparer différents modéles ou versions d'un modéle

@
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POUR VALIDER LE MVP,

UN CLASSIFIEUR RANDOM
FOREST A ETE ENTRAINE
SUR UN JEU DE DONNEES

DE 7043 CLIENTS AVEC 20
FEATURES (VARIABLES) LIEES
A LEUR DEMOGRAPHIE,
LEURS ACHATS ET LEUR
ENGAGEMENT.

La performance du modéle a été évaluée
en utilisant le F1 score, la précision et le
recall a différents seuils.

Les résultats ont montré que le modeéle
pouvait prédire l'attrition avec un F1 score
de 0,76, et une précision de 82% pour un
recall de 65%. Cela signifie que parmi les
clients prédits comme susceptibles de
partir, 82% sont réellement partis. Et le
modeéle a pu identifier 65% de tous les
clients qui ont fini par partir.

UALIDATION DU PRODUIT
MINIMUM VIABLE (MUP)

Traduit en impact business, ce niveau de
performance du modele se traduirait par
une estimation de 5,2% de clients sauveés
de l'attrition (65% de recall * 8% de taux
d'attrition actuel). Cela dépasse I'objectif
de réduction d'attrition de 10%, validant
la capacité du MVP a fournir de la valeur
business en retenant les clients a risque.

Un déploiement de test du modeéle a
été effectué sur un sous-ensemble de
clients a haute valeur. Des offres de
rétention personnalisées ont été envoyées
automatiquement aux clients identifiés
comme a haut risque. Les résultats ont
montré une augmentation de 12% de la
rétention dans ce groupe par rapporta un
groupe de contrdle, validant davantage
l'efficacité du MVP.




COMPTE TENU DE LA VALEUR
BUSINESS PROUVEE ET DE
LA FAISABILITE TECHNIQUE
DU MVP DE PREDICTION
DATTRITION CLENT,
LE PROJET A ETE APPROUVE
POUR LINDUSTRIALISATION
SUR LA PLATEFORME MLOPS
DE L'ENTREPRISE.

Les prochaines étapes clés seront :

— Intégrer le pipeline d'entrainement
du modeéle avec les sources de
données et le feature store

— Automatiser le workflow de bout
en bout, de l'ingestion des données
au déploiement du modeéle

— Mettre en place la surveillance de
la data drift, de la performance du
modéle et des métriques business

— Permettre le ré-entrainement
continu et le déploiement des
mises a jour du modéle

APPROBATION POUR
L'INDUSTRIALISATION
SUR LA PLATEFORNIE MLOPS

En rendant opérationnel le modele de
prédiction d'attrition sur la plateforme
MLOps, I'entreprise peut l'intégrer de
maniére transparente dans les workflows
de rétention client. Des templates et
processus standardisés garantiront que
le modele puisse étre continuellement
amélioré et adapté a I'évolution du
comportement des clients.

Avec le MLOps, le modeéle pourra délivrer
sa valeur a I'échelle de la base de clients,
tout en étant maintenu et gouverné
de maniere robuste et conforme. Cela
prépare le terrain pour que le modeéle
conduise a des améliorations significatives
et durables de la rétention client et des
revenus pour l'entreprise.



CONFIGURATION
DE LA PLATEFORME
MLOPS




APERCU DE L'ARCHITECTURE
DES COMPOSANTS
DE LA PLATEFORME MLOPS
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POUR ILLUSTRER
CONCRETEMENT LA MISE EN
PLACE D'UNE ARCHITECTURE
MLOPS, NOUS ALLONS NOUS
BASER SUR UN EXEMPLE
UTILISANT LES SERVICES
AWS.

Ce choix permet de montrer une
implémentation cohérente et intégrée,
tout en gardant a l'esprit que d'autres
plateformes cloud ou solutions open-
source pourraient également étre utilisées
pour atteindre des objectifs similaires.

AWS SAGEMAKER : Ce service complet de
machine learning est au coeur de notre
architecture MLOps. Il facilite I'ensemble
du cycle de vie, de la création a la mise en
production, offrant des fonctionnalités
robustes pour I|'entrainement des
modéles, la gestion des données, et
le déploiement. SageMaker Pipelines
permet d'automatiser les workflows de
machine learning, tandis que SageMaker
Model Monitor est utilisé pour surveiller
la performance du modéle en production.

PRINCIPAUX OUTILS ET
FRAMEIWVORKS UTILISES

AWS SAGEMAKER FEATURE STORE :
Ce service est crucial pour la gestion des
données et des features. Il permet de
stocker, gérer et partager les features
utilisées par les modéles de machine
learning, assurant une cohérence entre
I'entrainement et la production.

AMAZON ECS (ELASTIC CONTAINER
SERVICE) : Utilisé pour déployer et gérer
des conteneurs Docker si nécessaire, par
exemple pour héberger des applications
auxiliaires ou des services personnalisés
qui ne sont pas directement gérés par
SageMaker.

MLFLOW : Nous utiliserons l'intégration
managée de MLflow dans SageMaker
pour le suivi des expériences, la gestion
des versions des modeéles, et le stockage
des artefacts. Cette approche permet de
bénéficier des capacités de MLflow tout en
restant dans |'écosystéme AWS.

AMAZON CLOUDWATCH Employé
pour la surveillance des performances,
la configuration des alertes, et la collecte
des métriques. CloudWatch s'integre
nativement avec SageMaker, offrant une
solution de monitoring compléte pour

notre pipeline MLOps.




GITLAB : Utilisé pour la gestion des
versions du code source et comme
plateforme CI/CD. GitLab offre des
fonctionnalités robustes pour le versioning,
les revues de code, et I'automatisation des
déploiements.

AWS STEP FUNCTIONS : Choisi pour
orchestrer le workflow machine learning
de bout en bout. Step Functions permet la
création de machines d'états complexes,
offrant plus de flexibilité pour interagir
avec d'autres services AWS et des API
tierces si nécessaire.

AMAZON S3 : Utilisé pour le stockage
des données brutes, des artefacts
intermédiaires et des modeéles entrainés.

AWS LAMBDA Employé pour les
transformations personnalisées et les
taches légéres dans le pipeline machine
learning.

Cette sélection d'outils et de services AWS
permet de construire une architecture
MLOps cohérente et intégrée. Elle offre
un équilibre entre les services managés
spécifiques au machine learning (comme
SageMaker) et des services plus généraux
(comme Step Functions et ECS) pour
une flexibilité accrue. Cette approche
facilite la gestion du cycle de vie complet
des modeéles de machine learning, de
I'expérimentation a la production, tout
en permettant une scalabilité et une
maintenance efficaces.

Il est important de noter que bien que
cette solution soit basée sur AWS, d'autres
fournisseurs de cloud comme Google
Cloud Platform (GCP) ou Microsoft Azure,
ainsi que divers outils open-source, offrent
des capacités similaires et peuvent étre
utilisés pour construire des plateformes
MLOps équivalentes.

DOCKER Conteneurisation des
applications et des modeles, assurant la
portabilité et la reproductibilité.

KUBERNETES Orchestration de
conteneurs pour le déploiement, la mise
a |'échelle et la gestion des applications
conteneurisées. Peut étre utilisé avec
Amazon EKS ou de maniére indépendante.

PROMETHEUS : Systeme de surveillance
et d'alerte open-source, souvent utilisé
en complément ou en alternative a
CloudWatch.

GRAFANA : Outil devisualisation etd'analyse
pour les métriques, complémentaire a
Prometheus et CloudWatch.

Il estimportant de noter que le choix entre
les services AWS et leurs alternatives open-
source (par exemple, entre CloudWatch
et Prometheus/Grafana) dépendra des
besoins spécifiques du projet, de I'expertise
de I'équipe, et de la stratégie globale de
I'entreprise en matiére d'infrastructure.
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CONFIGURATION
DES ENVIRONNEMENTS
(DEV, STAGING, PROD)

La configuration des environnements de développement (dev), de staging, et de production
est cruciale pour garantir une gestion efficace des modeles de machine learning tout
au long de leur cycle de vie. Chaque environnement a des objectifs spécifiques et des
exigences uniques qui doivent étre soigneusement définis pour assurer une transition
fluide entre les phases de développement, de validation, et de mise en production.

o=| DEV

_</>_

Flexibilité¢ W Expérimentation f§ Entrainement des modéles
Suivi des expériences [l Environnements isolés §l Tests unitaires

£3 STAGING

Réplique environnement production |§ Validation |l Tests a I'échelle
Gestion des features [ Tests de performance

l
PROD

Stabilité W Scabilité Déploiement robuste
Monitoring continu [ Rollbacks j Ré-entrainement automatisé




ENVIRONNEMENT DE DEVELOPPEMENT

L'environnement de développementest le
point de départ pour la conception et la
création des modeles. Il doit étre flexible,
permettre une itération rapide, et offrir des
outils et des ressources pour expérimenter
différentes approches de modélisation et
de prétraitement des données. Dans cet
environnement, les ingénieurs de machine
learning et les data scientists peuvent
utiliser des instances AWS SageMaker pour
entrainer des modéles avec des jeux de
données réduits ou des sous-ensembles
de données. L'intégration avec MLflow
permet de suivre les expérimentations,
d'évaluer les performances des différents
modeles, et de gérer les versions des
artefacts de maniére efficace.

L'environnement de développement
est souvent configuré avec Kubernetes
pour déployer des environnements
de conteneurs isolés. Cela permet
aux développeurs de tester des
configurations et des versions de
modéle dans des environnements
indépendants, garantissant que les
expérimentations n'affectent pas les
autres environnements. Kubeflow facilite
la gestion des workflows de machine
learning en permettant le déploiement
et la gestion de pipelines de données et
de modéles. Les outils de visualisation et
de monitoring, comme Grafana intégré
avec Prometheus, fournissent une vue
détaillée des performances des modeles
en développement.

ENVIRONNEMENT DE STAGING

L'environnement  de staging  est
congu pour étre une réplique fidéle
de l'environnement de production,
permettant de simuler les conditions
réelles d'exploitation avant le déploiement
final. C'est une étape cruciale pour valider
le comportement des modeéles face a
des données en conditions réelles, sans
impact direct sur les utilisateurs finaux.

Dans cet environnement, deux approches
de déploiement sont envisageables :

— Approche AWS native :

Les modéles validés sont déployés sur des
instances Amazon ECS ou AWS Fargate,
configurées pour refléter I'environnement
de production. Le pipeline de déploiement
est orchestré via AWS Step Functions
ou SageMaker Pipelines, permettant de
tester les modeéles a une échelle proche
de celle de la production.

— Approche Kubernetes/Kubeflow :
Alternativement, les modéles peuvent étre
déployés dans des clusters Kubernetes,
offrantune flexibilité accrue. Le pipelinede
déploiement est alors géré via Kubeflow,
qui facilite la gestion des workflows de
machine learning complexes.

Quelle que soit Il'approche choisie, le
SageMaker Feature Store est utilisé pour
garantir l'intégrité et la cohérence des
features entre l'environnement de staging
et de production, assurant ainsi que les
données sont correctement prétraitées et
accessibles.
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Pour le monitoring, deux configurations
sont possibles :

— Surveillance AWS native :
Amazon CloudWatch est configuré pour
surveiller les performances des modéles,
collecter les métriques et configurer les
alertes.

— Stack de monitoring open-source:
Prometheus et Grafana peuvent étre
déployés pour offrir une solution de
monitoring plus flexible et personnalisable.

Ces outils de monitoring permettent de
valider que les métriques de performance
sont conformes aux attentes et que
les systemes d'alerte fonctionnent
correctement avant le déploiement en
production.

Cette configuration de l'environnement
de staging, qu'elle soit basée sur AWS ou
sur des solutions open-source, assure une
transition en douceur vers la production,
en minimisant les risques et en optimisant
les performances des modéles déployés.



ENVIRONNEMENT DE PRODUCTION

L'environnement de production est la
phase finale ou le modéle est déployé
pour interagir avec les données réelles et
fournir des prédictions en temps réel aux
utilisateurs finaux. La configuration de cet
environnement doit garantir la stabilité, la
scalabilité et la sécurité du modeéle, tout
en offrant une haute disponibilité et une
gestion des performances en temps réel.

Les modéles validés en staging peuvent
étre déployés sur des instances de
productionvia Kubernetes, en utilisantdes
configurations de ressources adaptées
pour gérer les charges de travail a grande
échelle. Le déploiement et le scaling
des modeéles sont gérés par Kubeflow,
assurant une orchestration fluide et
une gestion automatisée des versions.
MLflow continue de jouer un réle clé en
fournissant des fonctionnalités de gestion
des versions des modeles et en facilitant
le suivi des artefacts en production.

La surveillance en production peut étre
assurée par Prometheus par exemple
pour la collecte des métriques et Grafana
pour la visualisation des performances
en temps réel. Cela permet de suivre les
indicateurs clés comme la précision du
modeéle, le taux de rappel, etla latence des
prédictions. Les alertes sont configurées
pour signaler toute déviation significative
par rapport aux performances attendues,
permettant une réponse rapide aux
problémes potentiels.

Enfin, des mécanismes de rollback et de
ré-entralnement automatique sont mis
en place pour gérer les mises a jour des
modeles et les corrections nécessaires.
L'intégration continue et le déploiement
continu (CI/CD) sont utilisés pour
automatiser le processus de mise a jour
des modeles, assurant que les nouvelles
versions sont rapidement et en toute
sécurité mises en production.

En configurant soigneusement les

environnements de développement, de
staging, et de production, on garantit que
le cycle de vie des modeles de machine
learning est géré de maniére cohérente,
que les risques sont minimisés et que la
transition entre les phases est fluide et
efficace.
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INTEGRATION
DU MODELE
DE PREDICTION




INTEGRATION DES SOURCES
DE DONNEES ET DU FEATURE
STORE

L'|NTEGRAT|ON EFH[A[E En centralisant les définitions des

features, en automatisant les pipelines

DES SDUR[ES DE DDNNEES d'ingesFi\on et er,1 fournissant des features
ET DU FEA"’U RE STORE EST de maniere cohérente pour I'entralnement

et l'inférence, un feature store réduit

NECESSAIRE POUR LE SUCCES  <onséranement b shore o v
DES MDDELES DE MA[H'NE technique et minimise les risques

d'incohérences dans les données du

LEARN |NG EN PRODUE-”ON modele de churn des clients.

SOURCES TRAITEMENT ~ STOCKAGE  UTILISATION

Données transactionnelles
Entrainement

ETL et Validation Feature Store
T Inférence

Logs d'utilisation gu—

Profils clients

DEFINIR LES FEATURES DANS UN REGISTRE CENTRAL

La premiere étape de l'intégration consiste a identifier les features clés nécessaires
pour le modele de prédiction du churn, telles que les données démographiques des
clients, I'historique des achats et les métriques d'engagement.

Chaque feature doit étre définie dans un registre centralisé de features, en incluant des
détails tels que le nom et |la description de la feature, le type de données (par exemple,
entier, float, string), la source de données et la logique de transformation (par exemple,
requéte SQL, fonction Python). Les features doivent étre organisées en vues logiques de
features qui seront utilisées ensemble dans le modele.
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CONFIGURER LE STOCKAGE OFFLINE
ET ONLINE

Une configuration appropriée des
stockages offline et online est essentielle.
Le stockage offline, souvent un entrepdt
de données, est utilisé pour persister de
grands volumes de données historiques.
Le stockage online est configuré pour
un acces a faible latence aux valeurs de
features les plus récentes pour l'inférence
en temps réel. Les mappings entre les
stockages offline et online doivent étre
définis dans la configuration du feature
store pour assurer une synchronisation
efficace des données.

INGESTION ET TRANSFORMATION
DES DONNEES

Pour charger les données depuis les
systémes sources dans le stockage offline,
il est nécessaire de mettre en place des
jobs d'ingestion par batch. Ces jobs
peuvent étre implémentés en utilisant
différentes technologies selon les besoins
et l'infrastructure existante :

— AWS Glue:Unservice ETL entierement
géré qui peut automatiser l'extraction,
la transformation et le chargement
des données a grande échelle.

— Apache Spark sur Amazon EMR :
Pour des transformations complexes
nécessitant un traitement distribué.

— AWS Batch : Pour [|'exécution
de jobs personnalisés a grande
échelle, particulierement utile pour
des workloads de calcul intensif.

— Apache Airflow : Un orchestrateur
open-source qui peut étre utilisé
pour planifier et exécuter des
pipelines de données complexes.

La logique de transformation des
features, définie dans le registre (par
exemple, sous forme de requétes SQL ou
de code Pandas), est appliquée pendant
le processus d'ingestion.

Pour le streaming de données en temps
réel dans le stockage online, plusieurs
options sont disponibles :

— Amazon Kinesis : Pour 'ingestion, le
traitement et I'analyse de données
en temps réel a grande échelle.

— Apache Kafka sur Amazon MSK :
Pour la construction de pipelines
de données en temps réel et
d'applications de streaming.

— AWS Lambda avec Amazon
DynamoDB Streams : Pour le
traitement de petits volumes de
données en temps réel avec une
architecture serverless.

