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 Résumé  

 

La recherche est considérée comme une fonctionnalité importante dans un environnement 

informatique. Les techniques de recherche sont appliquées dans les récupérations de fichiers et 

d'indexation. Mais il existe diverses techniques de recherche, la recherche binaire est largement 

utilisée dans de nombreuses applications en raison de son avantage par rapport aux autres 

techniques de recherche. La recherche binaire est facile à mettre en œuvre et permet de trouver un 

élément dans un grand espace de recherche. Ce travail propose un algorithme ACOBS (Ant Colony 

Optimization for Binary Search) pour trouver un espace de recherche optimal pour la recherche 

binaire. L'algorithme ACOBS catégorise les espaces de recherche où l'élément clé est recherché 

uniquement dans une catégorie spécifique réduisant ainsi l'espace de recherche.  

Mots clés:  

 Optimisation par colonies de fourmis. 

 Recherche binaire.  

 Espace de recherche optimal. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Abstract 

 

Search is considered to be an important functionality in a computational system. Search 

techniques are applied in file retrievals and indexing. Though there exists various search techniques, 

binary search is widely used in many applications due to its advantage over other search techniques 

namely linear and hash search. Binary search is easy to implement and is used to search for an 

element in a large search space. The worst case time complexity of binary search is O (log 2 n) 



 

 

where n is the number of elements (search space) in the array. However, in binary search, searching 

is performed on the entire search space. The complexity of binary search may be further reduced if 

the search space is reduced. This paper proposes an Ant ColonyOptimization based Binary Search 

(ACOBS) algorithm to find an optimal search space for binary search. ACOBS algorithm 

categorizes the search space and the key element is searched only in a specific category where the 

key element can exist thereby reducing the search space.  
Keywords: 

 Ant colony optimization.  

 Binary search.  

 Optimal search space. 
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Introduction générale 

 

Les méthodes classiques pour résoudre certains problèmes n’ont pas donné un résultat 

efficient, c’est pourquoi les informaticiens se sont orientés vers le monde naturel pour s’en inspirer.  

En effet, Certains phénomènes naturels sont capables de mettre en œuvre des heuristiques 

originales capables de trouver des solutions à des problèmes difficiles à résoudre par des 

algorithmes classiques.  

De plus ces heuristiques sont robustes. Parmi les approches s’inspirant des systèmes 

biologiques, on peut citer : les algorithmes génétiques, l’intelligence en essaim et les sociétés 

d’insectes telles que les fourmis qui ont démontré sur terrain des constatations extraordinaires. 

Dans ce mémoire, nous allons proposer une amélioration d’une technique de recherche classique à 

savoir la recherche dichotomique ou la recherche binaire par un algorithme d’optimisation par 

colonies de fourmis. 

Organisation du mémoire 

Afin de bien présenter notre travail nous avons choisi la structure suivante : 

 

Chapitre 1 : notions de base sur l'optimisation combinatoire 

La première partie de notre travail est consacrée à l'exposé des différentes techniques d'optimisation 

capables de résoudre les problèmes d’optimisation combinatoire. Deux grandes classes de méthodes 

sont présentées : les méthodes exactes qui consistent généralement à énumérer, de manière 

implicite, l'ensemble des solutions de l'espace de recherche et garantissent de trouver une solution 

optimale, et les méthodes approchées qui traitent généralement des problèmes de grande taille 

efficacement.  

 

Chapitre 2 : Ce chapitre sera consacré à la présentation de l’algorithme classique de recherche 

binaire RB. Nous comparons aussi la complexité temporelle de ce dernier avec les autres techniques 

de recherche 
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Chapitre 3 :  Le dernier chapitre de ce travail présentera la conception globale et détaillée de 

l’algorithme proposé pour améliorer la recherche binaire. L’amélioration est effectuée en réduisant 

l’espace de recherche en utilisant l’algorithme de colonies de fourmis. Ce dernier vas permettre de 

trouver l’espace de recherche optimal. 

Nous présentons aussi les résultats de l’approche proposée ainsi qu’une comparaison avec la RB 

classique. 
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1. INTRODUCTION  

L’optimisation combinatoire est un outil indispensable combinant diverses techniques de la 

mathématique discrète et de l’informatique afin de résoudre des problèmes d’optimisation 

combinatoire de la vie réelle. Un problème d’optimisation combinatoire consiste à trouver la 

meilleure solution dans un ensemble discret de solutions appelé ensemble des solutions réalisables. 

En général, cet ensemble est fini mais de cardinalité très grande Il s’agit, en général, de maximiser 

(problème de maximisation) ou de minimiser (problème de minimisation) une fonction objectif sous 

certaines contraintes. Le but est de trouver une bonne solution dans un temps d’exécution 

raisonnable.  

