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Résumé — 1’analyse comparative joue un role essentiel dans la recherche en apprentissage automatique. La validation croisée,
c’est-a-dire une évaluation répétée des algorithmes sur des sous-ensembles de données afin de comparer leurs performances
moyennes, est couramment utilisée a cette fin. Dans cette étude, nous analysons 1’impact de différentes procédures de validation
(absence de validation croisée, validation croisée a k blocs répétée et validation croisée par permutations aléatoires) sur la fiabilité
du classement des algorithmes et le colit computationnel, en utilisant un jeu de données simulé. Nos résultats suggerent que les
procédures de validation présentant le méme nombre de partitions produisent des performances comparables et que la décroissance
des rendements liés a I’augmentation du nombre de partitions est plus lente qu’attendu.

Abstract — Benchmarking machine learning algorithms is crucial for scientific progress. Cross-validation, a common evaluation
tool, enables repeated performance comparisons across dataset subsets. This study investigates how validation procedures —
non-cross-validation, repeated k-fold, and random permutation — affect algorithm ranking reliability and computational cost on a
simulated dataset. We analyze the impact of the number of splits on these factors. Results indicate that procedures with equal splits

yield similar performance, diminishing returns from increasing splits occurring slower than expected.

1 Introduction

L’évaluation comparative des algorithmes d’apprentissage est
essentielle pour le progres scientifique en apprentissage auto-
matique. Comparer un algorithme récemment développé aux
méthodes a I’état de I’art permet d’obtenir une premiere indi-
cation de son efficacité : parmi quelques exemples récents, on
peut citer [3] dans le domaine des interfaces cerveau-machine,
[9] en adaptation de domaine, ou encore [4] pour I’évaluation
comparative des grands modeles de langage.

Plusieurs outils ont été développés afin de faciliter la transpa-
rence et la reproducibilité de 1’analyse comparative. D’abord,
par I’établissement de benchmarks de référence, qui four-
nissent un cadre standardisé pour évaluer les performances
des différentes méthodes [7]. Parmi les plus connus figurent
ImageNet pour la classification d’images [5] ou les jeux Atari
2600 pour I’apprentissage par renforcement [1]. Par ailleurs,
des plateformes compétitives comme Kaggle ont émergé, per-
mettant une comparaison directe des algorithmes sur un méme
jeu de données. Des outils comme Benchopt [10] permettent
également une évaluation comparative transparente et efficace
des méthodes d’optimisation.

Cependant, seul un nombre limité de domaines utilise sys-
tématiquement des benchmarks de référence. Dans de nom-
breuses publications en apprentissage automatique, les pro-
cessus d’évaluation sont congus sur mesure pour une étude
spécifique. Malheureusement, 1’évaluation comparative est un
processus intrinsequement variable a plusieurs niveaux — que
ce soit en termes de segmentation des données, d’ordre des
échantillons, d’initialisation des poids ou d’optimisation des
hyperparametres [2] — ce qui peut entrainer des classements
incohérents et des conclusions trompeuses sur I’efficacité des
algorithmes étudiés. Il est donc primordial d’identifier et de
prendre en compte avec précision toutes les sources pouvant
invalider les comparaisons numériques, afin d’obtenir des ré-
sultats fiables et robustes.

Pour tirer des conclusions pertinentes, il est crucial d’adop-
ter une méthodologie valide et rigoureuse. Or, ce n’est pas
toujours le cas : dans le domaine de la détection d’anomalies
dans les séries temporelles, on observe une utilisation récur-
rente de métriques d’évaluation défectueuses et de pratiques
de benchmarking incohérentes [13].

Un autre défi majeur lié a I’évaluation comparative est
son colit computationnel, qui peut augmenter drastiquement
lorsque les méthodes existantes doivent étre réévaluées a
chaque nouvelle avancée. Les benchmarks de référence, en
imposant une méthodologie fixe, permettent de réutiliser les
évaluations des méthodes existantes, réduisant ainsi le besoin
d’effectuer des calculs cofiteux 2 plusieurs reprises. A I’inverse,
les nouveaux processus d’évaluation exigent une réévaluation
complete de toutes les méthodes selon de nouveaux criteres,
ce qui accroit le temps et les ressources nécessaires. Ainsi,
le développement de benchmarks fiables et largement accep-
tés est crucial tant pour garantir la précision et la cohérence
des évaluations que pour minimiser les cofits et ’empreinte
environnementale associés a I’analyse comparative.

Parmi les outils disponibles permettant de réduire la varia-
bilité de I’analyse comparative et de vérifier la capacité d’un
algorithme d’apprentissage a généraliser a de nouvelles don-
nées figure la validation croisée : I’ensemble de données est
partitionné, 1’algorithme est entrainé et validé, puis est enfin
évalué. On répete cette opération plusieurs fois et on moyenne
les résultats obtenus avant de comparer les performances de
nos différents algorithmes.

