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1 Introduction

La recherche locale est une technique très utilisée en pratique pour aborder des problèmes d'op-
timisation combinatoire di�ciles. L'idée, naturelle, est d'améliorer de façon itérative une solution
existante en explorant un voisinage de celle-ci. Les solutions dites voisines sont généralement ob-
tenues en appliquant des transformations (aussi appelées mouvements) plus ou moins importantes
(c'est-à-dire plus ou moins locales) à la solution courante.

Après un premier essor dans les années 70 lié au travaux de Lin et Kernighan [8] sur le problème
du voyageur de commerce, la recherche locale a connu un regain d'intérêt à la �n des années 90
avec de nombreuses études expérimentales et quelques tentatives d'analyse théorique [1]. Ce regain
d'intérêt, et la popularisation qui s'en est suivie dans les milieux académiques et industriels, est sans
doute dû à l'avènement du concept de métaheuristique. En e�et, le nombre de papiers discutant de
métaheuristique se compte en milliers ; des pionnières aux plus récentes, nous en avons dénombré
plus d'une quinzaine dans la littérature [6]. Ainsi, la plupart des cours donnés sur le sujet se
contente d'un état-de-l'art des métaheuristiques et ne mentionne la notion de recherche locale qu'au
travers de quelques applications (par exemple le mouvement 2-opt pour le problème du voyageur
de commerce). Pourtant, lorsqu'elles ne reposent pas tout simplement sur le concept de recherche
locale, toutes ces métaheuristiques ne sont réellement performantes qu'une fois couplées avec de
la recherche locale (par exemple les algorithmes à base de fourmis et les algorithmes génétiques)
[1,2,10].

Nous a�rmons que le concept de métaheuristique est malheureusement devenu un leurre, dis-
simulant l'essentiel de ce qui fait de la recherche locale une méthode performante en pratique : les
voisinages et l'algorithmique sous-jacente. Nous proposons une méthodologie guidant la conception
et l'implémentation d'heuristiques à base de recherche locale visant la performance, voire la haute
performance. Nous illustrerons nos propos par deux exemples concrets d'application : l'ordonnan-
cement de véhicules dans les usines Renault (Challenge ROADEF 2005) [3,4] et la plani�cation
des opérations de maintenance chez France Télécom (Challenge ROADEF 2007) [5].

2 Algorithmique haute performance

Notre dé�nition de la performance est la suivante. Nous considérons comme performant un
algorithme capable de fournir en temps raisonnable (quelques minutes) une solution de qualité. La
plupart des besoins en optimisation rencontrés dans l'industrie s'exprime en ces termes ; lorsque
les instances considérées sont de très grandes tailles (par exemple un voyageur de commerce par-
courant plus d'un million de villes), un temps d'exécution de plusieurs heures peut être envisagé.
Un algorithme performant doit également répondre à certaines exigences en matière d'ingénierie
logicielle (�abilité, robustesse, portabilité, maintenabilité).

La notion de haute performance est souvent assimilée à l'implémentation d'algorithmes sur
une architecture à haute performance (en particulier sur une architecture parallèle). En fait, un
algorithme haute performance reprend simplement la dé�nition que nous avons donné dans le
paragraphe précédent, en y ajoutant des superlatifs : algorithme capable de fournir une solution
de très grande qualité en un temps très court. De même, l'exigence de robustesse est redoublée :
un tel algorithme doit être capable de traiter convenablement des instances dégénérées. Pour plus
de détails sur ce sujet, nous invitons le lecteur à consulter l'article de Moret [9] et les travaux
remarquables d'Helsgaun [7] sur le problème du voyageur de commerce.



3 Méthodologie

Nous préconisons d'aborder la conception d'une heuristique à base de recherche locale suivant
un cadre en trois parties : 1) heuristique de recherche, 2) mouvements, 3) algorithmique & im-
plémentation. Nous estimons que la performance d'une heuristique à base de recherche locale est
fonction à part égale du bon traitement de chacun de ces trois points.

L'heuristique, généralement spéci�que au problème, correspond à la stratégie générale de re-
cherche. Sa conception passe par la dé�nition d'une fonction objectif qui favorise la convergence
de la recherche locale, en assurant notamment une certaine densité des solutions dans l'espace de
recherche. C'est aussi à ne niveau que peuvent être intégrées des fragments de métaheuristiques
(seuils, listes tabou, etc). Toutefois, nous préconisons l'utilisation d'une simple descente dans un
premier temps. En e�et, la diversi�cation des solutions doit se faire en premier lieu par les mou-
vements, et non seulement par la stratégie de recherche, chose qui est rarement mentionnée dans
la littérature. C'est pourquoi nous préconisons également l'emploi d'une stratégie de type ��rst-
improvement� avec choix des mouvements stochastique.

Les mouvements sont donc au c÷ur de l'heuristique. Leur dé�nition doit permettre de visiter
un maximum de solutions (di�érentes) dans le temps imparti. Nous insistons sur l'aspect diver-
si�cation, qui nous paraît plus crucial que l'aspect intensi�cation. À ce niveau, les mouvements
génériques de type échanges, insertions, etc ne su�sent pas : un grand nombre de mouvements,
plus ou moins spécialisés, doivent être dé�nis. L'utilisation de propriétés structurelles, spéci�ques
au problème (voir par exemple le travail d'Helsgaun [7] sur le voyageur de commerce ou [3] pour le
problème d'ordonnancement de véhicules), permet de dé�nir des mouvements ayant un probabilité
de succès plus élevée.

En�n, l'algorithmique, en particulier liée à l'évaluation des mouvements, est déterminante quant
à l'e�ectivité de la recherche locale. La recherche locale est une technique de recherche incomplète,
par opposition aux techniques de recherche complète (arborescente) ; néanmoins, son e�ectivité
n'en demeure pas moins lié au volume de solutions visitées. Ainsi, une algorithmique incrémentale,
basée sur l'exploitation d'invariances dans les structures de données, peut diviser le temps de
convergence par 10. De même, une implémentation travaillée, soucieuse du principe de localité
présidant la gestion de la mémoire cache et optimisée par pro�ling du code, peut encore accélérer
par 10 le temps de convergence [9]. En dé�nitive, il n'est pas surprenant de constater un facteur
100, voire 1000, entre les temps de convergence de deux heuristiques relevant pourtant des mêmes
principes.
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