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Résumé

La composition de services IoT est devenue un enjeu crucial dans le monde actuel, où
la performance et la gestion des coûts sont des facteurs déterminants. Ce projet propose
une approche efficace de composition des services IoT, tenant compte de divers critères de
qualité de service (QoS) tels que le temps d’exécution, le coût, la crédibilité et la fiabilité.
L’objectif principal est de simplifier le processus de sélection des meilleures combinaisons
de services IoT tout en optimisant les valeurs de QoS. Pour y parvenir, des méthodes d’op-
timisation, telles que l’algorithme Grey Wolf Optimization (GWO), combiné à K-Means
pour le regroupement des données, sont utilisées.

Ces techniques sont appliquées dans le cadre d’une étude de cas concrète : une son-
nette vidéo connectée. L’objectif est d’améliorer la performance du service IoT tout en
réduisant les coûts d’exploitation.

Mots clés : IoT, composition de services, qualité de service, Grey Wolf Optimization,
K-Means, clustering.

Abstract

The composition of IoT services has become a crucial issue in today’s world, where
performance and cost management are determining factors. This project proposes an effi-
cient approach to IoT service composition, taking into account various quality of service
(QoS) criteria such as execution time, cost, credibility and reliability. The main objective is
to simplify the process of selecting the best combinations of IoT services while optimizing
QoS values. To achieve this, optimization methods such as the Grey Wolf Optimization
(GWO) algorithm, combined with KMeans for data clustering, are used. These techniques
are applied to a concrete case study : a connected video doorbell. The aim is to improve
IoT service performance while reducing operating costs.

Keywords : IoT, service composition, optimization, quality of service, Grey Wolf Op-
timization, KMeans, clustering.
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Introduction Générale

Introduction Générale

L’Internet des objets (IoT) constitue une avancée technologique majeure qui relie
des objets physiques à l’univers numérique. Cette connexion permet aux objets de collec-
ter, traiter et partager des données, ouvrant la voie à de nouvelles possibilités dans divers
domaines, tels que les maisons intelligentes, les villes connectées, la santé, la sécurité, la
logistique et l’industrie. Au cœur de cette révolution se trouve le service IoT, qui se définit
comme une fonctionnalité spécifique offerte par un objet connecté, capable de recueillir,
traiter et transmettre des informations pour répondre à des besoins particuliers. La com-
position de ces services devient alors essentielle pour créer des solutions répondant à des
requêtes complexes.

La composition de services IoT est primordiale pour répondre aux besoins variés des
utilisateurs. En effet, un seul service IoT ne suffit généralement pas à satisfaire pleinement
ces besoins. Ainsi, l’approche de composition permet de combiner plusieurs services pour
concevoir des applications personnalisées. La croissance du nombre d’objets intelligents
dans l’environnement IoT a conduit à la création d’un grand nombre de services dotés
de fonctionnalités similaires, mais avec des propriétés de la qualité de services variables.
Cela rend complexe la satisfaction des besoins des utilisateurs et pose un problème NP-
difficile pour la sélection des services à inclure dans une composition. En effet, l’objectif
est de sélectionner les services les plus adaptés qui répondent à la fois aux exigences fonc-
tionnelles et non fonctionnelles à savoir les préférences des utilisateurs en matière de QoS.

Notre contribution consiste à proposer une approche de composition de services IoT
sensible à la qualité de services, cette approche qui combine k-means avec l’algorithme de
grey wolf optimizer GWO est nommé KM-GWO . KM-GWO a pour objectif de rechercher
une solution quasi optimale en choisissant la meilleure composition de services IoT afin
de répondre aux attentes des utilisateurs dans un espace de recherche réduit.

Le mémoire est organisé en trois chapitres principaux. Le premier chapitre introduit
la technologie de l’IoT, définissant ses concepts fondamentaux et composants principaux.
Il présente l’architecture de l’IoT, ses domaines d’application, ainsi que les avantages et
les défis associés à cette technologie. Le deuxième chapitre se concentre sur les définitions
essentielles liées à la compréhension du problème de composition de services. Il détaille
les étapes du processus de composition des services IoT et explore les concepts clés du
Machine Learning et des méta-heuristiques. Le troisième et dernier chapitre présente l’ap-
proche proposée, nommée K-means and Grey Wolf Optimizer Algorithm (KM-GWO). Ce

1



Introduction Générale

chapitre présente l’approche ainsi que son évaluation en comparaison avec l’algorithme
GWO original, fournissant des résultats qui démontrent l’efficacité de KM-GWO. Nous
clôturons le mémoire par une conclusion générale et quelques perspectives sur les tra-
vaux futurs.

2



Chapitre 1 : Généralités sur l’Internet des Objets (IoT)

Chapitre 1 : Généralités sur l’Internet des Objets (IoT)

1.1 Introduction
Ce chapitre est dédié à l’exploration des généralités sur l’Internet des objets, une

technologie révolutionnaire qui connecte un vaste réseau d’objets physiques à travers le
monde. Nous allons d’abord présenter une définition de l’IoT et analyser ses composants
principaux. Ensuite, nous exposerons son architecture et ses divers domaines d’applica-
tion. Enfin, nous citerons les évolutions à venir de cette technologie en constante évolution
et les défis de l’IoT.

1.2 Définition de l’IoT
L’Internet des objets est un réseau mondial d’objet physique connectées à Inter-

net. Dans l’IoT les dispositifs connectés sont appelés objets intelligents et ils sont équipés
de capteurs et d’actionneurs ainsi que de capacité de collecte et d’échange de données
[42]. Les objets IoT comprennent les appareils de la vie quotidienne (domotique, montres
de fitness, etc.), les dispositifs médicaux, les machines agricoles, les chaînes logistiques.
L’IoT permet de connecter tout élément capable de transférer des données sur un réseau,
sans intervention nécessaire d’humains. Cependant, une interaction homme-machine est
possible pour configurer, paramétrer ou accéder aux informations[45].
L’IoT est une technologie en pleine expansion qui rend notre monde plus connecté, in-
telligent et efficace. En s’intégrant de manière transparente à notre environnement, l’IoT
promet de simplifier nos tâches quotidiennes, contribuant à rendre notre vie plus sûre et
plus satisfaisante [39].

1.3 Historique de l’IoT
L’Internet des objets, né de concepts futuristes des années 1990 et trouvant ses

racines dans les années 1970, a connu une évolution révolutionnaire. L’idée d’appareils
connectés remonte à cette époque, notamment avec l’exemple emblématique du premier
objet connecté : un distributeur de Coca-Cola modifiée à l’Université de Carnegie Mel-
lon au début des années 1980. Ce distributeur permettait aux étudiants de surveiller à
distance, via un réseau précurseur de l’internet, l’état des stocks et la température des
boissons, illustrant ainsi les premières étapes concrètes de l’Internet des Objets [61].
Le terme "Internet des objets" a été inventé par Kevin Ashton lors d’une présentation
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chez Proctor & Gamble en 1999. Il est l’un des fondateurs du laboratoire de reconnais-
sance automatique du Massachusetts Institute of Technology. Il a été l’un des pionniers
de la technologie RFID (utilisée dans les détecteurs de codes-barres) dans le domaine de
la gestion de la chaîne d’approvisionnement. Il a également fondé ZENSI, une société qui
fabrique des technologies de détection et de surveillance de l’énergie [40].

Le concept d’interconnexion des machines a été mis en avant par Neil Gershenfeld,
professeur du Massachusetts Institute of Technology (MIT), dans son ouvrage "When
Things Start to Think" paru en 1999. L’IoT s’est rapidement développé autour de la com-
munication machine to machine (M2M), qui décrit la capacité des appareils à se connecter
et à communiquer les uns avec les autres sans interaction humaine [5].
L’Internet des objets d’aujourd’hui est un vaste réseau de capteurs équipés de milliards
d’objets intelligents, unissant les individus, les systèmes informatiques et les applications
dans un but commun : partager et collecter des données essentielles à notre quotidien et
à nos avancées technologiques [5].

1.4 Architecture de l’IoT
L’architecture de l’IoT n’est pas standardisée en raison de la grande variété de techno-

logies utilisées dans ces environnements. Cependant, il existe une configuration typique
qui intègre les divers composants d’un systèmes IoT afin d’assurer la collecte, le stockage
et le traitement des données émanant des objets via les capteurs, tout en permettant aux
actionneurs de ces objets d’exécuter les commandes transmises par le biais d’une appli-
cation utilisateur. Cette configuration est souvent structurée en trois couches distinctes à
savoir : la couche perception, la couche réseau, et la couche application [53].
Dans la suite de cette section, nous allons expliquer le fonctionnement et le rôle de ces
couches.

1.4.1 La couche de perception

La couche de perception joue un rôle crucial dans la transformation des signaux ana-
logiques en données numériques et vice versa. Elle englobe une variété d’éléments qui
agissent comme des intermédiaires entre le monde physique et numérique, comme les
capteurs, les actionneurs et les machines connectées.

1.4.2 La couche de réseau

La couche réseau relie les appareils à d’autres objets intelligents, serveurs et dispositifs
réseau. Elle assure également le transfert et le traitement de toutes les données ainsi que
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la collecte des données générées par des capteurs.

1.4.3 La couche d’application

La couche application, également appelée couche de services, propose aux utilisateurs
finaux une variété de services et de fonctionnalités, notamment la visualisation des don-
nées et la prise de décisions basées sur les informations collectées par les objets connectés
[20].