Ces solutions de streaming permettent
de maintenir des valeurs de features a
jour, ce qui est crucial pour les scénarios
d'inférence en temps réel. Le choix entre
ces technologies dépendra des volumes
de données, des latences requises, et de
l'expertise technique de I'équipe.
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FOURNIR LES FEATURES AUX MODELES

Le feature store offre un serveur de
features qui permet de rechercher les
valeurs de features dans le stockage
online en fonction d'un ensemble de clés
d'entité (par exemple, les identifiants de
clients). Lintégration de ce serveur de
features dans le pipeline d'inférence du
modele de prédiction du churn permet
d'enrichir les requétes entrantes avec
les valeurs de features pertinentes. Pour
I'entrainement du modele, le feature
store génere des ensembles de features
historiques en joignant les features
du stockage offline en fonction des
timestamps des événements.

SURVEILLER LA QUALITE DES DONNEES

La validation et la surveillance de la qualité
des données sont des aspects critiques de
la gestion des features. Il est important
de mettre en place des vérifications de
validation des données sur les données
ingérées pour détecter des problémes
tels que des valeurs manquantes ou
des plages inattendues. Pour ce faire,
plusieurs outils et services peuvent étre
utilisés :

— Amazon SageMaker Model
Monitor : Ce service intégré a
SageMaker permet de surveiller en
continu la qualité des données, la
dérive des modeéles et les biais. |l
peut étre configuré pour détecter
automatiquement les anomalies dans
les distributions de données et alerter
les équipes en cas de probleme.

Great Expectations : Un outil open-
source qui permet de créer des tests
automatisés pour la validation des
données, offrant une grande flexibilité
dans la définition des attentes sur la
qualité des données.

La surveillance de la qualité des
données doit étre configurée pour
suivre les statistiques clés au fil du
temps et alerter en cas d'anomalies.
Par exemple, Amazon CloudWatch
peut étre utilisé en conjonction avec
ces outils pour configurer des alertes
basées sur des seuils prédéfinis.

La capacité du feature store, comme
Amazon SageMaker Feature
Store, a stocker la tracabilité des
données est utile pour résoudre les
problémes de qualité des données
en fournissant un historique complet
des transformations et des flux de
données. Cette fonctionnalité permet
deretracer l'origine des problémes de
qualité et de comprendre comment
les données ont été transformées au
fil du temps.
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En conclusion, l'intégration des sources
de données et des outils comme le
feature store, combinée a des solutions
robustes de surveillance de la qualité des
données, est fondamentale pour assurer
la cohérence, la qualité et la disponibilité
des features pour les modéles de
machine learning, facilitant ainsi leur
mise en production efficace et fiable.
L'utilisation de ces technologies permet
non seulement de détecter rapidement
les problémes de qualité des données,
mais aussi de maintenir un niveau élevé
de confiance dans les prédictions des
modeles en production.




151
CREATION ET PUSH

Création du Dockerfile

Construction de I'image Docker

Tagging de I'image

Push vers le registre de conteneurs

\’

%

DEPLOIEMENT
ET MONITORING

Surveillance du modele déployé

Déploiement SageMaker / Kubernetes

CONTENEURISATION DU
CODE D'ENTRAINENIENT ET
D'EVALUATION DU MODELE

CONTENEURISATION DU CODE
D'ENTRAINEMENT ET D'EVALUATION
DU MODELE

La conteneurisation du code
d'entrainement et d'évaluation du
modele de machine learning permet
un déploiement cohérent et fiable dans
divers environnements, de la phase de
développement a celle de production.
En encapsulant le modéle de ML et ses
dépendances dans un conteneur Docker,
ce dernier devient un microservice évolutif
et fiable, découplé de I'environnement de
l'application.
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CREATION D'UN DOCKERFILE
ET CONSTRUCTION DE L'IMAGE DOCKER

La premiére étape de la conteneurisation
consiste a créer un Dockerfile, qui spécifie
limage de base, les dépendances et
I'environnement d'exécution nécessaires
pour le modéle de ML. Ensuite, il est
nécessaire d'installer les dépendances
supplémentaires spécifiques au modéle
de ML en utilisant un gestionnaire de
packages approprié. Le fichier de modeéle
entrainé (par exemple, model.pkl) et
tout le code nécessaire pour l'inférence
doivent étre copiés dans l'image Docker.

Une fois le Dockerfile prét, [limage
Docker peut étre construite en suivant les
instructions spécifiées. Ce processus crée
limage en exécutant chaque étape du
Dockerfile, générant des couches mises
en cache pour une efficacité accrue. Une
fois l'image construite, il est crucial de
la taguer avec un nom et une version
significatifs pour en faciliter la gestion et
l'identification.

POUSSER L'IMAGE VERS UN REGISTRE DE
CONTENEURS

L'étape suivante consiste a pousser
limage Docker vers un registre de
conteneurs, tel que Docker Hub, Amazon
ECR ou Google Container Registry. En
taguant l'image locale avec le chemin
vers le registre cible et en la poussant,
l'image devient disponible pour étre tirée
sur d'autres machines et déployée dans
les environnements cibles. Ce registre de
conteneurs permet de centraliser et de
gérer les images Docker, garantissant leur
accessibilité et leur déploiement facile sur
différentes infrastructures.

DEPLOIEMENT ET EXECUTION DU
CONTENEUR

Le déploiement et l'exécution du
conteneur peuvent étre réalisés de deux
maniéres principales, chacune ayant ses
avantages :

APPROCHE AMAZON SAGEMAKER :

Le déploiement implique de tirer
l'image Docker depuis  Amazon
Elastic Container Registry (ECR) vers
l'infrastructure SageMaker. SageMaker
gére automatiquement le déploiement
du conteneur et le démarrage du service
d'inférence. Le modeéle est ensuite
accessible via des appels API a I'endpoint

SageMaker créé.
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Avantages :

— Auto Scaling intégré pour ajuster

automatiquement le nombre
d'instances.
— Multi-Model Endpoints pour

déployer plusieurs modeles sur un
seul endpoint.
— Elastic Inference pour
accélération GPU rentable.
— Serverless Inference pour une
scalabilité automatique sans
gestion d'infrastructure.

une

APPROCHE KUBERNETES :

L'image Docker est tirée depuis un
registre de conteneurs (comme ECR ou
DockerHub)vers un cluster Kubernetes. Le
déploiement est géré via des manifestes
Kubernetes, définissant le nombre de
réplicas, les ressources allouées, etc.

Avantages :

— Grande flexibilité et contréle fin
sur le déploiement.

— Possibilité d'utiliser des outils
spécialisés comme KFServing pour
le serving de modéles ML.

— Portabilité accrue entre différents
environnements cloud et on-
premise.

— Ecosystéme riche d'outils et
d'extensions.

Dans les deux cas, ces approches
assurent que le service d'inférence est
hautement disponible et capable de gérer
des charges de travail variables. Le choix
entre SageMaker et Kubernetes dépendra
des besoins spécifiques du projet, de
l'expertise de I'équipe, et de la stratégie
cloud globale de I'entreprise.

SURVEILLANCE DU MODELE DEPLOVE

Unefoislemodele déployé, il estimportant
de surveiller les conteneurs pour s'assurer
qu'ils fonctionnent correctement. Les
métriques clés a surveiller incluent la
latence, les taux d'erreur et l'utilisation des
ressources. Il est également important de
configurer des alertes sur la dégradation
des performances du modéle ou sur les
problémes de santé du service. En outre,
les événements du conteneur et les appels
API du service doivent étre régulierement
enregistrés pour assurer la tracabilité et
faciliter le débogage en cas de probléeme.

En conteneurisant le code d'entrainement
et d'évaluation du modéle de machine
learning, les entreprises peuvent déployer
des modéles de maniére cohérente et
fiable a grande échelle. Cela permet non
seulement de simplifier le processus
de déploiement, mais aussi d'assurer
que les modéles de machine learning
fonctionnent de maniére optimale et
stable dans des environnements de
production variés.
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CONFIGURATION DU MODEL
REGISTRY ET DE L'ARTIFACT
STORE

ETETER T LA CONFIGURATION
) DU MODEL REGISTRY ET DE

ARTIFACT STORE & MODEL REGISTRY |-|ART| FACT STORE CONSTITUE
UNE ETAPE ESSENTIELLE
— DANS LINDUSTRIALISATION
DES MODELES DE MACHINE
LEARNING,

Enregistrement dans Model Registry

Définition du Schéma et Signature

\L assurant ainsi la tracabilité, le versioning
et la gouvernance des modéles déployés.
TESTS ET CONFIGURATION Dans le cadre de notre projet de prédiction
d'attrition client pour une entreprise de
e-commerce, nous utilisons des outils
comme MLflow et AWS SageMaker pour
Configuration du Déploiement standardiser et automatiser ces processus
critiques.
\!

DEPLOIEMENT ET SURVEILLANCE

Déploiement du ModéleStore

Tests d'Intégration

Surveillance et Automatisation




Le model registry permet de suivre
I'historique des versions des modeéles,
de gérer les métadonnées associées et
d'appliquer des labels pour différencier
les stades de développement des
modeles. En enregistrant les modeles de
prédiction d'attrition client, chaque version
est documentée avec ses parametres
d'entrainement, ses performances
et ses dépendances, ce qui facilite la
reproductibilité et l'auditabilité des
modéles.

Par exemple, le modéle est enregistré
dans SageMaker Model Registry, avec
des métadonnées complétes et des tags
appropriés pour indiquer son statut.
L'artifact store est utilisé pour stocker
les artefacts de modeéles, qui incluent les
fichiers de modéles entrainés, les scripts
d'entrainement, les configurations de
déploiement, et les dépendances.

En utilisant MLflow, nous conditionnons
notre modele de prédiction d'attrition
client dans un format standardisé,
comprenant non seulement l'artefact du
modeéle, mais aussi les informations sur
les signatures d'entrée et de sortie, et des
exemples de données d'entrée. Quant a
AWS SageMaker, il fournit un artefact store
robuste en intégrant des fonctionnalités
de stockage et de gestion des artefacts via
Amazon S3.

Cela garantit que le modéle est
correctement interprété et utilisé par les
systémes en aval.

Une fois le modeéle sauvegardé, il est
enregistré dans le Model Registry. Ce
processus attribue un nom unique et une
version au modele, facilitant ainsi son
suivi et sa gestion. Les versions du modeéle
peuvent étre étiquetées pour indiquer leur
environnement de déploiement, ce qui
permet une gestion efficace des différents
stades du cycle de vie des modéles.

DEFINITION DU SCHEMA ET DE LA
SIGNATURE DU MODELE

Un aspect crucial de la configuration du
model registry est la définition du schéma
et de la signature du modeéle. La signature
du modele décrit le type de données
d'entrée que le modeéle attend et le type
de données qu'il retourne. Cela agit
comme un contrat entre le modéle et les
applications qui l'utiliseront, garantissant
ainsi la compatibilité et réduisant les
risques d'erreurs en production. Par
exemple, pour notre modele de prédiction
d'attrition, nous définissons que les
entrées sont un DataFrame Pandas avec
des colonnes spécifiques représentant les
caractéristiques des clients, et les sorties
sont des probabilités d'attrition.
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TESTS LOCAUX DU MODELE ET CONFIGURATION DE DEPLOIEMENT

Avant de déployer un modéle, il est
impératif de le tester localement pour
s'assurer qu'il fonctionne comme prévu.
Nous chargeons le modéle enregistré
a partir du model registry et exécutons
des prédictions sur des jeux de données
de test. Cela permet de vérifier que le
modéle peut étre correctement chargé et
qu'il retourne les prédictions attendues.
La configuration de déploiement spécifie
I'environnement cible, les ressources
nécessaires et les parameétres de
déploiement. Pour notre projet, nous
choisissons AWS SageMaker comme cible
de déploiement.

La configurationinclutle type etle nombre
d'instances SageMaker, les exigences
en termes de CPU et de mémoire, et
les configurations de logging et de
monitoring. Une attention particuliere
est accordée a la configuration de l'auto-
scaling pour gérer les variations de la
charge de travail en production. Voici les
étapes de configuration de déploiement :

1. Définir

la configuration de

déploiement :

2. Définir

Spécifier la configuration de
déploiement pour le modele
MLflow, y compris :

- Laciblede calcul (par exemple,
AzureML, AWS SageMaker,
serveur web local)

- Les ressources requises (par
exemple, CPU, mémoire)

- Le nombre de réplicas a
provisionner pour le service

- La configuration de logging et
de monitoring

- La configuration de
déploiement est spécifique
a l'environnement cible et
indépendante du modéle.

la configuration de

déploiement pour AWS :

Sélectionner AWS SageMaker
comme cible de déploiement
pour le modéle de prédiction
d'attrition.

Spécifier le type d'instance,
le nombre d'instances et les
ressources nécessaires.

Définir le script d'inférence et la
configuration associée.
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DEPLOIEMENT DU MODELE

Le déploiement du modéle consiste a
utiliser des API de déploiement pour
déployer le modeéle dans l'environnement
cible. Ce processus transforme le modéle
en un service web évolutif, capable de
traiter les requétes en temps réel. Une
fois le modéle déployé, il est essentiel
de tester et de valider le endpoint pour
s'assurer qu'il fournit des prédictions
correctes et performantes.

Par exemple, apres déploiement sur une
plateforme cloud, des tests sont réalisés
pour valider la capacité du modéle a
répondre aux requétes de prédiction
d'attrition client en temps réel.

SURVEILLANCE ET AUTOMATISATION

Enfin, l'automatisation et la surveillance
sont indispensables pour maintenir la
performance des modeéles en production.
En intégrant des pipelines CI/CD,
nous automatisons le processus de
déploiement, permettant des itérations
rapides et sécurisées. Des outils de
monitoring surveillent la dérive des
données, les performances des modéles
et les métriques business, déclenchant
des alertes et des actions correctives
lorsque des anomalies sont détectées.
Cette approche garantit que le modéle de
prédiction d'attrition continue de fournir
de la valeur, tout en minimisant les
risques opérationnels.
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DEFINITION DE LA STRATEGIE
DE DEPLOIEMENT DU MODELE

INFRASTRUCTURE ET PACKAGING

| Provisionner I'Infrastructurel |

Choix de la
Plateforme

KUBERNETES SAGEMAKER

Configuration Cluster Kubernetes| |Configuration Instance SageMaker

\%{ Packaging du Modéle M

| Conteneurisation Docker |

)

|Push vers Registre de Conteneurs|

\}
DEPLOIEMENT

Déploiement

KUBERNETES SAGEMAKER

Déploiement sur Kubernetes | |Dép|oiement sur SageMaker Endpoint

OPERATIONS

| Surveillance et Logging

!

| Mise en ceuvre du Déploiement Continu




LA STRATEGIE DE ‘
DEPLOIEMENT D'UN MODELE
DE MACHINE LEARNING EST
UNE ETAPE ESSENTIELLE
DANS LINDUSTRIALISATION
D'UN PROJET MACHINE
LEARNING.

Elle assure que le modéle peut étre servi
de maniere fiable et scalable, tout en
facilitant sa mise a jour et sa surveillance
en production. Ce chapitre détaille les
étapes et les considérations techniques
pour déployer un modéle de prédiction
d'attrition client dans un environnement
de production, en utilisant les capacités de
MLOps pour automatiser et gérer le cycle
de vie complet du modele.

PROVISIONNER ET CONFIGURER
L'INFRASTRUCTURE

La premiére étape consiste a provisionner
et configurer l'infrastructure nécessaire
pour héberger le modéle. Deux approches
courantes sont |'utilisation de Kubernetes
ou d'’Amazon SageMaker, chacune ayant
ses avantages en fonction des besoins de
contrdle et de gestion.

KUBERNETES :

Pour ceux qui cherchent un contrble
granulaire  sur leur infrastructure,
Kubernetes est une option puissante. Un
cluster Kubernetes peut étre provisionné
soit sur site, soit sur une plateforme cloud
comme AWS, Azure, ou Google Cloud.
La configuration du cluster doit inclure
les ressources nécessaires (nceuds, CPU,
mémoire, stockage) pour gérer la charge
de travail d'inférence attendue. Des outils
comme KubeFlow ou KServe peuvent étre
installés pour simplifier et standardiser
le déploiement des modéles machine
learning. Kubernetes Ingress doit étre
configuré pour exposer les points de
terminaison d'inférence de maniére
sécurisée.

AMAZON SAGEMAKER :

Pour une gestion entiérement gérée de
l'infrastructure, Amazon SageMaker est
unesolutionidéale. Il suffitde provisionner
une instance SageMaker avec le type et la
taille d'instance appropriés en fonction
des besoins du modele. SageMaker gére
automatiquement le dimensionnement
et la configuration des permissions et
des parametres réseau nécessaires,
éliminant ainsi la nécessité de configurer
manuellement l'infrastructure de service.
Les capacités de SageMaker incluent
l'auto-scaling, la surveillance intégrée
et une intégration facile avec d'autres
services AWS.
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PACKAGING DU MODELE
POUR LE DEPLOIEMENT

Le modéle entrainé doit étre packagé
avec ses dépendances pour étre
déployé efficacement. Cela implique
la conteneurisation du modele a laide
d'outils comme Docker, ce qui garantit
que toutes les dépendances nécessaires
sont incluses et que le modéle peut étre
exécuté de maniére cohérente dans
différents environnements.

