
Thèse Professionnelle
Mastère Spécialisé Big Data

Télécom ParisTech

Contribution au développement d’outils
d’apprentissage automatique et d’aide à la décision

dans le processus de gestion et d’optimisation
des levées de capitaux à destination des sociétés privées

Kaëlig CASTOR

27 Septembre 2021



Plan de l’exposé

1. Introduction
a. Présentation de la fintech Praexo 
b. Contexte des projets

2. Système de recommandation d’investisseurs
a. Création de la base de données
b. Modèles développés

■ Auto-encodeur
■ PCA
■ Régression d’arbre de décision à gradient boosté

c. Analyse et conclusion

3. Classification de commentaires d’investisseurs

2



3

1. Introduction



1.  
2.

3.
○
○                                                                 

                                                           
4. ~10 personnes :

○ Business Team 
(3 banquiers senior + 2 stagiaires)

○ Data Science Team (1 + 2 stagiaires) : 
data lake, ML

○ Tech Team 
(1 CTO + 2 front-end developers) :
data viz, back-end, infra
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1. Création en 2019 par Guillaume Moinet, banquier d'affaires chez Rothschild & Co
2. 1ère levée de 1.6M€ en mai 2020
3. Exploiter et analyser les données pour optimiser la relation entreprise-investisseur 

○ Accompagner les sociétés en préparant et améliorant l’exécution de leurs levées de capitaux 
(3 ou 4 ans avant leur possible IPO)

○ Mieux cibler les bons investisseurs, anticiper et comprendre leurs attentes (equity story)
○ Dynamiser l’intérêt de l’investisseur - aide à la décision

La société Praexo : digitalisation de la levée de capitaux



1.

2.
○

○                                                                 
                                                           

3. Modèle d’analyse financière
○ Outils d’estimations - comparaison d’hypothèses
○ Mesures d’impact sur les notations

4. Accompagnement des clients avec 
l’expertise métier des banquiers d’affaires   
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1. Tableau de bord (web + app) - état d’avancement de la transaction
○ Liste investisseurs impliqués + retours investisseurs synthétisés
○ Suivi en temps réel des métriques de valorisation et des KPI 

2. Module d’interface
○ Système de dialogue / commentaires - questions/réponses entre entreprise et investisseurs
○ Système de réservation de commandes

La plateforme Praexo : une communication directe
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Contexte des Projets
1. Système de recommandation d’investisseurs

○ User (transaction) - Item (investisseur)
○ Caractéristiques des investisseurs et des investissements passés (critères géographiques, secteurs 

d’activité, style d’investissement, montant des transactions, du ticket moyen des investisseurs, etc) 

2. Classification de commentaires d’investisseurs
○ Synthèse et catégorisation automatique des retours des analystes
○ Forces, faiblesses, et perception générale de la compagnie
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2. Système de recommandation 
d’investisseurs
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Création de la Base de Données : scraping de pitchbook
Scraping de 5
fichiers raw :
○ deals.json 
(15687 deals)
○ investors.json 
(10770 investors)
○ (companies.json)
○ (advisors.json)
○ (funds.json)
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Création de la Base de Données : données manquantes
S
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Création de la Base de Données : exemple de deal
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Création de la Base de Données : exemple d’investisseur
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Prétraitement des données
1. Extraction et nettoyage des données

○ Transactions de moins de 2 investisseurs
○ Transactions antérieures à 2018
○ Transactions de certains types : PIPE, Secondary Transaction_ Private, Seed Round, Grant and 

Equity for Service

2. Création de nouvelles features
○ Standardisation des données géographiques en une seule variable : Hq_Country_Code
○ Fusion de deux features en élargissant la tolérance suivant une nomenclature 

(deal_Type, deal_Serie) => deal_Emission  
○ Génération de l’historique de certaines features 

(taille de deals, géographie et secteur des investissements, etc)
○ Comptage d’occurrence de certaines features 

3. Encodage des variables catégorielles 

4. Vectorisation des données (Embedding)
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Premier Modèle : Auto-Encodeur

7 caractéristiques d’entrée pour les transactions :
● deals_primaryIndustryGroup,
● deals_primaryIndustrySector,
● deals_primaryIndustryCode, 
● deals_emission,
● deals_dealSize, 
● deals_hqCountryCode,
● deals_FollowOnInvestors, 

et 5 caractéristiques d’entrée pour les investisseurs :
● investors_primaryInvestorType,
● investors_histIndustryGroup,
● investors_histHqCountryCode,
● investors_histPrimaryIndustryCode,
● investors_hqCountryCode.