1-2-Notions de base 

1-2-1-Le voisinage 

Permettent de déterminer l’optimum d’une fonction avec ou sans contraintes. Soit S un ensemble de 

solutions à un problème d’optimisation et f une fonction objective qui mesure la valeur f(s)avec s ∈ 

S. Pour un problème de minimisation on cherche à déterminer une solution s qui minimise la 

fonction objectif. Un minimum est une solution qui fait partie des solutions réalisable, dans le 

domaine d’optimisation on distingue deux types de minimums : 

1. Minimum Local : une solution s est minimum local par apport à une structure de voisinage 

N si ∀ s’ ∈N(s), f(s)≤f (s’) 

2. Minimum Global : une solution s est minimum global si ∀s’ ∈ S, f(s)≤f (s’) 

3. Voisinage [3] : le voisinage est une fonction notée N qui associe un sous Ensemble de S à 

toute solution s, les voisins de s sont s’ ∈N(s). 

Le voisinage représente l’ensemble de modifications (transformations) possibles appliquées              

à une solution pour obtenir des nouvelles solutions. 

1-2.2. Complexité 

1.2.3.1. Notion d’algorithme et Complexité 

La première définition de la notion d’algorithme remonte au IXème siècle ap. J.-C., Al 

Khuwarizmi, un mathématicien perse, publie un ouvrage consacré aux algorithmes. 

L’étymologie du terme « algorithme» vient du nom de ce mathématicien. Selon AlKuwarizmi Un 

algorithme est composé d’un nombre fini d’étapes, chaque étape est Composée d’un ou de plusieurs 

opérations [3]. 

Un algorithme est une méthode précise utilisable par ordinateur pour déterminer la solution d’un 

problème p, à condition que l’algorithme soit correct et qu’il converge. 
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Différents algorithmes ont des coûts différents en termes de : 

- Temps d’exécution (nombre d’opérations effectuées par l’algorithme). 

- Taille mémoire (Taille nécessaire pour stocker les différentes structures de données pour 

l’exécution). 

Ces deux concepts sont appelés la complexité en temps et en espace de L’algorithme. 

La complexité algorithmique est un concept fondamental pour tout informaticien, Elle permet de 

déterminer si un algorithme A est meilleur qu’un algorithme B et s’il est Optimal ou s’il ne doit pas 

être utilisé. 

1.2.3.2. La complexité d’un problème 

La complexité d'un problème est équivalente à la complexité du meilleur algorithme résolvant ce 

problème. Un problème est traitable (ou facile) s'il existe un algorithme polynomial pour le 

résoudre. 

1-4 Les méthodes de résolution des problèmes d’optimisation 

Les méthodes d'optimisation peuvent être réparties en deux grandes classes de méthodes pour la 

résolution des problèmes :  

 Les méthodes exactes,  

 Les méthodes approchées,  

Les méthodes de résolution de problème d’optimisation elles sont schématisées comme suit : 

 

  

                                         Fig 1.1.  Classification des méthodes RPO  
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1.4.1. Les méthodes exactes 

Les méthodes exactes obtiennent des solutions en garantissant leurs optimalités. Pour les problèmes 

NP-complet, les algorithmes exacts sont des algorithmes non polynômiaux (à moins que P = NP). 

Dans la classe des méthodes exactes, on peut trouver les algorithmes classiques suivantes : 

programmation dynamique, la famille des algorithmes de Branch and X (branch and bound, 

branch and cut, branch and price), programmation par contraintes, et une famille des algorithmes 

A* de recherche( A*, IDA* Iterative Deepening Algorithms) développé dans la communauté de 

l'intelligence artiffcielle [3]. 

Ces méthodes énumératives peuvent être considérés comme des algorithmes de recherche utilisant 

un arbre. La recherche est effectuée sur l'ensemble de l'espace de recherche, et le problème est 

résolu en le subdivisant en problèmes plus simples. La programmation dynamique est basée sur la 

division récursive d'un problème en sous-problèmes plus simples. Cette procédure est basée sur le 

principe de Bellman qui dit que la sous-stratégie d'une politique optimale est elle-même optimale 

[4]. Cette méthode d'optimisation par stades est le résultat d'une séquence de décisions partielles. La 

procédure permet d'éviter une énumération totale de l'espace de recherche en élaguant des 

séquences partielles de décision qui ne peuvent pas conduire à la solution optimale. 

L'algorithme de branch and bound et de A * sont basés sur une énumération implicite de toutes les 

solutions du problème d'optimisation considéré. 

1.4.2. Les heuristiques 

Les heuristiques permettent de trouver des solutions "bonnes" sur des instances du problème de 

grande taille. Elles permettent d'obtenir des performances acceptables à des coûts acceptables sur 

une grande gamme de problèmes. En général, les heuristiques n'ont pas une garantie de 

performance sur les solutions obtenues. 

Elles peuvent être classées en deux familles : les heuristiques constructives sont principalement 

dédiés à un problème spécifique et essayent de construire une solution unique avec la meilleure 

qualité possible en choisissant soigneusement les éléments de solution prometteuses. Les 

heuristiques de recherche mettent en œuvre une recherche dans l'espace des solutions d'un problème 

donné pendant lequel ils examinent de nombreuses solutions différentes afin de trouver la meilleure 

solution possible. 