KUBERNETES :

Pour Kubernetes, le modele conteneurisé
doitinclure les artefacts dumodéle, le code
d'inférence et les bibliotheques requises.
Aprés avoir vérifié que le conteneur
peut charger le modele et fournir des
inférences localement, il est poussé vers
un registre de conteneurs accessible par
le cluster Kubernetes. Des ressources
Kubernetes (deployment, service) sont
ensuite créées pour exécuter le conteneur
et exposer le service d'inférence.

AMAZON SAGEMAKER :

Pour SageMaker, le SageMaker Python SDK
simplifie le processus de conteneurisation.
Le modeéle est emballé avec le code
d'inférence et les dépendances, puis
I'image du conteneur est poussée vers
Amazon Elastic Container Registry (ECR).
SageMaker local mode peut étre utilisé
pour tester le conteneur localement avant
le déploiement.
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SURVEILLANCE ET JOURNALISATION

Une fois le modéle déployé, il est essentiel
de surveiller sa performance et de
collecter des logs pour garantir son bon
fonctionnement.

KUBERNETES :

Des outils de surveillance comme
Prometheus et Grafana peuvent étre
configurés pour collecter et visualiser les
métriques clés du modéle (latence des
requétes, taux d'erreur, utilisation des
ressources). Des dashboards sont créés
pour visualiser ces métriques, et des
alertes sont configurées pour notifier en
cas de dégradations de performance ou
d'anomalies.

AMAZON SAGEMAKER :

Amazon CloudWatch est utilisé pour
surveiller les endpoints SageMaker. Des
métriques et des alarmes sont configurées
pour les indicateurs clés de performance
comme la latence, le taux d'erreur et la
dérive des données. Des journaux d'acces
sont mis en place pour capturer les
requétes entrantes et les prédictions du
modeéle, facilitant ainsi la tracabilité et le
débogage.

MISE EN OEUVRE DU DEPLOIEMENT
CONTINU

Le déploiement continu  permet
d'automatiser le processus de mise a
jour du modeéle, réduisant les risques et
facilitant les itérations rapides.

Un pipeline CI/CD est créé pour
automatiser la construction, les tests et
le déploiement des nouvelles versions
du modéle. Ce pipeline inclut des tests
automatisés pour vérifier la fonctionnalité
et la performance du modeéle avant le
déploiement. Des approches comme le
déploiement blue/green ou canari sont
utilisées pour minimiser les interruptions
et permettre des retours en arriére en cas
de probleme avec une nouvelle version
du modéle.

En opérationnalisant ces  activités,
l'entreprise  de  e-commerce peut
implémenter un service de prédiction
d'attrition  client sécurisé, scalable
et observable, intégré de maniéere
transparente dans les workflows de
rétention client. Les capacités de gestion
et d'automatisation fournies par une
approche MLOps assurent que le modéle
peut é&tre maintenu et amélioré de
maniére continue, maximisant ainsi la
valeur business tout en minimisant les
risques opérationnels.
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AUTOMATISATION
DE LA PIPELINE
DE BOUT EN BOUT




LA MISE EN PLACE DE
PIPELINES D'INGESTION

ET DE PREPARATION DES
DONNEES EST UNE ETAPE
NECESSAIRE DANS TOUT
PROJET DE MACHINE
LEARNING OPERATIONNEL,
NOTAMMENT POUR UN CAS
D'USAGE DE PREDICTION
D'ATTRITION CLIENT DANS
UNE ENTREPRISE DE
E-COMMERCE.

CREATION DES PIPELINES
D'INGESTIONETDE
PREPARATION DES DONNEES

Le but est de construire un pipeline
automatisé, fiable et observable qui
génere des features de haute qualité,
actualisées et prétes a étre consommeées
par les modéles de machine learning.
Ce pipeline doit étre découplé de
l'entrainement et de l'inférence des
modéles pour permettre la réutilisation
des features et faciliter l'intégration
de nouvelles sources de données et la
génération de nouvelles features pour
améliorer la performance des modéles au
fil du temps.

ORCHESTRATION § AUTOMATISATION

PIPELINE

Sources de Données

Ingestion de Données

Génération des Features
Stockage des Features
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IDENTIFICATION DES SOURCES DE
DONNEES ET DES METHODES D'INGESTION

La premiere étape consiste a identifier
toutes les sources de données nécessaires
pour la génération des features. Pour un
projet de prédiction d'attrition client, les
sources de données peuvent inclure des
bases de données transactionnelles, des
data lakes, des sources de streaming
(comme les logs de clics et les événements
d'achat), et des API pour obtenir des
données de profil client. Chaque source
de données nécessite une méthode
d'ingestion spécifique : les chargements
par lots pour les données historiques, la
capture de données modifiées pour les
mises a jour en temps réel, et les appels
API pour les données ponctuelles.

Il est également essentiel de mettre en
place des connexions sécurisées et des
contrdles d'acces pour chaque source de
données afin d'assurer l'intégrité et la
confidentialité des données tout au long
du pipeline. Pour ce projet, les données
historiques peuvent étre ingérées en
lots depuis un data lake S3 a I'aide d'AWS
Glue, tandis que les événements en temps
réel, tels que les vues de page et les clics,
peuvent étre capturés via Amazon Kinesis.
Les données de profil client peuvent étre
récupérées périodiquement a partir d'une
API dédiée.

CONCEPTION DE L'ARCHITECTURE DU
PIPELINE DE FEATURES

La conception de l'architecture du
pipeline de features repose sur des
étapes hautement planifiées : ingestion
de données, validation des données,
génération des features et stockage des
features. Il est crucial de choisir les outils
et les frameworks adaptés a chaque étape
pour garantir la scalabilité, la tolérance aux
pannes et la possibilité de retraitement
des données. Par exemple, I'utilisation de
Spark pour le traitement distribué et de
Great Expectations pour la validation des
données peut étre envisagée.

L'architecture doit également étre
conforme aux meilleures pratiques du
cadre AWS Well-Architected, intégrant
les six piliers : excellence opérationnelle,
sécurité, fiabilité, efficacité de la
performance, optimisation des cod(ts
et durabilité. Les services AWS tels
gu'Amazon S3 pour le stockage, AWS Glue
pour le traitement, et SageMaker Feature
Store pour le stockage des features
peuvent étre sélectionnés pour construire
une architecture robuste et maintenable.
Le pipeline doit également étre concu pour
un déploiement automatisé en utilisant
des outils CI/CD comme Gitlab Runner ou
AWS CodePipeline.
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DEVELOPPEMENT DE L'INGESTION ETDELA
VALIDATION DES DONNEES

La mise en ceuvre de la logique d'ingestion
des données utilise les méthodes et outils
choisis précédemment. Les producteurs
Kinesis peuvent étre configurés pour
ingérer les événements de clic en temps
réel, tandis que les jobs AWS Glue peuvent
extraire et charger les données historiques
depuis S3. Il est impératif de développer
des contrOles de qualité des données et
des étapes de validation des schémas
pour gérer I'évolution des schémas et les
problémes de types de données.

Les processus de validation peuvent
inclure ['utilisation de bibliothéques
comme Deequ ou Great Expectations
pour effectuer des vérifications de qualité
des données, telles que la détection des
valeurs manquantes, des incohérences et
des outliers. La surveillance de l'ingestion
des données et l'alerte en cas d'échec sont
essentielles pour garantir la fiabilité du
pipeline.

CONCEPTION MODULAIRE ET (OHERENTE
DE LA GENERATION DES FEATURES

La génération des features a partir des
données brutes ingérées nécessite un
code modulaire et réutilisable. Ce code doit
inclure les transformations de données,
les agrégations, les encodages, etc., pour
créer des features exploitables. Pour ce
cas d'usage, les features clés peuvent
inclure des attributs de profil client, des
scores RFM (récence, fréquence, montant),
et des features comportementales.

Il est également crucial de s'assurer de la
cohérence entre la génération des features
en batch et en streaming. Par exemple,
les features historiques peuvent étre
générées de maniere ponctuelle a I'aide
de Spark, tandis que les features en temps
réel peuvent étre générées en continu en
utilisant Kinesis Data Analytics. Les tests
unitaires pour la logique de génération des
features doivent étre écrits pour garantir
la qualité et la fiabilité du code.
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AUTOMATISATION DES WORKFLOWS DU
PIPELINE DE FEATURES

L'orchestration des étapes d'ingestion, de
validation, de génération des features et de
stockage dans des workflows automatisés
est essentielle pour garantir I'efficacité
et la robustesse du pipeline. Un outil
d'orchestration comme Airflow, Prefect,
ou Argo Workflows peut étre utilisé pour
définir le DAG (Directed Acyclic Graph) du
pipeline.

La gestion des dépendances et le
déclenchement des workflows peuvent
étre implémentés sur une base planifiée
(par exemple quotidiennement) ou
en réponse a de nouvelles données.
L'intégration CI/CD pour déployer et
tester automatiquement les modifications
du pipeline est cruciale, ainsi que la
surveillance des exécutions du pipeline, de
la qualité des données, et de la fraicheur
des features a l'aide de services comme
CloudWatch.

GESTION DE VERSION ET TEST DU PIPELINE

La gestion de version de tout le code du
pipeline et des configurations dans un
systeme de contrdle de version (comme
Git) est fondamentale pour assurer la
tracabilité et la possibilité de retour en
arriere. Les tests d'intégration doivent étre
écrits pour le pipeline de bout en bout et
un environnement de staging doit étre
utilisé pour tester les modifications avant
leur déploiement en production.

En somme, la création et l'automatisation
d'un pipeline d'ingestion et de préparation
des données robuste et évolutives
sont des étapes déterminantes pour la
réussite d'un projet de machine learning
en production. En suivant les meilleures
pratiques d'ingénierie des données et
d'opérations de machine learning (MLOps),
l'entreprise peut s'assurer que ses modeles
de prédiction d'attrition client disposent
de features de haute qualité, permettant
ainsi d'atteindre et de maintenir des
performances optimales et une valeur
business accrue.
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(ONSTRUCTION DES
WORKFLOWS D'ENTRAINEMENT
ET D'EVALUATION DU MODELE

| Sélection de |'Algorithme |

J

—| Optimisation des Hyperparametres ||<

| Entratnement du Modéle |

| Evaluation du Modéle |

PERFORMANCES
SATISFAISANTES ?

Déploiement

Surveillance Continue

DEGRADATION

DETECTEE?
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LA CONSTRUCTION

DE WORKFLOWS
D'ENTRAINEMENT ET
D'EVALUATION EFFICACES
ESTUN ELEMENT CLE POUR
TRANSFORMER UN MODELE
DE MACHINE LEARNING
PROMETTEUR EN UNE
SOLUTION ROBUSTE ET
SCALABLE, CAPABLE DE
PREDIRE LATTRITION CLIENT
UE MANIERE FIABLE.

Ce processus implique une série d'étapes
structurées, allant de la définition de
I'architecture du modele a ['évaluation
continue de ses performances, en passant
par l'optimisation des hyperparametres.
Cette section examine en détail ces étapes,
en mettant l'accent sur l'automatisation et
la reproductibilité, essentielles dans une
stratégie MLOps bien concue.

SELECTION DE L'ALGORITHME DE MACHINE
LEARNING

La premiére étape cruciale dans la
construction d'un workflow d'entrainement
est la sélection de I'algorithme de machine
learning le plus adapté. Cette tache
nécessite une collaboration étroite entre
les data scientists, les experts métier et les
ingénieurs machine learning pour choisir
l'algorithme le mieux adapté au probleme
de classification binaire de |'attrition. Parmi
les algorithmes courants, on peut citer la
régression logistique, les foréts aléatoires,
les arbres boostés par gradient et les
réseaux de neurones. Chaque algorithme
offre des avantages uniques en termes de
complexité et de capacité a capturer des
relations non linéaires dans les données.

Pour notre cas d'usage, le choix d'un
classifieur Random Forest se justifie par sa
capacité a gérer efficacement des features
tabulaires complexes et sa robustesse face
aux données hétérogenes. En combinant
les caractéristiques tabulaires avec des
données textuelles issues des interactions
clients via les transformateurs Hugging
Face pré-entrainés, nous exploitons
pleinement les informations disponibles.
La documentation et le versionnage de
cette solution via des outils comme Gitlab
et SageMaker Model Registry assurent la
reproductibilité et facilitent la collaboration
entre équipes.




IDENTIFICATION ET OPTIMISATION DES
HYPERPARAMETRES

Les hyperparametres jouent un
role déterminant dans le processus
d'entrainement du modéle. Leur
sélection et optimisation nécessitent
une approche méthodique et empirique.
Pour les modeles de foréts aléatoires,
des hyperparametres critiques incluent
le nombre d'arbres, la profondeur
maximale de chaque arbre et le nombre
d'échantillons utilisés par arbre. Lors
de l'optimisation, des techniques
comme la recherche aléatoire, la
recherche par grille ou l'optimisation
bayésienne peuvent étre employées
pour explorer efficacement l'espace
des hyperparamétres et identifier les
combinaisons offrant les meilleures
performances.

L'utilisation de SageMaker's Automatic
Model Tuning simplifie ce processus
en automatisant la recherche des
meilleurs hyperparamétres en fonction
de métriques d'objectifs prédéfinies,
telles que le F1 score. Cette approche
permet d'accélérer le cycle itératif
de développement et d'améliorer
significativement la performance du
modéle.

ENTR‘AiNEMENT ET EVALUATION DU
MODELE

L'entrainement du modéle avec les
meilleurs hyperparametres identifiés
est une étape cruciale. Elle doit étre
suivie d'une évaluation rigoureuse pour
garantir que le modeéle généralise bien
sur des données non vues. Pour cela, les
données sont généralement divisées en
ensembles d'entralnement, de validation
et de test. Les métriques clés pour évaluer
la performance d'un modéle de prédiction
d'attrition incluent la précision, le rappel,
le F1 score et 'AUC-ROC. Ces métriques
permettent de mesurer la capacité du
modele a discriminer efficacement entre
les clients qui vont partir et ceux qui
resteront.

Des outils comme SageMaker Processing
Job facilitent I'évaluation en permettant
de calculer ces métriques et d'analyser
l'importance des features et |'explicabilité
du modeéle avec SageMaker Clarify. Cette
analyse approfondie assure que le modéle
n'est pas seulement performant, mais
aussi interprétable et équitable.
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AUTOMATISATION ET MAINTENANCE
CONTINUE

La mise en place de workflows automatisés
pour l'entrainement et ['évaluation du
modele sont essentielles pour garantir
une opérationnalisation fluide et efficace.
Cela inclut 'intégration continue (Cl) et le
déploiement continu (CD) des modeles,
en utilisant des pipelines tels que ceux
offerts par GitLab et SageMaker Pipelines.
Ces outils permettent de gérer les versions
de modeles, de suivre les performances
et d'assurer un déploiement sans
interruption des mises a jour du modéle.

Enfin, la surveillance continue des
modéles en production est cruciale pour
détecter et réagir aux dérives de données
et aux dégradations de performances.
Des solutions de monitoring comme
SageMaker Model Monitor peuvent étre
déployées pour suivre les métriques de
performance en temps réel et déclencher
des ré-entralnements automatiques en
cas de besoin. Cette approche proactive
garantit que le modeéle reste performant
et aligné avec les dynamiques évolutives
du comportement des clients.

En conclusion, la construction de workflows
d'entrainement et d'évaluation du modéle
de prédiction d'attrition nécessite une
orchestration minutieuse des étapes allant
de la définition de l'architecture du modéle
a I'évaluation continue en production. En
combinant automatisation, surveillance et
collaboration interdisciplinaire, I'entreprise
peut maximiser la valeur business de
son modele de machine learning tout
en assurant une gouvernance robuste et

conforme.




II\IIPlfI\IIENTATIIIN'IIES
(OMPOSANTS DE DEPLOIEMENT
ET DE SERVING DU MODELE

| Surveillance et Maintenance |

J

| Modele de prédiction d'attrition |

e MODE DE SERVING

Asynchrone

AP| REST | Stockage des résultats | Clients
>|| Applications e-commerce li

Temps réel

LIMPLEMENTATION

DES COMPOSANTS DE | |

DEPLOIEMENT ET DESERVING  irerehane » réaie ratsiton cremt i oo
DU MODELE BT N AP e st bvae o
[RU['ALE DANS LA M|SE EN principaux modes de serving.d‘un modele,
PRODU['HON D'UN PROJ E'l' DE chacun adapté a différents cas d'usage :

Serving en temps réel / synchrone et

MA[H'NE LEAR'\”NG serving asynchrone / par lot.
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SERVING EN TEMPS REEL / SYNCHRONE

Ce mode est utilisé lorsqu'une réponse
immédiate est nécessaire, généralement
implémenté via une API REST.

