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1
Introduction

Dans le cadre de l’UA projet de la certification de spécialisation d’analyste de données massives du
CNAM, j’ai choisi d’étudier une plate-forme spécialisée dans le financement participatif de projets
d’établissements scolaires aux États Unis d’Amérique (EU). Ce chapitre présente la plate-forme
Donors Choose, les problématiques traitées dans cette étude et énonce ses chapitres.

1.1 Donors Choose

1.1.1 Présentation
Donors Choose [10] est une plate-forme web qui organise le financement participatif (crowdfun-
ding) de projets proposés par des élèves et/ou des professeurs d’écoles des EU, à l’image d’autres
plate-formes comme Kickstarter [18] ou Ulule [37]. Donors Choose est une organisation à but
non lucratif basée au EU et fondée en 2000 par Charles Best. Ce dernier, un ancien professeur du
secteur public à New York - Bronx, souhaitait mettre en relation directement les professeurs des
écoles avec des donateurs.
Le principe de Donors Choose est simple : le porteur de projet propose un projet en lien avec l’édu-
cation (par exemple l’achat d’iPad pour faciliter l’apprentissage numérique) en le décrivant sur une
page web de la plate-forme (photos, coûts, motivations, etc.). Un exemple est donné en annexe A.1.
Après son acceptation, Donors Choose rend public le projet, permettant aux internautes, de choisir
de le financer, principalement sous forme de versement d’argent (il existe d’autres formes de par-
ticipation comme le leg, la cession de propriété, etc.). Bien entendu, le projet est à durée limitée et
si la somme des dons n’atteint pas le coût de son financement au terme de celle-ci, le projet expire,
ne reçoit aucun financement et les dons sont annulés ou réalloués à d’autres projets (à la discrétion
des donateurs). Les projets sont décrits par un ensemble de variables, détaillées à la section 2.2.
Donors Choose est une plate-forme qui encourage l’analyse de ses données (CC BY-NC 3.0). Son
dataset, relativement riche (localisation des donateurs, des écoles, description textuelles, etc.), est
assez intéressant et permet l’application d’un grand nombre de techniques d’apprentissage auto-
matique. Il a déjà fait l’objet d’études qui sont présentées à la section suivante.

1.1.2 Études précédentes
En premier lieu, Donors Choose centralise des questions d’analyses uni, bi, voir multidimension-
nelles, sur son site web [6]. Ce site, par exemple, montre la répartition géographique des donateurs
[9] ou étudie la relation entre la technologie et l’éducation [11]. Donors Choose peut mettre en
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Chapitre 1. Introduction

avant le projet, notamment lorsque celui-ci arrive à échéance sans être totalement financé. A cette
fin, en 2016 une étude [26] menée par SAS Global Forum a proposé un système de recomman-
dation basé sur un réseau de neurones. Cette étude s’appuyant sur les outils SAS notamment pour
l’analyse de texte (HPTMINE) parvient à un modèle dont le score AUC (Area Under Curve) est
de 0,74.
Il existe également un mémoire de master [19] qui décrit, en plus d’une synthèse sur l’apprentis-
sage automatique, un modèle Random Forest (RF) équilibré prédisant l’intérêt des projets, avec un
dataset sous échantillonné et enrichi (downsampling) ayant un score AUC de 0,615.
Enfin, Kaggle a organisé deux compétitions (mai et juin 2018). La première [8] avait pour but de
prédire si un projet soumis à Donors Choose aller être accepté ou non. Le meilleur modèle [30]
a obtenu un score AUC de 0,82 avec un empilement de modèles (stacking). La deuxième com-
pétition [5] avait comme objectif d’aider Donors Choose à relancer les donateurs (la plupart ne
donnent qu’une fois). Les compétiteurs ont soumis des solutions assez diverses comme des résu-
més statistiques des données, des systèmes de recommandation, etc.

1.2 Problématiques

Mon projet se concentre principalement sur l’explication et la prédiction du succès de financement
d’un projet sur la plate-forme. Il propose également une description statistiques de la plate-forme
incluant la relation entre les donateurs et les projets. De ces objectifs découlent les problématiques
suivantes :

• la description du dataset ainsi que les corrélations entre des paires de variables
• la représentation vectorielle des textes
• la gestion de la mémoire et de la capacité de calcul
• la modélisation du financement des projets

1.3 Méthode de développement

Cette étude suit un processus classique d’exploration et de modélisation, illustré à la figure 1.1 et
est organisée en quatre chapitres et une conclusion. Le chapitre données et infrastructure présente
le dataset, les variables calculées et l’environnement de calcul utilisé pour réaliser cette étude.
Statistiques apporte un éclairage sur la plate-forme de financement et ses données par le biais
d’études uni et bidimensionnelle. La nature, la distribution et les corrélations des variables sont
étudiées afin de sélectionner au mieux les méthodes d’apprentissage automatique en lien avec la
modélisation du financement des projets. Le chapitre Vectorisation des textes couvre les opérations
de modélisation des textes accompagnant les projets. Enfin, le chapitre Modélisation présente la
mise en œuvre des algorithmes sélectionnés et leurs résultats.
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analyse uni 
dimensionnelle 

analyse bi 
dimensionnelle 

analyse multi 
dimensionnelle 

•  résumé numérique 
•  résumés graphiques 
•  forme distribution 

•  résumés graphiques 
•  variables sans intérêt 
•  recherche corrélations 

•  recherche corrélations 
•  résumés graphiques 
•  interprétations 

préparation 
données 

•  missing 
•  outliers 
•  multimodalité 
•  réduction dimensions 

modélisation 
non supervisée 

modélisation 
supervisée 

Figure 1.1 : Processus d’exploration et de modélisation
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2
Données et infrastructure

Cette étude s’appuie sur deux datasets. L’un provenant du site d’analyses de données de Donors
Choose et le deuxième provenant de Kaggle. Ce chapitre présente ces datasets, décris les variables
qui les composent et explique pourquoi utiliser les deux datasets. L’environnement de calcul est
traité et la question de la scalabilité est également discutée. Enfin le chapitre se termine sur les
aspects d’importation des données en base.

2.1 Datasets

Il existe trois datasets différents. L’un est proposé par Donors Choose via son site de traitements
de données [4] et deux autres par Kaggle lors de sa première [8] et sa deuxième compétition [5].
Un examen rapide permet d’écarter le dataset de la première compétition Kaggle car sa richesse,
en terme de variables, est loin de celle des deux autres dataset. Le deuxième dataset Kaggle est
relativement riche mais il n’égale pas la richesse de celui de Donors Choose et ne couvre qu’une
plus courte époque.
De prime abord, l’étude devait porter uniquement sur le dataset proposé par Donors Choose, dé-
nommé ici « dataset Donors Choose ». Or l’analyse unidimensionnelle de ce dataset a montré des
problèmes d’incohérences (jointure de tables) et des informations intéressantes, comme le type de
ressources demandées par les projets, de relativement à massivement incomplètes.
Les datasets de Kaggle sont en général bien pré-traités, et celui de la deuxième compétition de
Donors Choose sur Kaggle l’est également comme le montre les différents graphiques de dénom-
brement sur son site [5] : les variables présentent peu de valeurs manquantes et aucun problème de
cohérence n’a été rapporté.
Les datasets de Kaggle et Donors Choose sont distribués sous la forme de fichiers CSV qui reflètent
une organisation en base relationnelle. En effet, chacun des fichiers comporte une clef primaire et
des clefs étrangères provenant d’autres fichiers, afin d’éviter une redondance de l’information.
Comme les datasets de Kaggle sont issus du dataset de Donors Choose, les clefs ou identifiants
sont exactement les mêmes. Ainsi, il a été possible d’enrichir le dataset de la deuxième compéti-
tion de Kaggle, dénommé « dataset Kaggle » ou dataset lorsqu’il n’y a pas besoin de lever d’am-
biguïté, avec celui du dataset Donors Choose (quand celui-ci couvre la même période temporelle).
La technique utilisée pour enrichir le dataset Kaggle est une jointure à gauche sur les identifiants
(dataframe Spark).Le dataset Kaggle est composé de six fichiers résumés à la table 2.1. Le dataset
Donors Choose est composé de sept fichiers dont le poids total non compressé est de 8 Go.
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Chapitre 2. Données et infrastructure

nom de table nb lignes nb var nb var enrichi nom de fichier Mo
projects 1 110 015 18 41 Projects.csv 2600.0
donations 4 687 844 7 8 Donations.csv 611.4
teachers 402 900 3 11 Teachers.csv 19.6
donors 2 122 640 5 5 Donors.csv 124.0
schools 72 993 9 23 Schools.csv 9.7
resources 7 210 448 5 6 Resources.csv 819.3

Table 2.1 : Description des tables du dataset Kaggle

2.2 Variables

Cette section décrit uniquement les variables du dataset Kaggle. La description complète de celles
du dataset Donors Choose est disponible sur son site [7]. Le nombre des variables par table du da-
taset Kaggle est indiqué à la colonne « nb var » à la figure 2.1. La colonne « nb var enrichi » indique
le nombre de variables après enrichissement avec celles du dataset Donors Choose et avec celles
calculées pour cette étude (voir la section 3.1). Les variables sont un mélange de variables quan-
titatives, nominales, ordinales, de champs de codes (codes postaux), de dates, ainsi que de quatre
champs texte. Elles sont décrites et résumées en annexe A.2 (les variables en orange proviennent
du dataset Donors Choose et les variables en bleu sont les variables calculées) et leurs analyses
sont données au chapitre 3. Cependant voici la liste des variables saillantes du dataset Kaggle :

• status (projects) : l’état du projet (Fully funded, Expired ou Live) à la date de l’extraction
du dataset.

• project_cost (projects) : le coût total du projet soumis à la plate-forme.
• students_reached (projects) : le nombre d’élèves concernés par le projet.
• grade_level (projects) : le niveau de la classe à l’origine du projet.
• subject_cat (projects) : la catégorie du projet (literature&langage, etc.).
• resource_cat (projects) : le type de ressources demandées (livres, etc.).
• title, statement, short_description et essay (projects) : les champs texte accompagnant la
description du projet.

