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Plan de la présentation

• Motivation et exposition du problème
• Séparation en norme Lp:

– Survol d’approches exactes de solution
– Méthode heuristique proposée

• Expériences numériques
• Credit Scoring:

– État du travail
– Défis
– Tâches

Credit Scoring

demande traitement décision

• Données 
sociodémographiques

•Antécédents:

•Internes

•Externes

• Autres

• Indice (score)
• Seuil

• Accorder ou 
refuser le prêt
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Classification supervisée

demande traitement décision

• Données 
sociodémographiques

•Antécédents:

•Internes

•Externes

• Autres

• Indice (score)
• Seuil

• Accorder ou 
refuser le prêt

caractéristiques modèle classe

Separation par hyperplans
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Separation par hyperplans

Separation par hyperplans

w’x = γ

x1

x2 Discriminant 
linéaire:

• w’x > γ si    

x ∈ AAAA (+)

• w’x < γ si    
x ∈ BBBB (o)
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Approches au problème

inform
atique

statistiques

Recherche 

opérationnelle

Un peu d’histoire

Mangasarian:
– 1965 (Op. Res.)

– 1968, 1973?

– 1992RLP (avec Bennett)

– 1995Breast Cancer

Freed & Glover:
– 1981 (Dec. Sci.)

– encore 1981b (EJOR), 
1981c (Dec. Sci.)

– 1982

– 1986a et 1986b

Glover:
– seul 1988; et al 1988

– 1990

Glen, Koehler, Stam, Erenguc, Joachimsthaler, Ragsdale, 
Cavalier, etc.

et plein d’autres!

– 1999 Arbitrary Norm 
Separation
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Distance d’un point au plan en norme Lp

Séparation en norme Lp

• Le problème est

• où



7

Séparation en norme Lp

Séparation en norme Lp

1-norm
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Séparation en norme Lp

2-n
orm

1-norm

Séparation en norme Lp

• Linéarisation  de l’opérateur max {•}

= 1

• Le problème est

• où

• Imposition de la contrainte sur le dénominateur
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Séparation en norme Lp

• On a donc finalement:

Stratégies de solution

• méthodes connues 
pour p = 1 , 2 et �

• raisonnable pour 
instances de taille très 
modérée en L2 et L�

• pas d’algorithme 
général pour p 
arbitraire

• n'importe quelle p > 1, 
entier ou fractionnaire

• solutions acceptables 
et rapides pour 
instances plus grandes.

• permet d’adresser le 
cas p = 0

EXACTE HEURISTIQUE
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Stratégies de solution

• méthodes connues 
pour p = 1 , 2 et �

• raisonnable pour 
instances de taille très 
modérée en L2 et L�

• pas d’algorithme 
général pour p 
arbitraire

• n'importe quelle p > 1, 
entier ou fractionnaire

• solutions acceptables 
et rapides pour 
instances plus grandes

• permet d’adresser le 
cas p = 0

EXACTE HEURISTIQUE

Stratégies de solution

EXACTE HEURISTIQUE

benchmark

accélération
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Plan de la présentation

• Motivation et exposition du problème
• Séparation en norme Lp:

– Survol d’approches exactes de solution
– Méthode heuristique proposée
– Expériences numériques

• Credit Scoring:
– État du travail
– Défis
– Tâches

Approches exactes: L1

• Pour p=1

• Au moins un wi doit être exactement 1 ou -1
• On peut donc essayer tous les cas

• 2 n programmes linéaires
• Mangasarian (1965) le propose sans savoir ce que c’est
• Astuce pour accélérer 
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Approches exactes: L2

• Pour p=2

• Contrainte quadratique non convexe
• Algorithme de Charles Audet, adapté par Sylvain Perron

Approches exactes: L�

• Pour p = �

• Formulation en programmation entière avec n variables 
binaires
• Proposé par Glenn en 1999 sans s’apercevoir que c’était la 
norme L�
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Plan de la présentation

• Motivation et exposition du problème
• Séparation en norme Lp:

– Survol d’approches exactes de solution
– Méthode heuristique proposée
– Expériences numériques

• Credit Scoring:
– État du travail
– Défis
– Tâches

Approche heuristique

• Découpler la 
recherche du gradient 
w de celle de 
l’ordonnée à l’origine 
�

• Noter que pour w fixe, 
la conversion par 
rapport à la norme  
Euclidienne est un 
changement d’échelle 
constante
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Approche heuristique
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La décomposition:
• fixer une 
direction
• projeter les 
points sur le rayon
• trouver meilleure 
position pour plan
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Approche heuristique

ORACLE

� ∈Rn-1
Somme des 
distances Lp

Approche heuristique

• structure des 
voisinages
• descente 
locale
• paramètres
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Approche heuristique: 
Structure du code

données

routine 
principaleVNS

descente 
locale oracle

Plan de la présentation

• Motivation et exposition du problème
• Séparation en norme Lp:

– Survol d’approches exactes de solution
– Méthode heuristique proposée
– Expériences numériques

• Credit Scoring:
– État du travail
– Défis
– Tâches
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Expériences numériques

• accélération des méthodes 

exactes

• validation des résultats 

heuristiques

• effet du choix de la norme sur 

vrais problèmes

problèmes 
aléatoires

UCI 
repository

Expériences numériques:

précision: taille fixe

dim obs L1-norm L2-norm L� -norm
4 2000 0.00% 0.00% 0.00%
5 2000 0.00% 0.00% 0.00%
6 2000 0.00% 0.00% 0.00%
7 2000 0.51% 0.00% 0.00%
8 2000 0.53% 0.00% 0.00%
9 2000 0.01% 0.00% 0.05%