Définition de la spécification de I'API

La premiere étape consiste a définir
clairement les spécifications de ['API
qui servira les prédictions d'attrition. Il
s'agit de déterminer les fonctionnalités
nécessaires, les points de terminaison
(endpoints) et les formats de requétes/
réponses. Par exemple, I'API doit pouvoir
gérer des prédictions individuelles
ainsi que des prédictions en lot, avec
des formats JSON standardisés pour
les échanges de données. Les régles
de validation des entrées doivent étre
spécifiées pour garantir que seules
des données valides sont traitées.
La sécurité est également un aspect
primordial, nécessitant des mécanismes
d'authentification et d'autorisation
rigoureux.

Implémentation du serveur API

Il existe deux approches principales pour
I'implémentation du serveur API :

— Implémentation personnalisée :
Le choix d'un framework web
approprié, tel que FastAPl ou
Flask, est crucial pour assurer
une performance optimale et une
maintenance aisée. Le modele
machine learning pré-entrainé
doit étre intégré pour générer
des prédictions en réponse aux
requétes APl. Conteneuriser le
serveur APl avec Docker assure

sa portabilité et sa facilité de
déploiement a travers différents
environnements.

— Utilisation de services managés :
Des outils comme Amazon
SageMaker se chargent eux-
mémes de I'exposition du
modele. Dans ce «cas, un
simple appel a I'API SageMaker
InvokeModel est suffisant,
sécurisé par IAM. Les applications
consommatrices n'ont besoin
que du SDK AWS pour interagir
avec le modele. Cette approche
simplifie considérablement le
déploiement et la gestion du modéle.

SERVING ASYNCHRONE / PAR LOT

Ce mode est adapté aux cas d'usage
qui ne nécessitent pas de synchronicité
immédiate. 1l permet d'optimiser les
ressources et les codts.

Implémentation :

— Créer un job programmé (par
exemple, avec AWS Batch ou
SageMaker Processing Jobs) qui
s'exécute a intervalles réguliers.

Ce job récupeére les données a
traiter, les passe au modeéle, et
stocke les résultats (par exemple
dans S3 ou une base de données).

— Les applications consommatrices
peuvent ensuite récupérer les
résultats quand elles en ont besoin.
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Avantages :

— Optimisation des ressources et des
codts

— Adapté aux prédictions qui ne
nécessitent pas de réponse
immédiate

— Permet de traiter de grands
volumes de données efficacement

Définition de la spécification de I'API

Pour le serving en temps réel, il est
nécessaire de provisionner l'infrastructure
de calcul appropriée, que ce soit des
machines virtuelles, un cluster Docker/
Kubernetes, ou des services managés
comme SageMaker. Pour le serving
asynchrone, la configuration de jobs batch
et de stockage adéquat est primordiale.

Une AP| Gateway AWS peut étre configuré
pour le serving en temps réel, ajoutant
des fonctionnalités telles que la limitation
de débit et la surveillance. La mise en
place de journaux et de systéemes de
surveillance est essentielle pour garantir
une visibilité compléte sur les opérations
de I'API et pour pouvoir identifier et
résoudre rapidement les problémes.

Sécurisation

La sécurité est un aspect non négociable,
quel que soit le mode de serving.
L'implémentation de mécanismes
d'authentification, tels que les clés API,
OAuth, ou les roles IAM, est nécessaire
pour contréler l'acceés. La validation et
la sanitation de toutes les entrées sont
essentielles pour prévenir les attaques.

Des scans réguliers de vulnérabilités et
l'application de correctifs de sécurité
doivent étre effectués pour maintenir un
niveau de sécurité élevé.

Test et validation

Avant le déploiement en production, il est
crucial de tester et de valider le systeme de
serving de maniére exhaustive. Cela inclut
le développement de tests d'intégration
automatisés, des tests de charge pour
valider la performance et identifier les
goulets d'étranglement, et des tests de
pénétration pour identifier et corriger les
vulnérabilités de sécurité.

Documentation et versionnage

Une documentation compléte et
accessible est essentielle, incluant la
définition de chaque point de terminaison
ou job batch, des exemples d'utilisation,
et des instructions pour l'authentification.
Un systéme de versionnage clair doit étre
mis en place pour gérer les évolutions du
systéme de serving.

Surveillance et observation

Une fois déployé, il est crucial de surveiller
en continu le systeme de serving pour
assurer sa performance et sa disponibilité.
Cela implique la génération et Il'analyse
de logs, la surveillance de métriques clés
(taux de requétes, latence, taux d'erreurs),
et la mise en place d'alertes pour notifier
rapidement en cas de problémes.
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En conclusion, le choix entre-le serving
en temps réel et asynchrone dépendra
des besoins spécifiques de I'entreprise.
Une approche hybride, utilisant les deux
modes, peut souvent offrir le ‘meilleur
équilibre entre réactivité et efficacité
des ressources. Lutilisation de services
managés comme SageMaker peut
grandement simplifier le déploiement et
la gestion des modéles, tout en offrant des
performances et une sécurité optimales.
Cette approche permet de découpler le
modéle de prédiction des applications
consommatrices, facilitant les- itérations
rapides et le scaling indépendant, tout
en garantissant la compatibilité avec
les futures évolutions du modéle de
prédiction d'attrition.




ORCHESTRATION DES
PIPELINES AVEC C1/CD
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SELECTION ET MISE EN PLACE D’UN OUTIL
D’ORCHESTRATION

Pour ce projet, AWS Step Functions a
été choisi pour orchestrer le workflow
machine learning en raison de ses
capacités de gestion des états et de son
intégration étroite avec d'autres services
AWS. Step Functions permet la création
de machines d'états définissant chaque
étape du pipeline machine learning, de la
préparation des données au déploiement
du modele. La premiére étape consiste
a configurer un compte AWS et a définir
les roles IAM nécessaires pour permettre
a Step Functions d'exécuter les taches
requises. Cette configuration assure que
les ressources et les permissions sont
correctement gérées deés le début, évitant
des problémes de sécurité et de gestion
des accés.

DEFINITION DU WORKFLOW
D’ORCHESTRATION

La définition du workflow commence par
la planification des étapes clés du pipeline
machine learning : ingestion des données,
prétraitement, entrainement du modele,
validation, et déploiement. Chaque étape
est décomposée en taches granuleuses,
formant un graphe acyclique dirigé (DAG).
Cedesign permetde gérer les dépendances
entre les taches et d'assurer la résilience
du workflow en cas d'échec d'une tache
particuliére. Les cas particuliers et les
modes de défaillance sont également pris
en compte pour garantir I'idempotence
et la robustesse du workflow, éléments
cruciaux pour la fiabilité en production.

IMPLEMENTATION DES ETAPES DU
WORKFLOW COMME TACHES

Les étapes du workflow sontimplémentées
en utilisant des taches spécifiques a AWS
Step Functions, intégrant notamment
des fonctions Lambda pour les
transformations personnalisées. Les
étapes critiques comme l'entralnement
du modéle et le déploiement sont gérées
via Amazon SageMaker. Par exemple, une
tache peut étre dédiée a la préparation
des données utilisant AWS Glue ou
SageMaker Processing, suivie par une
tache d'entrainement du modele avec
SageMaker Training. La modularité des
taches permet une gestion facile et une
réutilisabilité dans différents pipelines.

CONFIGURATION DES FLUX DE DONNEES
ENTRE LES TACHES

La gestion des flux de données est
essentielle pour assurer la fluidité du
pipeline. En utilisant Amazon S3 pour le
stockage intermédiaire des données et
les capacités de traitement des entrées/
sorties de Step Functions, les données
sont correctement transférées entre les
étapes. Chaque tache dans le workflow
recoit ses données d'entrée et fournit des
données de sortie de maniére structurée,
assurant ainsi la continuité et la cohérence
des données a travers le pipeline. Les
permissions IAM sont configurées pour
garantir un acces sécurisé et approprié
aux données stockées.
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PLANIFICATION DES WORKFLOWS ET
ORCHESTRATION TEMPORELLE

Pour assurer une exécution réguliere
et automatisée du pipeline machine
learning, des déclencheurs basés sur
les événements (par exemple, l'arrivée
de nouvelles données dans S3) sont
configurés. La planification périodique,
comme l'entralnement quotidien ou
hebdomadaire du modeéle, est mise en
place pour garantir que le modéle reste a
jour avec les nouvelles données. La gestion
des aspects temporels, tels que les délais
d'exécution et le rattrapage des exécutions
manquées, est également intégrée pour
maintenir la fiabilité du pipeline.

MISE EN PLACE DE LA SURVEILLANCE ET
DES ALERTES

La surveillance est mise en ceuvre en
utilisant Amazon CloudWatch, permettant
de suivre I'exécution des Step Functions et
de surveiller les métriques clés comme les
taux de réussite, les latences et les erreurs.
Des alarmes CloudWatch sont configurées
pour alerter en cas d'échec dune
tache ou de performance dégradée. La
journalisation des exécutions et l'analyse
des logs offrent une visibilité compléte
sur la santé du pipeline, permettant des
interventions rapides et des améliorations
continues.

INTEGRATION AVEC C1/CD ET GITOPS

Lintégration avec les pipelines CI/CD est
cruciale pour une gestion efficace des
mises a jour et des versions. Le code
et la configuration du workflow Step
Functions sont gérés dans un dépdt Git,
et les déploiements sont automatisés via
AWS CodePipeline ou Gitlab. Lutilisation
d’AWS SAM (Serverless Application
Model) permet de définir et de déployer
le workflow de maniére reproductible.
Les principes GitOps assurent que toutes
les modifications passent par des revues
de code et des pipelines de déploiement
automatiseés, garantissant la tracabilité et
la reproductibilité.
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OPTIMISATION ET SCALABILITE DU
WORKFLOW

Loptimisation continue du workflow
est réalisée en analysant les métriques
d'exécution et en identifiant les goulets
d'étranglement. Les fonctions Lambda
et les instances SageMaker sont
optimisées pour équilibrer les colts et les
performances. Step Functions offre une
haute scalabilité et peut gérer de fortes
concurrences et des charges de travail
variables, assurant que le pipeline peut
évoluer avec l'augmentation du volume
de données ou la complexité du modeéle.

En conclusion, l'orchestration des pipelines
machine learning avec CI/CD permet de
déployer des solutions machine learning
robustes, évolutives et maintenables. Pour
le cas d'usage de la prédiction d'attrition
client, cette approche assure une
intégration fluide des modéles machine
learning dans les workflows opérationnels,
tout en offrant une gestion continue et une
amélioration itérative des performances
du modéle.



ASSURER
AQUALITEETLA
REPRODUCTIBILITE




VERSIONING DES DONNEES,
NODELES ET CODE

ASSURER UNE TRACABILITE RIGOUREUSE ET PRECISE DES

DIFFERENTES VERSIONS DE DONNEES, MODELES ET CODE

EST ESSENTIEL POUR GARANTIR LA REPRODUCTIBILITE, LA
GESTION DES MISES A JOUR ET LA CONFORMITE.

Ce. chapitre .explore les | Code v1.0 | | Données v1.0 | | Modele v1.0
meilleures pratiques et les

outils pour la gestion des
versions dans le cadre d'un
projet de prédiction d'attrition
client pour une entreprise de
e-commerce. Le but est de
maintenir un environnement de
développementetde production
ou chaque modification est

suivie, documentée et peut étre Déploiement

retracée en cas de besoin.

VERSION

DU SYSTEME V1.0

Feedback

4| Nouvelle itération li

| Code v1.1 | | Données v1.1 | | Modéle v1.1 |
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IMPORTANCE DU VERSIONING EN MLOPS

Le versioning des données, modéles
et code est nécessaire pour plusieurs
raisons. Premierement, il permet de
suivre les modifications et d'assurer
la reproductibilité des résultats.
Deuxiémement, il facilite la collaboration
entre les équipes, en garantissant que tous
les membres travaillent avec les mémes
versions de ressources. Troisiemement,
il est essentiel pour le déploiement en
continu et I'amélioration itérative des
modeles, en permettant de comparer les
performances entre différentes versions
et de revenir a une version antérieure en
cas de probléme.

VERSIONING DES DONNEES

La versioning des données implique
de garder une trace de toutes les
modifications apportées aux datasets
utilisés pour l'entrainement, la validation
et le test des modéles. Cela peut inclure
des changements dans les sources de
données, les transformations appliquées
et les filtres utilisés. Pour notre projet de
prédiction d'attrition client, nous utilisons
des outils tels que DVC (Data Version
Control) ou des fonctionnalités intégrées
d’AWS S3 pour versionner les datasets.

Avec DVC, chaque modification des
données est suivie comme dans un
systéme de gestion de versions de code.
Cela permet de reproduire exactement les
étapes de préparation des données pour
une version donnée du modéle.

En utilisant AWS S3, les versions des
objets peuvent étre activées, assurant
une tracabilité compléte des fichiers de
données.

VERSIONING DES MODELES

Le versioning des modeéles consiste a
enregistrer chaque version du modeéle
entrainé, y compris les hyperparameétres,
les configurations d'entrainement et les
métriques de performance. Amazon
SageMaker Model Registry est un outil
puissant pour gérer le cycle de vie
des modeles, permettant de stocker,
versionner et déployer des modeéles de
maniére efficace.

Lors de l'entrainement du modéle de
prédiction d'attrition client, chaque itération
avec des hyperparameétres différents
est enregistrée dans SageMaker Model
Registry. Chaque modeéle est étiqueté
avec un numéro de version unique, et
ses performances sont documentées.
Cela permet de comparer facilement les
performances des différentes versions
du modele et de sélectionner la meilleure
pour le déploiement en production.




VERSIONING DU CODE

La gestion des versions du code est réalisée
a laide de systemes de controle de version
comme Git. Dans notre projet, nous
utilisons AWS CodeCommit, un service Git
entierement géré, pour stocker et gérer
le code source. Chaque modification
du code, qu'il s'agisse de scripts de
préparation des données, de fonctions
de transformation personnalisées ou de
pipelines de déploiement, est suivie dans
le dépdt Git.

Lutilisation de branches et de tags dans Git
permet de gérer les versions de maniére
granulaire. Par exemple, des branches
spécifiques peuvent étre créées pour des
expérimentations avec des architectures de
modeéles différentes ou des prétraitements
de données alternatifs. Une fois qu'une
version du code est validée et préte pour
la production, elle est fusionnée dans la
branche principale et étiquetée avec une
version spécifique.

TRACABILITE ET REPRODUCTIBILITE

La combinaison du versioning des
données, des modéles et du code garantit
une tragabilité compléete. Chaque version
de modele peut étre retracée a travers les
versions de données et de code qui ont été
utilisées pour l'entrainer. Cela est essentiel
non seulement pour la reproductibilité
scientifique, mais aussi pour des raisons
de conformité et d'audit. En cas de
changement dans les performances du
modele, il est possible de retracer les
modifications et d'identifier les causes
possibles.

Pour assurer cette tracgabilité, il est
recommandé d'utiliser des outils comme
MLflow pour enregistrer les expériences
et les résultats de maniére centralisée.
MLflow permet de suivre les parametres
d’entrailnement, les versions des données
et les modeéles produits, facilitant ainsi
l'analyse des résultats et la gestion des
versions.

INTEGRATION CONTINUE ET DEPLOIEMENT
CONTINU (C1/CD)

L'intégration du versioning dans un
pipeline CI/CD permet d'automatiser
le test, la validation et le déploiement
des nouvelles versions de modéles. En
utilisant des services comme GitLab,
nous pouvons créer des workflows qui
déclenchent des tests automatisés chaque
fois qu'un changement est poussé dans le
dépot CodeCommit. Si les tests passent, le
modéle est automatiquement déployé en
production via SageMaker.

Cette approche garantit que chaque
modification du code ou des données
est immédiatement testée et déployée,
réduisant ainsi le temps entre le
développement et la mise en production.
Elle permet également de mettre en
ceuvre des principes de GitOps, ou les
modifications du code et des configurations
dans le dépdt Git déclenchent des
déploiements automatisés.




IMPLEMENTATION
DES TESTS UNITAIRES
ET D'INTEGRATION

Composants du systeme |e

VERIFICATION INDIVIDUELLE

J

VERIFICATION GLOBALE

| Tests unitaires |

| Tests d'intégration |

Pipeline CI/CD

SI TESTS REUSSIS

Déploiement

ASSURER UNE QUALITE

ET UNE FIABILITE MAXIMALES
DU CODEETDES

MODELES DEPLOYES EST
INDISPENSABLE

Les tests unitaires et d'intégration
jouent un réle crucial dans cet objectif,
garantissant que chaque composant
fonctionne correctementindividuellement
(tests unitaires) et en conjonction avec
d'autres composants (tests d'intégration).

TESTS UNITAIRES ET LEUR IMPORTANCE

Les tests unitaires se concentrent sur la
vérification de la fonctionnalité des plus
petites unités de code, typiquement des
fonctions ou des méthodes individuelles.
IlIs sont essentiels pour identifier
rapidement les bugs et garantir que
chaque composant du code fonctionne
comme prévu.