• school_type (schools) : le type d’implantation de l’école (rurale, etc.).
• school_city, school_county, school_state (school) : la localisation de l’école.
• poverty_level (schools) : le niveau de pauvreté de l’école.
• free_lunch (schools) : le pourcentage de repas subventionnés d’une école.
• donor_city, donor_state (donors) : la localisation du donateur.
• donation_amount (donations) : le montant du don exprimé en dollars.
• is_teacher (donations) : indique si le don provient d’un professeur.
• teacher_prefix (teachers) : le titre du professeur des écoles (Mrs, Mr, etc.).

Les variables calculées en lien avec les textes des projets sont l’objet du chapitre 4 et les autres
sont abordées à la section 3.1.

2.3 Infrastructure

Un ordinateur de bureau tient les deux datasets en mémoire mais sa capacité de calcul est insuffi-
sante pour obtenir des temps de calcul correct (l’entraînement d’un modèle gradient boosting sur
le dataset Kaggle prend environ deux heures avec le cluster utilisé dans cette étude). Afin de ne
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pas restreindre mon étude en sous échantillonnant mais également afin de l’ancrer dans les pro-
blématiques big data, j’ai constitué un cluster Spark ad hoc (configuration matérielle en annexe
C.1).

2.3.1 Architecture
Le cluster est des plus simples (figure 2.1) : trois machines de bureau aux capacités similaires, com-
muniquant en réseau et montant un espace de stockage commun par NFS. Ce dernier sert à l’ins-
tallation des exécutables (Spark, MongoDB, etc.), à la gestion de packages Spark (bibliothèques
au format jar) communs aux nœuds du cluster et à la persistance de fichiers de résultats et des
dataframes Spark temporaires au format parquet. La gestion des données est confiée au moteur de
bases NoSQL MongoDB. L’orchestrateur de tâches du cluster est celui fournit avec la distribution
de Spark. Les aspects de scalabilité sont abordées dans la sous section suivante (2.3.3).

pt 
montage 

spark 
shell 

mongodb 
spark 
master 

#1 

ethernet 

nœud #1 

nœud #2 

nœud #3 laptop #1 

docker 

serveur NFS 

spark 
executor

#3 

spark 
executor

#1 

spark 
executor

#2 

Figure 2.1 : Architecture du cluster

Le choix d’une plate-forme de calcul Spark est bien adapté concernant le dataset à étudier. En effet,
la distribution des calculs aux nœuds du cluster et la persistance des données en mémoire sont les
clefs de la performance pour des opérations de jointures, d’agrégation et de tris, effectuées lors
de l’exploration des données. De plus, Spark apporte une API supportant le concept de dataframe
depuis sa version 1.6 et offre un sous ensemble d’opérations SQL (groupBy, where/filter, etc.)
facilitant grandement la fouille de données par rapport à l’ancienne API qui expose uniquement
le concept de RDD et des opérations bas niveau (map, reduce, etc.). Il comporte également une
bibliothèque relativement riche en algorithmes de machine learning qui est exploitée dans cette
étude. De plus, l’implémentation du concept de pipeline de tâches dans Spark automatise et opti-
mise les transformations des données.
MongoDB répond au besoin de distribuer et persister efficacement les données dans un envi-
ronnement concurrentiel. En effet, grâce au connecteur mongo-spark, les workers Spark lisent et
écrivent en même temps les données. Mais surtout, MongoDB est un outil permettant des requêtes
souples (syntaxe style Javascript), répondant relativement vite et permettant l’indexation de tous
les champs, même des mots dans un tableau de chaînes de caractères. Cette fonctionnalité s’est
avérée très pratique pour la mise au point de la vectorisation des textes (voir chapitre 4). Mon-
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Chapitre 2. Données et infrastructure

goDB est bien sûr adapté au type de dataset de cette étude dont l’organisation est calquée sur celle
des bases de données relationnelles (voir section 2.1). Il permet également le stockage de routines,
utile pour la vérification des types des champs et des valeurs manquantes. De plus, son modèle de
scalabilité est relativement simple et passe à l’échelle sans problème pour un plus grand volume
de données. L’instance de MongoDB est exécutée au sein d’un container Docker afin de simplifier
son éventuelle migration sur un autre nœud du cluster. Enfin, l’orchestrateur de tâches de Spark a
été suffisant car j’étais le seul à utiliser le cluster.

2.3.2 Environnement de programmation
Scala est le langage d’implémentation de cette étude. Langage référentiel de Spark, l’écart de fonc-
tionnalité entre l’API de Spark écrite en Scala et celles en R (SparkR) et Python (PySpark) se réduit
de versions en versions de Spark.
La version de Spark utilisée dans cette étude (spécifications logicielles en section C.2) supporte
les User Defined Function (UDF) sous PySpark. Cependant, selon [1] et [13], l’implémentation
des UDF et des pipelines dans un langage différent de Scala (et Java), n’est pas optimum parce
que cela induit des opérations de sérialisation/desérialisation coûteuses en temps de calcul, entre
les machines virtuelles Java et Python. Il est bien sûr possible d’implémenter des UDF et des pi-
pelines sous Scala (ou Java), et de les utiliser sous PySpark sous forme de bibliothèques jar. Mais
dans un souci de simplicité et de centralisation du code de l’étude, j’ai préféré implémenter unique-
ment l’étude en Scala, mis à part le code de génération des graphiques sous Python avec Seaborn.
A noter que l’intégration de Panda, la bibliothèque de dataframe de Python, est en cours dans
PySpark.

2.3.3 Scalabilité
Si l’extension des ressources matérielles (CPU et RAM) s’effectue simplement par ajouts de nou-
veaux nœuds, la gestion de l’infrastructure du cluster est inexistante et l’orchestrateur de tâches de
Spark, est insuffisant. En effet, dans un contexte multi-utilisateurs et d’exécution de tâches concur-
rentes, cet ordonnanceur ne propose pas demécanisme de partage de ressources matérielles. Par dé-
faut, les tâches essayent de prendre toutes les ressources des nœuds sur lesquels elles sont placées,
se concurrençant directement. L’ordonnanceur Spark offre, tout au plus, une stratégie d’ordonnan-
cement des tâches en FIFO. Un orchestrateur de tâches comme Yarn est nécessaire et apporte la
flexibilité nécessaire afin de partager les ressources entre les différentes tâches et un bien meilleur
système de failover. HDFS complète le cluster en apportant un système de stockage conscient de
la localisation des données.
Cependant, le cluster reste dédié à l’exécution de tâches Spark. Pour diverses raisons comme la
rentabilité du cluster ou la réalisation de calculs selon d’autres modèles de calcul que celui de
Spark (ex : OpenMPI), il est généralement nécessaire d’ouvrir le cluster à d’autres technologies de
calcul distribué. Mesos contribue à ce partage en encapsulant des tâches Spark, des instances de
MongoDB et, par exemple, des applications OpenMPI, par des exécutants Mesos comme l’illustre
de façon simplifiée la figure 2.2.
Enfin un système de déploiement et un autre de redémarrage de logiciels finissent de répondre aux
besoins d’un cluster scalable. En effet, il faut être capable de déployer les composants de Spark,
Mesos et Mongodb sur tous les nœuds du cluster, de façon automatique et conditionnelle et aussi
de les redémarrer en cas de panne ou d’absence de réponse de leur part (heart beat). On peut citer
Ansible, un gestionnaire de configuration de nœuds de cluster et Marathon, un système de déploie-
ment et d’orchestration de containers Docker pour Mesos.
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Figure 2.2 : Architecture scalable

2.4 Importation en base

Mongodb offre un outil simple et complet (mongoimport) pour importer des données sous forme
de fichiers CSV. Il permet, notamment, d’assurer l’unicité des identifiants des enregistrements et
donc de vérifier la présence de doublons dans les fichiers. Il permet également de définir le schéma
des données : le nom des métadonnées et leur type [23].
L’inférence de type des données de Mongodb s’est quelque fois trompée au sujet des données de
cette étude (ex : code postaux considérés comme des réels). Figer le type des données assure donc
de la bonne condordance entre les données et leur encodage dans Mongodb puis dans Spark. Ainsi,
les variables quantitatives sont définies à l’aide du type BSON le plus adapté (integer ou double).
Les variables qualitatives, même celles exprimées numériquement, sont encodées en type string
afin d’interdire tous calculs arithmétiques.
Concernant le dataset Donors Choose, un prétraitement est nécessaire afin de rendre les textes
compatibles avec la norme CSV, en particulier supprimer les guillemets contenus dans les textes car
ils sont interprétés comme des délimiteurs de textes parMongodb. Le prétraitement est implémenté
en bash et consiste en des appels de la commande sed. Enfin, les valeurs manquantes sont signalées
par la valeur nulle.
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3
Statistiques

Ce chapitre présente un résumé statistique non exhaustif du dataset Kaggle, amélioré par le dataset
Donors Choose et augmenté par un ensemble de variables calculées. Cette étape de l’étude a pour
objectifs de répondre à quelques questions sur la plate-forme de financement participatif et de
justifier une sélection des variables pour la modélisation.