FIGURE 1 – Architecture de l’IoT [9]

1.5 Les composants d’un système IoT
L’IoT s’appuie sur divers composants pour créer des systèmes intelligents ca-

pables de capturer et de traiter des données du monde réel. Dans cette section, nous exa-
minerons les principaux éléments qui composent un système IoT :

1. Objets connectés : Ce sont les éléments centraux de l’IoT, équipés de capteurs et
de microprocesseurs pour collecter et transmettre des données environnementales
telles que la température, la pression et le mouvement [18].
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2. Réseau Local : Les réseaux locaux sans fil (Wireless Sensor Network - WSN), ré-
seaux locaux (Local Area Network - LAN) et réseaux personnels (Personal Area
Network - PAN) permettent la connexion des capteurs et actionneurs aux passe-
relles. Ce sont des technologies de communication locales.

3. Passerelle (Gateway - FOG/EDGE) : Ce niveau comprend des passerelles qui as-
surent le lien entre les réseaux locaux et Internet. Elles permettent de gérer les don-
nées à la périphérie (Edge) avant de les envoyer au cloud. Cette approche permet
d’effectuer des traitements locaux (Fog Computing) pour une réponse rapide.

4. Internet ou LPWAN : Ici, la passerelle envoie les données via Internet ou des ré-
seaux à faible consommation (Low-Power Wide-Area Networks - LPWAN) tels que
LoRaWAN, SigFox, ou des technologies cellulaires comme le NB-IoT, LTE-M, 3G et
2G. Ces réseaux permettent de transporter les données collectées par les capteurs
sur de longues distances, souvent vers un serveur cloud.

5. Plateformes Cloud : Les données transitent ensuite vers un serveur cloud, où elles
sont traitées et stockées. Le cloud utilise des plateformes de traitement de données,
des serveurs web et des gestionnaires de réseaux machine-to-machine (M2M). Ces
plateformes permettent une gestion centralisée des informations IoT.

6. Applications et services : Ils exploitent les données collectées pour proposer des
services innovants, répartis en plusieurs catégories. La première catégorie est consti-
tuée des services basés sur l’identité, qui incluent la majorité des appareils en temps
réel. Ensuite, nous avons les services d’agrégation d’informations, qui rassemblent
les données brutes des capteurs dans le monde réel et les relient à des applications
IoT adaptées. Les services collaboratifs tirent parti des données recueillies pour réa-
liser des analyses et soutenir la prise de décision. Enfin, les services ubiquitaires
visent à permettre aux systèmes collaboratifs de fonctionner partout et à tout mo-
ment, répondant ainsi aux besoins des clients [ia-IoT].

FIGURE 2 – Composants d’un système IoT [7]
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1.6 Domaines d’application de l’IoT
L’IoT couvre divers aspects de notre vie quotidienne en proposant des solutions

novatrices. Ces solutions transforment nos habitudes en améliorant notre qualité de vie.
Dans cette section, nous exposons les principaux domaines d’application de l’IoT :

1.6.1 Villes intelligentes

Les villes intelligentes utilisent l’IoT pour améliorer la qualité de vie de leurs habitants
en utilisant des des capteurs de stationnement qui guident vers un emplacement libre, des
lampadaires connectés qui s’adaptent à la luminosité ambiante et des bacs à déchets qui
envoient un signal lorsqu’ils sont pleins.

1.6.2 Maison intelligente

Les maisons intelligentes utilisent la technologie pour automatiser et optimiser divers
aspects de la maison afin d’améliorer le confort et la sécurité, notamment à travers des
systèmes d’éclairage intelligents, de chauffage et de climatisation connectés, et des Sys-
tèmes de sécurité intelligents.

1.6.3 Transport intelligent

Le domaine du transport tire profit de nombreuses applications IoT tel que les parcs
de voitures, de camions, de navires et de trains transportant des marchandises peuvent
être réacheminées en temps réel en fonction des conditions météorologiques, de la dis-
ponibilité des véhicules ou des conducteurs, grâce aux données fournies par les capteurs
IoT [45].

1.6.4 Industrie et fabrication intelligente

Les industriels peuvent obtenir un avantage concurrentiel en surveillant leurs chaînes
de production grâce aux capteurs. Ces capteurs détectent les pannes à venir et peuvent
prédire quand la production sera affectée. Grâce aux alertes des capteurs, les industriels
peuvent vérifier rapidement l’équipement ou l’enlever de la chaîne de production pour
le réparer [45].

1.6.5 Santé connectée

La santé connectée utilise des dispositifs IoT pour surveiller et améliorer la santé et le
bien-être des individus. Cela inclut des montres intelligentes, des tensiomètres connectés,
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des glucomètres connectés et des applications de télésanté, qui permettent aux patients de
mieux contrôler leur santé, d’accéder à des diagnostics plus rapides et à des traitements
personnalisés.

1.7 Défis de l’ IoT
L’évolution rapide de l’IoT a ouvert de nouvelles perspectives passionnantes,

mais elle s’accompagne également de défis significatifs. En explorant ces défis, nous pou-
vons mieux comprendre les obstacles à surmonter pour garantir le développement du-
rable et sécurisé de l’IoT.

1. Sécurité des appareils IoT

— Les appareils IoT sont souvent vulnérables aux attaques car les failles de sé-
curité ne sont pas corrigées, ou encore les appareils peuvent ne pas être mis à
jour, ce qui en fait des cibles faciles pour les hackers [10].

— Transmission non sécurisée des données Les données échangées entre les ap-
pareils IoT et les serveurs peuvent ne pas être sécurisées, car ils utilisent des
protocoles de communication qui ont été développés sans une sécurité robuste
comme priorité principale [10].

— La diversité des appareils IoT connectés à différents réseaux soulève un défi,
car il est compliqué d’appliquer des protocoles de sécurité uniformes à l’en-
semble du système IoT en raison de sa diversité et de sa complexité.

2. Complexité de l’écosystème IoT

— L’hétérogénéité et l’interconnexion des composants IoT compliquent la sécuri-
sation globale, chaque composant pouvant présenter des protocoles, des inter-
faces et des niveaux de sécurité distincts [21].

— Le processus d’intégration complexe et coûteux des applications IoT dans les
systèmes d’information existants nécessite des ajustements et des mises à ni-
veau.

— Le manque de standardisation dans l’écosystème IoT est principalement dû à
l’absence de règles ou de normes universellement acceptées pour la communi-
cation et l’interaction entre les différents appareils et systèmes IoT [21].

— Le défi de l’interopérabilité dans l’IoT concerne la capacité des différents ap-
pareils à fonctionner ensemble de manière transparente, impliquant l’établis-
sement de normes et de protocoles partagés pour garantir une communication
fluide entre les dispositifs de divers fabricants [16].

3. Durabilité et gestion du cycle de vie
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— La multiplication rapide des appareils IoT crée de plus en plus de déchets élec-
troniques, ce qui pose des problèmes pour l’environnement et leur gestion.

— La plupart des appareils IoT contiennent des matériaux qui peuvent être recy-
clés, mais le recyclage efficace de ces composants peut être difficile en raison
de leur petite taille et de leur complexité [14].

— Les appareils IoT peuvent parfois consommer beaucoup d’énergie, ce qui pose
des défis en matière de durabilité et d’efficacité énergétique [14].

4. L’interface de l’utilisateur (UX/UI : User Experience/User Interface)

— Dans l’IoT concerne la création d’interfaces simples et pratiques pour les utili-
sateurs. Il faut concevoir des interfaces faciles à utiliser et à mettre à jour pour
que les gens adoptent facilement les appareils IoT et les utilisent au quotidien
[30].

— Une intégration fluide des appareils : les différents appareils connectés doivent
pouvoir interagir de manière fluide et transparente.

1.8 Avantages de l’IoT
Dans cette section nous allons présenter certains avantages de l’IoT à savoir :

1. Amélioration de l’efficacité opérationnelle : L’IoT simplifie les tâches répétitives,
ce qui améliore la performance des activités commerciales [2] .

2. Optimisation des ressources : Grâce à la collecte en temps réel de données, l’IoT
permet une approche plus adaptée [2].

3. Meilleure prise de décision : En fournissant des données précises et pertinentes,
l’IoT assiste les entreprises dans la prise de décisions plus éclairées [2].

4. Amélioration de la qualité de vie : Dans des domaines tels que la santé et la domo-
tique, l’internet des objets offre des solutions novatrices qui simplifient la vie.

5. Innovation et nouveaux modèles commerciaux : L’internet des objets génère de
nouvelles idées et de nouveaux produits, créant ainsi de nouvelles possibilités et
opportunités.

6. Sécurité améliorée : l’IoT renforce la protection des données avec des mesures de
sécurité avancées, assurant ainsi une tranquillité d’esprit accrue [32].

1.9 Développements futurs de l’IoT
Le futur de l’IoT s’annonce plein de promesses, avec une croissance et des avan-

cées technologiques remarquables. Dans cette section, nous discuterons de ces avancées.
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1. Croissance explosive

— Dans un an, plus de 41 milliards d’appareils IoT devraient être déployés, en-
traînant une explosion des données et propulsant les opérations informatiques
et l’analyse des données vers le bord du réseau. Cette expansion massive des
appareils connectés contribuera à créer des environnements intelligents inté-
grant des technologies numériques pour améliorer notre quotidien
[17].