En validant chaque unité de code de
maniere isolée, nous nous assurons
que les changements n'introduisent pas
de régressions ou de comportements
inattendus. lls facilitent également la
refactorisation du code, en offrant une
base de tests fiable pour valider les
modifications.
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MISE EN OEUVRE DES TESTS UNITAIRES

Pour le projet de prédiction d'attrition, les
tests unitaires doivent couvrir les aspects
suivants :

— Prétraitement des données :
Validation des fonctions de
nettoyage et de transformation des
données pour s'assurer qu'elles
produisent les sorties attendues
pour différentes entrées.

— Extraction des features:
Vérification que les méthodes
d'extraction de caractéristiques
générent les variables correctes et
les valeurs attendues.

— Modéles de machine learning :
Tests des fonctions de formation
et de prédiction pour s'assurer
qu'elles renvoient les résultats
attendus avec des ensembles de
données de test contrélés.

TESTS D'INTEGRATION ET LEUR
IMPORTANCE

Les tests d'intégration vérifient que les
différents composants du pipeline MLOps
fonctionnent correctement ensemble.
IIs sont essentiels pour s'assurer que les
interactions entre les composants, telles
que l'ingestion des données, la formation
du modeéle, et le déploiement, se déroulent
sans heurt.

Les tests d'intégration sont critiques pour
identifier les problémes qui peuvent
survenir lorsque différents modules
interagissent. s aident a s'assurer que les
systemes intégrés fonctionnent comme
prévu et que les données circulent
correctement entre les composants.

MISE EN OEUVRE DES TESTS
D'INTEGRATION

Pour le projet de prédiction d'attrition, les
tests d'intégration doivent inclure :

— Pipeline de données
Vérification que les données
sont correctement ingérées,
transformées et stockées dans le
feature store.

— Entrainement du modéle
Validation que le processus
d'entrainement du modéle utilise
les bonnes données et parametres,
et que les modeles formés sont
correctement stockés.

— Déploiement et prédiction
Tests pour s'assurer que
les modéles déployés sont
correctement configurés et qu'ils
peuvent effectuer des prédictions
en temps réel sur de nouvelles
données.




OUTILS ET PRATIQUES

L'utilisation d'outils et de frameworks
adaptés est essentielle pour
I'implémentation efficace des tests
unitaires et d'intégration. Pour ce projet,
nous recommandons :

— Frameworks de test : Utilisation
de frameworks comme pytest pour
les tests unitaires et d'intégration
en Python.

— Cl/CD Intégration des
tests dans une pipeline CI/
CD (Continuous Integration/
Continuous Deployment) avec
des outils comme Jenkins ou
GitLab ClI, permettant I'exécution
automatique des tests a chaque
modification du code.

— Mocking et stubbing : Utilisation
de techniques de mocking pour
simuler les comportements des
dépendances externes et tester
les composants isolés sans avoir
besoin des systémes complets.

SURVEILLANCE ET MAINTENANCE

Une fois les tests implémentés, il est
important de les maintenir et de les
surveiller régulierement. Cela inclut
la mise a jour des tests en fonction
des évolutions du code et l'ajout de
nouveaux tests pour couvrir les nouvelles
fonctionnalités. La surveillance continue
des résultats des tests permet de détecter
rapidement les régressions et de garantir
une haute qualité du pipeline MLOps.

L'implémentation rigoureuse des tests
unitaires et d'intégration est une pratique
essentielle pour garantir la fiabilité et la
robustesse de la pipeline MLOps. Ces
tests permettent de détecter rapidement
les bugs, de valider les interactions entre
les composants, et de s'assurer que le
systeme global fonctionne comme prévu.

EN INTEGRANT (ES TESTS
DANS UNE PIPELINE CIf

(D ETEN UTILISANT DES
OUTILS ADAPTES, NOUS
POUVONS MAINTENIR UN
HAUT NIVEAU DE QUALITE
ET DE PERFORMANCE TOUT
AU LONG DU CYCLE DE VIE
DU MODELE.
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ACTIVATION DES BUILDS
ET DEPLOIEMENTS
DETERMINISTES

Les builds déterministes garantissent
gque chaque exécution du pipeline
ML, depuis l'ingestion des données
jusqu'au déploiement du modéle,
produit des résultats identiques, tant en
environnement de développement qu'en
production.

(EST UN PRINCIPE
FONDAMENTAL

POUR ASSURER LA
REPRODUCTIBILITE,

LA TRACABILITE, ET LA
CONFIANCE DANS LES
MODELES DEPLOYES,
TOUT EN PERMETTANT
UNE GESTION EFFICACE DES
VERSIONS ET DES MISES
AJOUR DU PIPELINE.




GARANTIR LA REPRODUCTIBILITE VIA LE
VERSIONING ET L'ISOLATION

La reproductibilité des builds ML repose
sur un contrdle strict des versions des
dépendances et de l'environnement
d'exécution. En utilisant des outils de
gestion de dépendances, tels que Conda
pour les packages Python, ou Docker pour
la conteneurisation, il est possible d'isoler
I'environnement de développement et
de production. Cette isolation permet
d'éviter les dérives de version, ou des
différences mineures dans les versions
des bibliotheques peuvent provoquer des
variations dans les résultats du modéle.

Les pipelines de CI/CD doivent intégrer un
versioning strict des modeéles, des datasets,
et des configurations de pipeline. Chaque
version du modeéle doit étre associée a
un identifiant unique, tracable depuis le
code source jusqu'aux artefacts déployés.
En cas de probleme en production, cette
tracabilité permet de revenir facilement
a une version antérieure du modéle,
ou d'examiner les différences entre les
versions pour diagnostiquer les anomalies.

UTILISATION DES WORKFLOWS ORCHESTRES
POUR DES BUILDS DETERMINISTES

L'activation de builds déterministes repose
également sur la capacité a orchestrer les
workflows ML de maniére fiable et scalable.
AWS Step Functions, utilisé comme outil
d'orchestration dans ce contexte, permet
de structurer le pipeline ML sous forme
de machine a états ou chaque étape (état)
représente une tache du pipeline, comme
l'ingestion des données, le prétraitement,
I'entrainement du modeéle, I'évaluation et
le déploiement.

Dans un pipeline ML, chaque étape doit
étre atomique et idempotente, c'est-a-dire
qu'une tache peut étre exécutée plusieurs
fois sans modifier I'état final du systéme.
Par exemple, si une tache de prétraitement
des données échoue, elle peut étre
relancée sans risque de produire des
résultats incohérents. AWS Step Functions
gére les réessais et l'erreur handling de
maniére transparente, garantissant que
le workflow peut reprendre la ou il s'est
arrété en cas de panne ou d'interruption,
tout en maintenant l'intégrité du pipeline.
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GESTION DES DONNE'ES ET DES ARTEFACTS
DANS DES BUILDS DETERMINISTES

La manipulation et le stockage des
données entre les étapes du pipeline
sont critiques pour maintenir des builds
déterministes. Utiliser des emplacements
de stockage centralisés comme Amazon S3
pour stocker les artefacts intermédiaires et
les données traitées permet de s'assurer
que chaque étape du pipeline recoit des
entrées cohérentes. Les données doivent
étre versionnées de la méme maniére que
le code source et les modeles, en utilisant
des conventions de nommage strictes
et des métadonnées pour identifier
précisément la version et la source des
données.

En outre, il est essentiel de gérer les
permissions et les accés aux données
de maniere rigoureuse. Les réles IAM
d'AWS doivent étre configurés pour
garantir que seules les entités autorisées
peuvent lire ou écrire les données a
chaque étape du pipeline. Cette gestion
des accés contribue non seulement a
la sécurité des données, mais aussi a la
reproductibilité des workflows, en évitant
que des modifications non autorisées ou
accidentelles n'interférent avec le pipeline.

INTEGRATION CONTINUE ET I!EPLBIEMENT
CONTINU (C1/CD) POUR DES DEPLOIEMENTS
DETERMINISTES

L'intégration continue et le déploiement
continu (CI/CD) sont des éléments clés
pour activer des builds et des déploiements
déterministes. Les pipelines CI/CD doivent
inclure des tests automatisés qui valident
non seulement le code, mais aussi les
données, les configurations de modele,
et les résultats intermédiaires a chaque
étape du pipeline. Lobjectif est de détecter
les écarts et les erreurs le plus tot possible
dans le cycle de développement, avant que
le modéle n'atteigne I'environnement de
production.

La pipeline CI/CD doit également étre
capable de gérer les rollbacks en cas de
déploiement défectueux. Les outils comme
AWS CodePipeline, couplés avec AWS
Step Functions et SageMaker, permettent
d'automatiser la promotion des modéles
a travers différents environnements (dey,
test, production), tout en s'assurant que
chaque déploiement est une réplique
fidéle du précédent, siles mémes versions
de code et de données sont utilisées.




SURVEILLANCE ET RESILIENCE DANS LES
DEPLOIEMENTS DETERMINISTES

Une fois déployé, le modele ML doit
étre surveillé de maniére continue pour
garantir que sa performance reste
conforme aux attentes. La surveillance
doit inclure non seulement les métriques
de performance du modéle, mais aussi des
indicateurs liés a l'intégrité des données
et des flux de travail. Les écarts dans les
distributions de données ou les anomalies
dans les performances du modéle doivent
déclencher des alertes et potentiellement
des processus de ré-entrainement
automatique du modéle.

L'intégration avec des outils comme
CloudWatch permet de centraliser les logs
et les métriques du workflow orchestré
par AWS Step Functions, facilitant ainsi
le diagnostic et la résolution rapide des
problemes. En cas de dégradation de
la performance du modele, un rollback
automatique peut étre initié par le
pipeline CI/CD pour revenir a une version
antérieure et stable du modéle, assurant
ainsi une résilience opérationnelle.

EN RESUME, LACTIVATION DE
BUILDS ET DE DEPLOIEMENTS
DETERMINISTES DANS UN
CONTEXTE MLOPS REPOSE
SUR UNE ORCHESTRATION
RIGOUREUSE DES
WORKFLOWS, UNE GESTION
STRICTE DES VERSIONS

ET DES DONNEES, ET UNE
INTEGRATION ETROITE

AVEC DES PIPELINES (I/CD
ROBUSTES.

Ce cadre permet de garantir que chaque
exécution du pipeline produit des
résultats prévisibles, reproductibles et
fiables, méme a grande échelle. Il s'agit
d'une condition sine qua non pour
l'industrialisation réussie de modéles de
machine learning, en particulier dans des
cas d'usage critiques comme la prédiction
d'attrition client dans le e-commerce.



LINDUSTRIALISATION

'UN MODELE DE MACHINE
LEARNING REPOSE SUR
UNE GESTION RIGOUREUSE
DES EXPERIENCES ET DES
ARTEFACTS GENERES TOUT
AU LONG DU CYCLE DE VIE
OU PROJET.

MLflow offre des outils puissants
pour suivre, organiser et comparer
les expériences, permettant ainsi une
meilleure reproductibilité, optimisation et
collaboration au sein des équipes de data
science et d'ingénierie.

REPRODUCTIBILITE ET ORGANISATION

La reproductibilité des expériences est
une exigence cruciale dans le machine
learning. Elle implique de suivre de
maniére détaillée tous les aspects d'une
exécution, y compris le code source, les
données utilisées, les environnements
de développement, les hyperparametres
et les résultats obtenus. MLflow facilite

SUIVI DES EXPERIENCES
ET ARTEFACTS AVEC MLFLOW

ce processus grace a son APl de suivi, qui
permet de consigner chaque parameétre,
métrique et artefact associé a une
exécution spécifique. Cela garantit qu'une
expérience peut étre reproduite dans des
conditions identiques, ce qui est essentiel
pour la validation et la comparaison des
modéles.

L'organisation systématique des
exécutions en expériences est également
primordiale. MLflow permet de structurer
les exécutions en expérimentations
distinctes, chacune correspondant a
un ensemble de taches ou a une phase
particuliere du projet. Par exemple, dans
le cadre du projet de prédiction d'attrition
client, les expériences peuvent étre
organisées en fonction des itérations du
modele, des jeux de données utilisés,
ou des techniques de prétraitement
appliquées. Cette structuration facilite la
comparaison systématique des différentes
versions de modeéles et des approches
méthodologiques.




VISIBILITE ET COLLABORATION

Centraliser I'information sur les exécutions
dans une interface utilisateur (Ul) est un
atout majeur pour la collaboration et le
partage de connaissances au sein des
équipes. MLflow propose une Ul intuitive
qui regroupe toutes les informations
pertinentes sur les exécutions, telles
que les paramétres, les métriques et les
artefacts, permettant ainsi une visibilité
accrue sur les progrées et les résultats
obtenus. Les équipes peuvent facilement
accéder a cette Ul pour explorer les
expériences en cours, comparer les
performances des modeéles et partager
des insights sur les meilleures pratiques.

La visibilité offerte par MLflow favorise
également une collaboration plus efficace.
Les data scientists et les ingénieurs peuvent
examiner les exécutions et les résultats
en temps réel, discuter des améliorations
possibles et ajuster les stratégies de
modélisation en conséquence. Cette
transparence contribue a une prise de
décision plus informée et a une innovation
continue dans le développement des
modéles.

OPTIMISATION ET SELECTION DES
MODELES

L'optimisation des modeéles de
machine learning repose souvent
sur la comparaison minutieuse des
performances a travers différentes
exécutions. MLflow permet de suivre et de
comparer facilement les hyperparametres
et les métriques des différents modéles,
facilitant ainsi I'identification des versions
les plus performantes. En consignant
systématiquement chaque exécution, les
équipes peuvent analyser les tendances
des métriques, ajuster les hyperparamétres
et sélectionner les modéles optimaux pour
le déploiement.

Pour le cas d'usage de prédiction d'attrition
client, MLflow permet de comparer les
performances des modeéles en fonction
de métriques telles que la précision, le
rappel et le score F1. Par exemple, en
ajustant des hyperparametres comme
la profondeur maximale ou le nombre
d'arbres dans un modéle de Random
Forest, les équipes peuvent identifier les
configurations qui maximisent la précision
tout en conservant un rappel élevé. Cette
démarche méthodique conduit a des
modeles plus robustes et mieux adaptés
aux besoins business.
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INTEGRATIO!I RVEC LES PIPELINES CI/(D
ET LES SYSTEMES DE DEPLOIEMENT

L'intégration de MLflow avec les
pipelines de CI/CD (Continuous
Integration/Continuous Deployment) et
les systémes de déploiement en aval est
essentielle pour automatiser le cycle de
vie du machine learning. Les exécutions
de formation de modeles peuvent
étre déclenchées automatiquement
par des outils d'orchestration tels
que AWS Step Functions ou Airflow,
qui consigneront automatiquement
les parametres et les artefacts dans
MLflow. Cette automatisation réduit les
erreurs manuelles et assure une gestion
cohérente des expériences.

MLflow s'integre également avec
des registres de modeles, tels que le
MLflow Model Registry, permettant de
promouvoir facilement les versions les
plus performantes pour le déploiement.
Les modeles sélectionnés peuvent
étre déployés sur des plateformes
comme Amazon SageMaker, assurant
une transition fluide des phases de
développement a celles de production.
Cette intégration étroite garantit que les
modeéles déployés sont toujours basés
sur les meilleures versions validées,
augmentant ainsi leur fiabilité et leur
efficacité.

L'utilisation de MLflow pour le suivi
des expériences et des artefacts
dans le cadre du projet de prédiction
d'attrition client permet de garantir une
gestion rigoureuse et méthodique de
I'ensemble du cycle de vie du machine
learning. En offrant des outils pour
la reproductibilité, l'organisation, la
visibilité et I'optimisation, MLflow facilite
la collaboration entre les équipes et
la sélection des meilleurs modeles.
L'intégration avec les pipelines CI/CD et
les systemes de déploiement assure une
automatisation efficace et une transition
fluide vers la production. En exploitant
pleinement les capacités de MLflow,
les entreprises peuvent maximiser la
valeur business de leurs modeles de
machine learning tout en maintenant
une gouvernance robuste et conforme.




MONITORING
ONTINU
ET AMELIORATION




MISE EN PLACE DU MONITORING
DE LA DATA DRIFTETDE LA
PERFORMANCE DU MODELE

|_A M|SE EN PLA[E | Données de référence | Tableaux de bord |%

D'UNSYSTEME

DE MONITORING
ROBUSTE POUR LA
DERIVE DES DONNEES
(DATA DRIFT) ET LA

PERFORMANCE DU [t etogirue | ("o s prtrmanc

MODELE PERMET

DE GARANTIR QUE
LES PREDICTIONS
RESTENT PRECISES ET
PERTINENTES AU FIL
DU TEMPS.

Asynchrone

Cela permet de détecter de maniere | Décision de ré-entrainement |
proactive les changements dans le

comportement des clients qui pourraient Validation
affecter la qualité des prédictions, J/
assurant ainsi une réactivité adéquate

) . ] ) Déploiement
pour ajuster le modéle et maintenir une
valeur business optimale.

