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Which metrics?

* Consistency (get it right sometimes vs every time)
 Robustness (work even when conditions are imperfect)
e Calibration (know when you succeeded/failed)

 QOperational safety (avoid catastrophic errors)

* But , among other dimensions of intelligence, is the epitome

of an unverifiable task.

— We don't even know clearly how to test Al 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

* Position: There are futures that benchmark-driven Al cannot see.
Sobhan Lotfi, Ava Iranmanesh et al. ICML 2026 Oral.

e Benchmark-based evaluation 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 collective 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 evaluation regime. We

need to move beyond that.

That means evaluating 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 direction.
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Comparaison de 2 algorithmes

sur un méme jeu de données
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Test de signification (significance test)

Suppose the estimate g of the variable a follows a normal

distribution around the true mean with standard deviation o.

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

Otherwise , assuming n examples, the variance can be estimated
bya(1-2a)
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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 /9.5 (1 — 0.5)/100 = 0.05

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

95%.

The null hypothesis is rejected if the p-value is smaller than .
Here p:1.97-107° anditis rejected.
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The paired t-test

* Significance testing can be extended to learning algorithms
evaluated in cross-validation.

— 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 attributed to chance

— One complication is that we don’t have access to the true standard
deviation in differences, which therefore needs to be estimated.
This introduces additional uncertainty is the process. The sampling
distribution is slightly more heavy-tailed than the normal distribution.
This is the Student’s t-distribution.
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Un algorithme et plusieurs tests (e.g. 10-CV)

e Soient €1,€2, ..., €k les ktaux d’erreur mesurés

* Alors on ala moyenne et la variance :
1 & 1 &
_ 2. 2 _ - 2 )2
u—kzlje, a—k_lle}e, )
1= =

* En considérant que les k taux d’erreur sont des tirages i.i.d. du taux
d’erreur en généralisation, alors la variable 7¢ suit une distribution t a k-1

degrés de liberté.

t-distribution

pour k = 10

_ Vk(u — €0)

o

Probability density [ 0.

Tt

-10 =5 10
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Un algorithme et plusieurs tests (e.g. 10-CV) (2)

* Pour I’hypothese W = €0 et le niveau de confiance o, on peut calculer
I'erreur observable maximale avec une probabilité 1- oo (ici avec une

hypothese a deux cotés (« two-sided »))

__ V=)
* Si Tt € [toz/27ta/2] P o

* Alors I'hypothese que u (taux d’erreur apparent) est significativement

différent de €0 peut étre rejetée
t-distribution

pour k£ = 10

Valeurs usuelles pour le t-test a deux cotés

N k ta/ 2 Probability density | 0.
2 5 10 20 30
o 0.
0.05/12.706 2.776 2.262 2.093 2.045 o ta/Z 5
0.10 6.314 2.132 1.833 1.729 1.699 o _5/ 0 5 10
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Comparaison d’algorithmes

* Principe général

— Caractériser la distribution de probabilité sur les différences possibles
de performances sous H, : 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 H,.

(donc, c’est peu probable sous H,)
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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 I’hypothese 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 :

A A A B _B B
€1,€5,...,€, €t €,€5,...,€

On calcule les différences pour chague paire de résultats

1 1

Si les deux algorithmes sont de performances équivalentes, la

moyenne des différences devrait étre proche de 0.

On réalise donc un t-test sur les valeurs A1,Qs, ..., Ag

sous I’hypothese H, : A et B sont de méme performance
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2 algorithmes : t-test en validation croisée (2)

Soient deux algorithmes A et B

Avec les difféerences de performances A; = e — €D

- % 2

On calcule la moyenne 1 et la variance o des A,

. Vk
Et si Tt = ‘T'UJ

‘ < ta/2,k-1 au niveau de signification o

Alors H,(méme performance) ne peut étre rejetée

Rg:Les A; nesont pasi.i.d. d'ou la suggestion de 5x2 validation croisée de
Tom Dietterich (1998)
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lllustration : Comparaison de performances sur 10-CV

Fold Naive Bayes Decision tree Nearest neighbour
1 0.6809 0.7524 0.7164
2 0.7017 0.8964 0.8883
3 0.7012 0.6803 0.8410
4 0.6913 0.9102 0.6825
5 0.6333 0.7758 0.7599
6 0.6415 0.8154 0.8479
7 0.7216 0.6224 0.7012
8 0.7214 0.7585 0.4959
9 0.6578 0.9380 0.9279
10 0.7865 0.7524 0.7455
avg 0.6937 0.7902 0.7606
stdev 0.0448 0.1014 0.1248