2. Edge Computing

— Le passage à l’Edge Computing Permettra le traitement des données au niveau
de l’appareil lui-même, améliorant la rapidité, la fiabilité, la confidentialité et
la sécurité.

— Cette approche réduit les coûts de communication et de stockage inutiles tout
en utilisant l’apprentissage automatique et l’IA pour détecter les tendances
dans les données
[36].

3. Prévisions du marché

— Le marché mondial de l’IoT devrait atteindre 3352,97 milliards de dollars d’ici
2030, avec un taux de croissance annuel composé d’un pourcentage de 26,1
[34].

— Ces avancées ouvrent de nouvelles opportunités commerciales, des applica-
tions innovantes et des sources de revenus supplémentaires grâce à une inter-
action intuitive entre l’homme et la machine
[62].

FIGURE 3 – IoT analytics [52]
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1.10 Conclusion
Ce chapitre a offert une analyse de la technologie IoT, en abordant ses différents

composants, son architecture, ses domaines d’application, ainsi que certains avantages de
l’IoT et son développement futur. Nous avons également examiné certains défis liés à son
utilisation. Dans le prochain chapitre, nous explorerons le concept de composition des
services IoT et plus particulièrement sur la sélection de services IoT. Nous examinerons
également certains travaux de la littérature qui traite la sélection des services sensibles à
la qualité de service.
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Chapitre 2 La sélection de services IoT sensible aux QoS pendant le pro-

cessus de composition

2.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous abordons les étapes clés du processus de sélection et de

composition des services IoT, en mettant en lumière les défis liés à l’intégration harmo-
nieuse des objets connectés. Nous introduisons les concepts fondamentaux tels que les
services candidats, abstraits, et composites, ainsi que les vecteurs de QoS associés. Nous
explorons ensuite les approches et techniques pour la sélection des services en tenant
compte des critères de qualité de service, y compris les méthodes locales, globales, méta-
heuristiques et d’apprentissage automatique.
Ces techniques sont essentielles pour surmonter les défis complexes liés à la sélection des
services IoT et garantir la flexibilité, la qualité de service et l’efficacité opérationnelle des
solutions IoT.

2.2 Définitions d’un service IoT
Un service IoT se définit comme une entité logicielle ou informatique, conçue pour

fournir des fonctionnalités spécifiques en lien avec l’IoT et ses utilisateurs. Il se com-
pose de quatre éléments essentiels : les entrées, les sorties, les fonctionnalités (propriétés
fonctionnelles) et la qualité de service (QoS, propriétés non fonctionnelles). Les entrées
désignent les données ou informations nécessaires à l’opération du service IoT, générale-
ment collectées via des capteurs ou dispositifs connectés. Les sorties, quant à elles, sont
les résultats produits en réponse à ces entrées, souvent sous forme d’informations ou
d’actions communiquées à d’autres systèmes ou appareils. Les fonctionnalités définissent
les capacités spécifiques du service, telles que la surveillance, le contrôle ou l’analyse en
temps réel, qui exploitent les données des objets connectés. Enfin, la QoS couvre des as-
pects essentiels, comme la fiabilité, la disponibilité, les performances, et d’autres critères
qui évaluent la capacité du service IoT à satisfaire les besoins des utilisateurs dans ce
contexte.[19]

2.3 Définition de la composition des services IoT
La composition des services IoT est le processus de sélection et de combinaison de

plusieurs services IoT autonomes, en tenant compte de la qualité de services, pour ré-
pondre à une demande utilisateur complexe [19]. Le résultat final de cette composition

12



Chapitre 2 La sélection de services IoT sensible aux QoS pendant le
processus de composition

est un nouveau service, appelé service composite [59].

FIGURE 4 – Composition des services IoT [4].

2.4 Processus de la composition de services IoT tenant compte
du QoS

Le processus de composition des services IoT sensible aux QoS, se déroule en quatre
étapes distinctes, à savoir : l’élaboration du plan de composition, la découverte des ser-
vices, la sélection de services en fonction des QoS, l’exécution de la composition.

1. Élaboration du plan de composition :
Cette étape consiste à déterminer les exigences fonctionnelles du service composite
souhaité. Les besoins de l’utilisateur sont convertis en une série de tâches fonction-
nelles, organisées dans une description abstraite ou un workflow de la composi-
tion. En d’autres termes, il s’agit de décomposer la demande de l’utilisateur en un
ensemble de tâches fonctionnelles qui seront ensuite intégrées dans le plan de com-
position.

2. Découverte des services :
Cette phase consiste à rechercher les services IoT disponibles qui peuvent accom-
plir les tâches définies dans le plan de composition. Elle permet de recenser tous
les services candidats fonctionnellement équivalents, regroupés dans des catégories
appelées services abstraits.

3. Sélection des services en fonction de la qualité de services :
La phase de sélection des services dans le cadre de la composition vise à identifier le
service approprié pour chaque tâche abstraite, en fonction des critères de Qualité de
Service. Une fois les services adaptés sélectionnés pour chaque tâche abstraite, une
composition candidate est créée. Notre approche se concentre sur la problématique
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de la sélection des services lors du processus de composition, en prenant en compte
les critères de QoS.

4. Exécution et contrôle de la composition :
Pendant cette phase, la composition concrète est exécutée par un moteur d’exécu-
tion qui appelle les services composants, garantissant que la composition respecte
les critères de QoS établis tout au long du processus ainsi que le changement d’un
service en cas d’échec.

FIGURE 5 – Processus de la composition des services IoT en fonction de la QoS [11]

2.5 Concepts de base liés à la composition des services IoT
sensibles aux QoS

2.5.1 Service candidat (CS)

Un service candidat, également appelé un service concret, est un service élémentaire,
potentiel, invocable, qui peut être sélectionné et intégré dans une composition.
En d’autres termes, il s’agit d’une instance concrète d’un service abstrait [11].

2.5.2 Service abstrait (AS)

Un service abstrait est une classe de services concrets partageant la même fonction-
nalité, mais se distinguant par leurs attributs de QoS. En d’autres termes, il représente
un modèle ou un patron pour un ensemble de services concrets partageant des fonction-
nalités similaires. Ce modèle abstrait permet de définir les caractéristiques fonctionnelles
essentielles d’un groupe de services, tout en laissant de la flexibilité pour la variation des
attributs de qualité de service entre les différentes instances de services concrets.
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2.5.3 Services composites abstraits (ACS)

Les services composites abstraits constituent un groupe de (m) services abstraits in-
terconnecter, Ils sont liés les uns aux autres par différentes structures de composition de
services telles que séquentielle, parallèle, conditionnelle, en boucle ou une combinaison
de celles-ci. L’ACS est conçu en fonction des besoins fonctionnels de l’utilisateur en utili-
sant un ensemble de services abstraits connectés [11].

2.5.4 Service composite concret (CCS)

Un service composite concret représente la mise en œuvre pratique d’un service com-
posite abstrait. Cette mise en œuvre se fait en invoquant pour chaque service abstrait ASi
le service concret approprié CSi [11].

2.5.5 Critères non fonctionnels (QoS)

Les critères non fonctionnels, également appelés critères de qualité de service , sont
des attributs déterminant les performances, la convivialité et l’efficacité d’un système ou
service, sans être directement liés à des fonctionnalités spécifiques. Il existe deux types
d’attributs de QoS : les attributs négatifs (coût, temps de réponse, etc.) qui sont à mi-
nimiser et les attributs positifs, tels que la disponibilité, la fiabilité, etc qui doivent être
maximiser. Voici quelques exemples de QoS avec leur définitions.

— Fiabilité : La probabilité que le service fonctionne sans défaillance pendant une pé-
riode de temps spécifiée.

— Disponibilité : Le pourcentage de temps pendant lequel le service est opérationnel
et accessible.

— Performance : Mesures de la rapidité du service, comme le temps de réponse ou le
débit.

— Sécurité : Les mécanismes de protection des données et des transactions contre les
accès non autorisés.

— Évolutivité : La capacité du service à maintenir des performances acceptables lors-
qu’il est soumis à une charge accrue.

— Maintenabilité : La facilité avec laquelle le service peut être modifié ou réparé.

2.5.6 Vecteur de QoS d’un service concret QoS(CSi)

Le vecteur des attributs de qualité de service d’un service concret, noté QoS(CSi), est
un ensemble de valeurs ou de mesures qui caractérisent la capacité du service à répondre
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de manière adéquate aux exigences de l’utilisateur. Ce vecteur inclut diverses propriétés
non fonctionnelles telles que la performance, la fiabilité et la disponibilité.
Formellement, le vecteur des attributs de QoS d’un service CSi est défini par :

QoS(CSk
i ) = (qosk

i1, . . . ,qosk
ip, . . . ,qosk

iq),

où i ∈ [1..N], k ∈ [1..n], p ∈ [1..q], N est le nombre de services abstraits dans le répertoire, n
est le nombre de services concrets dans le service abstrait ASi et q est le nombre d’attributs
de QoS. Le qosk

ip est la valeur du p-ème attribut de QoS du k-ème service concret qui
appartient au i-ème service abstrait [11].