Dans ce papier, nous proposons une méthode pour évaluer
la stabilité des classements calculés par des procédures de
validation, et nous I’évaluons dans un cadre de régression
sur des données synthétiques. Nos résultats suggerent que les
procédures de validation avec le méme nombre de partitions
(« splits ») ont des performances similaires, et qu’augmenter le
nombre de partitions ralentit moins les rendements qu’attendu.
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2 Comment classer ?

Dans cette section, nous nous intéressons a la définition des
classements des fonctions de décision et des algorithmes d’ap-
prentissage.

2.1 Fonctions de décision

Soit D un ensemble de données composé de paires (X,Y) €
X x ). Typiquement, X x Y = R? x {0,...,n — 1} en
classificationet X x ) = R x R en régression.

Une fonction g qui associe chaque X € X a g(X) € Y
est appelée une fonction de décision — ou un estimateur. Plus
précisément, elle peut étre appelée un classifieur ou un régres-
seur. Evaluer les fonctions de Y (I’ensemble des fonctions
ayant pour ensemble de départ X' et pour ensemble d’arrivée
Y) consiste a les classer en leur attribuant des scores relatifs.

Intuitivement, nous voulons que notre classement de fonc-
tions soit robuste : il ne doit pas varier en fonction des carac-
téristiques des données telles que la taille du jeu de données,
par exemple. Un classement sera considéré comme robuste s’il
respecte I’ordre attendu qui serait obtenu si nous avions acces
a la distribution de la population.

Soitm : Y x Y — R une métrique. Nous noterons :

&;(g)zﬁ S m(g(X),Y) (1)

(X,Y)eD

la fonction de score associée a m et a un jeu de données
D C X x Y, qui prend en entrée une fonction de décision g et
retourne le score de g sur le jeu de données D. Le score oracle,
S*(g), est défini comme le score attendu sur la distribution de
la population d, c’est-a-dire :

S5*(9) = Ep~a[Sp(9)] 2

ou d représente la distribution sous-jacente de la population.
En régression, la métrique la plus utilisée est le coefficient de
détermination R?, tandis que ¢’est I’exactitude (« accuracy »)
en classification.

Le classement oracle des fonctions de décision évaluées est
le classement respectant 1’ordre des scores oracles. Si nous
évaluons trois fonctions de décision g;, g;, gi avec des scores
oracles 5*(g;) < S*(g;) < S*(gx), alors le classement oracle
sera :

1.9% 2.9; 3.9;

Le classement oracle est précisément « I’ordre qui serait
obtenu si nous avions acces a la distribution de la population »
mentionné plus haut.

Classer les estimateurs est une tache non triviale. La princi-
pale difficulté est d’évaluer les fonctions en se basant unique-
ment sur quelques observations des valeurs de ces fonctions,
et non sur I’espérance sur la distribution de la population. On
parle d’erreur de généralisation.

Ce probleme de classement peut €tre vu comme un pro-
bleme d’optimisation : nous voulons choisir comme meilleur
estimateur la fonction g* qui maximise la métrique (ou la mi-
nimise — dans ce cas, la métrique considérée est appelée une
perte) sur la distribution de la population. Formellement :

g* € argmax S™(g) 3)
gEYX

Mais empiriquement, nous ne pouvons aborder que 1’ap-
proximation de ce probleme sur un jeu de données D :

g € argmax Sp(g) 4)
geYX
en espérant que ¢ sera d’'une maniere ou d’une autre proche

de g*.

Nous obtenons donc une approximation du classement
oracle. Si nous utilisons les mémes notations que ci-avant,
nous nous attendrions ici a ce que notre classement soit
Sp(9:) < Sp(gj) < Sp(gk)-

Mais la généralisation de (4) a (3) peut étre compliquée
par plusieurs facteurs — « compliquée » signifiant que le
classement empirique des fonctions peut étre tres différent de
leur classement oracle.

2.2 Algorithmes d’apprentissage

Les fonctions de décision peuvent €tre générées a 1’aide
d’algorithmes d’apprentissage. Comme les algorithmes d’ap-
prentissage peuvent avoir des comportements stochastiques,
leur fonction de décision en sortie peut varier d’une itération
de I’algorithme a une autre [2, 12]. On peut alors s’intéresser
a quel algorithme d’apprentissage produira des fonctions plus
robustes sur un ensemble de données spécifique [6].

Il y a deux difficultés principales dans 1’évaluation des per-
formances des algorithmes d’apprentissage :

e [’évaluation des algorithmes d’apprentissage n’est pas
aussi directe que I’évaluation des fonctions de décision :
le classement des algorithmes d’apprentissage doit étre
approximé a travers des classements des fonctions de
décision.

e Généralement, le classement oracle des algorithmes
d’apprentissage étudiés est inconnu.