❖ Réseau de neurones avec TensorFlow et Keras
❖ Label Encoding pour features catégorielles puis MinMaxScaler pour normaliser les données
❖ Split des données : 80% entrainement, 20% validation
❖ 8 couches cachées
❖ Modèle compilé avec l’optimisation ADAM, la fonction de coût MSE, et la métrique MAE

➔ En sortie de prédiction du modèle, les sorties ne sont pas une liste d’investisseurs mais des poids 
de caractéristiques estimées. Une mesure de distance détermine la similarité pour sortir une liste 
100 meilleurs investisseurs suggérés. On calcule la précision du modèle en comparant ces 
investisseurs avec les investisseurs réels qui ont investi dans la transaction.
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Deuxième Modèle : PCA
● Seules les données des transactions sont utilisées

● 6 Inputs : 5 caractéristiques catégorielles ('deals_primaryIndustryGroup', 'deals_primaryIndustrySector', 
'deals_primaryIndustryCode', 'deals_emission', 'deals_hqCountryCode') + 1 caractéristique numérique ('deals_dealSize')
1 Output : 'deals_investors'

● Prétraitement : Duplication des lignes de variables catégorielles à champs multiples de one-to-many à one-to-one, 
Dropna (35619 -> 17855 lignes), 
Label Encodage des variables catégorielles => X[17855, 6] user matrix

● Construction de la matrice de correspondance  OneHot =  [17855, 13842] (=[len(deals_investors), len(index_to_investor))
● Factorisation et compression - Embedding avec SVD/PCA : OneHot ~ Y[17855, 200] x S x E[200, 13842]
● Reconstruction de chaque ligne (transaction) => 100 coefficients les plus élevés = liste de prédiction

● On ne garde que les deals dont la prédiction est non-nulle lors la reconstruction (X -> X_sliced, Y -> Ysliced)
● Train-test split (80-20) : X_sliced[13219, 6] -> X_train[10575, 6] X_test[2644, 6]

Y_sliced[13219, 200] -> Y_train[10575, 200] Y_test[2644, 200])

● Y_prediction = Regression_Model(X, Y) => reconstruction OneHot_prediction => 100 coefficients les plus élevés = liste de prédiction
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Deuxième Modèle : PCA
● 2 différents modèles :

○ Arbre de régression à gradient boosté (XGBoost)
○ Réseau de neurones à propagation avant (FFNN)

● 4 tests différents : Résultats

○ FFNN  (sortie : liste de 100 prédictions) 4525 intersections non-nulles sur 10575 (42.8%)
=> 25.8 % rappel total

○ FFNN  (sortie : liste de 1000 prédictions) 8173 intersections non-nulles sur 10575 (77.3%)
=> 44.7 % rappel total

○ XGBoost (sortie : liste de 100 prédictions) 4585 intersections non-nulles sur 10575 (43.4%)
=> 25.8 % rappel total

○ XGBoost (sortie : liste de 1000 prédictions) 8265 intersections non-nulles sur 10575 (78.2%)
=> 45.2 % rappel total
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Troisième Modèle : LGBM
❖ Méthode d’ensemble de type régression d’arbre de décision optimisé (Implémentation LightGBM du 

gradient boosting)
❖ Création de nouvelles features (Featurer) :

○ Temporalité : comptage - des occurrences de différentes features sur la dernière année 
(DealCounter )

 - du nombre de jours depuis la dernière transaction pour des features spécifiques 
(DaysSinceLastDealCounter ) 

❖ aikit NumericalEncoder  pour features catégorielles puis MinMaxScaler pour normaliser les données
❖ Training : 

○ L’ensemble des investisseurs est labellisé, suivant deux classes, ayant investi ou non
○ On sélectionne aléatoirement 2% des données pour l'entraînement du modèle 

(limite les ressources temps de calcul, rééquilibre la classe minoritaire)

➔ AUC : 90.9% 
Average Precision : 3.8% 
Mean AUC : 89.7% 
Mean Average Precision : 8.7% 
Mean Recall : 35.9%
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Comparaison des trois approches

lgbm est favorite (création de nouvelles features) 

Précision Moyenne (%) Rappel Moyen (%)

Méthode 1 (Auto-Encodeur) 10 17

Méthode 2 (SVD) 2 28

Méthode 3 (Lgbm) 10 38
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Troisième Modèle : Variations du Rappel
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Troisième Modèle : Explicabilité
● Comprendre le modèle : pourquoi une 

recommandation a été faite et 
l’importance des différents facteurs 
contribuant à ce choix

● Librairie SHAP d’explication des 
caractéristiques (i.e. SHAP, SHapley 
Additive exPlanations) quantifie la 
contribution que chaque feature 
apporte à la prédiction effectuée par 
le modèle.

● Exemple : entreprise Linkcy pour 
laquelle on a vérifié un problème de 
surreprésentation d’investisseurs 
locaux dans les recommandations

● Trouver ajustement de l’importance 
des features dans les prédictions en 
accord avec nos besoins business
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Troisième Modèle : Analyse des prédictions nulles

Le nombre de prédictions nulles (prédictions ne contenant aucun bon investisseur) décroît au fur et à mesure du nombre de 
tours de financement (de la série A à H).