2.5.7 Vecteur d’attributs QoS d’une composition VQoS(comp)

Le vecteur d’attributs QoS d’une composition est défini par VQoS(comp) = (Q1, . . . , Qq),
où le paramètre q représente le nombre d’attributs de qualité de service, tandis que Qp

désigne la valeur du p-ième attribut après agrégation. La manière dont les attributs sont
agrégés dépend de la fonction sélectionnée (somme, produit, maximum ou minimum),
comme décrit dans le tableau suivant.

Fonction Formule Type d’attribut

Somme QoStotal =
n

∑
i=1

QoSi
Latence, Temps de

réponse

Moyenne QoSmoyenne =
1
n

n

∑
i=1

QoSi
Disponibilité, Crédibilité

Produit QoStotal =
n

∏
i=1

QoSi
Fiabilité

Minimum QoSmin =
n

min
i=1

QoSi Sécurité

Maximum QoSmax =
n

max
i=1

QoSi Bande passante

TABLE 1 – Fonctions d’agrégation des QoS pour le calcul du VQoS(comp) [44]

2.6 Approches de sélection des services sensible aux Qos
L’objectif de la sélection de services avec prise en compte de QoS est de retourner une

composition qui répond aux besoins de l’utilisateur.
Deux approches de sélection de services existent dans la littérature : la sélection locale et
la sélection globale [3].
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2.6.1 Sélection locale

Ces approches permettent de sélectionner, de manière individuelle, le service concret
optimal en termes de qualité de service pour chaque service abstrait du plan de compo-
sition. Cependant, cette approche ne garantit pas que le service composé répondra aux
exigences globales de QoS définies par l’utilisateur [11].

2.6.2 Sélection globale

Dans ces méthodes, les contraintes de qualité de service sont prises en considération
au niveau du service composite. Une approche évidente consiste à évaluer toutes les com-
binaisons possibles de services, puis à identifier la meilleure, celle qui est la plus optimale
en termes de QoS, tout en respectant les contraintes globales établies. Toutefois, cette mé-
thode de sélection peut entraîner un problème de NP-hard, rendant la résolution difficile
[11].

2.7 Approches et méthodes existantes
Pour surmonter les défis complexes de la sélection de services, considérée comme

un problème NP-difficile comme mentionné dans la section précédente, des méthodes
méta-heuristiques peuvent être employées pour trouver des solutions proches de l’op-
timale. Parmi les méta-heuristiques utilisées dans ce type d’approches, nous citons, les
algorithmes génétiques, l’algorithme des colonies de fournies, l’algorithme des abeilles.
Certains travaux de la littératures choisissent de combiner des méta-heuristiques à des
outils de l’intelligence artificielles comme les réseaux de neurones et les arbres de déci-
sion. Ces techniques permettent de résoudre efficacement des problèmes complexes en
explorant de nombreuses solutions possibles de manière intelligente et adaptative. Dans
la suite de cette section, nous fournissons plus de détails sur les approches basées sur
des méta-heuristiques, puis nous définirons un outil de l’intelligence artificielle à savoir,
l’apprentissage automatique.

2.7.1 Approches basées sur les méta-heuristique

Le terme "méta-heuristique" vient des mots grecs "meta" (au-delà) et "heuriskein"
(trouver)[31].

Selon [43] dans leur article "Meta-heuristics : a bibliography", ’une méta-heuristique
est formellement définie comme un processus itératif de génération qui guide une heu-
ristique subordonnée en combinant intelligemment différents concepts pour explorer et
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exploiter l’espace de recherche. Des stratégies d’apprentissage sont utilisées pour structu-
rer l’information afin de trouver efficacement des solutions quasi-optimales’. Donc, l’ob-
jectif principal des méthodes de méta-heuristiques est d’explorer l’espace de recherche
de manière efficace pour identifier des solutions qui sont proches de l’optimalité . Il y a
diverses approches de méta-heuristiques comprenant une variété d’algorithmes comme
le recuit simulé, l’optimisation des colonies de fourmis, l’optimisation de l’essaimage de
particules, les algorithmes génétiques, et bien d’autres encore.

• L’optimisation de la Colonie de Fourmis : L’algorithme de la colonie de fourmis
puise son inspiration à la fois dans l’évolution et dans le comportement des fourmis
lorsqu’elles cherchent de la nourriture. Les fourmis démontrent une capacité remar-
quable à résoudre des défis complexes, tels que la recherche du chemin le plus court
entre deux points dans des terrains difficiles. Leur méthode repose sur une com-
munication locale et indirecte, facilitée par une substance chimique volatile appelée
phéromone. En avançant, les fourmis laissent derrière elles une trace de phéromone,
puis choisissent leur direction de manière aléatoire, basée sur la quantité de phéro-
mone déposée [1].

• Les algorithmes génétique : Les algorithmes génétiques est une méthode inspirée
par la nature pour explorer l’espace de recherche, les algorithmes génétiques ex-
ploitent des opérations telles que la mutation, la reproduction et la sélection pour
produire de nouvelles solutions à partir des solutions existantes. Contrairement à
une approche basée sur une solution unique, ils travaillent à base de population
de solutions , explorant ainsi efficacement l’ensemble de l’espace de recherche. Les
algorithmes génétiques sont largement utilisés dans la résolution de problèmes de
composition de services IoT.

• le recuit simulé : est une méthode inspirée d’un processus de refroidissement des
métaux. Cette méthode manipule un seul point à la fois et cherchent à améliorer
itérativement ce point. Elle trace une trajectoire dans l’espace des points dans le but
de progresser vers des solutions [31].

2.7.2 Apprentissage automatique

Le Machine Learning est un domaine de l’intelligence artificielle qui permet aux sys-
tèmes informatiques d’apprendre et de s’améliorer de manière autonome grâce à l’expé-
rience, sans nécessiter une programmation explicite pour chaque tâche. Les algorithmes
de ML utilisent des méthodes statistiques pour détecter des modèles dans les données et
effectuer des prédictions ou des décisions basées sur ces informations.
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Dans le contexte de la sélection des services IoT, ces techniques trouvent une appli-
cation particulièrement pertinente. Lors de la résolution du défi de la composition de
services sensible à la Qualité de Service, une approche courante est l’utilisation de l’ap-
prentissage supervisé, une méthode faisant partie des techniques du Machine Learning.
Ces approches sont fréquemment employées dans des contextes de recherche à grande
échelle pour réduire l’ensemble des possibilités tout en préservant les meilleurs services
disponibles. Les principales catégories de l’apprentissage automatique sont :

1. Apprentissage supervisé : L’apprentissage supervisé consiste à entraîner un algo-
rithme à partir de données étiquetées, c’est-à-dire des ensembles de données d’en-
trée associés à des réponses correctes. Il existe deux types principaux d’apprentis-
sage supervisé :

(a) Classification : Prédiction de catégories ou de classes.

(b) Régression : Prédiction de valeurs continues.

2. Apprentissage semi-supervisé : L’apprentissage semi-supervisé combine des don-
nées étiquetées et non étiquetées pour améliorer la précision de l’apprentissage.
Cette approche est utile lorsque l’étiquetage des données est coûteux ou difficile.

3. Apprentissage non supervisé : L’apprentissage non supervisé se base sur des don-
nées non étiquetées. Son objectif est de découvrir des structures cachées ou des mo-
tifs dans les données. Voici quelques techniques d’apprentissage non supervisé :

(a) Clustering : Regroupement des données en clusters ou groupes similaires.

(b) Association : L’association est un processus qui vise à découvrir des relations
ou des liens entre différentes données qui partagent certaines caractéristiques
[31].

4. Apprentissage par renforcement : Un agent apprend à prendre des actions dans un
environnement pour maximiser une récompense cumulative. Il utilise des essais et
des erreurs et reçoit des récompenses ou des pénalités en fonction de ses actions.
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FIGURE 6 – Categories-dapprentissage-automatique[47].

2.8 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons défini la composition des services IoT ainsi que son pro-

cessus, qui se déroule en quatre étapes : définition du plan de composition, découverte
des services, sélection des services et exécution de la composition. Nous avons égale-
ment introduit les concepts de base liés à la composition des services IoT. Ce mémoire
traite du problème de la sélection de composition en tenant compte des critères de qualité
de service et des préférences des utilisateurs. Nous avons identifié les méta-heuristiques
appropriées pour résoudre ce problème, ainsi que les techniques d’apprentissage auto-
matique pertinentes. Dans le chapitre suivant, nous explorerons plusieurs recherches sur
la sélection des services IoT sensible à la QoS.
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Chapitre 3 État de l’art

3.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous étudierons plusieurs approches pour la sélection de ser-

vices IoT en tenant compte des QoS. Ensuite, dans la deuxième partie, une étude com-
parative des approches sera traitée en se basant sur des critères tels que l’optimalité des
méthodes ainsi que leur efficacité.

3.2 Analyse Documentaire
Dans cette section, nous présentons les principaux travaux de recherche liés à la

sélection des services IoT.

Zebouchi et Aklouf (2024) [60] Cet article étudie le problème de sélection des
services IoT dans un environnement multiCloud. Il propose un nouvel algorithme nommé
PRTMNSGA-III, qui combine les forces de RNSGA-III et TMNSGA-III. L’approche est
divisée en quatre phases : prétraitement des données, détermination des tendances des
mots-clés analysés, caractéristiques extraites et méthodes de classement. On utilise une
évaluation parallèle pour optimiser le temps de calcul. En outre, il intègre une fonction
d’appartenance floue pour sélectionner la meilleure solution en fonction des attributs de
qualité de service. Les résultats obtenus des expériences démontrent que l’algorithme
PRTMNSGA-III surpasse les méthodes existantes en produisant un plus grand nombre
de solutions non dominées.

