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Which metrics?

• Consistency (get it right sometimes vs every time)

• Robustness (work even when conditions are imperfect)

• Calibration (know when you succeeded/failed)

• Operational safety (avoid catastrophic errors)

• But creativity, among other dimensions of intelligence, is the epitome 
of an unverifiable task.

– We don't even know clearly how to test AI creativity. 

We don't understand human creativity well enough from a cognitive science and 

neuroscience perspective to be able to have clear tests for it.
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• How we evaluate research itself must change

• Posi%on: There are futures that benchmark-driven AI cannot see. 
Sobhan Lo8i, Ava Iranmanesh et al. ICML 2026 Oral.

• Benchmark-based evaluaFon is 
efficient but greatly narrows 
the field.
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What benchmarks give us is efficiency. We don't have to spend years 
peer-reviewing papers — if it beats the state of the art, we know it's 
probably a good paper. 

But unfortunately, it has narrowed the collecCve vision of the community. 
We're searching under streetlights — we are searching the kinds of things 
that are easy to search in a benchmark-driven evaluaCon regime. We 
need to move beyond that. 

That means evalua5ng how good a paper is will become much more 
costly. Sadly, that is a cost that we will have to pay. Right now, the 
community is trying to rush in the opposite direcCon.
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1.  Introduction

2.  Comparaison sur les mêmes jeux de données

1. T-test couplé

2. Test de McNemar

3. 5 x 2 cv tests couplés

3.  Comparaison sur des jeux de données différents

1. Test de rang signé de Wilcoxon

4. Conclusions 
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Comparaison de 2 algorithmes

sur un même jeu de données
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Test de significa-on (significance test)

• Suppose the estimate â of the variable a follows a normal 
distribution around the true mean with standard deviation s. 

• If we know these parameters, we can compute a confidence 
interval. 

• Otherwise , assuming n examples, the variance can be estimated 
by â (1 – â)
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Testing a null hypothesis

• Suppose that the true accuracy is 0.5 and that the estimate is 0.80

• The standard deviation would be 

• We can then compute the p-value and compare it to a pre-defined 
significance test, say a = 0.05, which corresponds to a confidence of 
95%.

• The null hypothesis is rejected if the p-value is smaller than a. 
Here                                  and it is rejected. 
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The paired t-test

• Significance tesFng can be extended to learning algorithms 
evaluated in cross-validaFon. 
– For a pair of algorithms, we calculate the difference in accuracy on each 

fold. 

– The difference between two normally distributed variables is also 
normally distributed

– The null hypothesis is that the true difference is 0, so that any difference 
in performance can be aGributed to chance

– One complicaIon is that we don’t have access to the true standard 
deviaIon in differences, which therefore needs to be esImated. 
This introduces addi:onal uncertainty is the process. The sampling 
distribuIon is slightly more heavy-tailed than the normal distribuIon. 
This is the Student’s t-distribuIon. 
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Un algorithme et plusieurs tests (e.g. 10-CV)

• Soient                                les k taux d’erreur mesurés

• Alors on a la moyenne et la variance : 

• En considérant que les k taux d’erreur sont des tirages i.i.d. du taux 
d’erreur en généralisation, alors la variable        suit une distribution t à k-1 
degrés de liberté. 
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Un algorithme et plusieurs tests (e.g. 10-CV)  (2)

• Pour l’hypothèse                   et le niveau de confiance a, on peut calculer 
l’erreur observable maximale avec une probabilité 1- a  (ici avec une 
hypothèse à deux côtés  (« two-sided »))

• Si             

• Alors l’hypothèse que µ (taux d’erreur apparent) est significativement 
différent de       peut être rejetée

11
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Comparaison d’algorithmes

• Principe général

– Caractériser la distribution de probabilité sur les différences possibles 

de performances sous hypothèse nulle H0 : pas de différence en fait 

entre les algorithmes

– Décider qu’il y a une différence si la probabilité des différences 

observées est suffisamment petite sous H0. 

(donc, c’est peu probable sous H0)
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Le two-match-sample t-test

• Teste si la différence entre deux échantillons (de performances) 
est significative

– Fonction de la différence de moyennes

– Fonction de la différence de variance

• On fait souvent l’hypothèse suivante sur la distribution de la 
différence des moyennes

– Tend vers une loi normale
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2 algorithmes : t-test en validation croisée

• Soient deux algorithmes A et B avec les erreurs respectives : 
                                et  

• On calcule les différences pour chaque paire de résultats

• Si les deux algorithmes sont de performances équivalentes, la 
moyenne des différences devrait être proche de 0.

• On réalise donc un t-test sur les valeurs

sous l’hypothèse H0 : A et B sont de même performance 
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2 algorithmes : t-test en validation croisée  (2)

• Soient deux algorithmes A et B

• Avec les différences de performances 

• On calcule la moyenne       et la variance        des 

     Et si 

     Alors     H0 (même performance) ne peut être rejetée 

• Rq : Les         ne sont pas i.i.d. d’où la suggesIon de 5x2 validaIon croisée de 
Tom DieGerich (1998)
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IllustraFon : Comparaison de performances sur 10-CV

From [Peter Flach (2012) Machine Learning. The art and science of algorithms that make sense of data. 
Cambridge University Press]

16



/ 38

Illustration : Comparaison de performances sur 10-CV

From [Peter Flach (2012) Machine Learning. The art and science of algorithms that make sense of data. 
Cambridge University Press]
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La p-valeur dans la dernière ligne est calculée en utilisant 
la t-distribution avec k – 1 = 9 degrés de liberté. Et seule la  
différence entre Naïve Bayes et les Arbres de Décision est 
jugée significative au niveau a = 0.05.  (0.0369 < 0.05)