3 Configuration expérimentale

L’ objectif de nos expériences était de tester différentes confi-
gurations de validation croisée et de quantifier les avantages
ou inconvénients du choix d’une procédure par rapport a une
autre. Nous avons réalisé nos expériences dans un cadre de
régression, sur un jeu de données synthétiques a distribution
gaussienne.

Dans ces expériences, nous avons divisé le jeu de données
en deux ensembles : 1’ensemble d’étude et I’ ensemble de ré-
[férence, en faisant varier la taille du premier pour différentes
expériences, et en fixant une taille de 100 000 échantillons
pour le second. L’ensemble d’étude a ensuite été subdivisé
en ensembles d’entrainement, de test et de validation. Cela
est expliqué dans la figure 1. Nous avons choisi une taille de
validation et une taille de test de 20% de I’ensemble d’étude
chacune dans chaque expérience.

Nous avons considéré différentes procédures pour subdi-
viser I’ensemble d’étude : train_test_split (partitionnement
aléatoire), RepeatedKFold (partitionnement du jeu en k blocs,
utilisés un a un pour test et les autres entralnement ; on répete
I’opération et moyenne les résultats) et ShuffleSplit (partionne-
ment aléatoire répété) avec un nombre variable de partitions et
de répétitions.
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FIGURE 1 : Diagramme expliquant la décomposition du jeu
de données dans nos expériences.

Nous avons comparé les performances des fonctions de dé-
cision générées par les algorithmes d’apprentissage ExtraTrees
[8], avec son hyperparametre nestimators prenant des valeurs
entre 2, 20 et 200. Ainsi, le classement oracle des algorithmes
d’apprentissage étudiés est connu :

1. ExtraTrees(nestimators = 200)
2. ExtraTrees(nestimators = 20)
3. ExtraTrees(nestimators = 2)

Ce classement sera désigné ci-apres par 200-20-2, et on
généralisera cette notation aux autres classements possibles.

Chaque configuration expérimentale a été exécutée 1 000
fois, conduisant a 1 000 classements calculés sur I’ensemble de
test, et 1 000 classements calculés sur I’ensemble de référence.

Nous avons également réalisé exactement les mémes ex-
périences avec trois algorithmes d’apprentissage ExtraTrees
avec UN Nestimators constant de 10, mais en changeant unique-
ment le random_state entre 0, 42 et 120. Ces expériences
sont appelées le contrdle négatif et servent a vérifier notre
configuration expérimentale, car parmi ces trois algorithmes
d’apprentissage, aucun ne devrait se démarquer : leur classe-
ment oracle est une égalité entre les trois.

Ces expériences ont été implémentées en Python, utilisant
les algorithmes d’apprentissage et les procédures de partition-
nement des données de la bibliotheque scikit-learn [11]. Le
code est disponible a ’adresse https://github.com/
ceelestin/benchmark_regression.

4 Résultats

Pour chaque procédure, nous déterminons la taille minimale
de I’ensemble d’étude a laquelle un classement particulier
est établi dans 95% des exécutions. La figure 2 fournit deux
exemples de cette analyse, avec deux procédures différentes.

Nous observons d’abord que, pour chaque procédure — que
ce soit sur ’ensemble de test ou sur I’ensemble de référence —
le classement oracle se distingue clairement.

De plus, le controle négatif montre que lorsqu’il n’existe pas
d’ordre établi parmi les algorithmes testés, aucun classement
ne se distingue ni sur I’ensemble de test ni sur I’ensemble de
référence, ce qui valide notre configuration empirique.

Ensuite, plus le nombre total de partitions (c’est-a-dire le
nombre de partitions multiplié par le nombre de répétitions)
dans une procédure est élevé, plus la taille de I’ensemble

d’étude nécessaire pour atteindre une proportion de classe-
ment de 95% est faible. Ce comportement est attendu par la
nature méme de la validation croisée.

Nous observons également que les classements calculés sur
I’ensemble de référence convergent plus rapidement vers le
classement oracle que ceux calculés sur I’ensemble de test.
Rappelons que I’ensemble de référence a une taille fixe de
100 000 échantillons, tandis que la taille de I’ensemble de
test varie et représente toujours 20% de 1’ensemble d’étude.
Par conséquent, I’ensemble de référence reste nettement plus
grand que I’ensemble de test et sert de quasi-oracle pour le
classement des fonctions de décision de sortie.