Donnees en product|on

o




SURVEILLANCE DE LA DERIVE DES DONNEES

Le monitoring de la dérive des données
commence par l'identification des features
les plus pertinentes pour le modele de
prédiction de l'attrition. Des variables telles
que la récence et la fréquence des visites/
achats, lavaleur moyenne des commandes,
et les taux d'engagement via email ou
application sont essentielles. Ces features
sont sélectionnées en collaboration avec
des experts du domaine pour garantir leur
pertinence et leur impact potentiel sur la
prédiction de l'attrition.

Une fois les features clés identifiées, il est
nécessaire d'établir une base de référence
en utilisant les données d'entrainement.
Cela implique de calculer et de stocker
des statistiques sommaires (moyennes,
variances, quantiles, etc.) et de capturer
la qualité des données attendues, telles
que les valeurs manquantes et les types
de données. Ces statistiques servent de
point de comparaison pour le monitoring
en production.

En production, le monitoring continue de
maniére continue en suivant les données
d'entrée alimentant le modele. Des outils
comme Evidently permettent de calculer
des métriques de dérive des données,
telles que les mesures de distance
statistique (par exemple, la divergence
de Kullback-Leibler) et les détecteurs de
dérive basés sur le machine learning.

Comparer la distribution des données
actuelles a la base de référence permet de
surveiller a la fois la dérive des covariables
(changement dans la distribution des
features d'entrée) et la dérive conceptuelle
(changement dans la relation entre les
features et la variable cible).

ETABLISSEMENT DES SEUILS DE DERIVE ET
DES ALERTES

Définir des seuils acceptables pour les
métriques de dérive est essentiel pour
équilibrer la sensibilité du modele et
I'impact business. Par exemple, une alerte
peut étre déclenchée si la divergence de
Kullback-Leibler dépasse une certaine
valeur. Ces seuils doivent étre ajustés
pour chaque feature et pour I'ensemble
des données, en tenant compte de la
variabilité attendue et de la tolérance au
risque de 'entreprise.

Des outils de visualisation tels qu’/Amazon
SageMaker Studio peuvent étre utilisés
pour créer des tableaux de bord
permettant de visualiser les métriques de
dérive au fil du temps. Ces visualisations
aident a identifier les tendances et a
creuser plus profondément dans les
comparaisons des données actuelles
par rapport aux données de référence.
Rendre ces tableaux de bord accessibles a
la fois aux équipes techniques et business
est crucial pour une prise de décision
informée.
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SURVEILLANCE DE LA PERFORMANCE DU
MODELE

Outre la dérive des données, il est crucial
de surveiller en continu la performance
du modéle de prédiction d'attrition pour
s'assurer qu'il reste efficace et précis dans
ses prédictions. Cela implique de suivre
plusieurs métriques de performance, telles
que la précision, le rappel, le F1 score, et
I'AUC-ROC, sur les données en production.

La performance du modéle peut étre
évaluée en utilisant un ensemble de
données de validation ou en comparant
les prédictions du modeéle a des résultats
réels collectés sur une période de temps.
L'utilisation d'outils comme Amazon
SageMaker Model Monitor permet de
suivre ces métriques de maniére continue
et de détecter toute dégradation de la
performance du modéle.

néngurmu DE CRITERES ET DECLENCHEMENT
DE RE-ENTRAINEMENTS

En plus du suivi de la dérive des données,
il est essentiel de définir des critéres
quantitatifs indiquant quand le modéle
doit étre ré-entrainé. Ces critéres peuvent
inclure une dégradation des métriques
de performance du modeéle (par exemple,
une baisse du F1 score en dessous de
0,8), une dérive des données au-dela d'un
certain seuil (par exemple, une divergence
de Kullback-Leibler supérieure a 0,2), ou
des changements significatifs dans les
métriques business (par exemple, une
augmentation de 5% du taux d'attrition).

Des alertes automatisées peuvent étre
configurées pour notifier I'¢quipe lorsque
ces critéres de ré-entrainement sont
atteints. Ces alertes devraient fournir un
contexte complet, y compris les critéres
déclenchés et la gravité de la situation,
afin de permettre une réponse rapide et
adéquate.




AUTOMATISATION DES PIPELINES DE
REENTRAINEMENT

Pour garantir que le modéle reste a
jour avec les dernieres données et les
comportements clients évolutifs, il est
crucial d'automatiser les pipelines de
réentrainement. Cela inclut l'ingestion des
données les plus récentes, la préprocessing
des features, I'entralnement du modéle
avec des hyperparameétres mis a jour, et
I'évaluation de la performance du modéle
par rapport a la version précédente.

L'intégration de ces pipelines avec des
outils de CI/CD et d'orchestration comme
Jenkins ou Airflow, ainsi qu'Amazon
SageMaker Pipelines, permet de minimiser
I'intervention manuelle et d'assurer une
mise a jour continue et fiable du modéle.

VALIDATION ET DEPLOIEMENT DES
MODELES REENTRAINES

Aprés chaque ré-entrainement, il est
crucial de valider automatiquement les
nouveaux modeéles pour s'assurer qu'ils
respectent les criteres de performance
définis. Cela inclut des tests fonctionnels
pour vérifier que les sorties du modeéle
sont conformes aux attentes, des tests de
validation des données pour s'assurer de
la qualité et de la cohérence des données,
et des tests business pour confirmer que le
modele atteint les performances requises.

Une fois validé, le modéle ré-entrainé
peut étre automatiquement déployé
en production, utilisant des techniques

telles que les déploiements canaris
ou les tests A/B pour s'assurer que le
modele fonctionne correctement avant
un déploiement complet. La surveillance
continue de la performance du modeéle et
des métriques de dérive permet de réagir
rapidement en cas de problémes, assurant
ainsi une valeur continue et optimale du
modele de prédiction d'attrition.

COLLABORATION ET AMELIORATION
CONTINUE

La mise en place d'un systéeme de
monitoring de la data drift et de la
performance du modéle nécessite une
collaboration réguliere entre les équipes
de data science, d'ingénierie et les parties
prenantes business. Cette collaboration
permet de définir des critéres de ré-
entrainement précis, de mettre en place
des pipelines automatisés pour le ré-
entrainement et de valider les modéles
avant leur déploiement en production.

En intégrant des services gérés comme
Amazon SageMaker Model Monitor
et Feature Store, le processus de
monitoring de la dérive des données et
de la performance du modele s'integre
de maniére fluide dans le workflow global
de MLOps sur AWS. Les insights tirés de
l'analyse des dérives et de la performance
alimentent I'amélioration continue du
modele, la qualité des données et les
processus en amont, garantissant ainsi
que le modéle de prédiction de l'attrition
reste performant et aligné avec les besoins
évolutifs de I'entreprise.
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LA DETECTION PROACTIVE
DES ANOMALIES ET LE
DECLENCHEMENT DES
ALERTES SONT ESSENTIELS
POUR GARANTIR LA FIABILITE
ET LA PERFORMANCE
CONTINUE DU SYSTEME EN
PRODUCTION.

Une infrastructure MLOps robuste doit
non seulement étre capable de détecter
une large gamme d'anomalies, mais
aussi d'initier des actions correctives
rapides, minimisant ainsi I'impact sur les
opérations métier.

TYPOLOGIE DES ANOMALIES

Les anomalies en production peuvent se
manifester a plusieurs niveaux du pipeline
de machine learning, allant des défaillances
d'APl aux problémes d'inférence, en
passant par les dysfonctionnements liés
aux données et aux features. Chaque
type d'anomalie nécessite une approche
de détection et de gestion spécifique pour
assurer une résolution rapide et efficace.

ANOMALIES D'API :

Les APl utilisées pour l'inférence du modéle
ou l'accés aux données peuvent rencontrer
des erreurs qui perturbent le pipeline de
machine learning. Ces anomalies incluent
les échecs de connexion, les retours de
codes d'erreur inattendus, ou des délais
de réponse anormalement longs. Une
surveillance continue des performances
des API, via des tests de santé automatisés,
est indispensable pour détecter ces
anomalies. Des alertes doivent étre
déclenchées en cas de dépassement
des seuils définis, permettant ainsi
une intervention rapide avant que ces
problemes n'affectent les prédictions du
modéle ou l'expérience utilisateur.



ANOMALIES D'INFERENCE :

Les anomalies au niveau de l'inférence
concernent les prédictions générées par le
modéle de machine learning. Des sorties
de modéle inattendues, comme des scores
improbables ou des distributions de
prédictions déviantes, peuvent indiquer
des dysfonctionnements internes ou
des erreurs dans les données d'entrée.
Une détection efficace de ces anomalies
repose sur l'analyse des distributions de
sorties du modéle en temps réel, en les
comparant aux attentes définies lors
des phases de validation. Si des écarts
significatifs sont détectés, des alertes
doivent étre immédiatement émises pour
investiguer la cause potentielle, qu'elle soit
liée a un probléme dans le modeéle ou dans
les données d'entrée.

ANOMALIES DE DONNEES :

Le volume, la qualité, et la structure des
données utilisées pour l'entrainement
et l'inférence du modéle sont des
éléments critiques. Les anomalies de
données peuvent inclure des variations
inattendues dans le volume des données
recues, des changements dans le typage
des variables, ou encore la présence de
valeurs manquantes ou corrompues. Ces
anomalies peuventimpacter gravement la
performance du modéle, rendant crucial
un monitoring constant des flux de
données. La mise en place d'alertes basées
sur des regles définies pour la qualité
des données permet de détecter ces
anomalies tot et de prendre les mesures
correctives nécessaires.

MONITORING DU FEATURE STORE :

Le feature store, qui centralise et gere
les features utilisées par le modéle, est
une composante clé dans un pipeline
MLOps. Les anomalies dans le feature
store peuvent survenir sous la forme de
latence accrue lors de I'accés aux features,
de mise a jour erronée des données, ou
de dérive dans les valeurs de features.
Une surveillance active du feature store,
couplée a des mécanismes d'alerting, est
essentielle pour garantir que les features
utilisées par le modeéle sont toujours

fiables et pertinentes.




OBSERVABILITE ET GESTION DES
ANOMALIES

L'observabilité est essentielle dans un
environnement MLOps, car elle permet
une gestion proactive des anomalies
et assure une visibilité approfondie
sur l'ensemble du pipeline de machine
learning. La capacité a surveiller et a
analyser les différentes composantes
du systeme facilite la détection précoce
des problémes potentiels, ce qui est
essentiel pour maintenir la fiabilité et la
performance des modeles en production.

Les systémes d'observabilité doivent
étre capables de capturer une gamme
étendue de données, comprenant
des métriques détaillées, des logs, et
des traces. Ces éléments fournissent
des informations essentielles sur le
fonctionnement des modéles et des
systémes qui les supportent. L'analyse de
ces données permet d'identifier les sources
d'anomalies, en offrant des indices sur les
dysfonctionnements ou les dégradations
de performance.

Lintégration des outils d'observabilité avec
des systemes de monitoring et d'alerting
renforce cette capacité. Les outils de
monitoring surveillent en temps réel les
performances et la santé des systémes,
tandis que les systémes d'alerting
détectent les anomalies et fournissent des
notifications lorsque des seuils critiques
sont atteints.

Ces systemes peuvent également
contextualiser les anomalies et prioriser
les réponses en fonction de leur impact
potentiel sur les opérations et les objectifs
business. Par exemple, un systeme d'alerte
peut non seulement notifier une anomalie,
mais aussi proposer des actions correctives
basées sur des expériences passées ou
des playbooks prédéfinis. Cela permet
aux équipes MLOps de réagir rapidement
et de maniere informée, minimisant ainsi
les interruptions et les impacts négatifs
sur les opérations critiques.

En ce qui concerne l'observabilité du code,
elle joue un réle crucial pour la gestion
proactive des anomalies. Voici les aspects
clés a considérer :

SURVEILLANCE ET LOGS :

L'observabilité permet de détecter les
problémes en surveillant le systeme et
en utilisant des journaux (logs) pour
retracer les événements ayant conduit
a une défaillance. Les logs détaillés
aident a comprendre les circonstances
entourant les anomalies, facilitant ainsi
leur résolution.

DEMONSTRATION DE VALEUR :

Une bonne observabilité démontre la
valeur du code en montrant son utilisation
et son impact. Cela aide les décideurs a
apprécier la contribution de I'équipe de
data science et a justifier les ressources
allouées a ce domaine.
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EMISSION ET AGREGATION DES DONNEES :

L'observabilité comprend deux aspects
majeurs :

— Emission de logs et métriques :
Les data scientists doivent émettre
des journaux et des métriques
pertinents pour leur code,
permettant ainsi de suivre les
performances et d'identifier les
anomalies.

— Agrégation et consommation :
Ces journaux et métriques
doivent étre intégrés aux outils
d'agrégation et de surveillance
en place dans l'organisation. Cela
permet une vue consolidée et une
analyse plus efficace des données.

INTEGRATION AVEC LES OUTILS DE
SURVEILLANCE :

Les outils d'observabilité doivent
s'intégrer de maniére transparente aux
infrastructures de surveillance existantes.
Cela garantit que les données générées
par le code sont correctement capturées
et analysées dans le contexte global du
systéme.

En résumé, l'observabilité est essentielle
pour détecter, comprendre, et résoudre
les problémes dans un environnement
MLOps. Elle permet de démontrer la
valeur du travail accompli, facilite la
gestion des anomalies, et s'integre
efficacement dans les infrastructures de
surveillance existantes. Le data scientist
joue un réle clé en émettant des journaux

et des métriques utiles pour son code,
ce qui contribue a une gestion proactive
des anomalies et a la stabilité globale des
systémes de machine learning.

SfPA!lATIﬂN DES ANOMALIES DU DRIFT ET
DU RE-ENTRAINEMENT

Il estimportant de distinguer la gestion des
anomalies décrites ci-dessus du probléme
de la dérive de données (data drift) et
des mécanismes de ré-entralnement
du modeéle. Le drift fait référence a
des changements graduels dans les
distributions des données qui rendent
un modele obsoléte, nécessitant un ré-
entralnement. Les anomalies, en revanche,
sont des événements ponctuels ou des
erreurs systématiques qui indiquent un
probléme immédiat dans le pipeline.

Les processus de ré-entrainement
sont généralement déclenchés par des
analyses périodiques ou des détections
de drift plutdét que par des anomalies
directes. Toutefois, une anomalie critique,
comme une dégradation brutale des
performances du modele, peut en effet
nécessiter une investigation approfondie
qui méne a un ré-entrainement, mais ce
n'est pas le déclencheur direct d'un ré-
entrainement. Une gestion efficace de ces
deux aspects repose sur une surveillance
distincte et des stratégies d'alerte bien
définies pour chaque cas.

L)







LA SURVEILLANCE ET LE SUIVI
DES METRIQUES BUSINESS
PERMETTENT A LENTREPRISE
U'IDENTIFIER LES SEGMENTS
A RISQUE, D'EVALUER LES
STRATEGIES DE RETENTION,
ET D'OPTIMISER EN

CONTINU LE RETOUR SUR
INVESTISSEMENT (ROI) DE
SES EFFORTS DE PREDICTION
DE LATTRITION.

Cette visibilité permet de prendre des
décisions basées sur les données pour
maximiser la rétention des clients et
protéger les revenus.

ANALYSE DES METRIQUES
BUSINESS ET DU RO

DEFINITION DES INDICATEURS CLES DE
PERFORMANCE (KPIS)

Pour mesurer efficacement l'impact des
prédictions d'attrition, il est essentiel de
définir des Indicateurs Clés de Performance
(KPIs) alignés avec les objectifs business.
Les métriques business affectées par
['attrition incluent :

— Revenu Mensuel Récurrent (MRR)
— Valeur Vie Client (CLV)
Taux de rétention de revenu net

Des indicateurs précurseurs d'attrition
doivent également étre déterminés, tels
que:

— Déclin de l'utilisation du produit
Augmentation du volume de
tickets de support

— Echecs dans les jalons d'onboarding

Pour chaque KPI, il est crucial d'établir des
objectifs cibles et de définir des formules
claires basées sur les données disponibles.
L'alighement de ces définitions avec
les parties prenantes business et
I'obtention de leur approbation sont
des étapes indispensables pour garantir
une compréhension et une adoption
communes.




INTEGRATION DES PRE'IJI[TIUNS MACHINE
LEARNING AVECLES METRIQUES BUSINESS

L'intégration des scores de risque d'attrition
issus du modéle machine learning dans
les outils de business intelligence est une
étape clé. Cette intégration permet de
segmenter les clients en fonction de leur
risque prédit (élevé/moyen/faible) et de
calculer les KPIs pour chaque segment afin
de quantifier I'impact potentiel. La création
de tableaux de bord superposant les
prédictions d'attrition avec les métriques
de revenu fournit une vue compléte pour
une prise de décision éclairée.

SUIVI DES METRIQUES DANS LE TEMPS

Le suivi des mouvements des clients entre
les segments de risque et la mesure des
changements dans les KPIs tels que le
MRR et le CLV pour chaque segment sont
essentiels. Ce suivi doit étre comparé aux
bases historiques et aux objectifs cibles.
L'analyse des tendances et I'investigation
des causes profondes des changements
significatifs permettent de comprendre
I'efficacité des interventions et d'ajuster
les stratégies en conséquence.