1.4.3 Les métaheuristiques 

Les métaheuristiques sont des algorithmes d'usage général qui peuvent être appliqués pour résoudre 

presque n'importe quel problème d'optimisation. Elles peuvent être considérées comme des 

méthodes générales de haut niveau qui peuvent être utilisées en tant que stratégie de guidage dans la 

conception des heuristiques pour résoudre des problèmes d'optimisation spécifiques. 
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Les métaheuristiques sont utilisées lorsque le problème est difficile et de grande taille, leur objectif 

est de trouver une solution proche de l'optimal rapidement. 

A. Diversification, intensification et apprentissage 

La diversification (ou exploration, synonyme utilisé presque indifféremment dans la littérature) 

désigne les processus visant à explorer différentes zones dans l'espace de recherche du problème à 

optimiser.  

L'intensification (ou exploitation) vise à parcourir une zone de l'espace de recherche pour trouver la 

meilleure solution. La mémoire est le support de l'apprentissage, qui permet à l'algorithme de ne 

tenir compte que des zones où l'optimum global est susceptible de se trouver, évitant ainsi les 

optima locaux. 

Les métaheuristiques progressent de façon itérative, en alternant des phases d'intensification, de 

diversification et d'apprentissage. L'état de départ est souvent choisi aléatoirement, l'algorithme se 

déroulant ensuite jusqu'à ce qu'un critère d'arrêt soit atteint. Les notions d'intensification et de 

diversification sont prépondérantes dans la conception des métaheuristiques, qui doivent atteindre 

un équilibre délicat entre ces deux dynamiques de recherches. Les deux notions ne sont donc pas 

contradictoires, mais complémentaires, et il existe de nombreuses stratégies les mêlant. 

B.  Classification des métaheuristiques 

Plusieurs classifications des métaheuristiques ont été proposé, parmi ces classifications, nous 

pouvons citer : 

B.1. Première classification : métaheuristiques à base de population ou à trajectoire  

Les Métaheuristiques peuvent être classées en fonction du nombre de solutions utilisées en même 

temps. Les méthodes à trajectoire, sont des algorithmes basés sur une solution unique à n'importe 

quelle étape dans l'algorithme comme les algorithmes de recherche locales tels que TS (Tabu 

Search)[5], ILS (Iterated Local Search)[6] [7], VNS (Variable Neighborhood Search) [8], HC (Hill 

Climbing) [9], SA(Simulated Annealing)[10], GRASP (Greedy Randomized 

Adaptive Search Procedure)[11][12]...etc. 

Les algorithmes à base de population effectuent la recherche avec plusieurs points de départ 

(solutions initiales) dans un style parallèle comme par exemple : ACO (Ant Colony Optimization 

algorithm)[13], PSO (Particle Swarm Optimization ) [12], les algorithmes évolutionnistes (Les 

algorithmes génétiques [15], la programmation génétique [16], les algorithmes mémétique [17],les 

algorithmes d'évolution di_érentielle [18], la recherche par dispersion 

[19]...etc.). 

B.2. Deuxième classification : Les métaheuristiques inspirées ou non inspirées d'un phénomène 

naturel 
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 Les métaheuristiques inspirées d'un phénomène naturel peuvent se baser selon la source 

d'inspiration sur :  

- L'intelligence en essaim comme : PSO, ACO, RFD (River Formation Dynamics)[20], 

ABC(Arti_cial Bee Colony) [21], BFO (Bacterial Foraging Optimization)[22], FA (Fire_y 

Algorithm) [24], CS( Cuckoo Search ) [24], IWD (Intelligent Water Drops)[25], BA (Bat 

Algorithm) etc). 

- Les systèmes biologiques comme : AG, ACO, CSA (Clonal Selection Algorithm)[26],...etc. 

- la physique ou la chimie comme : Le recuit simulé (SA),HS(Harmony Search) [27], EO 

(Extremal Optimization)[28]...etc. 

- Tandis que la méthode de descente (HC), ou la recherche Tabou (TS), vont dans la seconde 

classe. 

B.3. Troisième classification : Les métaheuristiques avec fonction objectif statique ou dynamique 

Les métaheuristiques peuvent également être classées en fonction de la manière d'utilisation de la 

fonction objectif. Bien que certains algorithmes maintiennent la fonction objectif donnée dans la 

représentation du problème telle qu'elle, d'autres, comme GLS (Guided Local Search) [29], la 

modifient lors de la recherche.  

L'idée derrière cette approche est de s'échapper des minimas locaux en modifiant le paysage de la 

recherche. En conséquence, lors de la recherche, la fonction objectif est modifiée en essayant 

d'intégrer les informations recueillies au cours du processus de recherche. 

B.4. Quatrième classification : Les métaheuristiques avec une ou plusieurs structures de voisinage 

La plupart des métaheuristiques travaillent sur une structure de voisinage unique. D'autres 

métaheuristiques, comme la recherche à voisinage variable (VNS), utilisent un ensemble de 

structures de voisinage qui donne la possibilité de diversifier la recherche et d'explorer mieux 

l'espace de recherche. 