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

Cambridge University Press]
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lllustration : Comparaison de performances sur 10-CV

Fold NB-DT NB-NN DT-NN

1 -0.0715  -0.0355 0.0361
Fold Naive Bayes Decisiontree Nearest neighbour
2 -0.1947  -0.1866 0.0081
1 0.6809 0.7524 0.7164 . T
2 0.7017 0.8964 0.8883 ' ' '
3 0.7012 0.6803 0.8410 4 -0.2189 0.0088 0.2277
4 0.6913 0.9102 0.6825 5 -0.1424  -0.1265 0.0159
. BhEsss Loty o 6 -0.1739  -0.2065  -0.0325
° oMb 08154 0-8479 7 0.0992  0.0204  -0.0788
7 0.7216 0.6224 0.7012
8 0.7214 0.7585 0.4959 8 -0.0371 0.2255 0.2626
9 0.6578 0.9380 0.9279 9 -0.2802  -0.2700 0.0102
10 0.7865 0.7524 0.7455 10 0.0341 0.0410 0.0069
avg 0.6937 0.7902 0.7606 avg _0.0965  -0.0669 0.0295
stdev 0.0448 0.1014 0.1248
stdev 0.1246 0.1473 0.1278
p-value 0.0369  0.1848  0.4833

P-value = probabilité d'un résultat au
moins aussi « extréme » que le
résultat observé sous hypothése H.

La p-valeur dans la derniere ligne est calculée en utilisant

la t-distribution avec k — 1 =9 degrés de liberté. Et seule la

différence entre Naive Bayes et les Arbres de Décision est

jugée significative au niveau oo = 0.05. (0.0369 < 0.05)

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

* Aulieu de regarder la différence de taux i
g Algorithm B Algorithm A

V4
d’erreur, on peut comparer les taux de Correct Incorrect

classification correcte et incorrecte Correct e00 eo1

* Siles performances de A et B sont Incorrect ey e11

équivalentes alors on devrait avoir : eg1 = €10

* Lavariable |eop1 — e10| suit une distribution
gaussienne

* Le test de McNemar considere la variable 7,2

o _ . €01 T €10
qui suit une loi du chi2
* H, ne peut étre rejetée au niveau o Si
2
(leor — €10] — 1) 2
Ty2 = < Xa
€01 1 €10

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 adéquation au

jeu de données traité

* On ne peut plus faire I’hypothese que les taux d’erreur sur les

différents jeux de données sont distribués selon une loi normale

Il faut recourir a des tests non paramétriques
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Le test de rang signé de Wilcoxon

On calcule la somme des rangs :

We = Y _ I(d; > 0)rank(d;) et  We = ) I(d; <0)rank(d;)
=1 =1

ou dz = Pel‘fmoy(hz) — Perfmoy(hl)

Puis : .
Twilcow — mln(W517Ws2)

La distribution de T,,;..x Peut étre approchée par une loi normale quand n > 25
(sinon regarder dans une table)

- T — .
— On calcule la statistique z Zwileow = wilcox — PTwitcon
JTwilcow
— Avec: n(n+ 1) et n(n+1)(2n+1)
MHwilcox — T OTitcos — Y

!gm Tech
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Le test de rang signé de Wilcoxon

Application

Avec n-1 = 9 degrés de liberté
Il faut 00 < 8 (One-sided)
ouU Tyiicox < 5 (two-sided)

(d’apreés la table pour p=0.05)

Table 6.4. Classifiers NB and SVM data ran on 10 realistic domains and used in
the Wilcoxon test example