EVALUATION DE L'IMPACT DES INTERVENTIONS

L'évaluation de I'efficacité des stratégies de
rétention sur les clients a haut risque est
essentielle pour déterminer l'impact des
interventions ciblées, telles que les offres
personnalisées.

La quantification des revenus sauvegardés
par la prévention de l'attrition et I'analyse
colt-bénéfice des campagnes de rétention
permettent de raffiner les stratégies
d'intervention basées sur les résultats
obtenus.

REPORTING AUX PARTIES PRENANTES

La compilation de rapports mensuels/
trimestriels sur les KPIs pour les parties
prenantes exécutives est une étape
cruciale. Ces rapports doivent résumer
les tendances clés dans les métriques
d'attrition et de rétention, mettre en
évidence les succes et les domaines a
améliorer, et traduire la performance du
modeéle ML en résultats business tangibles.
Obtenir I'adhésion pour un investissement
continu dans les initiatives de prédiction
de l'attrition repose sur la communication
claire de ces insights et recommandations.

CONSIDERATIONS SUR LES METRIQUES
INTANGIBLES

Il est également important de reconnaitre
que certaines métriques intangibles
peuvent s'appliquer a un projet de data
science. Par exemple, la satisfaction client
et la motivation des employés sont des
mesures qualitatives qui, bien que difficiles
a quantifier directement, jouent un réle
crucial dans I'évaluation globale du succés
d'un projet. Les méthodes comme l'échelle
de Likert ou le Net Promoter Score (NPS)
peuvent offrir des perspectives précieuses
sur ces dimensions intangibles.
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LINTEGRATION DU RE-
ENTRAINEMENT ET DU
DEPLOIEMENT CONTINUS
DANS UN PIPELINE DE
MACHINE LEARNING EST
UNE ETAPE CRUCIALE POUR
GARANTIR LA PERENNITE
ET LA PERFORMANCE DES
MODELES EN PRODUCTION.

Cette approche permet non seulement
de maintenir la pertinence des modéles
face a I'évolution des données et des
comportements des utilisateurs, mais
aussi d'assurer une livraison rapide et
sécurisée des mises a jour, en minimisant
les interventions manuelles. Cette
capacité est essentielle pour réagir aux
changements dynamiques dans les
données et améliorer les stratégies de
rétention.

ACTIVATION DU RE-
ENTRAINEMENT ET
DEPLOIEMENT CONTINUS

DEPLOIEMENT AUTOMATISE DE MODELES :
FRAMEWORKS ET CONTENEURISATION

Le choix du framework de déploiement
constitue la premiére étape pour activer
un pipeline de déploiement continu.
Pour ce cas d'usage, Amazon SageMaker
se présente comme une option robuste,
offrant des capacités natives pour le
déploiement de modéles, la gestion des
versions, et l'intégration avec les pipelines
Cl/CD existants. SageMaker permet de
gérer a la fois les inférences en temps réel
et les taches de transformation par lot,
tout en optimisant les colts d'inférence
et les performances grace a des points de
terminaison multi-modéles et des jobs de
batch processing.



Une fois le framework sélectionné, I'étape
suivante consiste a conteneuriser le service
de modeéle. Cette approche permet de
garantir la portabilité et la reproductibilité
des déploiements, en encapsulant le
modeéle ainsi que son environnement
d'exécution (dépendances, configurations)
dans une image Docker. En utilisant les
images pré-construites de SageMaker,
telles que celles pour scikit-learn ou
TensorFlow, I'ingénieur machine learning
peut créer un conteneur robuste et
évolutif. Ce conteneur doit étre configuré
pour la journalisation, le monitoring, et
I'ajustement automatique des ressources,
permettant ainsi de répondre efficacement
aux variations de charge et aux exigences
de performances.

GESTION DES VERSIONS AVEC UN MODEL
REGISTRY CENTRALISE

Un registre de modeéles centralisé joue
un rble essentiel dans la gestion du
cycle de vie des modeles. En établissant
un registre tel que le SageMaker Model
Registry, l'entreprise peut suivre les
versions de modeles, enregistrer les
métadonnées associées (telles que
les données d'entrainement et les
métriques de performance), et controler
le processus d'approbation des modeles
pour le déploiement. Cela garantit que
seuls les modéles validés, présentant une
performance supérieure ou égale aux
versions précédentes, sont déployés en
production.

Le registre de modeéles permet également
d'automatiser le processus de déploiement
via l'intégration avec le pipeline CI/CD.
Chaque fois qu'une nouvelle version du
modéle est enregistrée, le pipeline peut
déclencher un déploiement automatisé,
en appliquant des stratégies telles que le
déploiement blue/green ou canary pour
assurer une mise a jour en douceur sans
interruption des services existants.

PROVISIONNEMENT DE L'INFRASTRUCTURE
ET EXPOSITION DES POINTS DE
TERMINAISON

L'infrastructure sous-jacente doit étre
provisionnée de maniére dynamique pour
répondre aux exigences d'inférence du
modeéle en production. Avec SageMaker,
cela peut étre accompli en utilisant des
endpoints configurables qui permettent
l'inférence en temps réel, ainsi que des
jobs de batch transform pour le traitement
des données historiques. Linfrastructure
doit étre congue pour s'adapter
automatiquement aux variations du trafic
en ajustant les ressources de calcul selon
les besoins. Cela inclut I'optimisation des
types d'instances et la mise en cache des
modeles pour minimiser les codts tout en
maximisant la performance.
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Une fois le modele déployé, il doit étre
exposé via une interface de service,
généralement sous la forme d'une API
REST. Cette API doit étre sécurisée, avec
des mécanismes d'authentification,
d'autorisation, et de gestion du trafic
pour garantir une utilisation efficace et
sécurisée. Dans ce cas d'usage, la prédiction
d'attrition est intégrée a I'écosystéme
e-commerce via une APl Gateway qui gére
les requétes entrantes, applique des regles
de gouvernance, et fournit des outils de
surveillance pour suivre les performances
et la disponibilité du service.

AUTOMATISATION DU RE-ENTRAINEMENT
ET GESTION DES ROLLBACKS

L'une des composantes critiques du
pipeline de MLOps est I'automatisation
du ré-entrainement des modéles. Ce
processus est déclenché par des signaux
spécifiques, tels que la détection d'une
dérive des données ou une dégradation des
performances du modele en production.
Enintégrant des métriques de surveillance
continue, comme celles fournies par
Amazon CloudWatch, il est possible de
configurer des alertes qui déclenchent
automatiquement le ré-entrainement du
modele. Ce ré-entrainement est ensuite
suivi par une nouvelle phase de validation,
avant d'étre automatiquement enregistré
dans le registre de modeéles et prét pour
un déploiement automatisé.

En paralléle, il est crucial de prévoir
des mécanismes de rollback en cas de
dégradation des performances suite a un
déploiement. Le pipeline CI/CD doit inclure
des capacités de rollback automatique,
ou l'ancienne version du modele est
remise en service si des alarmes sont
déclenchées (par exemple, en raison
d'une augmentation des taux d'erreur ou
des délais de latence). Ce processus doit
étre testé régulierement pour assurer
sa fiabilité et sa rapidité en production,
garantissant ainsi que l'entreprise ne
subisse pas de pertes significatives dues
a des déploiements défaillants.

En résumé, l'activation du ré-entrainement
et du déploiement continu au sein d'une
architecture MLOps permet de répondre
aux besoins évolutifs de I'entreprise,
en particulier dans le cadre d'un projet
critique comme la prédiction d'attrition
client. En automatisant et en sécurisant
chaque étape du processus, de la gestion
des versions a l'exposition des services,
l'entreprise peut assurer la livraison rapide
et fiable des modéles, tout en minimisant
les risques et les colts associés aux
déploiements en production.




ITERATION ET
PASSAGE A
'ECHELLE
OLUTION




LIDENTIFICATION CONTINUE
DES ZONES D'AMELIORATION
EST ESSENTIELLE POUR
MAINTENIR ET ACCROITRE LA
PERFORMANCE DU MODELE
AU FIL DU TEMPS.

Pour un cas d'usage critique comme
la prédiction d'attrition client, une
optimisation réguliéere du modele est
indispensable pour s'assurer qu'il
reste pertinent et performant dans un
environnement commercial dynamique.

IDENTIFICATION DES ZONES
D'AMELIORATION DU MODELE

ANALYSE DES PERFORMANCES POST-
DEPLOIEMENT

Une fois le modeéle déployé en production,
la premiere étape pour identifier les zones
d'amélioration consiste a effectuer une
analyse détaillée de ses performances. Il
est nécessaire de surveiller non seulement
les métriques classiques telles que la
précision, le rappel et le F1 score, mais
aussi d'autres indicateurs plus fins comme
la stabilit¢é du modeéle sur différentes
cohortes de clients ou la robustesse des
prédictions face a des variations dans
les données d'entrée. Cette analyse post-
déploiement peut révéler des zones ou le
modele n'est pas aussi performant que
prévu, par exemple, sur certains segments
de clients ou en présence de données
inhabituelles.




DETECTION DES FAIBLESSES DANS LES
FEATURES

Les features, ou variables d'entrée du
modele, jouent un rbdle central dans sa
performance. Un modéle de prédiction
d'attrition client basé sur des données
transactionnelles et comportementales
peut voir sa performance dégradée si
certaines features deviennent obsolétes ou
non représentatives des comportements
actuels des clients.

Par exemple, une baisse de la performance
prédictive d'une feature comme la
fréquence d'achat peut indiquer un
changement dans les habitudes de
consommation des clients. La surveillance
continue de I'importance des features et
de leur corrélation avec les labels cibles
permet de détecter ces faiblesses et
d'identifier des opportunités pour enrichir
ou ajuster les features utilisées par le
modéle.

OPTIMISATION DES HYPERPARAMETRES

L'optimisation des hyperparametres est
une autre zone clé d'amélioration. Les
hyperparametres, tels que le nombre
d'arbres dans un classifieur Random
Forest ou le taux d'apprentissage dans
un modele de réseau de neurones, ont
un impact direct sur la performance du
modéle. Au fur et a mesure que le modéle
est exposé a de nouvelles données,
la réévaluation et l'ajustement de ces
hyperparamétres peuvent conduire a
des gains de performance significatifs.
Dans un environnement MLOps, cela

peut étre automatisé par des processus
tels que le tuning bayésien ou l'utilisation
de pipelines d'optimisation automatisée,
permettant de trouver les configurations
d'hyperparametres les plus efficaces
en fonction des nouvelles données
disponibles.

RE-ENTRAINEMENT ET ADAPTATION
CONTINUE

Une plateforme MLOps bien congue
permet de réentrainer le modéle de
maniére continue pour s'adapter aux
nouvelles tendances et changements
dans les données. Le ré-entrainement
peut étre déclenché par des détections de
dérive des données ou de performances
dégradées, assurant que le modeéle reste
aligné avec I'évolution du comportement
des clients. Par exemple, si l'analyse
montre que la précision du modéle a
baissé en raison d'une dérive dans les
features liées aux comportements d'achat,
un ré-entralnement sur un jeu de données
plus récent peut améliorer sa pertinence.
Cependant, il est important de bien
configurer les conditions qui déclenchent
le ré-entrainement pour éviter des mises a
jour inutiles ou nuisibles du modeéle.
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SEGMENTATION ET PERSONNALISATION

Une autre approche pour améliorer
les performances du modeéle consiste
a segmenter davantage les clients et a
développer des modéles spécialisés pour
différents segments. Par exemple, des
sous-modeles spécifiques pourraient
étre entrainés pour les clients ayant
des comportements d'achat fréquents
versus ceux ayant des comportements
sporadiques. Cette approche permet
de capturer plus finement les nuances
des différents segments de clientele,
conduisant a des prédictions plus précises
et a des interventions de rétention mieux
ciblées.

INTEG!!ATIUN DE NOUVELLES SOURCES DE
DONNEES

Enfin, I'amélioration du modeéle peut
passer par l'intégration de nouvelles
sources de données, offrant des
perspectives supplémentaires sur le
comportement des clients. Dans le cadre
de la prédiction d'attrition client, cela peut
inclure l'ajout de données de réseaux
sociaux, d'historique de navigation plus
détaillé, ou de données externes telles que
les tendances économiques. L'intégration
de ces nouvelles données nécessite une
évaluation rigoureuse pour s'assurer
gu'elles apportent une valeur ajoutée réelle
et qu'elles sont correctement intégrées
dans le pipeline de machine learning.

En conclusion, l'identification des zones
d'amélioration d'un modele de machine
learning en production est un processus
continu, nécessitant une surveillance
rigoureuse, des ajustements réguliers,
et I'adaptation aux nouvelles données
et tendances. Dans un environnement
MLOps, ces améliorations peuvent étre
automatisées et intégrées de maniere
fluide dans le cycle de vie du modéle,
garantissant que celui-ci continue de
délivrer une valeur business optimale
dans un contexte en constante évolution.




METIER

LINDUSTRIALISATION

0'UN MODELE DE MACHINE
LEARNING NE SE LIMITE PAS
SIMPLEMENT A LAMISE
EN PRODUCTION DU MODELE.

Un aspect crucial pour maximiser la
valeur de ce modeéle réside dans son
intégration fluide avec les autres systémes
et processus métier existants au sein
de I'entreprise. Une telle intégration
nécessite une coordination étroite avec
différentes équipes techniques, la gestion
de la communication inter-applicative, et
I'alignement du modele avec les processus
métiers en place.

INTEQRATIIIN AVECD'AUTRES
SYSTEMES ET PROCESSUS

COLLABORATION AVEC LES EQUIPES
TECHNIQUES

L'intégration du modeéle de machine
learning dans 'écosysteme technologique
de l'entreprise nécessite une collaboration
approfondie entre les équipes MLOps, les
développeurs full stack, les ingénieurs
DevOps, et les équipes de gestion des
données. Les développeurs full stack,
par exemple, jouent un réle crucial dans
I'intégration des prédictions du modéle
dans les interfaces utilisateur ou les API
back-end utilisées par les applications
métier. Ils sont également responsables
de l'adaptation de l'interface utilisateur
pour qu'elle puisse afficher ou utiliser les
résultats du modeéle de maniére efficace et
intuitive pour les utilisateurs finaux.



Les ingénieurs DevOps, quant a eux,
sont responsables de la mise en place de
pipelines CI/CD robustes qui permettent
le déploiement continu du modeéle tout
en assurant que les nouvelles versions
du modéle sont correctement testées et
validées avant leur mise en production.
Cette collaboration interdisciplinaire
garantit que les prédictions du modéle
sont intégrées de maniére fluide dans
I'environnement technique global de
I'entreprise, tout en minimisant les
interruptions ou les problémes de
compatibilité.

INTEGRATION AVEC LA BUSINESS
INTELLIGENCE (BI)

L'intégration du modele avec les systéemes
de Business Intelligence (Bl) est une
autre composante critique. Les systémes
Bl consomment souvent des données
agrégees pour fournir des rapports et des
analyses stratégiques a la direction et aux
équipes opérationnelles. En connectant
le modeéle de prédiction d'attrition client
a ces systémes, il devient possible de
générer des insights actionnables basés
sur les prédictions du modeéle.

Par exemple, les résultats des prédictions
peuvent étre agrégés et visualisés dans
les tableaux de bord BI, permettant
aux équipes de gestion de surveiller
les tendances d'attrition en temps réel,
d'analyser les performances des stratégies
de rétention mises en place, et de prendre
des décisions éclairées basées sur des
données précises. Une telle intégration
enrichit les capacités analytiques de
I'entreprise et permet de tirer pleinement
parti des modéles de machine learning au
sein des processus décisionnels.

COMMUNICATION INTER-APP ET
AUTOMATISATION

Pour que le modele de prédiction
d'attrition client ait un impact réel sur les
processus métiers, ses prédictions doivent
étre partagées avec d'autres systémes
en temps réel ou quasi temps réel.
L'utilisation de services de notifications
comme Amazon SNS (Simple Notification
Service) permet de mettre en place une
communication inter-applicative efficace.
Par exemple, lorsque le modéle identifie
un client a haut risque dattrition, une
notification peut étre envoyée via SNS a
d'autres applications souscrites, telles que
les systemes de gestion de campagnes
marketing.




Cette communication déclenche
automatiquement des actions, telles que
I'envoi d'offres de rétention personnalisées
ou l'activation d'une équipe de service
client pour contacter le client a risque.
Cela permet de mettre en ceuvre
des interventions rapides et ciblées,
maximisant ainsi l'efficacité des stratégies
de rétention.

ALIGNEMENT AVEC LES PROCESSUS METIER

L'intégration du modéle de prédiction
d'attrition ne s'arréte pas aux systémes
techniques. Il est essentiel que les
résultats du modeéle soient alignés avec les
processus métier existants pour garantir
que les interventions basées sur les
prédictions soient pertinentes
et bien exécutées. Cela peut
impliquer de revoir et d'ajuster
les processus de rétention client
pour tirer pleinement parti des
insights fournis par le modéle.

