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1 Introduction
Les fonctions de Walsh [1] forment une base orthogonale de fonctions pseudo-booléennes

permettant de représenter n’importe quelle fonction pseudo-booléenne et suscitent un fort in-
térêt dans différentes communautés scientifiques. En physique quantique, elles sont utilisées
pour créer des benchmarks pour représenter des problèmes d’optimisation pouvant être na-
turellement optimisés au moyen des nouvelles machines quantiques [2]. Dans le domaine de
l’optimisation combinatoire boite noire, elles sont utilisées avec succès en tant que fonction de
substitution (surrogate, modèle d’apprentissage) aux fonctions couteuses en terme de calcul [3].

Les fonctions de Walsh permettent aussi de reformuler de manière standardisée des pro-
blèmes d’optimisation académiques divers, et peuvent également être utilisées à des fins de
benchmarking en générant des instances de problèmes aux caractéristiques variées, incluant
des caractéristiques similaires aux instances réelles. Cela offre un cadre idéal pour étudier la
dynamique d’algorithmes de résolution approchée tels que les métaheuristiques dont la dyna-
mique et l’efficacité relative diffèrent en fonction des caractéristiques de l’instance à optimiser.

Améliorer la compréhension des métaheuristiques et plus généralement des algorithmes d’op-
timisation combinatoire via des travaux empiriques nécessite de les étudier dans différents
cadres et d’extraire des informations relatives aux caractéristiques des instances traitées. Face
à la multitude de composants possibles pour les métaheuristiques et leurs interactions régulière-
ment complexes, mener de tels travaux implique un fort effort expérimental, ainsi les nombreux
résultats produits pourraient à terme être exploités à des fins de sélection automatique d’algo-
rithmes via des approches d’apprentissage supervisé.

2 Contexte et objectifs

2.1 Fonctions de Walsh pour le benchmarking
Dans le cadre des fonctions pseudo-booléennes sur {0, 1}n, les fonctions de Walsh forment

un ensemble fini de 2n fonctions ϕk : {0, 1}n → {−1, 1} pour tout k ∈ [[0, 2n− 1]] définies par :
ϕk(x) = (−1)

∑n−1
i=0 kixi où xi est le ieme bit de x, et ki est le ieme bit représentant l’entier k. Les

fonctions de Walsh sont une base orthonormale des fonctions pseudo-booléennes, toute fonction
pseudo-booléenne f : {0, 1}n → R peut s’écrire par : f(x) =

∑2n

k=0 wkϕk(x) avec wk ∈ R. De
plus, wk est la projection orthogonale de f sur ϕk : wk = 1

2n

∑
x∈{0,1}n f(x)ϕk(x).

Les fonctions de Walsh permettent une décomposition équivalente à une décomposition poly-
nomiale (ou à une décomposition de Fourier). L’ordre d’une fonction de Walsh ϕk est déterminé
par le nombre de bits à 1 dans la représentation binaire de k. Par exemple, une fonction de
Walsh d’ordre 2 s’écrit par : w(0)

0 +
∑n

i=0 w
(1)
i σi +

∑
i<j w

(2)
i,j σiσj avec σi = (−1)xi .

Dans une perspective de benchmarking, en plus de pouvoir représenter toute fonctions déjà
utilisées pour le benchmarking, les fonctions de Walsh permettent de régler finement à la
fois l’interdépendance entre les variables (termes non nuls du polynôme) et l’intensité des
interactions (valeur |wk|), ou encore le nombre de valeurs différentes possibles (neutralité).



Nous allons les utiliser pour définir des fonctions d’un benchmark. La définition est en deux
niveaux. Le premier définit des sous-problèmes par blocs de variables. Ces blocs pourront
être indépendants, ou bien interdépendants en utilisant un graphe de dépendance. Différents
poids pourront être attribués à chaque variable ou à chaque bloc afin de se rapprocher de
caractéristiques d’instances réelles. Le second niveau agrège les sous-problèmes de manière
polynomiale (somme et produits des sous-problèmes).

2.2 Paysage de fitness et performance
Diverses métaheuristiques seront testées sur les benchmarks générés, ce qui permettra d’ob-

server les différences dans leur performance et leur dynamique de recherche, et d’obtenir des
informations sur la balance appropriée entre exploitation et exploration à adopter sur les dif-
férents benchmarks. Dans ce cadre, on s’intéressera aux recherches locales et aux algorithmes
évolutionnaires. Pour ces différentes classes d’algorithmes, il existe de nombreux composants
qui influent sur la dynamique de la recherche. Nous étudierons l’impact de différentes configu-
rations sur un panel d’instances variées afin de mieux comprendre leur fonctionnement.

Une manière d’étudier des instances consiste à effectuer l’analyse du paysage de fitness qui
représente l’espace de recherche relativement à la relation de voisinage. Cette représentation
permet d’extraire des caractéristiques relatives à la structure de l’espace de recherche sur la-
quelle les métaheuristiques naviguent pour mieux comprendre les critères influant sur leur
capacité à atteindre de bonnes solutions et prédire leur performance. Dans ce cadre, nous
prévoyons d’utiliser différents indicateurs pour estimer des caractéristiques classiques des pay-
sages, telles que la rugosité ou la neutralité [4] qui seront soit calculées analytiquement, soit
estimé statistiquement sur l’instance. Enfin, le modèle des réseaux d’optima locaux sera utilisé
pour mettre en évidence des caractéristiques relatives à la structure globale des paysages en
complément des indicateurs classiques.

3 Travaux préliminaires
L’objectif des premiers travaux est de mettre en place les premiers algorithmes et indicateurs

de paysages de fitness qui seront utilisés comme base pour étudier les différents benchmarks
produits. Les premières expérimentations sont réalisées sur des instances du problème tile plan-
ting [2] issu de la physqiue quantique. Nous étudions des algorithmes de recherche locale itérée
(ILS), qui alternent des phases de descente et des phases de perturbations. Nous considérons
trois règles pivot pour la sélection de voisin au sein de descentes : les premier, meilleur et moins
bon améliorant [5]. Sur chaque paysage, chaque méthode est exécutée 30 fois pour une même
durée. Pour étudier la structure des paysages nous employons différents indicateurs relatifs à
la rugosité, la neutralité et l’isotropie. Les résultats seront présentés à la conférence.
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