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Les méthodes et les applications du credit-scoring.
(Methads and Appiications of Credit Scoring).

Jean-Marie Bouroche Gilbert Saporia, CNAM

COREF, Boulagne-Biilancourt Département Mathematiques
infarmatique, Parigi

En 1976, G. Saperta propesait une méthode originale de
discriminaticon sur wvariables gqualitatives.

Cette technique avait été initialement congue pour mekbire au
point des scores de risques bancaires.

Depuis lors, COREF a mis au point un processus opératicnnel de
calcul de scores et plus d'une centaine dfétudes ont été
réalisées,

Dans notre exposé, nous dressons tout d’aberd up bilan des
différentes techniques statistigues utilisables et nous en
évaluons l'intérét respectif.

Dans une deuxieme partie, nous dressons un bilan des travaux
opérationnels. Kous mantrons en particulier gque de nombreuses
difficultés apparaissent {(&chantillonnage, redressement, acceés
aux données, robustesse, fiabilité...} et que la réalisation
d*un score opérationnel dépend non seulement du choix dfun bon
algerithme, mais encore d'un sawvpir-faire agquis aréce a
l'expérience. Des perfectionnements statistiques possibles sont
également &vaqués.

1. Méthodaologie statistigue

1.1 Position du probléme

Schématiguement un probléme de credit-scaoring peut se décrire
comme la recherche d‘'une procédure de séparation entre deux
groupes: les "“mauvais payeurs” et les "bons payeurs®,
connaissant un epaemble de descripteurs.

Les wvariables expligatives Sont presgue toujours §ualitratives
{vatégorie professionnelle, etat matrimonial, "g&otype™...} ou



rendues qualitatives par découpage en c¢lasses {ancienneté
d'emplel par exemple} Ce qui exclut un usage ¢lassique des
procédures d'analyse discriminpante.

Les données sont donc constituée= de deux é&chantillone de
taille généralement élevée {plusieurs centaines d‘observations)

décrits pax p varlables qualirtstives X; a m; modalités

i=1, 2, ..., p- p est en général de l'ordre de plusieurs
dizaines.

1.2 Technigues statistigues uwtilisables

L'objectif &tant de prévoir la qualité d*un do&sier a partir
des wvariables explicatives, deux dgrandes catégories de
procédures sont envisageables: celles fondées sur l'estimation
de la probabilité d'appartenance & lfune des classes et celles
fondées sur une régle numérigue de classement: ¥le score®.

1.2.1 Estimation de la probabilité

Le schéma multinomial est ici inutilisable car

el

il y a 2 x II m,  cas passibles et ce nombre est en général

i=1
excessif. Il faut donc réduire le niveau des interactions
utiles et prendre par exemple des modéles du type log-lindaire
{voir Goldstein—Dillon, Daudin par exemple).
On peut également utiliser une méthode de segmentation.
Ces technigues sont cependant trész lourdes 4 mettre en oeuvre
et mal adaptées & la taille des fichiers gque nous traitors.

1.2.2 Fonction de score

Cette approche est la plus usuelle: on attribue & chaque
catégorie de chague variable une valeur numérique., Le score est
la somme des valeurs des catégories auxquelles appartient un
individu et est la variable numérique de décision: on peut sOLt
se fixer un seuwil d'acceptation, soit décider en foncticn des
courbes dorrant les pourcentages de la demande et le
pourcentage de mauvais dossiers en fonction du score. La régie
est extrémement simple d'application et facgile
d*interprétation.

Le score n'est en réalité que la variable discriminante au sens
de Fisher, combinaison linéaire des my + mp +mg variables

indicatrices des catégories des p variables.
La méthode du score est donc une analyse discriminante sur

variables gqualitatives, et une fagon de guantifier les
variables qualitatives.

L*ensemble des variables indicatrices n'est pas de plein rang
car la somme des indicatrices d'une méme variable gualitative
vaut 1, Des solutions techniques ¢lémentaires comme .la
suppression de la derniére catégorie de chaque wvariable,
permettraient d'utiliser un programme ordinaire dfanalyse
digcriminante. Telle n'est cependant pas la technigue gque noug
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avons propusé (Saporta 1376} et gqul est utilisée scus le nom de
Disqual.

1.2.3 Disgual

Dans cette méthode nous procédons tout d'abord a uvne analyse
factorielle {(correspondances multiples] de 1l'ensemble des p
variables qualitatives explicatives. L'ensemble de tous les
facteurs engendre le méme espace dgue l'ensemble des
indicatrices.