Par exemple, les processus de
segmentation client peuvent
étre affinés en fonction des
scores de risque fournis par
le modéle, permettant de
développer des stratégies de
rétention plus spécifiques
et efficaces pour différents
segments de clientéle. De plus,
I'intégration du modeéle peut
nécessiter des ajustements
dans les flux de travail des
équipes opérationnelles,
telles que le service client
ou les équipes marketing,

pour qu'elles puissent réagir de maniere
adéquate et rapide aux prédictions du
modele.

En conclusion, l'intégration du modeéle de
machine learning avec les autres systémes
et processus métier est une étape cruciale
dans le déploiement de solutions machine
learning a grande échelle. Cette intégration,
bien que complexe, est nécessaire pour
assurer que les prédictions du modéle
sont non seulement techniquement
viables, mais aussi alignées avec les
objectifs stratégiques de l'entreprise,
offrant ainsi une véritable valeur ajoutée
dans la gestion de la rétention client.




UNE INFRASTRUCTURE
BIEN PENSEE DOIT ETRE
CAPABLE DE SADAPTER
DYNAMIQUEMENT AUX
VARIATIONS DE CHARGE,
TOUT EN OPTIMISANT LES
(OUTS OPERATIONNELS,

grace a l'utilisation de services cloud
élastiques et a la mise en place de bonnes
pratiques en matiére de FinOps.

ELASTICITE DES SERVICES CLOUD

L'un des principaux avantages de
I'utilisation du cloud pour héberger
et déployer des modéles de machine
learning est I'élasticité des ressources.
Les plateformes cloud modernes
offrent des capacités d'autoscaling qui
permettent a l'infrastructure de s'adapter
automatiquement en fonction de la
demande. Pour un cas d'usage comme la
prédiction d'attrition client, cela signifie
que l'infrastructure peut automatiquement

MISE A I'ECHELLE DE
'INFRASTRUCTURE POUR
GERER L'AUGMENTATION
DES DONNEES ET DU TRAFIC

augmenter sa capacité de traitement
pendant les périodes de pic, comme lors
de campagnes marketing importantes, et
réduire cette capacité lorsque la demande
diminue.

L'utilisation de services managés pour le
calcul, comme les clusters Kubernetes
ou les instances serverless, permet de
dissocier la capacité de calcul des charges
de travail spécifiques, garantissant ainsi
que le modeéle peut traiter de grands
volumes de données ou répondre a un
nombre élevé de requétes en temps réel
sans latence excessive. L'élasticité s'étend
également aux services de stockage, ou
les bases de données managées et les
data lakes peuvent automatiquement
augmenter leur capacité pour stocker
des volumes croissants de données
transactionnelles et comportementales,
qui sont essentielles pour la formation
continue du modéle.




FINOPS : OPTIMISATION DES (00TS

Avec l'augmentation des volumes de
données et du trafic, les colts cloud
peuvent rapidement devenir un enjeu
majeur. La mise en ceuvre d'une stratégie
FinOps efficace est donc essentielle pour
équilibrer la performance et les co(ts.
FinOps, ou Financial Operations, est un
cadre qui combine la gestion financiere
avec l'ingénierie des systémes pour
optimiser l'utilisation des ressources
cloud.

a

Dans le contexte de la mise a I'échelle
d'un modele de machine learning, cela
peut impliquer des pratiques telles que le
dimensionnement optimal des ressources,
['utilisation d'instances spot ou réservées
pour réduire les colts de calcul, et la
surveillance continue de l'utilisation des
ressources pour éviter le gaspillage.
Par exemple, les charges de travail
d'entrainement du modeéle, qui peuvent
étre exécutées de maniére asynchrone
ou par batch, peuvent étre déplacées vers
des instances moins colteuses en heures
creuses. De plus, I'implémentation de
politiques de lifecycle management pour
les données peut réduire les colts de
stockage en archivant automatiquement
les données qui ne sont plus nécessaires
a court terme.

La visibilité sur les co(ts est également un
aspect critique du FinOps. Lutilisation de
tableaux de bord en temps réel pour suivre
les dépenses par projet, service ou équipe
permet d'identifier rapidement les goulots
d'étranglement financiers et d'ajuster les
stratégies d'utilisation des ressources en
conséquence.
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BONNES PRATIQUES POUR LA MISE A
L’ECHELLE

Outre ['élasticité et l'optimisation des
colts, plusieurs bonnes pratiques
doivent étre suivies pour assurer une
mise a I'échelle efficace et durable de
I'infrastructure. Cela inclut la modularité
de l'architecture, qui permet de séparer les
différentes couches du systéeme (comme
I'ingestion des données, le traitement, et
la mise a disposition des prédictions) afin
qu'elles puissent étre mises a I'échelle
indépendamment en fonction des besoins
spécifiques.

Une autre pratique clé est 'automatisation.
L'automatisation des processus de
déploiement et de gestion des ressources
atravers des pipelines CI/CD et des scripts
d'infrastructure-as-code permet non
seulement d'accélérer les mises a jour et
les déploiements, mais aussi de réduire
les risques d'erreurs humaines lors de la
montée en charge. De plus, la surveillance
proactive et l'alerting sont essentiels pour
détecter et résoudre rapidement les
problemes de performance ou de capacité
avant qu'ils n'affectent I'expérience
utilisateur ou la précision des prédictions
du modéle.

Enfin, la redondance et la résilience sont
des aspects essentiels de l'infrastructure
mise a I'échelle. En utilisant des zones de
disponibilité multiples et en mettant en
place des plans de reprise apres sinistre,
I'entreprise peut garantir que le modeéle
de machine learning reste disponible
et performant méme en cas de panne
partielle de l'infrastructure.

En conclusion, la mise a I'échelle de
l'infrastructure pour gérer I'augmentation
des données et du trafic est une opération
complexe qui nécessite une planification
minutieuse, une utilisation intelligente des
services cloud, et une attention constante
a l'optimisation des codts. En suivant ces
principes, l'entreprise peut assurer que
son modéle de machine learning continue
de délivrer de la valeur a grande échelle,
tout en restant flexible et rentable a long
terme.



CONCLUSION

RECAPITULATIF DU PARCOURS DU MODELE
DE PREDICTION D'ATTRITION DU MUP A LA
PRODUCTION

Le cheminement du modele de prédiction
d'attrition, depuis sa phase de concept
initial jusqu'a sa mise en production,
illustre les étapes fondamentales et les
défis rencontrés lors de l'industrialisation
d'un projet de machine learning au sein
d'une entreprise de e-commerce. Ce cas
d'usage meten lumiére l'importance d'une
approche structurée et bien orchestrée
dans le cadre du MLOps pour maximiser
l'impact business, tout en assurant la
robustesse et la pérennité du modéle en
production.

Dés les premieres étapes, I'identification
du cas d'usage de prédiction d'attrition
client s'est révélé important pour adresser
un probléme métier tangible : la réduction
du taux d'attrition des clients.

Le développement du Minimum Viable
Product (MVP) a permis de démontrer la
faisabilité technique et I'impact potentiel
du modéle de machine learning. A travers
l'entrainement d'un classifieur Random
Forest, le modele a été en mesure de
prédire lattrition avec un F1 score de
0,76, une précision de 82% et un rappel
de 65%. Ces résultats ont validé l'efficacité
du modele a identifier les clients a risque,
surpassant l'objectif initial de réduction
de 10% du taux d'attrition.



Cette phase a marqué la transition du
MVP vers un déploiement a grande
échelle, nécessitant I'intégration du
modele dans les workflows opérationnels
de I'entreprise. Le pipeline d'entrainement
du modéle a été connecté aux sources
de données existantes et au feature
store, automatisant ainsi l'ingestion des
données et I'entrainement des modéles.
Cette automatisation, associée a une
surveillance continue de la dérive des
données, de la performance du modéle
et des métriques business, a permis de
maintenir la pertinence et l'efficacité du
modeéle au fil du temps.

L'intégration du modele dans un pipeline
MLOps a également permis de mettre en
place un cycle de ré-entrainement et de
déploiement continus, garantissant que
le modeéle reste aligné avec les évolutions
des comportements clients et des
tendances du marché. Grace a l'utilisation
d'une infrastructure automatisée, comme
Amazon SageMaker, le modele a été
conteneurisé et déployé avec un suivi
rigoureux des versions, permettant des
mises a jour fréquentes et sécurisées. En
cas de dégradation des performances,
des mécanismes de rollback automatisés
ont été instaurés, assurant la stabilité et la
fiabilité du modéle en production.

L'industrialisation du modele de prédiction
d'attrition a travers une plateforme
MLOps a permis de le transformer en
un actif stratégique pour l'entreprise. Il
est désormais capable de générer de la
valeur en continu, en améliorant les taux
de rétention client et en optimisant les
colts d'acquisition. Ce projet souligne
l'importance d'une approche MLOps
bien concue pour maximiser ['impact
des projets de machine learning, en les
intégrant de maniére fluide et efficace
dans les opérations commerciales
courantes.

En conclusion, le parcours du modéle
de prédiction d'attrition, depuis
sa conceptualisation jusqu'a son
déploiement en production, offre un
cadre de référence pour l'implémentation
réussie de projets de machine learning
dans un environnement MLOps.
L'entreprise est désormais équipée pour
faire évoluer ce modeéle, en réponse
aux changements de comportement
des clients, tout en garantissant une
gouvernance robuste et une conformité
opérationnelle. Ce projet exemplifie la
maniére dont le MLOps peut transformer
un projet de machine learning en
un moteur de croissance durable et
stratégique pour l'entreprise.



BENEFICES REALISES EN TERMES D'IMPACT
BUSINESS ET D'EFFICACITE OPERATIONNELLE

L'industrialisation du modele de prédiction
d'attrition via une plateforme MLOps a
généré des bénéfices considérables, tant
au niveau de l'impact business que de
I'efficacité opérationnelle de l'entreprise
de e-commerce concernée. Ce cas
d'usage démontre de maniére concrete
comment une approche MLOps bien
structurée et exécutée peut transformer
une preuve de concept en un moteur de
création de valeur a grande échelle, tout
en garantissant une robustesse et une
adaptabilité essentielles pour répondre
aux dynamiques évolutives du marché.

Sur le plan de limpact business,
le modéle a permis a lentreprise
d'atteindre, et méme de dépasser, ses
objectifs initiaux en matiere de rétention
client. L'intégration du modele dans les
processus opérationnels a conduit a une
réduction significative du taux d'attrition
mensuel, passant de 8% a 7,2%, soit une
réduction de 10%. Cette baisse, bien que
modeste en apparence, se traduit par des
économies substantielles, car elle permet
de sauver un pourcentage significatif de
clients a haut risque.

Au-dela des gains directs en termes de
rétention, l'utilisation du modéle a permis
de rationaliser les processus de décision
marketing, en offrant une vision prédictive
basée sur des données concrétes. Le score
de probabilité d'attrition, produit par le
modéle, est devenu un indicateur clé pour

les équipes marketing et service client,
permettant de prioriser les interventions
de maniére plus éclairée et proactive.

En termes d'efficacité opérationnelle,
la mise en ceuvre du MLOps a permis
d'automatiser et d'optimiser le cycle
de vie du modele de machine learning,
depuis l'ingestion des données jusqu'au
déploiement en production. La capacité
a surveiller en continu les performances
du modeéle, ainsi que la mise en place de
mécanismes de détection de la dérive des
données, a assuré que le modele reste
performant et pertinent au fil du temps.
Cette surveillance proactive a minimisé les
risques de dégradation des performances
du modele, tout en garantissant une
réactivité accrue face aux changements
dans les comportements des clients ou
les conditions du marché.

L'automatisation des workflows, y compris
I'entrainement, le ré-entrainement, et
le déploiement continu du modéle, a
permis de réduire le temps et les efforts
manuels requis pour maintenir le
modele en production. Cette réduction
des interventions manuelles a libéré les
équipes de data science et d'ingénierie,
leur permettant de se concentrer sur
des taches a plus forte valeur ajoutée,
telles que l'amélioration continue des
algorithmes et I'exploration de nouvelles
fonctionnalités ou approches pour affiner
le modéle.
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En conclusion, I'adoption d'une approche
MLOps pour la mise en production du
modele de prédiction d'attrition a permis
a l'entreprise non seulement d'atteindre
ses objectifs de rétention client, mais aussi
de gagner en efficacité opérationnelle.
Le modéle, désormais bien intégré et
gouverné au sein de l'infrastructure de
l'entreprise, continue de délivrer une
valeur tangible et mesurable, tout en
s'adaptant aux évolutions futures. Ce cas
d'usage exemplifie la maniére dont le
MLOps peut transformer une initiative de
machine learning en un levier stratégique,
durable et scalable, aligné avec les
objectifs commerciaux de I'entreprise.



FEUILLE DE ROUTE FUTURE POUR LA
PLATEFORME MLOPS ET LE CAS D'USAGE
DE PREDICTION D'ATTRITION

La mise en production du modéle de
prédiction d'attrition sur la plateforme
MLOps marque un jalon significatif dans
I'exploitation des capacités analytiques de
I'entreprise. Cependant, pour maintenir
et amplifier les bénéfices obtenus, il
est crucial d'établir une feuille de route
claire qui guide I'évolution future de la
plateforme MLOps ainsi que le modéle de
prédiction d'attrition. Cette feuille de route
doit intégrer des objectifs a court terme
ainsi que des stratégies a long terme
pour maximiser la valeur générée par
le modele tout en assurant sa pérennité
et son adaptation continue aux besoins
dynamiques de l'entreprise.

La premiere étape de cette feuille de
route consiste a intégrer le pipeline
d'entrainement du modéle avec les
sources de données et le feature store.
Cette intégration permet de garantir que
le modéle bénéficie toujours des données
les plus récentes et les plus pertinentes.
L'automatisation du flux de travail de bout
en bout, depuis l'ingestion des données
jusqu'au déploiement du modele, est
essentielle pour maintenir une cadence
efficace et fiable des mises a jour du
modele. Cette automatisation réduit les
risques d'erreurs humaines et améliore
la rapidité avec laquelle les nouvelles
versions du modele peuvent étre mises
en production, facilitant ainsi une réponse
agile aux évolutions du comportement
des clients.

La surveillance de la dérive des données,
de la performance du modeéle et des
métriques business est une composante
clé pour assurer la continuité de la
performance du modéle. La dérive des
données peut entrainer une diminution
de la précision du modele si les
caractéristiques des données changent
de maniére significative par rapport aux
conditions sur lesquelles le modele a été
formé. La mise en place de mécanismes
robustes pour détecter et réagir a cette
dérive garantit que le modéle reste fiable
et pertinent au fil du temps. En paralléle,
un suivi attentif des métriques business
permet de s'assurer que le modéle
continue de répondre aux objectifs de
réduction de l'attrition et d'optimisation
des codts de rétention client.

La possibilité de ré-entrainement
continu et de déploiement des mises a
jour du modele est également cruciale
pour ['évolution du systeme. Le modéle
de prédiction dattrition doit étre
régulierement réévalué et mis a jour
pour refléter les changements dans le
comportement des clients et les nouvelles
tendances du marché. Des processus
automatisés pour le ré-entrainement,
basés sur les nouvelles données et les
performances observées, permettent
de maintenir le modele a la pointe de
l'efficacité prédictive.



En outre, l'intégration du modéle dans
les workflows de rétention client doit étre
optimisée pour maximiser son impact.
La mise en place de templates et de
processus standardisés pour l'application
des résultats du modéle facilite I'adoption
et I'implémentation des interventions de
rétention personnalisées. Cela garantit
que les recommandations du modéle sont
mises en ceuvre de maniéere cohérente
et efficace, en utilisant les meilleures
pratiques pour la personnalisation des
offres et des interventions de rétention.

A long terme, la feuille de route future
pour la plateforme MLOps doit également
envisager l'expansion des capacités
analytiques de l'entreprise. Lintégration
de nouvelles sources de données,
I'exploration de modéles alternatifs,
et Il'amélioration des techniques de
feature engineering pourraient offrir
des opportunités supplémentaires pour
améliorer la performance du modéle de
prédiction d'attrition. De plus, I'évolution
vers des approches plus sophistiquées
telles que l'apprentissage en ligne et
I'apprentissage renforcé peut offrir des
moyens innovants pour anticiper et
influencer le comportement des clients.

En conclusion, la feuille de route future
pour la plateforme MLOps et le modeéle
de prédiction d'attrition doit étre congue
pour assurer une amélioration continue,
une flexibilité et une adaptabilité face
aux changements. En adoptant une
approche systématique pour l'intégration
des données, l|'‘automatisation des
workflows, la surveillance proactive, et le
ré-entrainement du modele, l'entreprise
est bien positionnée pour tirer pleinement
parti des capacités de machine learning,
maximiser la rétention des clients, et
réaliser des gains significatifs en termes de
valeur business. Cette approche intégrée
garantit également que le modéle reste
aligné avec les objectifs stratégiques de
I'entreprise tout en évoluant en réponse
aux défis futurs.
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