Donc on ne peut pas rejeter ’hypothese nulle d’égalité

entre les algorithmes a p = 0.05

NB SVM Ranks =+ Ranks
Domain no.  accuracy  accuracy NB—SVM |NB—SVM]| (JNB—svM|)  (|NB—SVM|)
1 0.9643 0.9944 —0.0301 0.0301 3 -3
2 0.7342 0.8134 —0.0792 0.0792 6 -6
3 0.7230 0.9151 —0.1921 0.1921 8 -8
4 0.7170 0.6616 +0.0554 0.0554 5 +5
5 0.7167 0.7167 0 0 Remove Remove
6 0.7436 0.7708 —0.0272 0.0272 2 -2
7 0.7063 0.6221 +0.0842 0.0842 7 +7
8 0.8321 0.8063 +0.0258 0.0258 1 +1
9 0.9822 0.9358 +0.0464 0.0464 4 +4
10 0.6962 0.9990 —0.3028 0.3028 9 -9
W,=28=3+6+8+2+9
W,=17=5+7+1+4
Twilcom — mln(Wsla W82) —

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

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

Tech
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Le test de Friedman

Chaque algorithme est testé sur chaque jeu Dataset  Algorithm A Algorithm B Algorithm C
de données (par CV ou par jeu de test (« hold- Dy 1 2 3

Dy 1 2.5 2.5
out »)) D3 1 2 3

Dy 1 2 3

Les algorithmes sont alors triés pour chaque Average ranlk 1 5 195 TS

jeu de données

Les algorithmes de performances Exemple pour 3 algorithmes

équivalentes devraient avoir des rangs et 4 jeux de données
moyens proches

Soient k algorithmes et N jeux de données et
r; le rang moyen de l'algorithme A,
2
k+1 ot kc —1
2 12 N

La moyenne et la variance de r, sont alors :
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La variable

Le test de Friedman (2)

k 2
k—1 12N k+1
T Tk 'k2_12__ (ri_T)

12N  k(k + 1)2
k(k+1)

[\’j?v

l"

i=1

Suit une loi du chi2 a 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 (N — 1)73%

TTNG-1) =72

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

Tech
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Le test de Friedman (3)

* Table de valeurs critiques pour o = 0.05

k
2 3 4 5 6 7 8 9 10

4 10.128 5.143 3.863 3.259 2.901 2.661 2.488 2.355 2.250
5 7.709 4.459 3.490 3.007 2.711 2.508 2.359 2.244 2.153
8 5.591 3.739 3.072 2.714 2.485 2.324 2.203 2.109 2.032
10 5.117 3.555 2.960 2.634 2.422 2.272 2.159 2.070 1.998
15 4.600 3.340 2.827 2.537 2.346 2.209 2.104 2.022 1.955
20 4.381 3.245 2.766 2.492 2.310 2.179 2.079 2.000 1.935

N
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Le test de Friedman (4)

* Table de valeurs critiques pour o = 0.1

k
2 3 4 5 6 7 8 9 10

4 5.538 3.463 2.813 2.480 2.273 2.130 2.023 1.940 1.874
5 4.545 3.113 2.606 2.333 2.158 2.035 1.943 1.870 1.811
8 3.589 2.726 2.365 2.157 2.019 1.919 1.843 1.782 1.733
10 3.360 2.624 2.299 2.108 1.980 1.886 1.814 1.757 1.710
15 3.102 2.503 2.219 2.048 1.931 1.845 1.779 1.726 1.682
20 2.990 2.448 2.182 2.020 1.909 1.826 1.762 1.711 1.668

N
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* Situation du test d’hypotheses multiples

— Probléme : 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

pour identifier quels algorithmes sont effectivement

différents. C’est le role des tests post hoc

— Le test de Nemenyi est un test post-hoc tres employé
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Le test de Nemenyi

* Calcule une g statistique sur la différence entre les rangs moyens

* Let R;; be the rank of classifier f; on dataset S;.
* We compute the mean rank of classifier f; on all datasets:

_ 1 —
Rj=- > Ry
i=1

* For any two classifiers f;; and f;,, we compute the g statistic as

R-jl — R-jz
k(k+1)
6n

* The null hypothesis is rejected after a comparison of the obtained g value
with the g value for the desired significance table for critical g, values,
where o refers to the significance level.”” Reject the null hypothesis if the
obtained g value exceeds g,.
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lllustration