B.5. Cinquième classification : Les métaheuristiques avec ou sans mémoire  

Une caractéristique très importante pour classer les métaheuristiques est l'utilisation de l'historique 

de recherche. Les algorithmes qui n'utilisent pas la mémoire (historique) effectuent un processus de 

Markov, car l'information qu'ils utilisent pour déterminer la prochaine action est l'état actuel du 

processus de recherche. Il existe plusieurs façons pour utiliser la mémoire. Habituellement, nous 

distinguons entre l'utilisation de la mémoire à long terme et court terme. La première garde 

généralement la trace de mouvements effectués récemment, des solutions visitées ou, en général, les 

décisions prises. La seconde est généralement une accumulation de paramètres synthétiques sur la 

recherche. 
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1.5. Métaheuristique utilisée : l’optimisation par colonies de fourmis (ACO : Ant Colony 

Optimization) 

1.5.1.  Intelligence Collectives des Fourmis 

Les fourmis offrent une grande diversité de comportements et de morphologies, l’étude précise de 

leurs comportements est souvent limitée aux espèces les moins populeuses pour des raisons 

pratiques. Cette diversité est une mine d’inspiration fascinante pour les systèmes informatiques, 

c’est ainsi que les capacités des fourmis en matière de coopération, de communication, de 

compétition et d’apprentissage peuvent être mise à profit pour la conception des algorithmes de 

résolution des problèmes. 

Les principales caractéristiques des fourmis que l’on pourra retrouver dans les Systèmes 

informatiques sont : 

A. Communication 

Les fourmis ont développé des mécanismes de communication très élaborés, il à été définie 

plusieurs types de réponse mettant en œuvre une forme de communication : 

- L’alarme. 

- L’attraction simple. 

- Le recrutement. 

-  L’échange d’aliments solides. …etc. 

La communication chimique est la plus présente chez les fourmis. Les phéromones, sont des 

mélanges hydrocarbures, sont à la base de la communication de nombreuses espèces. 

Les ouvrières sont capables de déposer des traces chimiques sur le trajet qu’elles empruntent 

pour ramener de la nourriture. Ils sont capables aussi de déclencher des alarmes quand le nid est 

attaqué et ainsi mobiliser un grand nombre d’individus pour défendre la fourmilière. 

La communication entre les individus peut se faire directement ou indirectement, l’utilisation 

des phéromones est majoritairement considérée comme une forme indirecte puisque l’échange 

d’information se fait grâce au support du sol, ce principe est appelé principe de la stigmergie. 
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                                             Figure 2 colonie de fourmis 

B.  Principe de la Stigmergie 

Un principe fondamental des comportements émergents à travers des interactions locales est la 

stigmergie. Le biologiste Grassé est le premier qui fait introduire ce concept dans les années 

cinquante [32], devenue maintenant une voie de recherche et de conception dans les systèmes 

d’agents artificiel. Grassé fut découvrir le principe en étudiant les comportements des insectes 

sociaux. La stigmergie fournit le concept général permettant la coordination entre les individus et le 

comportement global au niveau de la colonie. 

C.  Phéromones 

La phéromone est une substance chimique qui jeu un rôle très important dans la réalisation des 

tâches définies. Il permet de refléter une caractéristique des systèmes complexes. La présence de la 

phéromone dans une piste jeu le rôle d’un moyen permettant l’attraction des fourmis à la piste 

renforcée. La phéromone est soumise à l’évaporation, due aux contraintes d’environnement. Le rôle 

inverse est joué à travers le processus de propagation et de sécrétion de la phéromone. 

L’évaporation permet de réduire les amplifications et de créer des points de fluctuations, pour 

lesquels des nouvelles situations prometteuses peuvent être visité. Ce mécanisme conduit à la 

découverte des nouvelles régions riches en nourriture. 

D.  Propagation 

La propagation de la phéromone est un processus qui permet de laisser passer une quantité de la 

phéromone d’un emplacement à un autre emplacement voisin. Si le taux d’évaporation est de ½ par 

exemple, la moitié de la quantité de la phéromone de l’emplacement actuel est propagée vers les 

emplacements voisins. 

E.  Evaporation 

L’évaporation est un processus, qui permet de réduire la quantité de la phéromone dans un 

emplacement par un taux défini. Cette évaporation est due aux contraintes de l’environnement. 

F.  Le Fourragement 

La recherche de la nourriture, appelée aussi « le fourragement », est une activité souvent plus 

dispersée spatialement que la construction du nid et qui peut aussi être mise en œuvre de façon très 

différente suivant les espèces de fourmis. La communication peut avoir un impact important, en 

particulier pour les mécanismes de recrutement, dont le principal intérêt collectif est de rassembler 

les ouvrières sur les sources de nourriture rentables.  