3.1 Variables calculées

En plus des variables empruntées au dataset Donors Choose, le dataset de cette étude a été enrichi
par 27 variables calculées (en bleu dans l’annexe A.2). Parmi ces variables, on compte celles pro-
venant de la transformation de variables difficiles à intégrer telles quelles, celles calculées à partir
de jointures de tables dont la cardinalité est multiple et enfin celles extérieures au dataset. Cette
section ne traite pas des descripteurs de texte qui font l’objet du chapitre 4.
Les variables issues des dates (first_project, duration, posted_month, expired_month, etc.) sont
transformées en variables représentant le numéro du mois de la date afin d’évaluer une quelconque
préférence lors de la création de projets ou du versement de dons.
Les variables caractérisant les ratios de succès de financement des projets au niveaux des états, des
comtés et des villes, (state_success_ratio, etc.) et les compteurs de nombre de projets (nb_county
_projects, etc.) suivant les mêmes niveaux, proviennent de la jointure entre les tables projects et
schools. Ces variables modélisent en partie la cardinalité multiple entre projects et schools.
Les compteurs de donateurs suivant les états et les villes (nb_city_donors, etc.) ont été créés en
remplacement des variables des tables donations et donors qui ne peuvent être prises en compte
lors de la modélisation comme le démontre la section 3.3.1.
Les compteurs de projets (project_count, funded_count, etc.) et la variable teacher_success_ratio,
sont des variables créées afin de caractériser le succès de financement des projets d’un professeur.
Ces variables, utiles pour décrire le dataset, n’ont pas été utilisées lors de la modélisation en raison
de la relation évidente avec la variable status à modéliser.
Enfin les variables zip_density, zip_med_home_value et zip_med_income, proviennent du re-
censement des localités des EU, et viennent caractériser les écoles soumettant un projet Donors
Choose. Les données de ces variables ont été récupérées sur le site United States Zip Codes ([38])
à l’aide de scripts Python gérant la récupération des pages web, leur analyse et la gestion des don-
nées manquantes.
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3.2 Analyses unidimensionnelles

Cette section liste les statistiques unidimensionnelles intéressantes. Les variables qualitatives sont
présentées en annexe à la section A.4 et la distribution de leurs modalités à la section A.5.
De la même façon, les variables quantitatives sont présentées à la section A.3 et leur distribution à
la section A.6. Spark ne proposant pas nativement de bibliothèque de visualisation de données, les
données des histogrammes ont été construites sous Spark, en regroupant les valeurs des variables en
20 modalités (à l’aide de Bucketizer) puis en générant les graphiques avec LibreOffice. Afin de ne
pas nuire à la lisibilité des graphiques, les valeurs inférieures au premier décile ou supérieures au 99e
centile (comme les box plot de Tukey) ne sont pas prises en compte. Les outliers ne sont donc pas
représentés, cependant ils sont en partie détectables dans le résumé numérique des variables (min,
max, quartiles). Le profil des variables quantitatives, les écarts types dépassant les moyennes et le
test de Kolmogorov-Smirnov contre la loi Normale, montrent qu’aucune des variables quantitatives
ne suit la loi Normale, même après transformations logarithmiques (décimale et naturelle).

3.2.1 Table projects
L’analyse de la table projects montre que 74 % des projets soumis sur la plate-forme sont financés.
Leur coût moyen est de 740 $ et concerne en moyenne 93 élèves provenant des niveaux équiva-
lents, de la moyenne section de maternelle au CE1 (39 %) et du CE2 au CM2 (32,8 %). 98 % des
projets sont dirigés par des professeurs (sinon par les élèves eux-mêmes) pour qui il s’agit d’un
premier projet à 69 %. La durée moyenne d’un projet est de 116 jours et sont à presque 14 %
déposés en septembre. 34 % des demandes sont étiquetées provisions et catégorisées à 22,5 % en
littérature&langage et 15,5 % en mathématiques&science.

3.2.2 Table teachers
La table teachers nous apprend que 86 % des professeurs des écoles sont des femmes, quelque fois
docteurs en sciences ou ayant un titre original (Mx.). La plupart d’entre eux n’ont soumis qu’un
seul projet.

3.2.3 Tables donations et donors
Donations et donors montrent que le nombre de dons s’élève en moyenne à 2,31 dons par donateur.
Cependant, sachant que le profil de distribution des dons est très étalé, il convient de prendre la
médiane qui est égale à 1. En effet, le plus prodigue des donateurs (certainement une entreprise)
a donné 18 035 fois. Le montant du don moyen est d’environ 60 $. Si les dons sont versés à
tout moment de l’année, 12 et 11 % des dons sont réalisés respectivement aux mois d’août et de
septembre (ce qui est cohérent avec le pic de dépôt des projets). 10 % des donateurs sont des
professeurs et leurs dons représentent 28,6 % du montant total.
Au classement des états, la Californie arrive en tête avec 16,4% en nombre de donateurs (et 13,8
% en montant des dons) suivit de l’Etat de New York avec 8,63% et celui du Texas, avec 6,12%.

3.2.4 Table schools et resources
Les écoles concernées par un projet Donors Choose, sont à 62,7 % urbaines, réparties à 31,5 % en
banlieue et à 31,22 % en ville. 40,5 % des écoles sont qualifiées de très pauvres. En moyenne, 58
% des repas des élèves sont subventionnés. Le classement du nombre d’écoles (et indirectement
des projets) par État est semblable à celui du nombre de donateurs : la Californie arrive en tête
avec 11,5 %, le Texas suit avec 8,88 % et le troisième est New York, avec 5,23 %. Concernant
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les ressources demandées par les projets, elles valent en moyenne 53,4 $ à l’unité et proviennent
essentiellement de Amazon Business (44,4 %) et Lakeshore Learning materials (15 %).

3.3 Analyses bidimentionnelles

De la même façon que la section précédente, cette section ne décrit qu’une sélection de relations.
Laméthodologie est classique, les corrélations sont évaluées par paires. Pour les paires de variables
quantitatives, le test de Spearman est appliqué (aucune variable quantitative ne suit la loi Normale,
voir annexe B.2). Pour les paires de variables qualitatives, le test du χ² et le v de Cramér (annexe
B.2) sont évalués. Pour les paires mixtes, une régression logistique est entraînée avec comme mé-
triques AUC et F1, respectivement pour les variables bimodales et multimodales (annexe B.3).
Afin d’éviter toute perturbation induite par les outliers, les valeurs des variables quantitatives in-
férieures au premier décile et supérieures au 99e décile, ne sont pas prises en compte.

3.3.1 Jointures
Les jointures entre les tables, nécessaires pour des paires de variables appartenant à des tables diffé-
rentes, sont systématiquement vérifiées. Si les jointures des tables dont la cardinalité de la relation
est 1 (teachers→schools, donations→donors, etc.) ne posent pas de problème : 99 % des lignes
des tables sont bien mises en correspondance, les jointures des tables projects→donations-donors
et projects→resources dont la cardinalité de la relation est 1 à multiple, ne sont pas satisfaisantes
(voir figure 3.1).
Tout d’abord, ces jointures peuvent être vérifiées à l’aide des variables project_cost et status. Ainsi
la somme des ressources par projet n’atteint pas le coût du projet. De la même façon, la somme des
dons par projet, pour 64 % d’entre eux, est inférieure au coût du projet alors que les projets sont
qualifiés de financés.
Afin de contourner ces difficultés, j’ai décidé de ne pas joindre les tables ressources et donations
avec la table projects. A la place, j’ai créé des variables résumant statistiquement une partie de
l’information contenue dans la table donors (nb_state_donors, etc.) par rapport à ses variables de
localisation (donor_state et donor_city) dont la jointure avec donations est satisfaisante. Comme
les modalités des variables de localisation de la table donors sont exactement les mêmes que celles
de la table schools, l’insertion de ces nouvelles variables dans le résultat de la jointure projects-
schools est réalisée. Concernant la jointure projects→schools et projects→teachers dont la relation
est multiple à 1, il n’existe pas de variable de vérification. J’ai considéré que le dataset était cohé-
rent.

3.3.2 Corrélations
Les paires de variables quantitatives et qualitatives sont corrélées, mais à des niveaux infinitési-
maux. Des corrélations étudiées (annexe B), seule project_cost et donation_amount sont faiblement
corrélées avec un score de 0,13 au test de Spearman.
Le résultat des régressions logistiques pour les paires mixtes sont un peu plus intéressantes (annexe
B.3). Ainsi donation_amount permet de classifier les modalités de is_teacher à 68 % et à 57 % pour
celles de first_project. Free_lunch et zip_med_income classifient poverty_level respectivement à
86 % et à 55 %. project_cost classifie first_projects à 59 % et status à 67 %. Enfin, zip_density
classifie status à 54 %.

Concernant la relation entre les donateurs et les écoles, les informations étant assez limitées, je
n’ai pu étudier que leur proximité géographique. Le test du χ² entre donor_state et school_state
montre une corrélation. Mais la valeur du v de Cramér est extrêmement petite (0,08). Cependant,
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Figure 3.1 : Diagramme MCD du dataset Kaggle

le dénombrement des couples donateur - école (jointure indirecte entre donations et schools grâce
aux variables de localisation de donors et de schools) montre que 24 % appartiennent à la même
ville et 63 % au même État. En fait, le test du χ² mesure l’influence des modalités d’une variable
sur la fréquence des modalités d’une autre variable (table de contingence). Le dénombrement liste
simplement les coïncidences entre la localisation (État ou ville) et le lieu du donateur, et non cette
influence. On peut donc conclure qu’une grande part des dons est locale (ville et État).

3.4 Variables sélectionnées

L’étude bidimensionnelle montre que, prises deux par deux, les variables ne sont que très faible-
ment corrélées. S’il existe une relation modélisable entre status et les autres variables, elle est de
nature multidimensionnelle et non linéaire. De plus, l’analyse unidimensionnelle montre des distri-
butions de variables quantitatives très étalées. Un prétraitement afin d’atténuer l’effet des outliers
est donc nécessaire avant d’entraîner des modèles, sauf pour ceux dont les algorithmes sont basés
sur les arbres de décision. Par conséquent, j’ai décidé de modéliser la variable status à l’aide du
maximum de variables disponibles.
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4
Vectorisation des textes

Sans doute la plus importante source d’information du dataset, les textes qui accompagnent chaque
projet de la plate-forme Donors Choose, ont fait l’objet d’un traitement en particulier. Ce chapitre
commence par lister les descripteurs de texte utilisés dans cette étude, puis décrit la transforma-
tion des textes en un ensemble de lemmes et racines qui alimentent un processus de vectorisation
explicité à la fin du chapitre.

4.1 Descripteurs de texte

Pour chacun des textes (title, statement, short description et essay), il est possible de créer des
descripteurs assez simples :

• le nombre de symboles
• le nombre de mots
• la moyenne de la taille des mots
• le nombre de mots uniques du texte
• la diversité lexicale comme le rapport entre le nombre de mots uniques d’un texte et le
nombre de mots total du texte

Si le premier descripteur ne demande aucun prétraitement, les autres descripteurs en nécessitent
un certain nombre. Ces traitements sont abordés à la section suivante.