Exemple pour trois algorithmes f,, fg et f¢

Table 6.6. Sample accuracy results for classifiers fa, fB,

and fc on 10 domains Table 6.9. Rewriting Table 6.6 as ranks
Domain  Classifier f4 ~ Classifier fp ~ Classifier fc = Domain Classifier f4  Classifier fz  Classifier f¢
1 85.83 75.86 84.19 1 1 3 2
2 85.91 73.18 85.90 2 1.5 3 1.5
3 86.12 69.08 83.83 3 1 3 2
4 85.82 74.05 85.11 4 1 3 2
5 86.28 74.71 86.38 5 2 3 1
6 86.42 65.90 81.20 6 1 3 2
7 85.91 76.25 86.38 7 2 3 1
8 86.10 75.10 86.75 8 2 3 1
9 85.95 70.50 88.03 9 2 3 1
10 86.12 73.95 87.18 10 2 3 1
Rank Sums (R ;) 15.5 30 14.5
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lllustration

Exemple pour trois algorithmes f,, fz et f

Table 6.9. Rewriting Table 6.6 as ranks . R,i—R, _155-30 145 3299
M="r5n | fmein | 045 oo
Domain Classifier f4  Classifier fg  Classifier f¢ 6x10 6x10
) s ; LS _Ri-Ry_155-145 1
3 N 3 3 M= "G | ey 045 07
1 ) 3 5 6x10 6x10
2 ’ ; ) Ry—Rs _30-145 155 _
q23 = = = = . .
/33+1) /33+1) 0.45
7 2 3 ! 6x10 6x10
8 2 3 1
9 2 3 1
10 2 3 1
Rank Sums (R ;) 15.5 30 14.5

Ici CD = 2,55 (Critical Difference)

Donc fz >f, et fg>f. maispas f, > f;
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Illustration

° Reprenons la compa raison : Dataset  Algorithm A Algorithm B Algorithm C
Dy 1 2 3
* Table de valeurs critiques D, 1 2.5 2.5
D; 1 2 3
k Dy 1 2 3
(67
2 3 4 5 6 7 8 9 10 Average rank 1 2.125 2.875

0.05 1.960 2.344 2.569 2.728 2.850 2.949 3.031 3.102 3.164

0.10 1.645 2.052 2.291 2.459 2.589 2.693 2.780 2.855 2.920 Exemple pour 3 algorithmes et 4 jeux
de données

* Onaalors:

AlgOrithm A | ee— Piiit— !
Ici, A est significativement 1 E
meilleur que C Algorithm B Average rank _E_‘_
Algorithm C E o
1
1 : 1 |
1.0 2.0 3.0
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lllustration : test de Nemenvyi

Critical Difference

Cox model with ridge SSVM (clinical kernel)

Random Survival Forest Boosting (trees)

Boosting (least squares) SSVM (linear)

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)

[Sebastian Pdlsterl et al. (2017) “Heterogeneous ensembles for predicting survival of metastatic,
castrate-resistant prostate cancer patients”, FL000Research.]
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lllustration

 Comparaison de 11 algorithmes sur ~30 jeux de données

1 — =¥ alap
) High delay cost| E k. ssap
3]0 -\ } + calimera
| 0\“ .;w ~~ ecdire
e A
48— 4 | =5 < \ ,——X‘n —4— ecec
~ 1 A
x 51 y S ! ‘ i 9 | == economy
§ . RSl ____..--—-{ ‘ =}~ ects
c 7|9 ; —t (el , .| <)~ proba_threshold
g 71— (/ SAL - ,/ ~4— stopping_rule
8 ! A . P —{~— teaser_avg_cost
t ~wZ teaser_hm
| =
S e— (] = - H = —]
10 ! ¥ ~~aA| ¢ costaware
11_v____'___,____‘____‘___’———*’ ‘LOWdelayCOStl . cost-unaware
12

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

Comparaison des rangs moyens

ATTENTION : ne dit rien sur les performances

Peut-étre qu’il y a tres peu de différences !
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lllustration

 Comparaison de 11 algorithmes sur ~30 jeux de données

|High delay cost|

mean rank

© O N O b~ WN -

=
- O

=3
N

=¥ alap

—A asap

+ calimera

-~ ecdire

—— ecec

~)— economy

= = ects

—()— proba_threshold

~4— stopping_rule

—{— teaser_avg_cost
teaser_hm

¢ cost-aware
B cost-unaware

Comparaison des rangs moyens
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teaser_avg_cost

9 8 7 6 5 2
| I I | L | L | |
ects 242 | L_0.23 stopping_rule
ecdire 2:36 L 023 nhroba threshold
teaser_hm -2:28 L 023 economy
ecec 2:22 L 024 cglimera
0.25

Pour oo = 0.5, on voit 4 algorithmes se détacher
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