On peut donc comprendre que les caractéristiques intégrant l’historique des transactions pour une même société joue un 
rôle important dans la qualité des prédictions des investisseurs.
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Troisième Modèle : Cas d’usage - entreprise Mirakl

Deal #7 Later Stage VC (Serie D) $300M 
completed on the 22nd of Sept. 2020



Model pipeline

Input Parameters
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Troisième Modèle : Cas d’usage - entreprise Mirakl

=> 2 x 5 x 3 = 30 listes de 100 investisseurs prédits

Résultats 
d'entraînement du modèle



26

Troisième Modèle : Cas d’usage - entreprise Mirakl

Parmi les 30 listes de 100 investisseurs, on a 190 investisseurs uniques suggérés et triés par probabilité.
2 investisseurs (Elaia Partners and Permira) sont trouvés parmi les 5 investisseurs réels 
(comme attendu, le score de prédiction est rappel=40%). 

5 Investisseurs réels (ground truth)

2 Investisseurs réels trouvés dans les suggestions
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Système de recommandation d’investisseurs : 
Conclusions et perspectives
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Système de Recommandation : Conclusion et Perspectives
Conclusion

- Scraping des données Pitchbook de transactions pour le financement des entreprises à l’échelle globale
- 3 approches RecSys totalement différentes ont été développées, elles sont basées sur : 

○ un auto-encodeur
○ une PCA
○ Régression d’arbre de décision à gradient boosté

- Importance de la création de nouvelles features avec statistiques (rapport de features, comptages, temporalité)
- Présence de nombreuses sorties non-pertinentes. Minimiser l’occurrence de faux-positifs dans les résultats
- Améliorer le modèle d'extraction : Filtrage des investisseurs non pertinents pour la transaction afin d’optimiser ensuite 

l'étape de ré-équilibrage des classes.
- Cas d’usage -> bon accueil par une communauté de professionnels tels que BNP Paribas (early adopter)

Perspectives
- Automatisation et actualisation fréquente de la base de données afin de ré-entraîner régulièrement les modèles
- Revue régulière de la littérature concernant les méthodes (Embedding / Categorical Encoding Methods)

Modèles de Word Embedding (Word2Vec, glove). Bonne représentation vectorielle des mots du champs lexical spécifique
- L’influence contextuelle relative aux critères géographiques doit être mieux maîtrisée. On doit pouvoir demander au 

système une flexibilité dans le paramétrage afin d’obtenir des recommandations plus ou moins localisées dans certaines 
régions, en fonction du choix de l’utilisateur.

- Considérations business pour augmenter les performances de la solution actuelle
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3. Classification de commentaires 
d’investisseurs
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● Création d’un corpus de texte non-labellisé :
○ Extraction et prétraitement du texte RAW à partir de fichiers .pdf (tika parser)
○ Extraction des phrases à partir du texte (nltk tokenizer)
○ Nettoyage final du corpus (lowercase, borner le nombre de mots par phrase, etc)

● Utiliser des catégories déterminées par l’équipe business (50 classes qualitatives)

● Classification Zero-Shot de BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
(transformers "zero-shot-classification" pipeline)
○ L’apprentissage Zero-Shot : On force le réseau de neurones à effectuer la 

classification dans des classes pour lesquelles il n’a jamais été entraîné. 
Modèle pré-entraîné sur un corpus de texte de taille massif (i.e. BartModel, 
BertForClassification).

○ Possibilité immédiate de faire de la classification Force / Faiblesse 
(transformers "sentiment-analysis" Text Classification pipeline)

Classification de commentaires d’investisseurs : roadmap
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Classification de commentaires d’investisseurs : cas d’usage
● Une analyse de perception permet d’extraire un corpus de 3802 phrases 
● Le pipeline suppose par défaut qu'une seule des étiquettes candidates est vraie, 

renvoyant une liste de scores pour chaque étiquette qui totalisent 1 (multi_class=False). 
On utilise l’option Multi-classe (multi_class=True) pour laquelle les scores sont 
indépendants, mais chacun est compris entre 0 et 1.
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Classification de commentaires d’investisseurs : cas d’usage

Elis 
Perception 

study 
01.02.19 

-
 Class 

occurrence
for best 

classification 
score

No ‘best_score’ occurrence for {'Digitalisation', 'Patents', 'Research and Development'}
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Classification de commentaires d’investisseurs : cas d’usage
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Classification de commentaires d’investisseurs : cas d’usage
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Classification de commentaires d’investisseurs : cas d’usage
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Classification de commentaires d’investisseurs :
Conclusions et perspectives



Conclusion
- Création corpus propre, non-labellisé
- Classification multi-classes (multi_class=True) pour prendre en compte des sous-catégories 
- Peut être combinée avec l’analyse de sentiments pour une classification quantitative (positif/négatif) force/faiblesse
- Summarizer (gensim, lexrank, lsa, textrank, luhn)
- Une liste exhaustive de catégories à quatre niveaux hiérarchiques a été établie et servira de base pour les travaux futurs

Perspectives
- Prospection de différentes méthodes de classification multi-classes hiérarchisées
- Création en cours d’un corpus labellisé, de grande taille, et spécialisé au problème

à l’aide de la plateforme https://prodi.gy/ développée par les créateurs de SpaCy
=> Affinage du modèle pré-entrainé
=> Mieux comprendre les problèmes et interpréter les résultats.
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Classification de commentaires d’investisseurs
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