4.2 Prétraitements

Calculer ces descripteurs de texte sous entend de découper le texte en mots, en supprimant la
ponctuation et les nombres, puis de les normaliser et de les comptabiliser. Concernant le calcul de
la diversité lexicale, la normalisation des mots a consisté à trouver leur racine lexicale, en partant
du principe que la racine des mots en anglais est une bonne évaluation du point commun entre ces
mots.
La lemmatisation, qui est l’autre alternative à la racinisation, calcule la forme canonique neutre
des mots. Elle est utilisée lors de la vectorisation des textes de cette étude (section 4.3) car elle
préserve mieux la sémantique des mots et donc la spécificité des thèmes abordés par les textes.

Afin de réaliser ces opérations d’analyse lexicale, j’ai recensé les bibliothèques NLP existantes
sous Spark. En voici une liste non exhaustive :
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• Spark NLP [20]
• Spacy [32]
• Standford CoreNLP [12]
• OpenNLP [25]
• UIMA [36]
• Mallet [21]
• Gate [14]

Bien que très récente (moins de deux ans), Spark NLP est une technologie assez prometteuse. En
effet, elle s’intègre parfaitement à Spark car elle est construite au dessus de sa bibliothèque de
Machine Learning (Spark ML). Spark NLP tire parti de l’abstraction de la distribution de calcul
offert par Spark et de son système de pipeline. Le gain de temps de calcul est appréciable.
Spacy est une bibliothèque bien établie et efficace dans le monde Python et peut donc être appelée
sous PySpark mais au prix d’un certain coût de communication inter-processus comme la sériali-
sation/désérialisation d’information entre les machines virtuelles Python et Java (problème évoqué
en sous section 2.3.2).
UIMA est une spécification d’interfaces pour l’analyse des langages naturels et n’est donc pas une
implémentation d’une bibliothèque.
Les autres bibliothèques Standford CoreNLP, OpenNLP, Gate et Mallet sont des bibliothèques
écrites en Java dont l’efficacité est certaine mais ne sont pas spécialement intégrées à Spark.
J’ai donc choisi Spark NLP qui semble être promise à un distribution conjointe avec Spark. Spark
NLP propose les fonctions de base des logiciels d’analyse de langage : lexeur, correcteur d’ortho-
graphe, racinisation et lemmatisation.

4.2.1 Racinisation
Afin de calculer la diversité lexicale des textes, j’ai choisi de raciniser les mots du texte. Cependant,
la racinisation n’est qu’une étape parmi d’autres, amenant à son calcul. La figure 4.1 résume de
façon simplifiée toutes les étapes du pipeline Spark aboutissant au calcul de la diversité lexicale sur
l’ensemble des enregistrements de la table projects (environ un million de lignes). Chaque étape a
fait l’objet d’un effort d’optimisation.

tokenizer document 
assembler 

filter 

tokenizer 

normalizer spell 
checker stemmer 

stem 
filter 

unique 
words 

lexical 
diversity 

Spark ML 
Spark NLP 
user defined 

Figure 4.1 : Pipeline diversité lexicale

La première étape du pipeline consiste à découper le texte en mots en utilisant le tokenizer de la
bibliothèque Spark ML. A l’aide d’une expression rationnelle, le tokenizer découpe les mots selon
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les espacements et la ponctuation en préservant les deux symboles d’apostrophes, les nombres et
toutes les lettres mêmes accentuées (de n’importe quels alphabets). Par contre, les mots composés
fermés (reliés par un trait d’union) sont découpés en plusieurs mots.
L’étape « document assembler » consiste à préparer les mots précédents aux traitements de la bi-
bliothèque Spark NLP. Ces traitements commencent par un découpage plus fin des mots à l’aide
du tokenizer de Spark NLP, chargé de traiter les abus de contractions (ex : concaténation de mots à
l’aide d’apostrophes) avec un ensemble d’expressions rationnelles couvrant le maximum de cas ob-
servés. Le normalizer convertit les lettres en minuscules puis le spell checker corrige l’orthographe
des mots, à l’aide d’un modèle (Norvig) pré-entrainé par Spark NLP sur un corpus de Wikipedia,
toujours dans le soucis de calculer le nombre de mots uniques le plus juste. Le stemmer prend la
suite en produisant les racines. L’étape « finisher » consiste à enlever les annotations de Spark NLP.
L’étape « stem filter » est une étape que j’ai spécialement implémentée pour supprimer les nombres
et les mots comportant des chiffres, et résoudre les mots contractés en anglais (ex : won’t compte
pour will et not) [35] et [39]. Enfin les étapes « unique words » et « lexical diversity », calculent,
respectivement, les mots uniques et la diversité lexicale. Contrairement à la lemmatisation, les stop
words ne sont pas retirés car je pense qu’ils font partie des mots uniques à comptabiliser.

4.2.2 Lemmatisation
La transformation des textes en un ensemble de lemmes est une des étapes nécessaires afin de
vectoriser les textes. Cette technique a été préférée à la racinisation car contrairement à cette der-
nière, la lemmatisation conserve mieux la sémantique des mots. Or, préserver la particularité des
textes est important afin d’expliquer le succès du financement des projets. La figure 4.2 illustre
son implémentation sous forme de pipeline Spark.

tokenizer document 
assembler 

finisher 

tokenizer 

normalizer spell 
checker lemmatizer 

stop words 
remover 

Spark ML 
Spark NLP 
user defined 

Figure 4.2 : Pipeline lemmatisation

Le début du pipeline de lemmatisation ressemble à celui du calcul de la diversité lexicale. Cepen-
dant, le premier tokenizer préserve lesmots composés ouverts mais ne préserve pas les apostrophes,
simplifiant ainsi la gestion de la contraction en anglais. Par contre, le découpage selon les apos-
trophes génère de petits mots d’une ou deux lettres (ex : ve et t provenant respectivement de we’ve
et isn’t). Heureusement, les mots strictement de moins de trois lettres sont souvent peu porteurs
d’information. Ils sont éliminés dans la dernière étape. Les mots composés ouverts (ex : « New
York » doit être considéré comme un seul et même mot) sont épargnés du découpage afin de pré-
server leur sémantique, particulièrement pour les techniques de vectorisation type Bag Of Words
(BOW). Par exemple, « car pool » signifie covoiturage mais pris séparément « car » et « pool » ont
un sens totalement différent. La liste de mots ouverts a été fabriquée à partir de plusieurs sites web
dont Wikipedia pour les noms de localités américaines. Le lemmatizer, un modèle pré-entraîné sur
un corpus AntBNC par Spark NLP, produit les lemmes des textes qui sont filtrés à la fin du pipe-
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line. Le filtrage consiste à supprimer les mots très faiblement porteurs d’information, diminuant
alors le nombre de dimensions du vecteur représentant le corpus de textes. Ainsi les stop words
n’ont pas été retenus de même que les lemmes de moins de trois lettres strictement. La liste des
stop words est une concaténation de plusieurs listes disponibles sur le Web ([24], [34], [28] et [40])
et de celle de Spark ML (la classe StopWords). Elle contient environ 900 mots (dont leurs formes
mal orthographiées).

4.3 Vectorisation

Si les descripteurs de texte décrits ci-dessus rendent compte des textes de façon globale et limitée,
la vectorisation des textes permet de prendre en compte leur structure, leurs thèmes, leurs mots ou
leurs locutions. Une fois vectorisés, ces textes peuvent ensuite alimenter tout un ensemble d’algo-
rithmes de modélisation. Le choix de la technique de vectorisation est donc stratégique. Dans la
mesure du possible, cette technique devrait préserver les particularités des textes (cités ci-dessus)
et permettre l’opération inverse, afin de retrouver quelles particularités (mots, thèmes ou structure)
ont une influence sur le financement des projets de la plate-forme. A cela s’ajoute la contrainte très
forte de réaliser cette technique sur un cluster dont les ressources sont très limitées. Cette contrainte
se traduit généralement par une limitation du nombre de dimensions des vecteurs produits par ces
techniques. SparkML propose les trois techniques suivantes : word2vec, Term Frequency - Inverse
Document Frequency (TF-IDF) et Latent Dirichlet Allocation (LDA). La sous section suivante pré-
sente leurs propriétés intéressantes pour cette étude.

4.3.1 Techniques de vectorisation
Word2vec est une technique mise au point par l’équipe de Tomas Mikolov chez Google [22] qui
repose sur un réseau de neurones à deux couches, traitant des n-grams ou des skip-grams. Cette
technique a l’avantage de prendre en compte le contexte des mots (n-grams) voir des locutions.
Les textes ne sont donc plus considérés comme un sac non ordonné de mots, comme le font les
deux autres techniques. Word2vec préserve un peu mieux la sémantique des mots et donc des
particularités des textes. Cependant, les indices du vecteur résultant de word2vec ne sont pas reliés
à un mot mais à un ensemble de mots, ce qui rend l’interprétation plus ou moins possible. Enfin,
word2vec permet le contrôle du nombre de dimensions du vecteur en le fixant.

TF-IDF est une technique de dénombrement et de pondération des mots d’un texte [16]. Générale-
ment elle est appliquée en deux étapes : la première consiste à calculer la fréquence des mots (TF)
dans chaque texte, et la deuxième consiste à calculer l’importance de ces mots au sein du corpus
(IDF). L’inversion de la technique est parfaitement possible car chaque indice des vecteurs est relié
à un unique mot. Cependant, la taille des vecteurs est généralement très grande. Afin de la réduire,
j’ai envisagé deux options : calculer TF puis sélectionner un nombre fixe de mots qui ont la plus
forte influence sur la variable status ou calculer TF et transformer l’espace des fréquences en un
sous espace de taille réduite grâce à une fonction de hash (« hash trick »).
Pour la première option, implémentée sous Spark par CountVectorizer et ChiSelector, l’interpréta-
bilité est conservée car le mapping entre les mots et les indices des vecteurs n’est pas modifié. Par
contre, la deuxième option, implémentable sous Spark par HashingTF, interdit toute interprétation
car, par définition, les fonctions de hash ne sont pas inversibles.
Seule la première option a étémise enœuvre dans cette étude afin, non seulement de garder possible
une interprétation du modèle, mais surtout pour guider la sélection des mots selon une méthode
supervisée (χ²) appliquée au financement des projets, plutôt que de laisser au hasard des collisions
de la fonction de hash, la création de regroupement de mots.
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Par contre, quelle que soit l’option prise, le nombre de mots sélectionnés pour la première option ou
le nombre de dimensions pour l’espace d’arrivée de la fonction de hash pour la seconde option, ces
deux nombres doivent être à la fois suffisamment petits pour que le cluster puisse calculer les vec-
teurs ou les faire tenir en mémoire, et suffisamment grands pour que les composantes des vecteurs
ne soient pas majoritairement nulles. Par exemple, en poussant le raisonnement à l’extrême, avec
la première option, les textes qui ne sont pas constitués des mots sélectionnés, seront représentés
par le vecteur nul.