Globalement, ces observations préliminaires conduisent a
la méme conclusion : un ensemble de données plus grand et
un nombre plus élevé de partitions en validation croisée amé-
liorent la robustesse du classement. Cependant, I’augmentation
du nombre de partitions augmente également le temps de cal-
cul. La sélection du nombre optimal de partitions nécessite
donc un équilibre entre la confiance dans le classement et le
colit computationnel. La figure 3 refléte ce compromis.

Enfin, ces expériences nous permettent de quantifier com-
bien d’échantillons la validation croisée permet d’économi-
ser. En d’autres termes, elles déterminent combien de don-
nées supplémentaires sont nécessaires pour qu’une procédure
train_test_split produise des conclusions aussi robustes qu’une
procédure de validation croisée donnée avec un nombre spéci-
fique d’échantillons de données. Cela est illustré dans la figure
4. On parle de « gain d’échantillons » : partitionner 20 fois
I’ensemble d’étude équivaut a multiplier conceptuellement le
nombre d’échantillons de données disponibles par 10. Cette
figure, ainsi que la figure 3, illustrent qu’a nombre total de
partitions égal, les deux procédures que sont la validation croi-
sée a k blocs répétée et la validation croisée par permutations
aléatoires affichent des performances comparables.

Enfin, une observation intéressante est que les rendements
décroissants ne sont pas aussi séveres que 1’on pourrait s’y
attendre. Méme avec une taille de I’ensemble de test fixe de
20% de I’ensemble d’étude, 1’ajout de plus de cinq partitions
apporte encore des améliorations significatives.

5 Conclusion : cross-validez!

En analysant différentes procédures de validation croisée, nous
avons démontré que 1I’augmentation du nombre de partitions
améliore la robustesse du classement des algorithmes d’appren-
tissage, bien que cela entraine un colit computationnel accru.
Les résultats montrent que, malgré les rendements décrois-
sants, les gains en fiabilité restent importants, encourageant
ainsi I’utilisation de configurations plus robustes lorsque les
ressources le permettent. L’utilisation d’un ensemble de réfé-
rence de grande taille a permis de simuler un environnement
quasi-oracle, renforcant la confiance dans nos conclusions.

Cette étude a pour limite de ne s’intéresser qu’a un unique
jeu de données simulé : afin de généraliser nos résultats, nous
devrons a I’avenir mener des expériences similaires sur des
jeux de données réels.

Cette recherche souligne I'importance d’un équilibre entre
la taille des données, le nombre de partitions, et les ressources
computationnelles pour obtenir des classements fiables et ro-
bustes. Mais si vous le pouvez : cross-validez !


https://github.com/ceelestin/benchmark_regression
https://github.com/ceelestin/benchmark_regression

v x—”‘/: Ensemble
1 —— Référence
1
?gez( 1 —=- Test
i
1
s ! Classement
b= I | — 200-20-2
2 o 71| — 200220
[e] 1
& Seuil 95% ! 20-200-2
310000 | | —— 20-2-200
| | = 2-200-20
| — 2-20-200
1
]
- !
0.0 - e e
O D Do PO D ORI
NP A NG LGS
xx%@\,e\,«,,;,(,)@@o

Taille du jeu d'étude

(a) Procédure train_test_split.

1.0 1

=
Xx: Ensemble
?2?( 1 —— Référence
0.8 X i —-=- Test
X 1
! 1
! i
_5 0.6 - I,' ' Classement
B / ] —— 200-20-2
o ] !
o i ekt 7\ — 200-2-20
o i
& 0.4 I)éseuu 95% : 20-200-2
’ 3100 — 20-2-200
¢ ! —— 2-200-20
027 %> : —— 2-20-200
X% !
NN, !
RN J\
0.0 ——= T e

QO X N O O A0 O S0P S
NN Y 9 QAT O TN S
IS A AR ,\9 ,\’,\ ,,;\, ")60 '\90

Taille du jeu d'étude

(b) Procédure RepeatedKFold avec 20 répétitions.

FIGURE 2 : Evolution des proportions des classements sur les ensembles de test et de référence. Les seuils correspondent aux
premieres tailles du jeu d’étude ol un classement est trouvé dans 95% des itérations sur I’un ou I’autre de ces deux ensembles.
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FIGURE 3 : Pour différentes procédures, taille de I’ensemble
d’étude atteignant le seuil de 95% sur I’ensemble de référence
et temps de calcul de la validation croisée. Chaque axe est nor-
malisé par la valeur donnée par la procédure train_test_split.

Procédure

5 i I ShuffleSplit
[ RepeatedKFold

. ——

+_
_+_

20 4*—

25 A +

50 e
100 (7 e

10° 10!
Gain d'échantillons

Nombre total de partitions
—
w

FIGURE 4 : Diagrammes en violon du seuil de 95% sur I’en-
semble de référence de la procédure train_test_split divisé par
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