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KNN: La Méthode des k plus proches 

voisins est une méthode 

d’apprentissage non paramétrique et 

supervisé qui utilise la distance entre 

les objets pour prédire un la modalité 

d’un objet. Pour connaître la modalité 

d’un objet, on calcule quelles sont les k 

points les plus proches de lui dans un 

espace à n dimensions et on lui attribue 

la modalité majoritairement présente 

parmi les k plus proches voisins. 

Random Forest: ensemble de 

prédictions d'arbres de décision. 

Random Forest s'appuie sur plusieurs 

arbres construits à partir d’un 

échantillon aléatoire des données fourni 

au model (un rééchantillonnage) et une 

sélection aléatoire des variables.

Bonus: score d’importance des 

variables -> variables dont on pourrait 

suggérer de faire particulièrement 

attention à leur qualité.

Isolation Forest, similaire au Random Forest, 

repose sur l’hypothèse que plus un objet 

nécessite de divisions pour être isolé, plus il 

est suspecté d’être un outlier. Ce modèle ne 

se base pas sur la prédiction finale, mais 

uniquement sur la longueur du chemin dans 

les arbres pour estimer si l'objet est un objet 

utile.

Bonus:

•L’importance des variables par impureté (Gini 

importance) : calculée à partir de la réduction 

d’impureté induite par chaque variable dans 

les arbres de décision.

•L’importance par permutation : qui mesure la 

dégradation de la performance du modèle 

lorsque les valeurs d’une variable sont 

aléatoirement réorganisées, fournissant ainsi 

une estimation plus robuste de son utilité 

réelle.

Hyperparamétrage recquis
•n_estimators, nombre d'arbres dans la forêt

•max_depth, nombre de de nœuds max par le quelle 

peut passer un objet

•min_samples_split, Le nombre minimum d'objets pour 

qu'une feuille se re sépare en nœuds

• …



Bonnes performances globales, avec un F1-score macro 

moyen de 0.93, ce qui indique qu’il parvient à bien 

prédire, en moyenne, toutes les classes, même les moins 

représentées.

L’accuracy de 96 % signifie que 96 % des objets contenus 

dans le jeu de données test ont été correctement prédits.

Pour la classe Bretelle, le rappel est élevé (0.92) mais la 

précision est plus faible (0.60) : le modèle retrouve bien la 

plupart des vraies bretelles, mais en prédit aussi à tort.

Cela peut entraîner un nombre important de fausses 

prédictions, et mérite donc une attention particulière.

Sur la BDD de validation : accuracy de 0.9597 qui 

confirme que le modèle généralise bien et qu’il n’y a 

probablement pas de surapprentissage.



100 objets choisis aléatoirement, 100 objets ayant les 
predict_poutlier_scores (predict_proba) 
les plus élevés 

  

  

  

Tableaux de comptage des 100 objets 
pour lesquels la valeur prédite par le 
modèle (tirée aléatoirement) différait de 
celle présente en base.  

Pour chacun, une vérification manuelle a 
permis de qualifier l’erreur:  

(1) le modèle avait raison de prédire une 
valeur différente (la base était erronée) 

(2) le modèle s’était trompé (la base était 
correcte) 

Tableaux de comptage des 100 objets 
pour lesquels la valeur prédite par le 
modèle (avec une forte confiance) 
différait de celle présente en base.  

Pour chacun, une vérification manuelle a 
permis de qualifier l’erreur:  

(1) le modèle avait raison de prédire une 
valeur différente (la base était erronée) 

(2) le modèle s’était trompé (la base était 
correcte) 

Parmi les objets où nature prédite != nature en base, on sélectionne:

• Un échantillon aléatoire de 100 objets

• Les 100 prédictions où la confiance est la plus élevée

Puis on vérifie et juge  l’incohérence détectée

100 objets choisis aléatoirement, 100 objets ayant les 
predict_poutlier_scores (predict_proba) 
les plus élevés 

  

  

  

Tableaux de comptage des 100 objets 
pour lesquels la valeur prédite par le 
modèle (tirée aléatoirement) différait de 
celle présente en base.  

Pour chacun, une vérification manuelle a 
permis de qualifier l’erreur:  

(1) le modèle avait raison de prédire une 
valeur différente (la base était erronée) 

(2) le modèle s’était trompé (la base était 
correcte) 

Tableaux de comptage des 100 objets 
pour lesquels la valeur prédite par le 
modèle (avec une forte confiance) 
différait de celle présente en base.  

Pour chacun, une vérification manuelle a 
permis de qualifier l’erreur:  

(1) le modèle avait raison de prédire une 
valeur différente (la base était erronée) 

(2) le modèle s’était trompé (la base était 
correcte) 



Environ 4% de l’échantillon montre une incohérence 

[valeur prédite / valeur observée].

Environ 5% des incohérences [valeur prédite / valeur 

observée] sont de predict_proba >= 0.9.

Si on extrapole à l’ensemble de la base, cela représente 

environ 0.2 %, soit près de 40 000 objets pouvant être 

détecter comme potentiellement porteur d’anomalie (avec 

une forte ‘confiance’ du modèle).

Si lors de cette inférence on obtient la même proportion 

d'objet réellement porteur d'anomalie/erreur que lors de la 

vérification manuelle sur l'échantillon des 100 meilleures 

prédictions, soit 1/3 des incohérences qui seraient des 

erreurs, cela pourrait permettre d'identifier environ 13 500 

corrections sur l’attribut nature.

La majorité des incohérences concerneraient des objets 

de nature routes à chaussée (1 ou 2 chaussées), qui 

pourraient être de nature : type autoroutier, bretelle, ou 

rond-point.



1/3 des incohérences analysées sans tenir 

compte de la confiance du modèle pourrait 

amener à une modification/correction en 

base.

Cela pourrait permettre d’identifier environ 

83 000 corrections.

La majorité des incohérences concerneraient 

des objets avec 1 ou 2 voies, qui pourraient 

avoir en réalité généralement + ou - 1 voies.

1/3 des incohérences analysées en prenant en 

compte la confiance du modèle pourrait amener à une 

modification/correction en base.

Cela pourrait permettre d’identifier environ 150 000 

corrections.

La majorité des incohérences sont entre « 

Indifférenciée » et « Industriel, agricole ou commercial 

», suivi d’incohérence entre « Eglise » et « Chapelle 

».

Le découpage du bâti par la cadastre crée des 

géométrie génératrices de perturbations pour le 

modèle.

Pas de détection efficace, y compris

En se restreignant à un score de 

confiance élevé des prédicitions

En écartant les géométries fictives 

de 5*5m.
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