Nous éliminons les facteurs de trop faible inertie et ceux ne
séparant pas suffisamment les deux groupes. (Un des avantages
de cette procédure est gue les facteurs sont orthogonaux 2 4 2,
ce gui permet d'utiliser une matrigue diagonale. Les résultats
de 1’ACM sont par ailleurs trés robustes ce qui est une
sacurité.}

Les k coordonnées factorielles retenues sont alors prises
comme variables explicatives numériques pour une analyse
discriminante, On calcule alors la fonction de Fisher, que l'on
exprime in fine comme combinaison linéaire des indicatrices, ce
gui donne la fonction de score.

Une wvariante de cette méthode, mais sans la sélection des
facteurs, Eigure dans le logiciel SPRD {étape DIS2G).

On a en effet, si 4 est la fonction de Fisher =

i ed
tz, - z.)
d, = o

i
ik,

ol z; est la meyenne des coordonnées du groupe i1 sur 1l'axe

factoriel n® j de variance lj

Le score s d'un individu s‘obtient par:

: .
D P
=1 ’

ol %, est l'indicatrice de la catégerie 1 .
EY

W
La valeur ou score de cette catégorie wvaut denc E di ui.
. oy

Par construction de la fonction de score, celle-~ci correspond a
un modéle purement additif sans interaction. La prise en compte
des interactions entre variables explicatives améliore tres
nettement les performances du score. Ceci peut s'effectuer de
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la facon suivante : on détecte au moyen d'un moddle
log-linéaire oun d*une segmentation Jue Xy et Xy

interagissent:on remplace X, et X; par la wvariable X xX;
am x my ratégoriesz et on applique la méthode Disqual. Souvent

My X M, est trop grand et des regroupements de catégoriea sont
Possibles.

2. Les applications du crédit scoring : risgues d'échec et

conditions de réusgite

Nous dressaons ici un bilan des travaum opérationnels. Lors de
la mise en oeuvre, de nombreuses difficultés apparaissent,
liédes sgoit & des problémes méthodologigues, zoit 4 des
problémes pratiques. Pour gqu'un score so0it opératicnnel et
utilisable, il faut non seulement cheisir le bon algorithme,
mais encore acquérir un grand “savoir faire®,

2.1 gQuelgues problémes méthodologigues

2,1.1 La population, l'échantillonage et les redressements

Le premier probléme est peut-&tre le plus délicat & résoudre.
C'est celui gui entraipne le plus grand nombre d'échecg. Pour
étre opérationnel, un score doit s'appliquer & l'ensemble de la
demande. Celle-ci peut &tre assimilée & une population,
dénombrable (P). Pour construire un score, 1l’'idéal serait
d’observer le comportement payeur dfun échantillon aléatoire
représentatif de F. Cr, dans la pratigue, une préselecton est
effectuée et certalns dosslers sont refusé&s. Par conséquent,
l'é&chantillon observé {E£;} est tiré dans P, C P, P1

constituant la population des dossierz acceptables. 5i l'on n'y
prend garde, le score s'appliguera donc & F, et non a P .

Dans la mise en oeuvre, cela =ignifie gque les do=siers devront
étre tout d'abord sélectionnes 4 l'aide des methodes
traditicnnelles, et dans un deuxiéme temps, & l'aide du score.
C'est bien entendu inacceptable en pratique.

Pour remg¢dier & cet inconvénient, plusieurs approches sont
possibles. On peut les classer en deux catégories faisant appel
toutes deux A& un échantillon (E,} de dosaiers refusef tirés

dans P, = P — P, . Dans le premier cas, on cherche & redresser
Ey pour lui donner la structure de P sur les principales
variables de contrédle, LCans le deuxiéme cas, on simule le
comportement payeur {inconnu} des observations appartenant &
E

2»

Un deuxiéme probléme d'échantillonnage se pose en prenant en
compte la dimension temporelle de la demande. ©On <bserve
fréquemment de§ phénoménes saisonniers ; par exemple Juin est
plus mauvais gue Octobre. De plus, l'obzervation du
comportement payeur d'un dossier accepté doit étre faite sur



une période fixe (e.g. 24 mois), en tenant compte des lois
d*apparition des impayés, Les dossiers techniguement
utilisables ont &lors tous au moins 24 mois d*ancienneté.
Entre-temps, la structure de la demende, la réglementation et
les conditions d'acceptation ont pu évoluer et le score rigsgue
donc d*étre obscoléte avant d'avoir été utilisé. Un plan de
sondage kien construit permet, d°une part, de créer un
échantillon complet de dossiers arrivés a4 maturité et, d'autre
parr, un échantillon représentatif de la demande récente, sur
lagquelle on cherchera a3 s'ajuster.