P-value = probabilité d'un résultat au 
moins aussi « extrême » que le 
résultat observé sous hypothèse H0.
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Le test de McNemar

• Au lieu de regarder la différence de taux 
d’erreur, on peut comparer les taux de 
classification correcte et incorrecte 

• Si les performances de A et B sont 
équivalentes alors on devrait avoir :

• La variable                      suit une distribution 
gaussienne

• Le test de McNemar considère la variable 
qui suit une loi du chi2

• H0 ne peut être rejetée au niveau a si 

18
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Comparaison de 2 algorithmes

sur plusieurs jeux de données
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Remarque fondamentale

• La performance des algorithmes dépend de leur adéquaFon au 

jeu de données traité

• On ne peut plus faire l’hypothèse que les taux d’erreur sur les 

différents jeux de données sont distribués selon une loi normale

        Il faut recourir à des tests non paramétriques
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On calcule la somme des rangs :

Puis :

La distribution de Twilcox peut être approchée par une loi normale quand n ≥ 25 
(sinon regarder dans une table)

– On calcule la statistique z 

– Avec :                                                                      et

Le test de rang signé de Wilcoxon

21
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où
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Le test de rang signé de Wilcoxon

Application

Avec n-1 = 9 degrés de liberté

Il faut Twilcox < 8 (one-sided)

     ou Twilcox < 5 (two-sided)

(d’après la table pour p=0.05)

Donc on ne peut pas rejeter l’hypothèse nulle d’égalité 

entre les algorithmes à p = 0.05

From [Japowicz & Shah (2011) “Evaluating Learning Algorithms. A classification perspective”, p.235]

Ws1 = 28 = 3 + 6 + 8 + 2 + 9
Ws2 = 17 = 5 + 7 + 1 + 4
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Comparaison de k algorithmes

sur plusieurs jeux de données
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Friedman test

• If we want to compare k algorithms over n datasets

• We need to use specialized significance tests to avoid that our
confidence level drops with each additional comparison between 
algorithms

• The Friedman test is designed for exactly this situation

• Like the Wilcoxon signed-rank test, it is based on ranks rather 
than absolute performance

24
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Le test de Friedman

• Test non paramétrique (ne suppose pas une distribution de probabilité)

• Basé sur les rangs de chaque classifieur calculés sur les jeux de test

• Les algorithmes sont alors triés pour chaque jeu de données

• Les algorithmes de performances équivalentes devraient avoir 

des rangs moyens proches

25
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Le test de Friedman

• Chaque algorithme est testé sur chaque jeu 
de données (par CV ou par jeu de test (« hold-
out »))

• Les algorithmes sont alors triés pour chaque 
jeu de données

• Les algorithmes de performances 
équivalentes devraient avoir des rangs 
moyens proches

• Soient k algorithmes et N jeux de données et 
ri   le rang moyen de l’algorithme Ai  

• La moyenne et la variance de ri sont alors : 

26

Exemple pour 3 algorithmes 
et 4 jeux de données 

et
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Le test de Friedman (2)

• La variable

• Suit une loi du chi2 à k-1 degrés de liberté quand k et N sont grands

• On utilise souvent la variable suivante qui est valable pour de plus 
petites valeurs de k et N  

• Et on teste si elle est plus petite qu’une valeur critique donnée par les 
tables. Si oui, il n’y a pas de différence significative entre les algorithmes

27
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Le test de Friedman (3)

• Table de valeurs critiques pour a = 0.05
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Le test de Friedman (4)

• Table de valeurs critiques pour a = 0.1
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• Situation du test d’hypothèses multiples

– Problème : un algorithme peut sembler meilleur par le hasard des tests 

(cf. lien entre risque empirique et risque réel)

• Post hoc tests

– Le test de Friedman dit si les rangs moyens considérés globalement 

montrent une différence entre algorithmes. Mais il faut une analyse par 

paire d’algorithmes pour identifier quels algorithmes sont effectivement 

différents. C’est le rôle des tests post hoc

– Le test de Nemenyi est un test post-hoc très employé

30
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Le test de Nemenyi

• Calcule une q statistique sur la différence entre les rangs moyens
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Illustration

Exemple pour trois algorithmes fA, fB et fC 
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Illustration

Exemple pour trois algorithmes fA, fB et fC 
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Ici CD = 2,55 (Cribcal Difference)

Donc fB > fA et  fB > fC mais pas fA > fC
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IllustraFon 

• Reprenons la comparaison :

• Table de valeurs critiques 

• On a alors : 

34

Exemple pour 3 algorithmes et 4 jeux 
de données 

Ici, A est significativement 
meilleur que C
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IllustraFon : test de Nemenyi

Les méthodes sont triées par rang moyen (de la gauche vers la droite) et 
les groupes de méthodes non significativement différents sont connectés 
(p-value > 0.05)

35

[Sebas'an Pölsterl et al. (2017) “Heterogeneous ensembles for predic'ng survival of metasta'c, 
castrate-resistant prostate cancer pa'ents”, F1000Research.]



/ 38

Illustration

• Comparaison de 11 algorithmes sur ~30 jeux de données

36

Comparaison des rangs moyens

ATTENTION : ne dit rien sur les performances
                       Peut-être qu’il y a très peu de différences !
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IllustraFon

• Comparaison de 11 algorithmes sur ~30 jeux de données

37

Comparaison des rangs moyens

Pour a = 0.5, on voit 4 algorithmes se détacher
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