Khadir et al(2022)[27] L’article propose un algorithme évolutif appelé MOEA, utilisé
pour la sélection des services IoT en tenant compte des fluctuations des paramètres de
qualité de service. Elle débute par la spécification sémantique, où les besoins des applica-
tions IoT et les objets IoT hétérogènes sont modélisés sous forme d’avatars autonomes sur
le Web, permettant de cerner les exigences spécifiques de l’application. La phase suivante
consiste à découvrir et à identifier les avatars appropriés qui peuvent collaborer pour exé-
cuter l’application IoT, en utilisant des algorithmes de réseautage social et de clustering
pour réduire l’espace de recherche aux candidats pertinents. Ensuite, l’approche sélec-
tionne une combinaison quasi optimale des avatars découverts en fonction de leur QoS,
en décomposant les contraintes QoS globales en contraintes locales grâce à l’algorithme
génétique, ce qui facilite une sélection locale efficace. Enfin, un plan d’exécution est éla-
boré sur la base des avatars sélectionnés, assurant que l’application IoT peut être mise

21



Chapitre 3 État de l’art

en œuvre de manière efficace selon les exigences spécifiées.Les résultats expérimentaux
montrent une amélioration significative en termes de temps de calcul et d’optimalité par
rapport aux méthodes traditionnelles.

Gaurav et al(2019)[8] L’article présente un cadre de décision de groupe multicritère
(MCGDM) pour la sélection des services IoT, en se basant sur les critères de qualité de
service. Ce cadre intègre les jugements linguistiques en permettant aux décideurs d’ex-
primer leurs évaluations avec des termes linguistiques pour différents niveaux de qualité
des services en utilisant la méthode (TOPSIS flou) pour chaque DM (expert). Cette mé-
thode identifie la meilleure alternative parmi celles disponibles. Elle ne se limite pas à
trouver l’option la plus proche de la meilleure solution hypothétique, mais cherche égale-
ment l’alternative la plus éloignée de la pire solution hypothétique. Les alternatives sont
classées selon leur distance euclidienne entre la solution idéale et la pire solution. En-
suite, ces évaluations sont converties en nombres flous triangulaires pour faciliter la prise
de décision et résoudre le problème d’inversion de rang. De plus, le cadre intègre l’opéra-
teur OWA (Ordered Weighted Averaging Aggregation) à Fuzzy TOPSIS. Cela permet de
prendre en compte l’attitude des décideurs envers le risque et d’agréger leurs préférences
pour établir un classement final. En intégrant les jugements linguistiques et les attitudes
envers le risque, ce cadre offre une approche plus complète et personnalisée pour la sé-
lection des services IoT.

Baek et al (2023)[6] cet artcile utilise DEOSA (Dynamic Effect-Oriented Service
Selection Algorithm) comme une solution améliorée pour la sélection des services, en
mettant l’accent sur les effets physiques dans les environnements IoT. Cet algorithme
ajuste de manière dynamique la sélection et le remplacement des services de sortie afin
de maximiser l’efficacité visuelle et de minimiser les coûts de remplacement. DEOSA in-
tègre la technique d’apprentissage par renforcement de Munchausen, qui introduit des
paramètres supplémentaires tels que la température d’entropie et l’alpha pour stabiliser
le processus d’entraînement, garantissant ainsi un apprentissage et une prise de décision
efficaces. Les résultats de la simulation montrent que DEOSA améliore significativement
l’expérience utilisateur en assurant une sélection dynamique des services de sortie basée
sur les effets physiques, ce qui renforce la pertinence des applications IoT.

Karimi et Morteza (2017)[25] Dans cet article, les auteurs étudient le problème
de la sélection des meilleurs services parmi plusieurs candidats, un défi complexe en
raison de la répartition des valeurs optimales des paramètres de qualité et des conflits
entre ces derniers, tels que le coût et le temps de réponse. Ils proposent d’adapter l’algo-
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rithme Grey Wolf Optimizer (GWO) pour sélectionner les services web candidats en vue
d’obtenir une composition optimale. Cette méthode est comparée à plusieurs variantes
de l’algorithme Particle Swarm Optimization (PSO). L’approche GWO montre une bonne
évolutivité pour la composition de services web, tout en prenant en compte la qualité de
service. Sa capacité à trouver des solutions optimales de manière efficace et sa simplicité
d’implémentation en font un choix prometteur pour ce type de problème.

Mahfoudh et al (2018) [35]ont proposé un cadre de composition de services reposant
sur un modèle de coordination avec apprentissage par renforcement. Leur approche in-
tègre l’apprentissage par renforcement multi-agents, un modèle de coordination inspiré
par la nature (utilisant des règles de coordination basées sur des réactions chimiques) et
des services auto-composants.

D’Angelo et al(2020) [15]ont présenté une méthode d’apprentissage décentralisée pour
la composition de services auto-adaptatifs sensibles à la QoS. Cette technique utilise l’ap-
prentissage par renforcement pour permettre aux services d’apprendre de manière dyna-
mique à partir des expériences passées, en s’appuyant sur un modèle de partage d’infor-
mations pour structurer la boucle MAPE-K décentralisée.

Xiao et al(2022)[58] présente une version améliorée de l’algorithme Grey Wolf
Optimizer pour réaliser la composition de services web à grande échelle. Cet algorithme
intègre la théorie du chaos et un facteur de convergence non linéaire dans l’algorithme
Grey Wolf. Des expériences parallèles utilisant le cadre MapReduce ont été menées, dé-
montrant une performance supérieure en termes de fitness moyenne et de stabilité par
rapport à d’autres algorithmes. La méthode proposée répond efficacement aux défis de
l’optimisation composite pour les services web à grande échelle.

Tang et al(2024) [55] L’article propose une version améliorée de l’algorithme de
saut de grenouille, nommé Improved Shuffled Frog-Leaping Algorithm (ISFLA), dérivé
de l’algorithme original (SFLA). L’ISFLA combine la stratégie d’apprentissage mutuel du
SFLA avec l’approche évolutive des algorithmes génétiques (GA) pour améliorer l’opti-
misation . En intégrant la théorie du chaos et de l’apprentissage inverse, il optimise la
population initiale pour une meilleure composition des services IoT basée sur la qua-
lité de service. L’algorithme utilise la distance euclidienne pour diviser la population en
groupes, facilitant la sélection et l’optimisation des individus. La mutation gaussienne op-
timise le meilleur individu de chaque groupe, améliorant ainsi le processus global . Une
méthode de mise à jour locale de la population assure une évolution vers des solutions
optimales . Les simulations montrent que l’ISFLA offre de meilleures valeurs de fitness,
des solutions plus efficaces, une convergence rapide, une stabilité accrue et une meilleure
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efficacité opérationnelle comparée à d’autres algorithmes.

khanouche et al(2019) [29] ont introduit une méthode de sélection de services basée
sur le clustering avec K-means pour regrouper et éliminer les services candidats selon
leur niveau de QoS. Ils ont également proposé une optimisation lexicographique pour
déterminer les services répondant aux contraintes globales de QoS, utilisant un arbre de
recherche pour obtenir le service composite quasi optimal.

Khanouche et al(2016) [28] propose un algorithme de sélection de services axé sur
l’énergie et sensible à la QoS (EQSA) est proposé pour identifier de manière efficace les
services les plus appropriés parmi un ensemble, tout en optimisant la consommation
d’énergie. L’approche commence par une phase de pré-sélection qui examine tous les
services offrant un niveau de QoS essentiel pour satisfaire les demandes de l’utilisateur.
Cette étape aboutit à un ensemble de services candidats qui seront évalués par la suite.
Après ces premières étapes, les services les plus adaptés sont sélectionnés en fonction de
leur profil énergétique et de leurs préférences en matière de QoS. Les performances de
l’algorithme EQSA ont été évaluées par des simulations approfondies, montrant des ré-
sultats prometteurs en termes de performance.

Wang et al (2019) [57] ont introduit une nouvelle approche avancée pour l’optimi-
sation de la composition des services appelée MRED . Elle se distingue par sa capacité
à intégrer des techniques d’estimation de distribution, des machines de Boltzmann res-
treintes (RBM), et des systèmes MA (multi-agents) pour identifier des services compo-
sites optimaux. MRED combine les algorithmes d’estimation de distribution (EDA) et les
RBM pour modéliser des distributions complexes et capturer les interactions entre les va-
riables. Les systèmes multi-agents coordonnent la recherche de solutions optimales par
une exploration coopérative, améliorant ainsi la diversité et l’efficacité des solutions trou-
vées. L’optimisation avec MRED est un processus itératif qui affine continuellement les
compositions de services en tenant compte des variations des services et de la qualité de
service . Grâce à sa capacité d’ajustement adaptatif, MRED peut réagir aux changements
dans l’environnement opérationnel, garantissant des compositions efficaces même sous
des conditions dynamiques.