En conclusion, deux types de redressements s'imposent. Le
premier permet de corriger la structure du sousw-échantillon
observé pour lui redonner la structure de la demande, le
deuxiéme permet de corriger les effets de wvieillissement de
l'échantillon pour lui redonner la structure de la demande
récente.

2.1.2 Le cheix des variables et des catégories

D'autres problémes se posent lorsgu'il s'agit de choisirc les
variables a introduire dans le modéle et leur découpage en
catégories,

Un algorithme efficace de sélegtion reste encore A mettre ay
point qui ne nécessiterait pas de réaliser l'analyse

discriminante & chagque pas. La méthode gue nous avions proposé .

4 l*aide des rcoefficients de Tschuprow partiels n'a pas apporté
les résultats souhaités., Une difficulté provient du fait que
les wvariables indicatrices «d'une wvarlable qgualitative ne
peuvent Btre dissociées et gu'il faut donc procéder par blocs
de variables.

Cependant;, les méthodes automatigues de sélection du type
"stepwise” conduisent souvent & des solutions inaceptables par
l'utilisateur, Une wariable “"classigue®, le taux d‘endettemant
Par exemple, peut &8tre rejetée car son pouvoir explicatif est
légérement moins bon guilune wvariable ™exotigue™ et peu
familiére & l'utilisateur. De la méme manidre, une méthode de
découpage optimal en catégories ou de regroupement optimal peut
conduire a la constructicon de «classes guil surprennent
lfutilisateur, De plus certains choix "optimaux® sur un
échantillon peuvent &tre trompeur. A ce niveau, le véritable
savoir-faire ne réside pas dans le choix des techniques
d’optimisation, mais essentiellement dans la connaissance du
domaine et lfaccumulation d‘'expériences. Les méthodes
d*optimisation fournissent une premiére soglution
"standardisée®, il est ensuite nécessaire de rechercher les
solutions opérationnelles.

Il en est de méme dans le choix de variables croisées,
L'expérience nous a montré gue, bien souvent,il &tait
préférable de remplacer deux variables quelitatives par une
seyule variable obtenue par produit cartésien. Dans ce cas, il
est d'ailleurs nécessaire de regrouper entre-elles certaines
catégories de la variable croisée. La recherche des meilleurs
croisements A réaliser peut &tre effectuée & l'aide de modéles
tels que l'analyse de la variance qualitative ou le modéle
log-linéaire., L& encore, ce type de modéle peut conduire vers
des soluticns artificielles et, bien souvent, l'expérience
guidera l'analyse dans ses choix a priori de creisements a
tester,

r2
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2.1.3 BEtabilité et interprZtation des coefficients

Iy

Lgs techniques de scoring s'‘apparentent a celles des modéles
linéaires généralises : il est tentant d'augmenter
artificiellement le nombre de,h variables et le nombre de
catégories introduites dans le modéle. Cela permet d'amélicrer
apparemment la gualité de la discrimination. Le probléme de la
stabilité des estimations des scores se pose alors de facon
cruciale. De plus, on ne dispose pas, dans ce cas, de l'arsenal
des tests wucilisés dans le cas du modéle linéaire.

Les méthodes de rééchantillonnage du type boctstrap devraient
permettre de déterminer des intervalles de confiance pour les
scores des catégories et d'éprouver des hypothéses les
concernant, en l'absence de toute hypothése distributionnelle.
En pratique, il est acuvhaitable de pouvoir ™interpréter® le
poids des différents scores, en liaison avec le taux d'impayé
dans 1la catégorie. Une inversion, méme Jjustifiée
statistiquement, est touijours difficile & expligquer & un
utilisateur. La recherche du modéle le plus "économique™ en
variables et des regroupements judicieux de catégories permet
généralement d'éliminer de telles inversions.

2.1.4 Estimation des probabilités & postériori

Si les distributions caonditionnelles des coordonnées
factorielles sont ncrmales on peut utiliser les résultats
usuels de l'analyse discriminante. Cette hypothése n'est
cependant pas toujours vérifide et une estimation précise des
probabilités peut s'effectuer Bu moyen d’une méthode non
paramétrique du type noyaux de Parzen [Gautier Saporta 1884},
L'intégraticon dans un logiciel de type Disquel reste i faire.