1.5.2. Optimisation par Colonies des Fourmis 

La capacité des fourmis à trouver le plus court chemin entre une source de nourriture et leur nid, a 

été utilisée pour résoudre des problèmes d'optimisation combinatoire. Les traces de la phéromone, 
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représentent une attirance pour un arc du graphe modélisant le problème. Chaque fourmi construit 

une solution pour le problème et l'évaluation de chaque solution est utilisée pour mettre à jour les 

traces de la phéromone. Ces principes ont été appliqués en premier au problème de voyageur de 

commerce [33][34]. Après des variations de la méthode ont été proposées par[35][36] La même 

technique est appelée pour d'autres problèmes combinatoires comme l'affectation quadratique et 

autres problèmes [37][38 ]. 

A. Principe de l’algorithme ACO 

La méthode ACO « Ant Colony Optimisation » est une métaheuristique inspirée du 

comportement des fourmis dans la recherche des nourritures. La Première version d’algorithme 

a été développée par Dorigo [39]. 

Lorsqu’une fourmi doit prendre de décision sur la direction à prendre, elle doit Choisir le 

chemin ayant la plus forte concentration en phéromone, c'est-à-dire la décision dépend de la 

probabilité de transition d’un emplacement à une autre. Cette probabilité dépend de la 

concentration en phéromone. C’est exactement le principe utilisé par les algorithmes 

d’optimisation à base des fourmis. Chaque fourmi est considérée comme un agent capable de 

générer des solutions 

B.  L’algorithme de Colonies de fourmis 

 

1.5. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons passé en revue quelques notions sur l'optimisation. Nous avons 

introduit quelques notions sur la complexité à savoir, la complexité des algorithmes et la complexité 

des problèmes. Nous avons aussi cité quelques méthodes de résolution de problèmes d'optimisation. 

Nous avons parlé sur les méthodes exactes, les heuristiques et les métaheuristiques. 
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2.1. Introduction :  

Les techniques de recherche sont appliquées dans les récupérations de fichiers, l'indexation, 

etc. Bien qu'il existe diverses techniques de recherche, la recherche binaire est largement utilisée 

dans de nombreuses applications en raison de son avantage par rapport à d'autres  techniques de 

recherche, à savoir la recherche linéaire et par hachage. La recherche binaire est facile à 

implémenter et utilisé pour rechercher un élément dans un grand espace de recherche. Le pire des 

cas la complexité temporelle de la recherche binaire est O (log 2 n) où n est le nombre d'éléments 

dans le tableau (espace de recherche). Cependant, en recherche binaire, la recherche est effectuée 

sur l'ensemble d’espace de recherche. La complexité de la recherche binaire peut être encore réduite 

si l'espace de recherche est réduit 

2.2. La recherche dichotomique (binaire) :  

La recherche dichotomique, ou recherche par dichotomie1 (en anglais : binary search), est 

un algorithme de recherche pour trouver la position d'un élément dans un tableau trié. Le principe 

est le suivant : comparer l'élément avec la valeur de la case au milieu du tableau ; si les valeurs sont 

égales, la tâche est accomplie, sinon on recommence dans la moitié du tableau pertinente. 

Le nombre d'itérations de la procédure, c'est-à-dire le nombre de comparaisons, est logarithmique 

en la taille du tableau. Il y a de nombreuses structures spécialisées (comme les tables de hachage) 

qui peuvent être recherchées plus rapidement, mais la recherche dichotomique s'applique à plus de 

problème 

2.3. L'algorithme de recherche binaire :  

1. Trouver la position la plus centrale du tableau (si le tableau est vide, sortir). 

2. Comparer la valeur de cette case à l'élément recherché : 

- Si la valeur est égale à l'élément, alors retourner la position, 

- Sinon reprendre la procédure dans la moitié de tableau pertinente. 

On peut toujours se ramener à une moitié de tableau sur un tableau trié en ordre croissant. Si la 

valeur de la case est plus petite que l'élément, on continuera sur la moitié droite, c'est-à-dire sur la 

partie du tableau qui contient des nombres plus grands que la valeur de la case. Sinon, on continuera 

sur la moitié gauche. 

 

 

 

 

 



Chapitre 02                                                                                                        La recherche binaire                                   

 

27 

 

Algorithme .Pseudo-code 

1. VARIABLE 

2. t : tableau d'entiers trié 

3. mil : nombre entier 

4. fin : nombre entier 

5. deb : nombre entier 

6. x : nombre entier // x : l'entier recherché 

7. tr : booléen 

8. DEBUT 

9. tr ← FAUX 

10. deb ← 1 

11. fin ← longueur(t) 

12. tant que tr == FAUX et que deb ⩽ fin : 

13. mil ← partie_entière((deb+fin)/2) 

14. si t[mil] == x : 

15. tr = vrai 

16. sinon : 

17. si x > t[mil] : 

18. deb ← mil+1 

19. sinon : 

20. fin ← mil-1 

21. fin si 

22. fin si 

23. fin tant que 

24. renvoyer la valeur de tr 

25. FIN 

2.4. Complexité algorithmique de l’algorithme de 

recherche binaire : 

La dichotomie possède une complexité algorithmique logarithmique en le nombre 

d'éléments composant le tableau dans lequel s'effectue la recherche On considère dans un premier 

temps le nombre de comparaisons comme étant la mesure de complexité. On appelle T(n) le nombre 

de comparaisons effectuées pour une instance de taille n. Alors le nombre de comparaisons T 
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satisfait la récurrence suivante : T(n)=1+T(n/2). D'après le master théorème [30]  cette récurrence a 

une solution de la forme T(n)=O(log(n)), avec la notation de Landau. Enfin le nombre de 

comparaisons est linéaire en nombre d'opérations effectuées ; l'algorithme a donc une complexité 

logarithmique. 