Chai et al (2021) [12]Dans cet article, les auteurs proposent une nouvelle méthode ap-
pelée FSCA-EQ (Fast Service Composition Approach Energy and Quality-aware) pour
la composition de services dans l’Internet des objets. Cette approche utilise une mé-
thode d’optimisation hiérarchique qui commence par présélectionner les services basés
sur leurs performances en termes de qualité de service. Ensuite, elle effectue une sélec-
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tion finale en tenant compte de la consommation d’énergie et des préférences de l’utilisa-
teur. Cette méthode permet de composer des services de manière rapide et efficace, tout
en optimisant les aspects énergétiques et la qualité de service. Cependant, elle présente
certains défis, tels que l’adaptabilité aux changements dynamiques des préférences des
utilisateurs, la complexité de l’intégration de services hétérogènes, la gestion efficace de
l’énergie, l’évaluation subjective de la QoS et les limitations de scalabilité à grande échelle.

Kashyap et al (2020) [26]Dans cet article, les auteurs présentent l’algorithme NSGA II
(Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm II) pour l’optimisation multi-objectifs dans
la composition de services IoT. Cette approche permet d’optimiser simultanément plu-
sieurs critères, tels que la qualité de service , le coût et l’efficacité, offrant ainsi une flexi-
bilité et une adaptation aux besoins variés des utilisateurs. Cependant, l’utilisation de cet
algorithme nécessite des ressources computationnelles élevées, en particulier pour des
problèmes complexes, ce qui peut représenter un défi dans des environnements IoT à
grande échelle.
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3.3 Étude comparative entre les approches
Après avoir examiné des travaux fondés sur des techniques déterministes ainsi que

sur des méta-heuristiques, nous avons constaté que les méta-heuristiques se démarquent
par leur approche flexible et adaptative pour résoudre des problèmes complexes. Contrai-
rement aux méthodes déterministes, comme la programmation linéaire, et la recherche ex-
haustive, qui suivent des algorithmes basés sur des règles strictes, les méta-heuristiques
adoptent des stratégies plus évolutives. Les méthodes traditionnelles sont souvent ef-
ficaces pour des problèmes bien structurés et avec des espaces de recherche restreints,
mais elles peuvent s’avérer inadaptées face à des défis plus complexes impliquant des es-
paces de recherche vastes et mal définis. En revanche, les méta-heuristiques montrent une
grande adaptabilité et une capacité à explorer l’espace de recherche de manière aléatoire
et itérative, leur permettant ainsi de trouver des solutions de qualité dans des contextes
difficiles. Cette comparaison souligne que les méta-heuristiques excellent dans la résolu-
tion de problèmes complexes où les méthodes traditionnelles atteignent leurs limites, ce
qui en fait un choix précieux dans de nombreux domaines d’application, y compris pour
la sélection de services IoT lors du processus de composition en tenant compte des QoS
[54].

Cependant, il existe également d’autres approches, telles que celles qui intègrent l’avis
des experts lors de la sélection, ou encore des méthodes révolutionnaires qui combinent
ces approches traditionnelles avec des innovations technologiques récentes. Ces méthodes
hybrides, en plus de bénéficier de l’évolutivité des méta-heuristiques, apportent une di-
mension supplémentaire en associant l’intelligence humaine et la technologie pour affiner
encore davantage la prise de décision dans des environnements complexes.

Nous concluons cette section par une étude comparative des travaux présentés ci-
dessus. Les critères de comparaison des différentes approches sont présentés ci-dessous :

— Année et Auteur

Ce critère fait référence à l’année de publication et aux auteurs des articles, per-
mettant ainsi de situer la recherche dans le temps et d’évaluer la pertinence des
informations dans le domaine de la composition de services IoT.

— Approche Proposée

Il s’agit de la méta-heuristiqueou bien d’autre méthode utilisée dans la composition
des services IoT étudiée.

— Optimalité

L’optimalité fait référence à la capacité de fournir une solution optimale ou proche
de l’optimum. Dans le cadre de l’optimisation, une solution est considérée comme
optimale lorsqu’elle maximise ou minimise la fonction objective tout en respectant
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l’ensemble des contraintes du problème, comme la minimisation de la latence ou la
maximisation de la disponibilité, par exemple.

— Avantages et Limites

Ce critère met en évidence les points forts et les faiblesses de chaque approche pro-
posée.

Le tableau 2 présente une étude comparative des travaux antérieurs examinés dans la
littérature

Article Approche Pro-
posée

Optimalité Avantage Inconvénient

Article 1 :
Zebouchi et Ak-
louf (2024) [60]

Méta-
heuristique
hybride
PRTMNSGA-
III, combinant
RNSGA-III et
TMNSGA-III

Optimale Parallélisation
pour une
meilleure ges-
tion des ressources
Focus sur la qua-
lité de service
(QoS)

Complexité de
conception et de
mise en œuvre
Augmentation
potentielle du coût

Article 2 :
Khadir et al.
(2022) [27]

Algorithme
évolutif
multi-objectifs
(MOEA)

Quasi-
optimale

Fournit des solu-
tions optimales
plus stables
dans des en-
vironnements
dynamiques

Complexité de
mise en œuvre

Article 3 :
Gaurav et al.
(2019) [8]

Cadre de prise
de décision
de groupe
multicritères
(MCGDM)

Quasi-
optimale

Approche structu-
rée pour exprimer
les exigences QoS

Efficacité variable
selon le contexte
spécifique

Article 4 :
Baek et al.
(2022) [6]

DEOSA (Dy-
namic Effect-
Oriented Ser-
vice Selection
Algorithm)

Optimale Flexibilité ac-
crue pour gérer
un nombre va-
riable de services
candidats

Difficulté à com-
prendre et à
gérer efficacement
les pénalités de
remplacement
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Article Approche Pro-
posée

Évolutivité Avantage Inconvénient

Article 5 :
Karimi et Mor-
teza (2017) [25]

Algorithme
Grey Wolf
Optimizer

Optimale Efficacité dans la
gestion de la com-
plexité de la com-
position des ser-
vices

La méthode peut
ne retenir qu’une
seule solution
optimale, excluant
d’autres options
similaires

Article 6 :
Mahfoudh et al.
(2018) [35]

Cadre de com-
position de ser-
vices avec ap-
prentissage par
renforcement

Optimal Adaptation en
temps réel et
qualité de service
fiable et cohérente

Complexité de
mise en œuvre

Article 7 :
D’Angelo et al.
(2020) [15]

Méthode d’ap-
prentissage dé-
centralisée

Optimal L’apprentissage
par renforcement
permet au sys-
tème d’améliorer
continuellement
ses règles d’as-
semblage basées
sur les expériences
passées

Dépendance à
l’apprentissage

Article 8 :
Xiao et al. (2022)
[58]

Version amé-
liorée de l’al-
gorithme Grey
Wolf Optimizer
(GWO)

Quasi-
optimale

Performance
supérieure en
termes de fitness
moyenne

Complexité d’im-
plémentation

Article 9 :
Tang et al.
(2024) [55]

Algorithme
amélioré de
saut de gre-
nouille mélangé
(ISFLA)

Quasi-
optimale

Accélère la conver-
gence et améliore
l’efficacité opéra-
tionnelle

Complexité accrue
par rapport à des
algorithmes plus
simples
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Article Approche Pro-
posée

Évolutivité Avantage Inconvénient

Article 10 :
Khanouche et
al. (2019) [29]

Méthode de
sélection basée
sur le clustering
K-means

Quasi-
optimale

Réduit efficace-
ment l’espace de
recherche en utili-
sant le clustering,
ce qui améliore
les performances
globales

Le recours au
clustering peut
introduire des
erreurs suscep-
tibles d’affecter la
composition finale

Article 11 :
Khanouche et
al. (2016) [28]

Energy-
centered and
QoS-aware
Services Selec-
tion Algorithm
(EQSA)

Quasi-
optimale

Réduit la consom-
mation d’énergie
tout en répondant
aux exigences de
QoS

Sensibilité aux pa-
ramètres

Article 12 :
Wang et al.
(2019) [57]

MRED (Algo-
rithme d’esti-
mation réactive
multi-agents de
distribution)

Quasi-
optimale

Permet une adap-
tabilité accrue

Complexité de la
mise en œuvre

Article 13 :
Kashyap et al.
(2020) [26]

Algorithme
NSGA II (Non-
Dominated
Sorting Genetic
Algorithm II)

Optimale Optimisation
multi-objectifs
pour la composi-
tion de services,
permettant une
flexibilité et une
adaptation aux
besoins variés

Nécessite des
ressources com-
putationnelles
élevées pour
des problèmes
complexes
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Article Approche Pro-
posée

Évolutivité Avantage Inconvénient

Article 14 :
Chai et al.
(2021) [12]

FSCA-EQ (Fast
Service Compo-
sition Approach
Energy and
Quality-aware)

Optimale Composition ra-
pide et efficace
des services en
optimisant la
consommation
d’énergie et la
qualité de service

Adaptabilité
limitée aux
changements
dynamiques
des préférences
des utilisateurs,
complexité d’in-
tégration des
services hétéro-
gènes, gestion de
l’énergie, évalua-
tion subjective de
la QoS, limitations
de scalabilité

Approche
proposée KM-
GWO

K-means avec
Grey Wolf
Optimization
(GWO)

Optimale Réduction de
l’espace de re-
cherche et retour
du meilleur ser-
vice composite en
optimisant la QoS

GWO peut écarter
des solutions al-
ternatives mieux
adaptées aux
besoins des uti-
lisateurs en ne
privilégiant que le
service IoT avec la
meilleure valeur
de fitness

TABLE 2 – Comparaison des méthodes de sélection de services IoT
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Dans le tableau suivant 3, nous mentionnons les critères de QoS traités dans chaque ar-
ticle, tels que le temps d’exécution, le coût des services, la crédibilité et la fiabilité. Chaque
approche est évaluée selon un cadre standardisé. Pour indiquer le degré de satisfaction
des critères QoS, nous utilisons des symboles spécifiques : (+) pour satisfait, (-) pour in-
satisfait, (/) pour non mentionné, et (N/A) pour non disponible.