2.1.5 Ecarts entre prévisions et réalisations

Le modéle étant &lsboré, sgon urilisation est double. Bien
entendu, les politigues de sélection fendées sur la grille de
score sont mises en place. D'autre part, il est utilisé pgur
réaliser des prévisions dTimpayés, en nombre et en volume,
compte—~tenu des polivriques de sélection choisies. Trés
rapidement, des é&carts entre prévisions et réalisations peuvent
apparaitre. L'analyse de ces écarts est un point crucial et
permet d'orienter les actions. Ils peuvent provenir d'une
évoglution de l'epvircnnement : c¢ontexte réglementaire ou
politique commerciale de 1l'organisme.Ils peuvent &galement
provenir d*une évelution de la demande , ce gui se détecte
facilement en suivant le profil de la clientéle sur les
variakles du score et en le comparant a ceslui de
l*échantillon.Ils peuvent enfin provenir de biais fon contréleés
lors de la construction de l'échantillan,

la détection de tous ces écarts nécessite bien entendu la mise
en place d'outils permanents de controdle,

Comment réagir ? Bien souvent, un simple ajustement des seuils
d'acceptation permet de corriger l°'écart. Si cela ne suffit
pas, et si les causes de dérive sont structurelies, la seule
solution est d'ajuster un nouveau modéle sur un échantillon
actualisé.
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2.2 guelgues problémes pratigues

2.2.1 L'accas aux données pertinentes

Il est rare que les informations gontenues dans les Adgosaiers
aceeptés et réfusés scient stockées sur support informatigue.
Scuvent, les dossiers refusés ne sont méme pas conserves.lLes
scatistigques de demande et d'acceptation permettant d!élaborer
le plan de scndage n'exiscent pas toujours. Il est denc
nécessaire de réaliser une phase préalable de comptage, de
codification et de saisie. Far la suite, il faut mettre ern
place des procédures de saisies systématiques, permettant
d'alimenter une hase de données. Cette base servira a réaliser
les travaux de suivi des écarts et 4 tirer les &chantillons des
futures études de scoring.

Un autre probléme se présente fréquemment : l'historigue n'est
pas utilisable soit parce qu'il s'agit d'une activité nouvelle
ou récente, soit parce que les ragles de sélection étaient
teliement sévéres gu'auncun dossier n'est arrivé en impayé.Il
est alors possible de mettre en ceuvre des teghnigues
toctalement différentes, fondées sur l'expleoitation de
gsimulations de la demande, de l‘acgeptation et du comportement.

2.2.2 La modification deg procédures

Dfautres problémes sont encore plus délicats ; ils sont liés
aux modificatiens des procédures administratives et
informatigques. Pour les résoudre, il o5t nécessaire de faire
évoluer les application informatiques et de mettre en oceuvre
des actions de formation et de motivation des utilisateurs.
Nous ne comptons pas développer cet aspect des choses pour le
moment mais, simplement, attirer l'attention sur ces
difficultés dent la sous~évaluation conduit la plupart du temps
A wn échec.

Aonclusion

Malgré tcutes les difficultés méthodologigues et pratigues et
les risques d*échec qui en résultent, dix années de conseil et
de réalisation nous ont permis de mettre en évidence les
avantages deécisifs du crédic-scoring. Comparé aux procédures
traditicnnelles, le score poasséde trois gualités fondamentales:

o & ﬁ}m%ﬁzﬁﬁvé +

Le recueil du nombre minimum de rensgeignemencs permet de
prendre une décision rapide.

- ? 3+

la politigque dtacceptation est appliguie uniformément dans le
réseau,

la politigque de sélection est asaise sur des hases obijectives.

Toute inflexion peut étre décidée ragidement, en mesurantc les
consequences des cholx DDUVEAUX.

[A]
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Cutre cée avantages, spécifigues de l'gutil, <citons les
principales conséquences d'un score

3 . :
"

Une sélection Dptimiéée permet de réduire le volume des
impayés,

_] ‘"E.i 2 # i .

Le modéle permet de simuler avec précieicn les impayés futurs
et donc d'optimiser le calcul des provisions.

- £ 3 .
.

Seuls les dossiers a risgque font l'cbjet d'un examen attentif.
Dans la majorité des cas, la décision peut 8trre déléguée et
l*analyse accélérée,

Pour pbtenir tous ces avantages, les bangues et les organismes
financiera dcivent étre conscients que la mise en place dfun
score nécessite un ensemble de compétences atatistigues et
pratigques et gue par conséguent, il s'agit d'une décision
stratégique dont la mise en obeuvVre nécessite temps et
investissement.
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