LDA est un algorithme de modélisation de topics de textes non supervisé [2]. Il propose de résumer
un ensemble de textes par un ensemble de topics constitués de mots provenant de l’ensemble des
textes. LDA sous entend que les topics, les thèmes abordés par les textes, sont distribués unifor-
mément dans le corpus. Ainsi, les textes sont représentés par des vecteurs dont les composantes
sont les poids vis à vis de chacun des topics. Les topics sont eux même des vecteurs dont les com-
posantes sont les poids des mots qui les composent. On fixe le nombre de topics à l’avance ainsi
la taille des vecteurs est contrôlée.
De la même façon que pour TF-IDF, le choix du nombre de topics est important : trop petit, les
composantes des vecteurs sont proches de zéro, trop grand, la technique n’est pas réalisable sur le
cluster. Cette technique n’est pas strictement inversible mais il est possible d’interpréter les topics
si l’ensemble des mots qui les composent décrivent un contexte cohérent.

4.3.2 Résultats
L’entraînement d’un modèle Word2vec a été un échec pour cette étude : le cluster n’a pas assez de
mémoire. En effet, cette méthode, grande consommatrice en mémoire, est généralement appliquée
à de petits corpus. Cependant, il est possible d’utiliser un modèle pré-entraîné notamment celui de
Google, or son format n’est toujours pas supporté par Spark : il n’est pas possible de l’importer
sous Spark (issue Jira toujours ouverte [33]).
FastText [17] qui est une bibliothèque Python, propose un grand nombre de modèles pré-entraînés
[29] sur un corpus de Wikipedia. Cependant, son couplage avec Spark n’a pas été évalué par
manque de temps.

Pour TF-IDF, les vocabulaires des textes sont calculés à l’aide de CountVectorizer. Ils sont ensuite
sauvegardés afin de garder le mapping mots - indices de vecteur. Puis j’ai fixé le nombre de mots
pour la sélection du χ² à environ un demi ou un tiers du nombre de mots du vocabulaire des textes.
La figure 4.1 en donne les détails.

vocabulaire nombre de mots nombre de mots sélectionnés
title 38 030 1 000
statement 44 684 20 000
short_description 44 427 20 000
essay 113 679 30 000

Table 4.1 : Sélection des mots TF-IDF

Cependant l’entraînement d’un modèle ChiSelector sur l’ensemble du dataset (1 million de projets)
s’est également soldé par un échec : trop de calculs pour les nœuds du cluster (perte de contrôle).
J’ai décidé de sous-échantillonner le dataset afin de diminuer le nombre de calculs (détails section
5.1). Arbitrairement, j’ai fixé à cent mille le nombre de projets. De plus, j’ai décidé d’équilibrer
le nombre de projets financés et celui des projets non financés. Cette décision est évaluée dans le
chapitre 5.
Grâce au sous-échantillonnage, la vectorisation arrive à son terme. Ces vecteurs sont joints à la
table projects afin de former un nouveau dataset (le dataset C, voir 5.1)
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Enfin, pour la vectorisation par LDA, configurée avec les hyperparamètres par défaut (automa-
tique), le cluster n’a pu terminer les calculs que pour une centaine de topics. Au-delà, le manque
de mémoire, même sur le dataset évoqué au paragraphe précédent, arrête l’entraînement du modèle
LDA. Un examen rapide des poids des topics et ceux des vecteurs montre que la plupart d’entre
eux sont quasiment nuls. Cette vectorisation a donc été abandonnée.
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5
Modélisation

Afin d’aborder la modélisation du financement des projets sur la plate-forme Donors Choose, il est
important de faire le point sur les caractéristiques des datasets utilisés. Une fois ce rappel fait, le
chapitre continue sur l’Analyse Factorielle de Données Mixtes (AFDM), apportant des directives
sur le choix des algorithmes de modélisation. Enfin, il présente la réalisation et les résultats des
algorithmes sélectionnés : arbre de décision simple, Random Forest (RF) et Gradient Boosting
(GBT).

5.1 Datasets

nom % non financés nb variables vecteurs tf-idf nb lignes
A 22 46 non 575 174
B 50 46 non 100 020
C 50 50 oui 100 020

Table 5.1 : Compositions des datasets pour la modélisation

Afin de former un ensemble opérationnel de données, il faut réunir par jointure les tables du dataset
Kaggle enrichi et les nettoyer. La table 5.1 présente les différents datasets issus de cette préparation.
La colonne «% non financés » indique le pourcentage de projets non financés parmi les enregistre-
ments de ces datasets. La colonne « vecteurs tf-idf » indique si les datasets ont les variables issues
de la vectorisation des textes des projets (voir 4.3).
La première étape pour la construction de ces datasets, a consisté à nettoyer les tables de leurs
incohérences. Par exemple, les projets dont la durée est négative (incohérence des dates de dépôt
et d’expiration de projet), les projets en cours (« Live ») et les projets dont le grade_level est « unk-
nown », n’ont pas été retenus. Pour la table teachers, les enregistrements où le préfixe est original,
n’ont pas été retenus, et les modalités « Mrs. » et « Ms. » ont été fusionnées ensembles.
La deuxième étape a consisté à joindre entre elles les tables schools, teachers, projects et la table
possédant les descripteurs de texte. Le résultat de ces deux étapes conserve à 95 % des enregistre-
ments provenant de la table projects.
La troisième étape a consisté à supprimer toutes les lignes comportant des valeurs manquantes.
Suite à cette étape, la perte totale du nombre d’enregistrements s’élève à 48 %. Elle est due prin-
cipalement aux valeurs manquantes de la variable students_reached. Au vu du nombre de lignes
restantes (575 174) et surtout de la distribution de cette variable (A.38), j’ai considéré qu’une im-
putation n’était pas nécessaire. Quoi qu’il en soit, cette variable s’est avérée importante (voir 5.3).
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La quatrième étape a consisté à indexer les modalités des variables qualitatives afin de les préparer
aux algorithmes de modélisation et de sauvegarder la correspondance entre les indices et les mo-
dalités. Le résultat de cette étape est le dataset A.
Le dataset B est un sous-échantillonnage du dataset A. L’explication du sous-échantillonnage est
donnée à la section 4.3.2.
Le rapport entre projets financés et non financés est également ramené à la parité afin d’étudier
son influence.
Enfin le dataset C est issu de la vectorisation des textes des enregistrements du dataset B. A no-
ter que project_count, expired_count, funded_count, county_success_ratio et city_success_ratio
ne font pas partie des variables participant à la modélisation. En effet, ces variables sont calcu-
lées à partir de la variable status qui doit être modélisée. Ces variables masquent l’effet des autres
variables et sont pour city_success_ratio et les compteurs de projets des professeurs (_count), im-
possibles à calculer, pour les écoles et les professeurs présentant pour la première fois un pro-
jet car le succès de ces villes et de ces professeurs ne sont pas encore mesurables. Cependant,
state_success_ratio est conservée car le pourcentage de succès de financement, au niveau des états,
est suffisamment générique pour s’appliquer aux nouveaux participants de la plate-forme.

5.2 AFMD

L’AFDM a un double but. Il s’agit, d’une part, de construire une synthèse commune entre les
variables quantitatives et les variables qualitatives des datasets, un codage optimal, afin d’alimenter
des algorithmes qui ne prennent en compte que des informations numériques, et d’autre part, de
prévoir le succès des algorithmes de classification linéaire.

L’AFDM n’est pas implémentée sous Spark. Selon R. Rakotomalala, l’AFDM est une généralisa-
tion de l’ACP et de l’ACM. Il est possible de calculer une AFDM en appliquant une ACP sur les
données transformées au préalable [27]. J’ai réalisé une implémentation de l’AFDM sous Spark, en
centrant et réduisant les valeurs des variables quantitatives, en appliquant un facteur de normalisa-
tion (voir annexe D.1) sur les variables qualitatives encodées selon la méthode one-hot et enfin en
exécutant l’implémentation de l’ACP écrite par Spark sur l’ensemble des variables transformées.
J’ai appliqué l’AFDM sur le dataset A. Comme les valeurs des variables quantitatives présentent
un grand nombre d’outliers, j’ai également expérimenté des transformations sur celles-ci (avant le
centrage-réduction). La table 5.2 présente le pourcentage de variance expliquée pour les trois pre-
miers axes factoriels. On observe que les pourcentages sont très faibles et ne sont pas spécialement
impactés par les transformations des variables quantitatives.

