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Informatique, Par@; 

En 1976, G. Sapotta proposait une mkthode oriqina-e de 
discrinination sur variables qualitatives. 

Cette technique avait kt4 initialement conÃ§u pour :r.ettre au 
point des scores de risques bancaires. 

Depuis lors, COREF a mis au point un processus operationnel de 
calcul de scores et plus d'une centaine d'ktudes ont kt6 
rdalisÃ©es 

Sans notre expose, nous dressons tout d'abord un bilan des 
diffkrentes techniques statistiques utilisables et nous en 
kvaluons l'inter& respectif. 

Dans une deuxieme partie, nous dressons un bilan des travaux 
opkrationnels. Nous montrons en particulier que de nombreuses 
difficultes apparaissent (4chantillonnage, redressement, acods 
aux donnkes, robustesse, fiabilite ... ) et que la realisation 
dSun score operationnel dkpend non seulement du choix d'un bon 
algorithme, niais encore d'un savoir-faire acquis ?race a 
l'expkrience. Des perfectionnements statistiques possibles sont 
egalement dvoqu4s. 

1. MÃ©thodoloai statistioue 

1.1 Position du problbme 

Sch&matiquement un problkme de credit-scoring peut se dkcrire 
comme la recherche d'une procedure de skparation entre deux 
groupes: les "mauvais payeurs" et les "bons payeurs", 
connaissant un ensemble de descripteura. 
Les variables explicatives sont presque touiours qualitatives 
(catkgori-e professionnelle, 4tat matrimonial, "g6otypeS'. . .) OU 



rendues qualitatives par dbcoupage en classes (anciennete 
d'emploi par exemple) ce qui exclut un usage classique des 
procbdures d'analyse discriminante. 
Les donnÃ¨e sont donc constituÃªe de deux bchantillons de 
taille gÃ©nÃªraleme Ã¨levÃ (plusieurs centaines d'observations) 
dbcrits par p variables qualitatives Xi mi modaliths 
i = 1, 2, . . ., p. p est en gbn4ral de l'ordre de plusieurs 
dizaines. 

1.2 Techniques statistiques utilisables 

L'objectif &tant de pdvoir la qualitÃ d'un dossier a partir 
des variables explicatives, deux grandes catbgories de 
procbdures sont envisageables: celles fondÃ©e sur l'estimation 
de la probabilitÃ d'appartenance l'une des classes et celles 
fondÃ¨e sur une rÃ¨gl numÃªriqu de classement: "le score". 

1.2.1 Estimation de la probabilitÃ 

Le schdma multinomial est ici inutilisable car 

il y a 2 x fi mi cas possibles et ce nombre est en gÃ¨nbra 
1 - 1  

excessif. Il faut donc rdduire le niveau des interactions 
utiles et prendre par exemple des modÃ¨le du type log-linÃ¨air 
(voir Goldstein-Dillon, Eaudin par exemple). 
Or. peut bqalement utiliser une mbthode de segmentation. 
Ces techniques sont cependant tr+s lourdes a mettre en oeuvre 
et mal adapthes Ã la taille des fichiers que nous traitons. 

1.2.2 Fonction de score 

Cette approche est la plus usuelle: on attribue a chaque 
catÃ©gori de chaque variable une valeur numbrique. Le score est 
la somme des valeurs des catÃ©goriel auxquelles appartient un 
individu et est la variable numÃ¨riqu de dbcision: on peut ~ 0 i C  
se fixer un seuil d'acceptation, soit dÃ¨cide en fonction des 
courbes donnant les pourcentages de la demande et le 
pourcentage de mauvais dossiers en fonction du score, La rÃ¨gl 
est extrÃªmemen simple d'application et facile 
d'interprÃ©tation 

Le score x'est en rbalitb que la variable discriminante au Sens 
de Fisher, combinaison linbaire des ml + m2 +"~lp variables 
indicatrices des catbgories des p variables. 
La mÃ©thod du score est donc une analyse discriminante s'a= 
variables qualitatives, et une facon de quantifier les 
variables qualitatives. 

L'ensemble des variables indicatrices n'est pas de plein rang 
car la Somme des indicatrices d'une mÃªm variabla cfualitative 

discriminante. Telle n'est cependant pas la technique que nous 



avons propos6 (Saporta 1976) et qui est utilis6e sous le nom de 
Disqual. 

1.2.3 Disaual 

Dans cette mÃ©thod nous tout d*abord a une analyse 
factorielle (correspondances multiple~i de l'ensemble des p 
variables qualitatives explicatives. L'ensemble de tous les 
facteurs engendre le mÃ©m espace que l'ensemble des 
indicatrices. 
Noue Ã©liminon les facteurs de trop faible inertie et ceux ne 
sÃ©paran pas suffisamment les deux groupes. (Un des avantages 
de cette proc6dure est que les facteurs sont orthogonaux 2 Ã 2, 
ce qui permet d'utiliser une metrique diagonale. Les r&sultats 
de l ' A C %  sont par ailleurs trhs robustes ce qui est une 
shcurit4. 1 
Les k coordonnbes factorielles retenues sont alors prises 
comme variables explicatives num4riques pour une analyse 
discriminante. On calcule alors la fonction de Fisher, que l'on 
exprime in fine corne combinaison lineaire des indicatrices, ce 
qui donne la fonction de score. 
Une variante de cette methode, mais sans la selection des 
facteurs, figure @ans le logiciel SPM) iÃ¨tap DISZGI. 