Le tableau (Tableau 2.1) compare la complexité temporelle de différents algorithmes de 

recherche. 

 

Tableau 1. Complexité temporelle de divers algorithmes de recherche 

 

3.5. Conclusion : 

La recherche binaire est préférée pour de nombreuses applications en raison de sa faible 

complexité de calcul. Cependant, l’algorithme fonctionne sur l'ensemble du tableau (espace de 

recherche) pour rechercher un élément clé. 

Dans le chapitre suivant, nous allons proposer un algorithme amélioré de la recherche 

binaire nommé ACOBS (Ant Colony Optimization based Binary Search). 

L’amélioration de cet algorithme a pour but de trouver l'espace de recherche optimal pour la 

recherche binaire.  

 

Algorithme de recherche[30] 

 

Taille d’entrée 

 

Complexité temporelle 

Pire des cas Cas moyen 

Recherche exponentielle[30] 

 

N O(logn) 

- 

O(logn) 

 

Recherche de Fibonacci[30] N O(logn) 

 

O(logn) 

 

Recherche binaire 

omniprésente[30] 

N O(logn)+1 

 

O(logn) 

 

Recherche de hachage[30] 

N  

O(n) 

 

 

O(1) 

Recherche ternaire[30] N O(2log3n) - 

Recherche binaire[30] N O(log(n)) - 
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1. Introduction : 

Après avoir mis le point sur les concepts théoriques liés à ce travail, à savoir, la recherche 

dichotomique et l’algorithme de colonie de fourmis. Ce chapitre sera consacré à la conception de 

l’algorithme de recherche binaire amélioré par les algorithmes de colonies de fourmis nommé 

ACOBS (Ant Colony Optimization algorithm for Binary Search). Nous présentons ensuite nos 

résultats expérimentaux. 

2. Modèle global du système : 

  

 

  

 

 

 N  

  

              N 

  

  OUI 

   

 

 

 OUI N 

 

 

 

 

 

 

                                                Fig. 3.1. Modèle du système 

 

La figure 3.1 montre le schéma global de l’algorithme proposé (ACOBS). L’approche proposée est 

une amélioration de l’algorithme de recherche binaire. Le principe est de réduire en premier lieu 

l’espace de recherche par un algorithme de colonie de fourmis, puis appliquer la recherche binaire 

sur l’espace de recherche réduit, ce qui vas réduire la complexité temporelle de l’algorithme de 

recherche. 

Mot clé 

Eléments stockes dans des 

catégories 

le mot clé est 

non trouvé 

résultat 

Ant agent trouve la catégorie 

Catégorie 

existe 

trouvé 

Agent compare mot clé avec 

l’élément dans catégorie par RB 

Non trouvé 

Position et temps d’exécution 



Chapitre03                                                                                            Conception et expérimentation 

 

32 

 

Dans cette proposition, l'ensemble des éléments triés par ordre croissant est catégorisé et l'agent 

fourmi trouve l'espace de recherche réduit en calculant le nombre et les dernières positions 

d'occurrence des éléments appartenant à chaque catégorie. 

3.Conception détaillée 

3.1. Recherche binaire : 

Le principe de l’algorithme de recherche binaire a été détaillé dans le chapitre 2. Il sera utilisé une 

fois l’espace de recherche est réduit par l’algorithme de colonies de fourmis. 

 

3.2. Recherche ACOBS : 

1. Les éléments triés par ordre croissant sont classés en fonction de la nature des éléments. Par 

exemple : 

- Si les éléments sont des nombres et sont de longueur variable, la catégorisation est basée 

sur le nombre de chiffres. 

- Si les éléments sont des chaînes et sont de longueur variable, la catégorisation est basée 

sur le premier chiffre variable.  

- Si tous les éléments du tableau ont la même longueur, les éléments sont classés en 

fonction du premier chiffre variable.  

2. L'agent fourmi stocke le nombre d'éléments appartenant à chaque catégorie et la position de 

la dernière occurrence des éléments de chaque catégorie dans sa liste mémoire. 

3. Pour rechercher la valeur de la clé, l'agent fourmi trouve la catégorie de la clé à rechercher. 

4. L'agent fourmi dépose la phéromone au début de la catégorie trouvée et prend la position de 

la dernière occurrence des éléments de cette catégorie ainsi que le nombre des éléments de 

cette catégorie à partir de la liste mémoire de la catégorie correspondante. Donc, l'espace de 

recherche réduit est trouvé.  