A la suite de l’étude bidimensionnelle, l’AFDMconfirme l’hypothèse de non linéarité de la classifi-
cation du financement des projets. Sachant que les variables quantitatives ont de nombreux outliers,
j’ai considéré que les algorithmes basés sur les arbres de décision, sont de bons candidats pour cette
classification. En effet, d’une part ils sont robustes aux outliers et d’autres part ils supportent les
variables qualitatives et quantitatives sans transformation (les variables quantitatives sont rendues
discrètes par l’hyperparamètre max bins). J’ai réalisé l’entraînement d’un modèle classique d’arbre
de décision, l’optimisation d’un modèle Random Forest (RF) et celui d’un modèle Gradient Boos-
ting (GBT). Les datasets utilisés sont le dataset A et B. Le dataset C, le seul à posséder les vecteurs
des textes, n’a pas été utilisé car le cluster a été incapable d’entraîner les modèles sur le dataset C
à cause de dépassements de mémoire dus à un trop grand nombre de dimensions introduites par
les vecteurs TF-IDF. De plus, j’ai estimé que l’interprétation de décisions sur des vecteurs TF-IDF
avait peu d’intérêt, eu égard à la complexité de sa réalisation.
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type de transformation 1er axe 2e axe 3e axe
aucune 0.030 0.023 0.019
log naturel 0.031 0.022 0.019
log 10 0.031 0.022 0.019

Table 5.2 : AFDM : pourcentages de variance expliquée pour les premiers axes factoriels

5.3 Arbre de décision

Bien que cet algorithme soit le moins performant des trois utilisés dans cette étude, il est intéres-
sant d’y avoir recours car il permet de calculer une référence pour la mesure de la performance
de classification, de visualiser un arbre illustrant la classification et de présenter les paramètres
communs aux trois algorithmes.

hyperparamètres communs
min instance per node 1
max bins 52
impurity gini ou entropy
maxDepth max 30
metric AUC

Table 5.3 : Configuration de l’arbre de décision

La table 5.3 établit la liste des hyperparamètres de l’entraînement des algorithmes basés sur des
arbres de décision. «Min instance per node » est le critère d’arrêt de segmentation des nœuds. Il est
par défaut fixé à 1 et cette valeur convient. «Max bins » représente le nombremaximal demodalités
pour les variables qualitatives et le nombre de classes pour les variables quantitatives discrétisées.
Il est fixé à 52 pour le nombre d’états aux EU. « Impurty » est le critère de segmentation (gini ou
entropie). «MaxDepth » représente la profondeur de l’arbre. Il est limité à 30 sous Spark. Comme
status ne possède plus que deux modalités (la modalité « Live » a été supprimée), la métrique de
performance des prédictions est l’aire sous la courbe de ROC (AUC). Un arbre d’une profondeur
de 4 (AUC à 0,61) est donné en exemple en annexe D.1. Ce dernier a été généré à l’aide de la
bibliothèque Spark tree plotting [31] et Graphviz [15].

5.4 Random Forest

Les hyperparamètres spécifiques à l’algorithme RF sont décrits à la table 5.4. « FeatureSubsetStra-
tegy » représente la fonction d’échantillonnage des variables. La fonction racine carrée est généra-
lement conseillée pour la classification selon Breiman [3]. De plus, elle permet de moins consom-
mer de mémoire en sélectionnant moins de variables par arbres. « NumTrees » précise le nombre
d’arbres à entraîner par l’algorithme. Enfin, « Dataset split » qui n’est pas un hyperparamètres de
RF, est le ratio de partition du dataset pour l’entraînement du modèle (80 % des enregistrements)
et pour la caractérisation de ses performances (20 %).

Afin d’optimiser l’algorithme, j’ai étudié l’influence de ces hyperparamètres sur la métrique de
performance de prédiction. Le protocole est simple, il s’agit de mesurer l’influence des hyperpara-
mètres individuellement, les autres étant fixés, puis de trouver les optimums par dichotomie. Plutôt
que d’utiliser les méthodes grid search, random search ou l’optimisation bayésienne, j’ai préféré
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Hyperparamètres Random Forest
featureSubsetStrategy sqrt
numTrees max 250
dataset split 80/20 %

Table 5.4 : Hyperparamètres spécifiques à Random Forest

utiliser ce protocole car le cluster étant très limité en terme de mémoire, il était nécessaire de dé-
couvrir les bornes des intervalles de valeurs des hyperparamètres compatibles avec le cluster. Or je
n’ai pas trouvé pratique les méthodes citées pour calculer ces intervalles : lors d’un dépassement de
mémoire, leur implémentation ne donne pas la valeur fautive de l’hyperparamètre. Concernant la
validation, j’ai choisi une approche classique avec trois jeux de données (entraînement, validation
et test) car la validation croisée est trop gourmande en mémoire et en temps de calcul. La table 5.5
résume la configuration de l’optimisation commune à RF et GBT.

Optimisation
TrainValidationSplit

parallel factor 1
dataset entraînement 64 %
dataset validation 16 %
dataset test 20 %

Table 5.5 : Configuration de l’optimisation

Afin de trouver un jeu optimum de valeurs d’hyperparamètre, j’ai conduit une série d’entraînement
sur le dataset B car il est moins volumineux que le dataset A. La figure 5.1 montre l’influence de
la profondeur de l’arbre pour les deux critères de segmentation (le score représenté est celui de la
validation). Naturellement, plus l’arbre est profond, plus le score AUC augmente, avec un pallier
dans les environs de 18. Le score de test (non représenté) confirme les bonnes performances et une
généralisation du modèle (overfitting évité). Concernant le critère de segmentation, il semble que
gini et entropie se valent. La figure 5.2 illustre l’influence du nombre d’arbres, toujours pour les
deux critères. Son profil logarithmique, montre un gain d’AUC faible à partir de 50 arbres. On note
également que le critère entropie donne systématiquement de moins bons scores.

Les entraînements au-delà des valeurs indiquées sur les figures n’aboutissent pas à cause dumanque
de mémoire. D’après les résultats de ces expériences, j’ai trouvé un optimum par dichotomie réa-
lisable sur le cluster (profondeur 30 ; nombre d’arbres à 50 ; critère gini) pour le dataset B, avec
un score de 0,9852 (figure récapitulative, voir 5.6). L’optimum pour le dataset A est obtenu avec
moins de profondeur d’arbre (25), et moins d’arbres (10), toujours en raison de la limitation en
mémoire du cluster, avec un score AUC de 0,962. En entraînant un modèle sur le dataset B mais
avec les mêmes valeurs d’hyperparamètres que précédemment, le score s’élève à 0,963. Il semble
que l’équilibrage entre les proportions de projets financés et non financés n’ait pas d’influence sur
l’algorithme RF. Enfin, la figure 5.3 donne l’importance des douze premières variables exprimées
en pourcentage. Les trois plus importantes variables pour la classification sont le coût du projet,
le ratio coût du projet par élèves et le nombre d’élèves concernés par le projet. A noter que les
autres variables sont presque uniquement des descripteurs de texte, sauf une qui provient du jeu de
variables extérieures (zip_med_home_value).

22



Chapitre 5. Modélisation

Figure 5.1 : Optimisation de la profondeur d’arbre (RF)

Figure 5.2 : Optimisation du nombre d’arbres (RF)
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Figure 5.3 : Importance des 12 premières variables (RF)

5.5 Gradient Boosting

Les hyperparamètres spécifiques à l’algorithme GBT sont décrits à la table 5.6. « FeatureSubsetS-
trategy» a la même signification que l’hyperparamètre RF dumême nom. «MaxIter » est le nombre
maximal d’itérations sur le jeu de données en entrée de modèle. « stepSize » est l’incrément d’ap-
prentissage et sa valeur par défaut convient (0,1). Enfin, « Dataset split » a également la même
fonction que dans la mesure de performance du modèle RF.

Hyperparamètres Gradient Boosting
featureSubsetStrategy sqrt
maxIter max 75
stepSize 0.1
dataset split 80/20 %

Table 5.6 : Hyperparamètres Gradient Boosting

A l’image de l’optimisation de RF, j’ai étudié l’influence des hyperparamètres de GBT. Il s’agit
de mesurer uniquement celle de « maxIter », la valeur par défaut de « stepSize » convenant bien.
La figure 5.4 montre que plus GBT itère sur le dataset, plus le score AUC augmente. Comme pour
RF, l’optimum de GBT réalisable sur le cluster est trouvé par essais-échecs et dichotomie. Pour
le dataset B, il est obtenu avec une profondeur de 30 et 20 itérations et un score AUC de 0,9857.
Concernant le dataset A, le score AUC est de 0,949 avec une profondeur de 25 et 5 itérations.
L’importance des variables obtenues par GBT, illustrées à la figure 5.5 ne change pas radicalement
de celle par RF. Les deux plus importantes variables restent le coût du projet et le ratio coût du
projet par élève. L’ordre des autres variables change mais il n’a pas beaucoup d’importance car les
valeurs de l’importance des variables sont très proches les unes des autres.
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Figure 5.4 : Optimisation du nombre d’itérations (GBT)

Figure 5.5 : Importance des 12 premières variables (GBT)
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5.6 Récapitulatif

La figure 5.6 donne un récapitulatif des scores obtenus par les différentes techniques de modéli-
sation. On constate que RF est préférable non seulement parce que l’on obtient un meilleur score
sur un plus grand volume de données, mais surtout parce que son entraînement est bien plus rapide
que GBT (environ deux heures pour le dataset A). En effet, GBT entraîne les arbres en série alors
que RF les entraîne en parallèle.

Figure 5.6 : Score AUC pour les optimums trouvés
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6
Conclusion

Donors Choose est une plate-forme de financement participatif de projets proposés par des pro-
fesseurs des écoles aux États Unis d’Amérique. Cette plate-forme est intéressante car elle offre
à l’analyse des données relativement riches et volumineuses. Cette étude propose de comprendre
ces données, d’expliquer et de modéliser le financement de ces projets. Afin de réaliser les calculs
nécessaires, elle s’appuie sur un cluster Spark de trois nœuds, créé à cette fin et couplé à la base
MongoDB. La scalabilité de ce cluster est abordée.

Le jeu de données utilisé pour cette étude est le résultat de différentes jointures entre deux des
trois datasets proposés par Donors Choose et Kaggle. Il est également enrichi par des variables
extérieures provenant du recensement américain et des variables calculées réglant des incohérences
dans la structure des jeux de données, ou rendant compte de cardinalités multiples entre les tables
de données.

Les études, uni et bidimensionnelle, apportent un éclairage sur Donors Choose, notamment sur la
relation de proximité géographique entre les donateurs et les écoles à l’initiative des projets. Elles
révèlent non seulement que les variables quantitatives présentent de nombreux outliers, mais aussi
que leur distribution a un profil très étalé, et que certaines variables qualitatives ont de très nom-
breuses modalités, parmi lesquelles certaines s’avèrent inintéressantes. Elles montrent également
une très faible corrélation entre la variable de financement et les autres variables. La nature non
linéaire du problème de modélisation du financement des projets est confirmée par une implémen-
tation maison de l’analyse factorielle de données mixtes.