On a en effet, si d est la fonction de Fisher = ::1 
-. 

oÃ s -  est la moyenne des oonrdcnnÃ¨e du groupe i sur l'axe 

factoriel no j de variance 1, . 
Le score s d'un individu sScbtient par: 

oÃ x est l'indicatrice de la categcrie 1 . 

La valeu: ou score de cette Cat&gorle vaut d0r.c $ d: a;. 
Â¥'- 

Par construction de la fonction de" score, celle-ci correspond Ã 
un modÃ¨l purement additif sans interaction. La prise en Compte 
des interactions entre variables explicatives amelinre treS 
nettement les performances du score. Ceci peut: s'effectuer a e  
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2.1.3 Stabilite et interpr4tation des coefficients 

Les techniques de scorinq s'apparentent a celles des modeles 
lindaires g&ndralisds : il est tentant d'augmenter 
artificiellement le nomÃ¼r d e  variables et le nomfcre de 
categories introduites dans le mo'ddle. Cela permet d'ameliorer 
apparemment la qualit* de la discrimination. Le probldme de la 
stabilitk des estimations des scores se pose alors de facon 
cruciale. De plus. on ne dispose pas, dans ce cas, de l'arsenal 
des teste utilises dans le cas du modele lineaire. 
Les methodes de rd6chantillonnaqe du type bootstrap devraient 
permettre de ddterminer des intervalles de confiance pour les 
scores des categories et d'&prouver des hypothdses les 
concernant, en l'absence de toute hypothbse distrib-iitionnelle. 
En pratique, il est souhaitable de pouvoir "interpr&ter" le 
poids des differents scores, en liaison avec le taux dqimpay6 
dans la cat6gorie. Une inversion, mdme justifide 
statistiquement, est toujours difficile & expliquer Ã un 
utilisateur. La recherche du modele le plus "economique" en 
variables et des regroupements judicieux de categories permet 
g6ndralement d'bliminer de telles inversions. 

2.1.4 Estimation des probabilitÃ© Ã posteriori 

Si les distributions conditionnelles des coordonndes 
factorielles sont normales on peut utiliser les rbsultats 
usuels de l'analyse discriminante. Cette hypothese n'est 
cependant pas toujours v&rifi&e et une estimation prbcise des 
~robsbilit6s ceut s'effectuer au moven d'une mdthcde non 
barametrique du type noyaux de Saczen [~autier Saporta 19841 
L'lnt4gration dans un logiciel de type DlsqJel reste a faire. 

2 . 1 . 5  Ecarts entre prÃ©vision et rÃ©alisation 

Le modele &tant 4labor6, son utilisation est double. Bien 
entendu, les politiques de sdlection fondees sur la grille de 
score sont mises en place. D'autre part, il est utilise pour 
rbaliser des previsions dPimpay4s, en nombre et en volume, 
compte-tenu des politiques de s6lection choisies. Trbs 
rapidement, des &arts entre previsions et rbalisations peuvent 
apparaitre. L'analyse de ces dearts est '.in point crucial et 
permet d'orienter les actions. Ils peuvent provenir d'une 
6?volution de l'environnement : contexte reglementaire Ou 
politique cornerciale de 1'organisme.Ils peuvent bgalement 
provenir d'une 4volution de la demande , ce p i  se dbtecto 
facilement en suivant le profil de la clientÃ¨l sur les 
variables du score et en le comparant a celui de 
1'bchantillon.Ils peuvent enfin provenir de biais non contr8lbs 
lors de la construction de l'dchantillon, 
La dbtection de tous ces -karts necessite bien entendu la. mise 
en place d'outils permanents de contrale. 

Comment reagir ? Bien souvent, un simple ajustement des seuils 
d'acceptation permet de corriger l'bcart. Si cela ne suffit 
pas, et si les causes de derive sont structurelles, la seule 
solution est d'ajuster un nouveau modAle sur un Ã©c3antillo 
actualise. 
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Outre ces avantages, sp6cifiques de l'outil, citons les 
principales conshquences d'un score : 

Une shlection optimisÃ© permet de rbduire le volume des 
impayÃ©s 

Le modÃ¨l permet de simuler avec prÃ©cisio les impayhs futurs 
et donc d'optimiser le calcul des provisions. 

Seuls les dossiers Ã risque font l'objet d'un examen attentif. 
Dans la mjoritb des cas, la dÃ©cisio peut &tre dblbguÃ© et 
1 'analyse acc616rÃ¨e 

Four obtenir tous ces avantages, les banques et les organismes 
financiers doivent Ã©tr conscients que la mise en place d'un 
score nkessite un enserble de compÃ©tence statistiques et 
pratiques et que par conshquent, il s'agit d'une dÃ©cisio 
stratÃ©giqu dont la mise en oeuvre nbcessite temps et 
investissement. 
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