10 2000 0.01% 0.00% 0.00%
11 2000 0.00% 0.00% 0.02%
12 2000 2.09% 0.01% 0.04%
13 2000 10.12% 0.01% 0.27%

gap
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Expériences numériques

précision: dimension fixe

dim obs L1-norm L2-norm L� -norm
6 2000 0.00% 0.00% 0.00%
6 4000 0.00% 0.00% 0.00%
6 6000 0.21% 0.00% 0.00%
6 8000 0.00% 0.00% 0.00%
6 10000 0.00% 0.00% 0.00%
6 12000 0.00% 0.00% 0.00%
6 14000 0.00% 0.00% 0.00%
6 16000 0.00% 0.00% 0.00%
6 18000 1.27% 0.00% 0.00%
6 20000 0.00% 0.00% 0.00%
6 40000 0.00%
6 60000 0.00%
6 80000 3.23%

gap

Expériences numériques

précision : UCI

problem dim obs L1-norm L2-norm L� -norm
cancer 9 683 0.00% 0.50% 0.01%
echocardiogram 6 74 0.00% 0.03% 0.00%
glass 9 214 2.33% 0.79% 0.82%
hepatitis 16 150 0.60% 1.17% 3.49%
housing 13 506 0.17% 0.57% 4.50%
pima 8 768 0.00% 0.00% 0.00%

gap
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Expériences numériques: 
vitesse (taille fixe)

L2 running times
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Expériences numériques:
accélération exacte

Expériences numériques:
accélération exacte
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Expériences numériques:
ajustement

Full set fit
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Expériences numériques:
généralisation
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Expériences numériques:
p arbitraire

hepatitis : 

10-cross validation accuracy over several VNS runs

0.73

0.74

0.75

0.76

0.77

0.78

0.79

0.8
1

1.
4

1.
8

2.
2

2.
6 3

3.
4

3.
8

4.
2

4.
6 5

5.
4

5.
8

6.
2

6.
6

p

%
 (

bl
ac

k 
lin

e 
is

 th
e 

av
er

ag
e)

Pour certains problèmes le choix de la norme ne paraît pas important

Expériences numériques:
p arbitraire

diabetes:
10-cross validation accuracy over several VNS runs
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Mais pour d’autres la norme semble importante.
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Expériences numériques:
p arbitraire

echocardiogram :
 10-cross validation accuracy over several VNS runs
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Mais pour d’autres la norme semble importante.

Séparation en norme Lp

Conclusions
• La méthode semble marcher très bien 

sur des problèmes à faible dimension, 
même avec des tailles plus grandes que 
les méthodes exactes ne peuvent gérer.

• L’utilisation pour accélération des 
méthodes exactes en normes 1, 2 et �

est intéressante pour les gros 
problèmes
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Séparation en norme Lp

Conclusions

• On peut pour la première fois explorer 
les conséquences d’un choix vraiment 
arbitraire de la norme. 

• Pour certains problèmes cela paraît 
pertinent, mais l’interprétation reste un 
mystère.

Séparation en norme Lp

Conclusions

• L’heuristique pour la norme 0 semble 
marcher très bien et elle est 
concurrentielle par rapport aux 
méthodes alternatives de 
discrimination linéaire pour les 
problèmes à faible dimension, même 
avec un grand nombre de points
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Séparation en norme Lp

Conclusions

• Hélas! Les problèmes de credit scoring 
sont typiquement à haute dimension

• Alors …

Plan de la présentation

• Motivation et exposition du problème
• Séparation en norme Lp:

– Survol d’approches exactes de solution
– Méthode heuristique proposée
– Expériences numériques

• Credit Scoring:
– État du travail
– Défis
– Tâches
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Application au Credit Scoring

• Application dans un sens ample du mot:
– discrimination linéaire

– par programmation mathématique 

• Exploitation des cadres conceptuelles et 
intuitions

• Possible adaptation des outils

Bases de données

• Banque commerciale:
– automobile:

• 60,000 demandes 
• 24,000 dossiers

– hypothèques:
• 19,000 demandes
• 5,000 dossiers

– carte de crédit:
• 121,300 demandes
• 52,200 dossiers
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Bases de données

• Société hypothécaire :
– données de plusieurs institutions financières, 

avec portefeuilles fondés en deuxième étage par 
la société  

– 200,000 demandes
• nombre de caractéristiques variable (35 à 120)

– 140,000 dossiers

• Benchmark industriel de pérformance

Premières expériences

• Base de données automobile

• Pre-processing:
– détection d’erreurs et omissions 

• Traitement des variables catégoriques:
– catégorisation des autres!

– bricolage avec woe (weights of evidence)

• Approches naïves
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Catégorisation des variables 
numériques

w o e

- 0 . 5

- 0 . 4

- 0 . 3

- 0 . 2

- 0 . 1

0

0 . 1

0 . 2

1
-1

2
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4
-7
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-9

10
-1

3

14
-2

0

21
-2

0

exemple: property to loan ratio

•woe

•-0.5

•-0.4

•-0.3

•-0.2

•-0.1

•0

•0.1

•0.2

•0.3

•0.4

Les défis

Performance gap

Feature selection
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Lignes à explorer

• Hybrid classification 
– Chen & Mangasarian (1996)

• Train set editing
– Duda, Hart & Stork (2000)

• Formulations qui adressent la sélection de 
colonnes:
– Bennett, Demiriz et al. (2000)

– Bradley, Mangasarian & Street (1997)

Conclusion

• Sujet fascinant

• Contribution bien définie dans 
l’application de VNS à un 
problème de classification

• Idées pour approcher le problème 
du crédit scoring
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