Les projets Donors Choose comportent des textes, c’est pourquoi une partie de ce travail a porté
leur vectorisation et la création de descripteurs. La racinisation et la lemmatisation nécessaires,
pour l’une au calcul des descripteurs de texte, et pour l’autre à la vectorisation, ont été réalisées à
l’aide de Spark NLP. Il s’agit d’une bibliothèque assez jeune mais totalement intégrée à Spark et à
son modèle de calcul distribué. La vectorisation des textes est obtenue par transformation TF-IDF
et par sélection des mots par test du χ², afin de contraindre le nombre de dimensions des vecteurs
selon la variable de financement. Une alternative de vectorisation par Latent Dirichlet Allocation
a été explorée, mais sans succès : les composantes des vecteurs sont quasiment nulles à cause du
trop faible nombre de topics induit par les limitations du cluster.

Le choix des algorithmes pour modéliser le financement des projets Donors Choose s’est porté sur
ceux basés sur les arbres de décision. En effet, ces algorithmes sont adaptés aux caractéristiques de
cette étude : de nombreux outliers pour les variables quantitatives et une nature non linéaire pour le
financement des projets. Ce travail a cherché à optimiser des modèles Random Forest et Gradient
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Boosting par validation classique (entraînement - validation - test). Sur un jeu de données exempt
de vecteurs TF-IDF, le meilleur modèle, obtenu par Gradient Boosting, donne un score AUC de
0,9857 pour la prédiction du financement des projets. Par manque de temps, le jeu de données issu
de la projection sur tous les axes factoriels de l’AFDM et celui comportant les vecteurs TF-IDF
n’ont pas pu être exploités.

A la suite de ce travail, il serait intéressant de mieux prendre en compte la particularités des textes
des projets, notamment en exploitant les vecteurs TF-IDF, par exemple à l’aide d’un perceptron.
En alternative de TF-IDF, l’utilisation d’un modèle pré-entraîné word2vec serait également inté-
ressante. Côté infrastructure de cluster, la mise en place d’une architecture scalable constituerait
une bonne expérience, avec, d’une part, Mesos et Yarn pour le partage des ressources matérielles
et l’orchestration de tâches, et d’autre part Marathon pour le déploiement et le redémarrage des
services (Spark et MongoDB). Enfin, la mise en production du prédicteur ferait une excellente
extension à cette étude, avec une possibilité de prédiction et de mise à jour du modèle en continu
(streaming).

28



ANNEXES



A
Variables

A.1 Exemple de page d’un projet

Figure A.1 : Description d’un projet
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Figure A.2 : Détails sur le coût du projet
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Figure A.3 : Activités autour du projet
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A.2 Description des variables

En orange : les variables empruntées au dataset donors choose.
En bleu : les variables calculées.

nom de variable sémantique type
_id identifiant de l’école hash
school_name nom de l’école texte
school_type type d’école nominal
free_lunch ratio de repas subventionnés quanti
school_state état de l’école nominal
school_zip code postal de l’école code
school_county conté de l’école nominal
school_district disctricte de l’école nominal
school_city ville de l’école nominal
poverty_level niveau de pauvreté ordinal
school_ncesid code NCESID de l’école code
grade_level niveau de classe ordinal
school_charter est ce une école autonome binaire
school_charter_ready_promise ? binaire
school_kipp est ce une école KIPP binaire
school_magnet est ce une école subventionnée binaire
school_nlns est ce une école « New Leaders » binaire
school_year_round le calendrier scolaire est-il réoga binaire
school_latitude lattitude localisation coordonnées
school_longitude longitude localisation coordonnées
zip_density density en habitants/miles² quanti
zip_med_home_value médiane valeur habitation en $ quanti
zip_med_income médiane revenus en $ quanti

Table A.1 : Variables de la table schools
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nom de variable sémantique type
_id identifiant de projet hash
school_id foreign key schools hash
teacher_id foreign key teachers hash
status état de financement nominal
project_cost coût du projet quanti
project_type porteur du projet nominal
teacher_project_seq ordre du projet lors don ordinal
grade_level niveau classe ordinal
title titre du projet texte
statement engagement du projet texte
short_description courte description texte
essay longue description ou essais texte
subject_cat catégorie du projet nominal
subject_subcat sous catégorie du projet nominal
resource_cat catégorie de ressources nominal
posted_date date de soumission timestamp
expiration_date date d’expiration timestamp
funded_date date de financement timestamp
primary_focus_subject catégorie du projet nominal
primary_focus_area domaine du projet nominal
secondary_focus_subject sous catégorie du projet nominal
secondary_focus_area sous domaine du projet nominal
students_reached nombre d’élèves impactés quanti
students_cost_ratio ratio students_reached/project_cost quanti
posted_month n° du mois de soumission ordinal
expiration_month n° du mois d’expiration ordinal
funded_month n° du mois de financement ordinal
title_chars nombre de symboles dans le titre quanti
statement_chars nombre de symboles dans l’engagement quanti
short_description_chars nombre de symboles dans la courte desc quanti
essay_chars nombre de symboles dans l’essais quanti
duration durée du projet (expiration_date – posted_date) quanti
first_project est ce le premier projet de l’enseignant binaire
nb_state_projects nombre de projets dans l’état de l’école quanti
nb_county_projects nombre de projets dans le conté de l’école quanti
nb_city_projects nombre de projets dans la ville de l’école quanti
state_success_ratio ratio de succès dans l’état de l’école quanti
county_success_ratio ratio de succès dans le conté de l’école quanti
city_success_ratio ration de succès dans la ville de l’école quanti
nb_state_donors nombre de donateurs dans l’état de l’école quanti
nb_city_donors nombre de donateurs dans la ville de l’école quanti

Table A.2 : Variables de la table projects
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Chapitre A. Variables

nom de variable sémantique type
_id identifiant du don hash
project_id foreign key du projet hash
donation_id identifiant du don hash
donor_id foreign key du donateur hash
has_donation_optional le don comporte t-il un versement à donors choose binaire
donation_amount montant du don quanti
donation_seq l’ordre du projet dans le panier ordinal
donation_date date du don timestamp
month n° du mois du don ordinal

Table A.3 : Variables de la table donations

nom de variable sémantique type
_id identifiant de la ressource hash
project_id foreign key projects hash
resource_name nom de la ressource text
quantity quantité de la ressource quanti
unit_price prix à l’unité quanti
vendor_name fournisseur nominal

Table A.4 : Variables de la table resources

nom de variable sémantique type
_id identifiant du prof hash
teacher_prefix titre du prof nominal
fixed_teacher_prefix titre du prof corrigé nominal
teacher_first_project_date date du premier projet du prof timestamp
teacher_teach_for_america est-il de « teach for america » binaire
teacher_ny_teaching_fellow est-il de « ny teaching fellow » binaire
project_count nombre de projets soumis quanti
live_count nombre de projets actifs quanti
expired_count nombre de projets expirés quanti
funded_count nombre de projets financés quanti
teacher_success_ratio ratio funded_count/(project_count – live_count) quanti

Table A.5 : Variables de la table teachers

nom de variable sémantique type
_id identifiant du donateur hash
donor_city ville du donateur nominal
donor_state état du donateur nominal
is_teacher est-il un professeur binaire
donor_zip code postale du donateur code

Table A.6 : Variables de la table donors
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Chapitre A. Variables

A.3 Résumés des variables quantitatives

nom de variable project_cost students_reached students_cost_ratio title_chars
moyenne 741.52 93.13 23.96 31.91
écart type 1083.26 154.45 57.07 13.06
min 35.29 1.00 0.11 2.00
q1 335.16 22.00 6.24 22.00
q2 515.45 30.00 14.07 30.00
q3 867.53 95.00 27.40 40.00
max 255737.67 1400.00 9104.22 149.00
kurtosis 6070.41 12.86 3993.92 -0.12
skewness 46.14 3.41 44.40 0.61

Table A.7 : Variables quantitatives de la table projects 1/3

nom de variable statement_chars short_description_chars essay_chars duration
moyenne 121.39 195.40 1720.84 116.64
écart type 47.34 6.89 469.90 15.18
min 16.00 1.00 30.00 -486.00
q1 84.00 194.00 1345.00 118.00
q2 116.00 196.00 1626.00 120.00
q3 157.00 198.00 2015.00 121.00
max 1610.00 399.00 32756.00 489.00
kurtosis 4.59 362.32 19.76 32.43
skewness 0.72 -16.46 1.14 -4.17

Table A.8 : Variables quantitatives de la table projects 2/3
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nom de variable state_success_ratio county_success_ratio city_success_ratio
moyenne 0.77 0.77 0.77
écart type 0.04 0.06 0.09
min 0.69 0.00 0.00
q1 0.75 0.74 0.73
q2 0.77 0.77 0.78
q3 0.80 0.82 0.83
max 0.87 1.00 1.00
kurtosis -0.43 2.99 6.54
skewness -0.11 -0.62 -1.37

Table A.9 : Variables quantitatives de la table projects 3/3

nom de variable donation_amount
moyenne 60.66
écart type 166.89
min 0.01
q1 14.78
q2 25.00
q3 50.00
max 60000.00
kurtosis 5664.62
skewness 40.95

Table A.10 : Variables quantitatives de la table donations

nom de variable unit_price quantity
moyenne 53.41 2.81
écart type 186.32 8.86
min 0.00 0.00
q1 7.26 1.00
q2 14.39 1.00
q3 36.4 2.00
max 97085.5 4125.00
kurtosis 26893.28 12338.48
skewness 79.75 57.00

Table A.11 : Variables quantitatives de la table resources
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nom de variable free_lunch zip_density zip_med_home_value zip_med_income
moyenne 58.55 3861.60 203523.12 53696.72
écart type 25.50 9886.02 143751.84 21271.31
min 0.00 0.064 9999.00 9475.00
q1 40.00 158.00 108300.00 38979.00
q2 61.00 1023.00 158800.00 49000.00
q3 80.00 3701.00 249600.00 64054.00
max 100.00 141546.00 997000.00 207262.00
kurtosis -0.87 54.03 5.07 2.50
skewness -0.34 6.54 2.02 1.26

Table A.12 : Variables quantitatives de la table schools

nom de variable project_count live_count expired_count
moyenne 33.94 0.73 5.67
écart type 557.22 11.65 68.02
min 1.00 0.00 0.00
q1 1.00 0.00 0.00
q2 2.00 0.00 0.00
q3 5.00 0.00 1.00
max 118400.0 1491.00 8520.00
kurtosis 10724.35 4157.69 3281.62
skewness 79.76 51.25 45.86

