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Introduction

Ce guide technique détaille 'approche et les meilleures pratiques pour implémenter
un systeme de scoring prédictif des créances, alimenté par lintelligence artificielle, au
sein des institutions financiéres de I’Union Economique et Monétaire Ouest Africaine
(UEMOA). L'objectif est de fournir une feuille de route claire pour un déploiement
efficace en 90 jours, en s’appuyant sur les spécificités du marché UEMOA et les
avancées technologiques en IA.

Le recouvrement de créances représente un défi majeur pour les banques et
institutions de microfinance. Ladoption d’un agent IA doté d’un scoring prédictif
permet non seulement d’optimiser les efforts de recouvrement, mais aussi de réduire
les colits opérationnels et d’améliorer l'expérience client en personnalisant les
interactions. Ce document s’adresse aux équipes techniques, aux chefs de projet et
aux décideurs souhaitant intégrer ces solutions innovantes.

1. Comprendre le Contexte UEMOA et les Spécificités
Réglementaires

LUEMOA présente un écosysteme financier unique, caractérisé par une forte
pénétration du mobile money et une réglementation bancaire harmonisée sous l’égide
de la Banque Centrale des Etats de ’Afrique de ’Ouest (BCEAO). Toute implémentation
de solution IA doit prendre en compte ces éléments pour assurer conformité et
pertinence.
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1.1. Role de la BCEAO et des Bureaux d’Information sur le Crédit (BIC)

La BCEAO joue un role central dans la régulation du secteur bancaire. Les Bureaux
d’Information sur le Crédit (BIC), tels que Creditinfo VoLo, sont des acteurs clés qui
centralisent les informations sur I'historique de crédit des emprunteurs. Lintégration
des données issues des BIC est fondamentale pour enrichir les modeles de scoring et
obtenir une vue complete du risque client [1].

1.2. Données Alternatives : Mobile Money et Telco Data

En Afrique de I’Ouest, les données traditionnelles peuvent étre limitées. Les données
alternatives, notamment celles issues du mobile money (transactions, rechargements)
et des opérateurs télécoms (Telco Data), offrent des informations précieuses sur le
comportement financier des individus, en particulier pour les populations non
bancarisées ou sous-bancarisées. Ces sources de données sont essentielles pour
construire des modeles de scoring robustes et inclusifs [2].

2. Architecture Technique et Stack IA Recommandée

Limplémentation d’un agent IA de recouvrement nécessite une architecture robuste
capable de gérer de grands volumes de données, d’intégrer des systemes hétérogeénes
et de déployer des modeles d’apprentissage automatique.

2.1. Intégration avec les Core Banking Systems (CBS)

Les systtmes de Core Banking (Temenos T24, Oracle Flexcube, Sopra Banking
Amplitude) sont le cceur des opérations bancaires. L’intégration avec ces systémes est
cruciale pour extraire les données financieres historiques et en temps réel. Une
approche par APl (Application Programming Interface) ou par microservices est
recommandée pour assurer une communication fluide et sécurisée [3].

2.2. Stack Technologique IA

Pour le développement et le déploiement des modeéles de scoring, une stack basée sur
Python est privilégiée pour sa flexibilité et la richesse de son écosystéme de
bibliotheques. Les outils suivants sont recommandés :



Composant Outil / Technologie  Description

Langage de Byth Polyvalence, vastes bibliotheques ML (Scikit-
. on
Programmation y learn, XGBoost)

Machine L . Scikit-learn, Algorithmes de classification (régression
achine Learnin R L .
& XGBoost, LightGBM logistique, foréts aléatoires, boosting)

Gestion de Données  Pandas, NumPy Manipulation et analyse de données

. Conteneurisation et déploiement de
Orchestration Docker, Kubernetes ) .
microservices

PostgreSQL, Stockage des données brutes et des

Base de Données , .
MongoDB résultats de scoring

. Gestion des appels APl entre 'lA et le
APl Gateway Nginx, Kong .
CBS/autres systemes

3. Modele de Scoring Prédictif : Variables et
Pondérations

Le coeur de lagent IA est son modeéle de scoring, qui évalue la probabilité de
recouvrement d’une créance. Le modele proposé est hybride, combinant des variables
financieres  traditionnelles, des données externes et des indicateurs
comportementaux.

3.1. Grille des Variables de Scoring

Le tableau ci-dessous présente une proposition de variables et de leurs pondérations,
a ajuster en fonction de la disponibilité des données et des spécificités de chaque
institution.