Article Temps
d’exécu-
tion

Coût des
services

Crédibilité Fiabilité

Article 1 :
[60]

+ + + +

Article 2 :
[27]

+ + + +

Article 3 :
[8]

+ + + -

Article 4 :
[6]

- - - -

Article 5 :
[25]

+ + + +

Article 6 :
[58]

+ + + +

Article 7 :
[55]

+ + + +

Article 8 :
[29]

+ + + -

Article 9 :
[15]

+ + + -

Article 10 :
[35]

+ + + -

Article 11 :
[28]

+ + + -

Article 12 :
[57]

+ + + +

Article 13 :
[26]

+ + + +

Article 14 :
[12]

+ + + -
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Article Temps
d’exécu-
tion

Coût des
services

Crédibilité Fiabilité

Notre travail(2024) + + + +

TABLE 3 – Critères traités dans chaque article

3.4 Discussion
La Table 3 montre que la plupart des approches récentes traitant le problème de com-

position de services IoT sensible aux QoS se concentrent sur l’optimisation du temps
d’exécution et du coût des services. Les études, notamment celles de Zebouchi et al. (2024)
[60], Khadir et al. (2022) [27], Karimi et al. (2017) [25], Xiao et al. (2022) [58], et Tang et al.
(2024) [55], confirment cette tendance en cherchant à améliorer l’efficacité et la rentabilité.
Ces méthodes privilégient souvent l’utilisation d’approches non déterministes, comme
les algorithmes méta-heuristiques, pour explorer de vastes espaces de recherche et four-
nir des solutions de haute qualité dans des délais raisonnables.

L’approche FSCA-EQ de Chai et al. (2021) [12] se distingue par son optimisation de la
consommation d’énergie tout en maintenant la qualité de service, un aspect crucial dans
les environnements IoT. Cependant, cette méthode doit faire face à des défis, notamment
l’adaptabilité aux préférences changeantes des utilisateurs et la complexité d’intégration
de services hétérogènes.

La crédibilité est un critère généralement bien traité par toutes les approches exa-
minées. En revanche, la fiabilité des services n’est pas toujours explicitement abordée,
comme le soulignent les travaux de Gaurav et al. (2019) [8] et Khanouche et al. (2019) [29].
Les approches de Zebouchi et al. (2024) [60] et Kashyap et al. (2020) [26] sont particuliè-
rement complètes, satisfaisant tous les critères QoS (+/+/+/+), ce qui les rend adaptées
aux environnements IoT exigeants.

Certaines méthodes, comme celles de Khadir et al. (2022) [27] et D’Angelo et al. (2020)
[15], omettent de traiter la fiabilité, ce qui peut poser des problèmes dans des contextes
critiques. Les approches déterministes, telles que celles de Khanouche et al. (2019) [29] et
Khanouche et al. (2016) [28], offrent des solutions garanties, mais peuvent devenir inef-
ficaces pour des problèmes complexes en raison de l’explosion combinatoire, souvent en
raison de la nature NP-dure de ces problèmes.

Les approches non déterministes, utilisant des algorithmes méta-heuristiques comme
dans Karimi et al. (2017) [25], Khadir et al. (2022) [27], Tang et al. (2024) [55], Zebouchi et
al. (2024) [60], Xiao et al. (2022) [58], Kashyap et al. (2020) [26], et Chai et al. (2021) [12],
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permettent une gestion plus flexible de la complexité en explorant l’espace de recherche
de manière plus adaptative.

Enfin, la réduction de l’espace de recherche, comme démontré dans les études Karimi
et al. (2017) [25] et Khanouche et al. (2019) [29], est une stratégie efficace pour amélio-
rer l’efficacité du processus de sélection des services, tout en réduisant la complexité du
problème.

3.5 Conclusion
Dans ce travail, nous avons abordé le problème de la sélection de la composition en

tenant compte des critères de qualité de service et des préférences des utilisateurs. Nous
avons constaté que, bien que la crédibilité soit généralement bien traitée par les diffé-
rentes approches examinées, la fiabilité des services reste un aspect souvent négligé, ce
qui pourrait poser des problèmes dans des contextes critiques. Les travaux de [60] et
[26] se distinguent par leur exhaustivité, satisfaisant tous les critères QoS, ce qui les rend
particulièrement adaptés aux environnements IoT exigeants. En conclusion, notre étude
souligne l’importance de l’intégration de techniques de clustering et d’optimisation pour
améliorer la composition des services IoT. Les résultats obtenus ouvrent la voie à des re-
cherches futures visant à affiner ces méthodes et à explorer de nouvelles approches pour
garantir la fiabilité et l’adaptabilité des services dans un environnement en constante évo-
lution.
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Chapitre 4 : Approche proposée : K-means with Grey Wolf Optimization

Algorithm

4.1 Introduction
La composition de services permet de répondre à des demandes complexes en

combinant plusieurs services pour créer des services composites à valeur ajoutée et réuti-
lisables. Le principal défi réside dans la satisfaction des besoins des utilisateurs en prenant
en compte divers critères de QoS, à maximiser et à minimiser, dans un vaste espace de re-
cherche. Cette complexité rend le problème de composition de services, sensible aux QoS,
NP-difficile. Dans ce chapitre, nous présentons notre approche, K-means with Grey Wolf
Optimization Algorithm (KM-GWO), qui associe l’algorithme de clustering K-means à
l’algorithme Grey Wolf Optimizer pour résoudre le problème de composition de services
IoT en tenant compte des critères de QoS.

4.2 Motivation
Dans le but de surmonter la complexité du problème de composition de services

IoT et d’optimiser à la fois l’efficacité et la qualité, nous avons choisi l’approche K-means
with Grey Wolf Optimization Algorithm. Cette approche combine deux techniques pour
répondre aux défis liés à la gestion de l’espace de recherche vaste et à la satisfaction des
préférences de QoS de l’utilisateur en retournant une solution quasi-optimale. L’algo-
rithme K-means est d’abord utilisé pour classer les services IoT selon leurs attributs de
QoS, ce qui permet de réduire l’espace de recherche en regroupant les services similaires.
Cette réduction simplifie le processus de sélection en réduisant le nombre de combinai-
sons à explorer et en supprimant les services candidats les moins pertinents pour l’utili-
sateur. Ensuite, l’algorithme GWO est appliqué pour rechercher une composition quasi-
optimale dans cet espace réduit. Grâce à sa capacité à équilibrer l’exploration et l’exploi-
tation de l’espace de recherche, GWO identifie des solutions qui garantissent des temps
d’exécution raisonnables tout en maintenant un niveau élevé de qualité de service.

4.3 L’algorithme K-Means
K-means clustering est un algorithme d’apprentissage automatique non supervisé qui

regroupe un ensemble de données non étiquetées en différents clusters. L’algorithme K-
Means, également connu sous le nom d’algorithme de partitionnement par centre mobile,
permet de diviser un ensemble de données en K clusters. Chaque cluster représente un
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regroupement de concepts similaires, et son centre est dynamique tout au long de l’exé-
cution de l’algorithme [23]. Le processus de l’algorithme peut être décrit comme suit :

— Le nombre de clusters, défini par le paramètre K, est initialement spécifié.

— Un ensemble de K centres est sélectionné parmi les données disponibles.

— Les K clusters sont formés en regroupant les données les plus proches du centre
actuel dans chaque cluster.

— Le centre de chaque cluster est recalculé et devient le nouveau centre.

— L’algorithme répète ces étapes jusqu’à ce que les centres deviennent immobiles, in-
diquant ainsi la condition d’arrêt du processus.