Table A.13 : Variables quantitatives de la table teachers 1/2

nom de variable funded_count teacher_success_ratio
moyenne 26.92 0.73
écart type 512.16 0.38
min 0.00 0.00
q1 1.00 0.5
q2 1.00 1.00
q3 4.00 1.00
max 117660.00 1.00
kurtosis 13892.85 -0.40
skewness 92.18 -1.10

Table A.14 : Variables quantitatives de la table teachers 2/2
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A.4 Résumés des variables qualitatives

nom de variable nombre modalités modalité majoritaire pourcentage
status 3 Fully Funded 74.48
project_type 2 Teacher-Led 98.39
grade_level 5 Grades PreK-2 38.91
subject_cat 52 Literacy & Language 22.56
subject_subcat 433 Literacy, Mathematics 8.40
resource_cat 18 Supplies 34.78
primary_focus_subject 29 null 40.67
primary_focus_area 8 null 40.67
secondary_focus_subject 29 null 59.89
secondary_focus_area 8 null 59.89
posted_month 12 8 13.89
expiration_month 12 0 13.96
funded_month 12 null 25.51
first_project 2 false 69.10

Table A.15 : Variables qualitatives de la table projects

nom de variable nombre modalités modalité majoritaire pourcentage
has_donation_optional 2 Yes 85.36
month 12 7 12.30

Table A.16 : Variables qualitatives de la table donations

nom de variable nombre modalités modalité majoritaire pourcentage
vendor_name 32 Amazon Business 44.42

Table A.17 : Variables qualitatives de la table resources
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nom de variable nombre modalités modalité majoritaire pourcentage
school_type 5 suburban 31.49
school_state 51 California 11.58
school_county 1 783 Los Angeles 2.89
school_district 10 852 New York City Dep 2.35
school_city 10 400 New York City 2.80
poverty_level 5 highest poverty 40.48
grade_level 5 Grades PreK-2 29.09
school_charter 2 false 83.51
school_charter_ready_promise 2 false 90.50
school_kipp 2 false 93.38
school_magnet 2 false 85.84
school_nlns 2 false 90.26
school_year_round 2 false 88.86

Table A.18 : Variables qualitatives de la table schools

nom de variable nombre modalités modalité majoritaire pourcentage
teacher_prefix 7 Mrs 50.1
fixed_teacher_prefix 6 Mrs 86.34
teacher_teach_for_america 2 false 69.24
teacher_ny_teaching_fellow 2 false 70.73

Table A.19 : Variables qualitatives de la table teachers

nom de variable nombre modalités modalité majoritaire pourcentage
donor_city 15 205 null 10.03
donor_state 52 California 13.88
is_teacher 2 No 89.99

Table A.20 : Variables qualitatives de la table donors
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A.5 Répartition des modalités des variables qualitatives
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Figure A.4 : Répartition des donateurs par états
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45



Chapitre A. Variables

hi
gh

es
t p

ov
er

ty

hi
gh

 p
ov

er
ty

m
od

er
at

e 
po

ve
rty Na
N

lo
w 

po
ve

rty

poverty_level

0

5

10

15

20

25

30

35

40

45

%
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Figure A.13 : Répartition des projets par classes
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Figure A.14 : Répartition des écoles par états

47



Chapitre A. Variables

su
bu

rb
an

ur
ba

n

ru
ra

l

un
kn

ow
n

to
wn

school_type

0

5

10

15

20

25

30

35

%

Figure A.15 : Répartition des écoles par types
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Figure A.16 : Répartition des écoles ”charter ready promise”
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Figure A.17 : Répartition des écoles ”charter”
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Figure A.18 : Répartition des écoles ”KIPP”
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Figure A.19 : Répartition des écoles ”magnet”
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Figure A.20 : Répartition des écoles ”year round”
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Figure A.22 : Répartition des projets par n° du mois de soumission
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Figure A.23 : Répartition des projets par types
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Figure A.24 : Répartition des projets par catégories de ressources
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Figure A.25 : Répartition des projets par leur catégorie

53



Chapitre A. Variables

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
%

Amazon Business
Lakeshore Learning Materials

AKJ Education
Best Buy Education

School Specialty
Quill.com

Kaplan Early Learning Company
Blick Art Materials

Staples Advantage
Nasco

Teachers' School Supply
NaN

Woodwind and Brasswind
Carolina Biological Supply Company

DICK'S Sporting Goods
Frey Scientific

CDW-G
Scholastic Classroom Magazines

Grainger
TIME for Kids

Sargent-Welch
ABC School Supply

Britannica Digital Learning
Sax Arts & Crafts

MakerBot
LEGO Education

Sportime
Abilitations

Childcraft
Ward's Science
Cannon Sports

BSN

vendor_name

Figure A.26 : Répartition des ressources par fournisseurs
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A.6 Distribution des variables quantitatives

Figure A.27 : Distribution dons selon leur montant

Figure A.28 : Distribution des projets selon leur durée
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Figure A.29 : Distribution des projets selon le nombre de symboles de leur essai

Figure A.30 : Distribution des professeurs selon leur nombre de projets échoués

Figure A.31 : Distribution des écoles selon leur taux de repas subventionnés
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Figure A.32 : Distribution des professeurs selon leur nombre de projets financés

Figure A.33 : Distribution des professeurs selon leur nombre de projets actifs

Figure A.34 : Distribution des projets selon leur coût
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Figure A.35 : Distribution des professeurs selon leur nombre de projets soumis

Figure A.36 : Distribution des projets selon le nombre de symboles de leur courte description

Figure A.37 : Distribution des projets selon le nombre de symboles de leur engagement
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Figure A.38 : Distribution des projets selon leur nombre d’élèves impactés

Figure A.39 : Distribution des projets selon le nombre de symboles de leur titre

Figure A.40 : Distribution des ressources selon leur prix unitaire
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Figure A.41 : Distribution des codes postaux selon leur densité de population

Figure A.42 : Distribution des codes postaux selon la médiane de la valeur de leurs habitations

Figure A.43 : Distribution des codes postaux selon la médiane des revenus de leurs habitants
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B
Corrélations

B.1 Test de Spearman

project_cost vs corr spearman
free_lunch -0.03
students_reached 0.07
duration -0.03

Table B.1 : Test de Spearman project_cost

donation_amount vs corr spearman
project_cost 0.13
students_reached 0.04
title_chars 0.00
statement_chars 0.04
essay_chars 0.00
short_description_chars 0.00
duration -0.01

Table B.2 : Tests de Spearman donation_amount

B.2 Tests du χ²

donor_state vs v de Cramér
school_state 0.08

Table B.3 : Test du χ² / v de Cramér donor_state
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poverty_level vs v de Cramér
resource_cat 0.01
subject_cat 0.01
subject_subcat 0.00
school_type 0.08
teacher_ny_teaching_fellow 0.02
teacher_teach_for_america 0.04
school_charter 0.03
school_charter_ready_promise 0.01
school_kipp 0.02
school_magnet 0.04
school_nlns 0.03
school_year_round 0.01

Table B.4 : Test du χ² / v de Cramér poberty_level

status vs v de Cramér
first_project 0.04
poverty_level 0.02
project_type 0.01
resource_cat 0.05
subject_cat 0.01
subject_subcat 0.00
posted_month 0.03
grade_level 0.01
school_type 0.03
teacher_ny_teaching_fellow 0.01
teacher_teach_for_america 0.04
school_charter 0.01
school_charter_ready_promise 0.00
school_kipp 0.01
school_magnet 0.01
school_nlns 0.01
school_year_round 0.01
school_county 0.00
fixed_teacher_prefix 0.00

Table B.5 : Test du χ² / v de Cramér status
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B.3 Régressions Logistiques

donation_amount vs métrique score
donor_state f1 0.04
is_teacher auc 0.68
month f1 0.03
status auc 0.51
grade_level f1 0.21
resource_cat f1 0.20
first_project auc 0.57
posted_month f1 0.05
subject_cat f1 0.08

Table B.6 : Régression logistique donation_amount

poverty_level vs métrique score
zip_med_income f1 0.55
zip_density f1 0.42
zip_med_home_value f1 0.43
free_lunch f1 0.86
Table B.7 : Régression logistique poverty_level
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project_cost vs métrique score
first_project auc 0.59
resource_cat f1 0.30
subject_cat f1 0.11
posted_month f1 0.06
grade_level f1 0.24
poverty_level f1 0.42
school_type f1 0.29
teacher_ny_teaching_fellow auc 0.51
teacher_teach_for_america auc 0.51
school_charter auc 0.52
school_charter_ready_promise auc 0.53
school_kipp auc 0.56
school_magnet auc 0.50
school_nlns auc 0.53
school_year_round auc 0.52

Table B.8 : Régression logistique project_cost

status vs métrique score
free_lunch auc 0.53
zip_med_income auc 0.51
zip_density auc 0.54
zip_med_home_value auc 0.52
title_chars auc 0.50
statement_chars auc 0.50
essay_chars auc 0.50
short_description_chars auc 0.50
project_cost auc 0.67
students_reached auc 0.51
duration auc 0.51

Table B.9 : Régression logistique status
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C
Configurations

C.1 Spécifications matérielles

Le cluster est composé de trois nœuds :

• 1 x HP Z400, CPU : Intel Xeon CPU W3520 2.67GHz (4 cœurs), 16 Go RAM
• 2 x Dell Optiplex, CPU : Intel Core i5 2.90GHz (4 cœurs), 16 Go RAM

C.2 Spécifications logicielles

• Spark 2.3.1
• Scala 2.11.8
• Java 1.8.0_151
• Python 3.7
• MongoDB 3.6.5
• Docker 18.06.1-ce
• CentOS 7.5 et Linux Mint 18.2
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D
Modélisation

D.1 AFDM

Calcul du facteur à appliquer sur les variables binaires provenant du codage one-hot des variables
qualitatives :

Soit 𝑛𝑘 l’effectif d’une modalité d’une variable binaire et 𝑛 le nombre d’enregistrements :

proportion = 𝑛𝑘
𝑛

facteur = 1
√proportion

D.2 Arbre de décisions
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Chapitre D. Modélisation
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