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La validation croisée pour la sélection d’un modèle
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La validation croisée pour l’évaluation d’un modèle

2

Évaluation Sélection

𝑘!"# = 10
90%. 10%



La validation croisée pour l’évaluation d’un modèle
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Évaluation des performances Sélection du modèle

GridSearch
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Early stopping avec 
hold out de 10% sur 
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Initialisation aléatoire
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Une check-list de bonnes pratiques pour la reproductibilité
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• Publier le code de pré-processing des données

• Publier le code de sélection du meilleur modèle

• Publier le code d’évaluation du modèle

• Fournir les partitions train / validation / test

• Enumérer la liste des hyper-paramètres optimisés en CV 
(nb couches, learning rate, optimiseur, critère pour early stopping et…)

• Utiliser un échantillonnage stratifié pour créer les partitions (respect des proportions des classes)

• Reporter la déviation standard des 𝑘 évaluations obtenues par CV et non seulement le score moyen

• Utiliser un germe aléatoire pour la reproductibilité des opérations d’échantillonnage

• Reporter les scores de test et non pas les scores de validation, toujours biaisés et trop optimistes

• Pré-calculer les partitions train/validation/test et appliquer les mêmes à tous les modèles

• Avoir une baseline agnostique vis-à-vis de  la structure du graphe



Avoir une baseline agnostique de la structure du graphe !
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• Permet de valider l’utilité de prendre en compte la structure du graphe
• Permet de valider la capacité du GNN à prendre en compte cette structure

• S’il n’y pas de différence avec la base line agnostique, 
o soit la structure du graphe n’intervient pas dans la prédiction 
o soit le GNN ne parvient pas à l’exploiter



Faut-il rajouter des features de graphe tel que les degrés ?
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• Pour le baseline rajouter une feature de degré de chaque nœud peut augmenter significativement la précision.
• Pour les GNN c’est moins utile puisqu’ils sont sensés extraire cette information du graphe (… demande à être discuté…)
• Pour les GNN il semble cependant que rajouter le degré comme feature diminue le nombre de couches nécessaires

d’une unité environ.
• Le ranking des modèles change après ajout d’une feature de degré.



Ce qui est publié et ce que dit une évaluation rigoureuse
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Sur la classification de nœuds 
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• Importance de randomiser le
les partitions 
train/validation/test

• Utiliser une même procédure
standardisée pour l’optimisation
des hyper-paramètres

• Le GCN s’en sort très bien si l’on
utilise les mêmes méthodes 
d’entraînement et si l’on calcule
une moyenne sur les partitions 
train/validation/test
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Conclusion
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• Les évaluations de performances de GNN sont rarement menées de manière 
rigoureuse dans la littérature (du moins avant 2020)

• Il y a de nombreuses ambiguïtés dans les procédures d’évaluation et de sélection

• De nombreux articles ne publient pas leur code de prétraitement, de sélection et 
d’évaluation ce qui rend la reproductibilité quasi impossible

• Disposer d’une baseline agnostique vis-à-vis de la structure du graphe est essentiel

• L’apport de features structurelles autre que le degré est un problème ouvert.

• Une évaluation rigoureuse est coûteuse en temps de calcul