5. Une recherche binaire est effectuée dans cet espace de recherche réduit. Si l'espace de 

recherche n'existe pas, la valeur de la clé n'est pas présente et le processus est arrêté.  

Le pseudo code de l’approche proposée est le suivant : 

Pseudo code ACOBS 

Procedure ACOBS(𝒌𝒚 , 𝒙[𝒏] , 𝒄 , 𝒑) 

# 𝑘𝑦 est la valeur clé à rechercher dans un tableau trié 𝐶 = {𝑐1, 𝑐2, 𝑐3, … , 𝑐𝑘} # 𝑐𝑖: représente le nombre d’éléments de la catégorie i 𝑃 = {𝑝1, 𝑝2, 𝑝3, … , 𝑝𝑘} # 𝑝𝑖  : représente la position de la dernière occurrence des éléments de la 

catégorie i 𝑙𝑝 = 0 ;   ℎ𝑝 = 0 ; # [𝑙𝑝, ℎ𝑝] : dénote l’intervalle de l’espace de recherche réduit trouvé 
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𝑖 =  𝑡𝑟𝑜𝑢𝑣𝑒𝑟_𝐶𝑎𝑡é𝑔𝑜𝑟𝑖𝑒 (𝐾𝑦) # l’agent fourmi trouve la catégorie i de la clé 𝐾𝑦 𝑝𝑖 = 𝐷𝑒𝑝𝑜𝑠𝑒𝑟_𝑝ℎé𝑟𝑜𝑚𝑜𝑛𝑒 (𝑖) # cette procédure permet de positionner l’agent fourmi au début de 

la catégorie i 

Si (𝑝𝑖 ≠ 0) alors ℎ𝑝 = 𝑝𝑖  𝑙𝑝 = 𝑝𝑖 − 𝑐𝑖 + 1;  
Tantque (𝑙𝑝 ≤ ℎ𝑝) faire 𝑣𝑎𝑙_𝑚𝑜𝑦 = 𝑖𝑛𝑡(𝑙𝑝 + ℎ𝑝/2) ; 𝑝ℎé𝑟𝑜𝑚𝑜𝑛𝑒 = 𝑣𝑎𝑙_𝑚𝑜𝑦 ;  

Si (𝐾𝑦 = 𝑋[𝑣𝑎𝑙_𝑚𝑜𝑦])alors  é𝑛𝑒𝑟𝑔𝑖𝑒(𝑎𝑔𝑒𝑛𝑡_𝑓𝑜𝑢𝑟𝑚𝑖) = +1  

 ℎ𝑝 = 𝑣𝑎𝑙_𝑚𝑜𝑦 − 1 

Sinon Si (𝐾𝑦 ≥ 𝑋[𝑣𝑎𝑙_𝑚𝑜𝑦]) alors 

 é𝑛𝑒𝑟𝑔𝑖𝑒(𝑎𝑔𝑒𝑛𝑡_𝑓𝑜𝑢𝑟𝑚𝑖) = −1  𝑙𝑝 = 𝑣𝑎𝑙_𝑚𝑜𝑦 + 1  

Sinon Si (𝐾𝑦 = 𝑋[𝑣𝑎𝑙_𝑚𝑜𝑦]) alors 

 é𝑛𝑒𝑟𝑔𝑖𝑒(𝑎𝑔𝑒𝑛𝑡_𝑓𝑜𝑢𝑟𝑚𝑖) = 0 

 FinSi 

                        Si (é𝑛𝑒𝑟𝑔𝑖𝑒(𝑎𝑔𝑒𝑛𝑡_𝑓𝑜𝑢𝑟𝑚𝑖) = 0 ) alors 

Retourner (𝑣𝑎𝑙_𝑚𝑜𝑦) 

Sinon 

Retourner ("é𝑙é𝑚𝑒𝑛𝑡 𝑛𝑜𝑛 𝑡𝑟𝑜𝑢𝑣é! ") 

FinSi 

FinTantque 

FinSi 

Fin ACOBS() 

 

 

3.3. Définition des variables : 

L’agent fourmi a une liste « mémoire » {𝐶, 𝑃} qui contient les catégories du fichier en entrée (la 

catégorisation a été expliquée dans la section 3.1).  

Pour chaque catégorie 𝑖, on a deux variables :  𝑐𝑖 : qui représente le nombre des éléments de cette catégorie et 

 𝑝𝑖 : qui représente la position de la dernière occurrence des éléments de cette catégorie. 
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 L’ensemble C contient le nombre d’éléments de chaque catégorie : 𝐶 = {𝑐1, 𝑐2, 𝑐3, … , 𝑐𝑛} 

L’agent fourmi indique la position de la dernière occurrence des éléments de la catégorie 𝑖 selon 

l’équation suivante : 

𝑝𝑖 = {∑ 𝐶𝑗           𝑠𝑖            𝐶𝑗 ≠ 0 𝑖
𝑗=10                                  𝑆𝑖𝑛𝑜𝑛  

 

4. Implémentation et résultat expérimentaux  

4.1. L’environnement de développement : 

L’algorithme de recherche binaire et l’algorithme ACOBS ont été développé sous l’environnement 

suivant : 

- Micro-portable acer i3 (CPU 1.7GHz, RAM 4Go).  