Catégorie

Financier (Core
Banking)

Externe (BIC
UEMOA)

Comportemental /
1A

Variable

Historique de Retards (12
mois)

Ratio de Service de la
Dette (DSR)

Ancienneté du Compte

Score Creditinfo VoLo

Nombre de Crédits Actifs

Réactivité aux SMS/Appels

Usage Mobile Money
(Fréquence/Volume)

3.2. Calcul du Score Global

Source de Donnée

Temenos / Flexcube /
Sopra

Core Banking

Core Banking

API BIC

Rapport BIC

Logs CRM / Agent IA

APlIs Telco
(Orange/MTN/Moov)

Pondération
(%)

30

15

20

10

10

10

Le score global est calculé comme la somme pondérée des scores individuels de
chaque variable. Chaque variable doit étre normalisée ou transformée pour s’adapter

au modele (par exemple, un score de 0 a 100 pour chaque variable).

3.3. Seuils de Risque et Actions Prédictives

Une fois le score global calculé, il est mappé a des niveaux de risque et déclenche des
actions spécifiques de lagent IA. Cette approche permet une personnalisation des

stratégies de recouvrement.



Score
Global

80-100

60-79

40 - 59

20-39

Niveau de
Risque

Tres Faible

Faible

Modéré

Elevé

Trés Elevé

Action de ’Agent IA

Relance de courtoisie (SMS personnalisé)
Rappel préventif J-3 (SMS/Email)

Appel automatisé IA (Négociation, proposition
d’échéancier)
Transfertimmédiat au gestionnaire de

recouvrement humain

Lancement procédure contentieuse / Provision
pour créance douteuse

4. Plan d’Implémentation en 90 Jours

Priorité

Basse

Moyenne

Haute

Critique

Immédiate

Un déploiement rapide et itératif est essentiel pour démontrer la valeur de l'agent IA.
Voici une feuille de route indicative sur 3 mois :

Mois 1 : Audit, Collecte et Préparation des Données

e Semaine 1-2 : Audit des systemes Core Banking (Temenos, Flexcube, Sopra) et

identification des sources de données. Evaluation de la qualité et de la

disponibilité des données historiques.

e Semaine 3-4 : Mise en place des connecteurs API pour ’extraction des données
du CBS et des BIC (Creditinfo VoLo). Nettoyage, transformation et structuration

des données (ETL).

Mois 2 : Développement et Entrainement du Modeéle IA

e Semaine 5-6 : Sélection des variables finales et ingénierie des caractéristiques.

Développement des modeles de scoring (ex: régression logistique, Random

Forest, XGBoost) avec Python.

e Semaine 7-8 : Entrainement des modeles sur les données historiques. Validation
et calibration des modeles. Tests A/B sur des segments de clients pilotes pour
évaluer la performance.



Mois 3 : Déploiement, Automatisation et Monitoring

e Semaine 9-10: Intégration du modele de scoring avec l'agent IA (SMS, appels
automatisés). Déploiement des workflows de recouvrement automatisés basés
sur les scores.

e Semaine 11-12: Lancement de I'agent |A en production. Mise en place des
tableaux de bord de monitoring (KPlIs, ROI). Formation des équipes de
recouvrement a l'utilisation de loutil.

5. Mesure du Retour sur Investissement (ROI)

Le ROI de l'agent IA de recouvrement est mesuré par 'lamélioration des performances
de recouvrement et la réduction des colits opérationnels.

5.1. Formule de Calcul du ROI

ROl = (Gain de Recouvrement + Réduction Colt Opérationnel) / Coiit de la
Solution IA

e Gain de Recouvrement : Représente 'laugmentation du taux de recouvrement
des créances, notamment par une meilleure identification des créances a faible
risque (self-cure) et une intervention plus ciblée sur les créances a risque élevé.

e Réduction Colit Opérationnel : Correspond aux économies réalisées grace a
’automatisation des taches de premier niveau par 'agent IA, libérant ainsi les
équipes humaines pour des cas plus complexes.

e Coiit de la Solution IA: Inclut les colits de développement, d’intégration, de
licence et de maintenance de la solution IA.

5.2. Indicateurs Clés de Performance (KPIs)
e DSO (Days Sales Outstanding) : Réduction du nombre moyen de jours pour
recouvrer une créance.
e Taux de Recouvrement : Augmentation du pourcentage de créances recouvrées.

e Colit par Dossier : Diminution du colit moyen de traitement d’un dossier de
recouvrement.



» Volume Traité par IA : Pourcentage de créances gérées de maniére autonome
par 'agent IA.

Conclusion

Limplémentation d’un agent IA de recouvrement avec scoring prédictif représente une
opportunité majeure pour les institutions financieres de 'UEMOA d’optimiser leurs
processus, de réduire leurs risques et d’améliorer leur rentabilité. En suivant cette
feuille de route de 90 jours, les organisations peuvent rapidement tirer parti de ces
technologies pour transformer leur approche du recouvrement de créances.
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