- Système d’exploitation Microsoft Windows 7. 

4.2.Langage de programmation : 

Notre application est implémentée en utilisant le langage JAVA. Le langage Java est un langage 

généraliste de programmation synthétisant les principaux langages existants lors de sa création en 

1995 par Sun Microsystems [10] 

4.3.Interface de l’application 

 

 Fig. 3.2. Interface de RB et ACOBS 
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A partir cette interface (Fig. 3.2), on commence par introduire le fichier texte, puis le mot à 

rechercher. En choisissant la méthode de recherche (RB ou ACOBS), le programme va afficher   la 

position du mot à rechercher ainsi que le temps d’exécution du programme. 

Les tableau 3.1 et 3.2 montrent quelques exemples d’exécution du programme en utilisant 

l’algorithme de RB et ACOBS respectivement. 

Mot à rechercher La position Temps d’exécution 

z 25 0.011ms 

zwittrionic 315125 0.012ms 

zoouews 1 0.02ms 

yasmine 149158 0.01ms 

                      Tableau 3.1. Résultats de recherche par RB 

 

Agent fourmis Taille mot Position 

basse (lp) 

Position 

haute (hp) 

Phéromone valeur 

1 1 0 1 1 +1 

1 2 1 15 14 +1 

1 3 15 119 104 -1 

1 4 403 1073 678 -1 

1 5 1073 2245 1175 -1 

1 6 2245 3857 1612 +1 

          Tableau 3.2. Résultats de recherche par ACOBS 

4.4. Comparaison entre ACOBS et la recherche binaire pour rechercher des mots dans un 

fichier texte 

Algorithme Espace de 

recherche 

Mot à 

rechercher 

Position Temps 

d’exécution (sec) 

ACOBS 13143 yasmine 3857 0.0001ms 

RB 13143 yasmine 3857 0.0122ms 

ACOBS 13143 Iyad 1073 0.004ms 

RB 13143 Iyad 1073 0.0231ms 

Tableau 3.3. Comparaison entre RB et ACOBS 
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        Fig. 3.3. Comparaison entre le nombre total de recherches utilisant ACOBS et RB  

 

Le tableau 3.3 montre les résultats de comparaison entre les deux méthodes RB et la RB amélioré par 

l’algorithme de colonies de fourmis (ACOBS). Les résultats montrent que sur toutes les instances testées, le 

temps d’exécution de l’algorithme ACOBS est inférieur au temps d’exécution de l’algorithme de RB. Cela 

est dû au fait que l’algorithme ACOBS a effectué la recherche dans un espace de recherche réduit. 

 

5. Conclusion 

La complexité temporelle de l’algorithme de recherche binaire dans les pires des cas est O (log2 

n) où n représente le nombre des éléments dans l’espace de recherche. L’idée de l’approche 

proposée est de réduire l’espace de recherche pour réduire la complexité temporelle de 

l’algorithme de recherche. 

La complexité temporelle de l’algorithme ACOBS est de O (log2 c) où c représente le nombre 

des éléments dans l’espace de recherche réduit (𝒄 < 𝒏). De ce fait on peut dire que l’algorithme 

ACOBS convient mieux aux applications dans lesquelles la recherche est effectuée sur un très grand 

espace de recherche. 
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 Conclusion générale 

Dans ce travail, nous avons effectué une étude expérimentale des méthodes de recherche dans 

un tableau (ou espace de recherche). En particulier, nous avons présenté un algorithme amélioré 

de la recherche binaire par l’algorithme de colonies de fourmis nommé ACOBS. 

Ce mémoire a été organisé comme suit : 

Le premier chapitre a été consacré à la présentation des notions de base sur l’optimisation 

combinatoire. Dans le deuxième chapitre, nous avons passé en revue quelques algorithmes de 

recherche, puis nous avons détaillé l’algorithme de recherche binaire. Dans le troisième 

chapitre, nous avons présenté l’approche amélioré de la recherche binaire. 

Des expérimentations comparatives des deux algorithmes (RB et ACOBS) ont été réalisées. 

Les résultats ont montré les points suivants :  

 La complexité temporelle de l’algorithme de recherche binaire dans les pires des cas 

est O (log2 n) où n représente le nombre des éléments dans l’espace de recherche 

 L’idée de l’approche proposée est de réduire l’espace de recherche pour réduire la 

complexité temporelle de l’algorithme de recherche. 

 La complexité temporelle de l’algorithme ACOBS est de O (log2 c) où c représente le 

nombre des éléments dans l’espace de recherche réduit (𝒄<𝒏).  

De ce fait, on peut dire que l’algorithme ACOBS convient mieux aux applications dans 

lesquelles la recherche est effectuée sur un très grand espace de recherche. 

 