FIGURE 7 – K-means[23]

4.4 Grey Wolf Optimization (Optimisation par Loup Gris)
GWO [38] a été introduit en 2014 par Seyedali Mirjalili et al. et s’est rapidement im-

posée comme un outil puissant pour résoudre des problèmes d’optimisation complexes
dans divers domaines. Cette méta-heuristique s’inspire de la structure sociale et des tech-
niques de chasse des loups gris, qui possèdent une hiérarchie sociale clairement défi-
nie, comme illustré dans la Figure 8. Dans cette hiérarchie, les loups alpha, bêta et delta
occupent des positions de leadership, tandis que les loups oméga se trouvent au bas
de l’échelle. L’algorithme GWO utilise cette hiérarchie pour orienter le processus de re-
cherche et guider l’optimisation.
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FIGURE 8 – Hierarchy of grey wolf.[13]

Dans les sections suivantes, nous allons détailler les opérateurs du GWO, à savoir :

4.4.1 La recherche de proies

L’algorithme d’optimisation des loups gris s’inspire du comportement de chasse des
loups gris, en s’appuyant sur les rôles des loups alphas, bêtas et deltas pour guider la
meute. Ces loups commencent par se disperser pour explorer l’espace de recherche, iden-
tifiant les meilleures solutions potentielles, avant de converger vers des solutions pour les
exploiter plus en profondeur. Le paramètre A est essentiel dans cette dynamique, régu-
lant la divergence et la convergence des loups. Le vecteur de coefficients A(t), utilisé pour
réguler la divergence et la convergence des loups, est calculé selon la formule 4. Si A > 1,
les loups s’éloignent pour explorer davantage, alors que si A < 1, ils se rapprochent des
solutions prometteuses. Le paramètre a, qui diminue linéairement de 2 à 0, ajuste A au
fil des itérations, assurant une transition équilibrée entre exploration et exploitation. En
parallèle, le paramètre C, avec des valeurs aléatoires comprises entre 0 et 2, influence l’at-
traction des loups vers les proies. Quand C < 1, l’exploration est favorisée en réduisant
l’attraction vers les solutions actuelles, permettant d’éviter les optima locaux. C(t), utilisé
pour ajuster l’attraction des loups, est défini par la formule 2. Ces mécanismes combinés
permettent au GWO de rechercher efficacement les solutions optimales en équilibrant la
diversité de l’exploration et la précision de l’exploitation.

4.4.2 L’encerclement de la proie

Le mécanisme d’encerclement de la proie par les loups gris dans GWO se déroule en
deux phases principales : l’exploration globale et l’exploitation locale. Les loups se dis-
persent d’abord pour explorer l’espace de recherche et identifier les meilleures solutions
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potentielles. Ensuite, ils convergent pour attaquer ces solutions, ce qui correspond à l’ex-
ploitation locale.

Pour modéliser mathématiquement le comportement d’encerclement, les équations
suivantes sont proposées :

La distance D(t) entre un loup gris et la proie est calculée par :

D(t) = |C(t)× XP(t)− Xi(t)| (1)

où Xi(t) c’est la position d’un loup spécifique à l’itération t (searche agent ) , XP(t)
c’est la position de la proie , et C(t) est un vecteur de coefficients défini comme :

C(t) = 2× r2 (2)

avec r2 étant un vecteur aléatoire compris entre 0 et 1.
La position du loup gris à l’itération t + 1 est mise à jour par :

Xi(t + 1) = XP(t)−A(t)×D(t) (3)

où A(t) est un vecteur de coefficients calculé comme :

A(t) = 2× a× r1 − a (4)

avec a étant un vecteur qui diminue linéairement de 2 à 0 au cours des itérations, et r1

un vecteur aléatoire compris entre 0 et 1.
En réduisant linéairement le vecteur a au fil des itérations, ce mécanisme favorise

une transition équilibrée entre l’exploration initiale et l’exploitation finale. Cela permet
aux loups d’encercler et d’attaquer efficacement la proie, en évitant de tomber dans des
optima locaux.

4.4.3 La chasse de la proie

Dans GWO, les positions d’alpha, bêta , et delta sont toujours les trois meilleures so-
lutions obtenues. Il est supposé que ces loups ont une meilleure connaissance de l’empla-
cement potentiel des proies. Par conséquent, les autres loups doivent mettre à jour leurs
positions en fonction des positions des loups alpha, bêta et delta. Le modèle mathéma-
tique de la chasse est défini par les équations suivantes [41] :

Calcul des vecteurs de distance

Dα = |C1 · Xα − Xi(t)| (5)

37



Chapitre 4 : Approche proposée : K-means with Grey Wolf Optimization
Algorithm

Dβ =
∣∣C2 · Xβ − Xi(t)

∣∣ (6)

Dδ = |C3 · Xδ − Xi(t)| (7)

Mise à jour des positions des trois meilleurs loups :

X1 = Xα −A1 ·Dα (8)

X2 = Xβ −A2 ·Dβ (9)

X3 = Xδ −A3 ·Dδ (10)

Mise à jour de la position des autres loups

X(t + 1) =
X1 + X2 + X3

3
(11)

FIGURE 9 – Mise à jour de position par les loups gris.[41]

4.4.4 L’attaque de proie

L’attaque de la proie dans GWO est une stratégie essentielle où les loups gris terminent
la chasse en attaquant la proie. Cette phase, connue sous le nom de stratégie d’exploita-
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tion, est activée lorsque la valeur absolue du paramètre A est inférieure à un. La variable
A est générée aléatoirement dans l’intervalle [−2a,2a], où a diminue progressivement de
2 à 0 au fil des itérations. Cette technique assure une recherche locale intense tout en
maintenant un équilibre optimal entre exploration et exploitation grâce au paramètre a,
qui est mis à jour selon la formule :

a = 2− 2t
Tmax

(12)

où Tmax représente le nombre maximum d’itérations.

Dans la figure suivante 10, l’algorithme GWO est présenté en détail. Cet algorithme
simule le comportement de chasse des loups gris en modélisant les interactions entre les
loups alpha, bêta et delta, qui représentent les meilleures solutions potentielles. Les autres
loups (agents) ajustent leurs positions en fonction de ces solutions dominantes. Cette ap-
proche itérative permet de guider efficacement la recherche vers l’optimum global en
évitant les pièges des optima locaux. Le processus est décrit mathématiquement par les
équations de mise à jour des positions et d’encerclement, comme illustré dans les sections
précédentes. L’algorithme est conçu pour exploiter au maximum la synergie entre les ca-
pacités exploratoires et exploitatives des loups, assurant ainsi une convergence rapide et
précise vers la meilleure solution.

FIGURE 10 – L’algorithme GWO original [48]

4.5 Fonctionnement de l’approche proposée KM-GWO
L’approche KM-GWO combine l’algorithme de clustering K-means et l’algorithme

GWO pour résoudre le problème de composition de services IoT en prenant en compte les
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critères de qualité de service . Dans KM-GWO, l’algorithme K-means est utilisé pour ré-
duire l’espace de recherche en classant les services IoT selon leurs attributs QoS. Ensuite,
l’algorithme GWO est appliqué pour trouver une solution quasi-optimale qui répond aux
besoins des utilisateurs en termes de QoS.
Dans cette section, nous expliquons la mise en œuvre de notre approche. Nous présentons
les deux étapes principales de KM-GWO, à savoir la classification des services IoT à l’aide
de l’algorithme K-means et la sélection d’une composition quasi-optimale des services en
utilisant l’algorithme GWO.

4.5.1 Classification des services candidats via K-means

La normalisation des valeurs des QoS du dataset
Avant d’entamer la classification des services, il est essentiel de normaliser leurs va-

leurs de QoS pour les ramener dans l’intervalle [0,1] [49]. Pour ce faire, nous avons utilisé
les formules suivantes pour normaliser les valeurs des attributs de QoS [19]

— Attributs négatifs

q′(i,j) =


qmax

j −q(i,j)
qmax

j −qmin
j

si qmax
j − qmin

j ̸= 0

1 sinon
(13)

— Attributs positifs

q′(i,j) =


q(i,j)−qmin

j

qmax
j −qmin

j
si qmax

j − qmin
j ̸= 0

1 sinon
(14)

Où q′(i;j) représente la valeur normalisée de l’attribut j de la QoS associée au service
candidat SCi. Elle est calculée en utilisant la valeur actuelle qi;j, ainsi que les valeurs maxi-
males qmax;j

et minimales qmin;j de l’attribut j de la QoS.

La classification des services IoT
Après avoir préparé et entraîné le modèle K-means, nous l’utilisons pour classer et

regrouper les services du dataset IoTS en clusters. Nous avons initialement défini trois
clusters, représentant des groupes de services abstraits ASi. Ensuite, chaque service can-
didat est assigné à l’un des clusters, identifiés par les couleurs verts, violet et jaune.
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L’algorithme 1 décrit les étapes du processus de classification des services à l’aide de
K-means.

Algorithm 1: Algorithme K-means
Input: Dataset IoTS,poids, num-clusters
Output: services IoT normalisé et classé , regroupé dans chaque Clusters

1 Début
2 Chargement des données .
3 Prétraitement des données.
4 Lire le Dataset IoTS.
5 Normalisé les donées de Dataset IoTS.
6 Application de KMeans.
7 Évaluation des clusters.
8 Fin

4.5.2 Application de GWO

Nous représentons notre modélisation de la problématique de composition de ser-
vices IoT en prenant en compte les critères de Qualité de Service. Une composition abs-
traite, ou un plan de composition, notée SCA, se compose de nAS services abstraits (AS)
enchaînés, représentés comme suit : SCA = {AS1, AS2, . . . , ASnAS}. Chaque AS contient
un ensemble de nCS services candidats fonctionnellement équivalents, définis par AS =

{CS1,CS2, . . . ,CSnCS}. Une composition est représentée par un vecteur entier de taille nAS,
exprimé comme suit : comp = {x1, x2, . . . , xnAS}, où xi représente l’indice du service candi-
dat choisi pour le i-ème service abstrait. Dans la suite de cette section , nous présenterons
en détail les étapes de l’application de GWO.

— Initialisation de la population

Dans cette étape, GWO sélectionne aléatoirement les services candidats CSi dans
chaque cluster afin de former des services composites.

— Généré aléatoirement les compositions de la population initiale

À cette étape, des compositions sont générées aléatoirement à travers l’espace de
recherche. Dans chaque composition, les services CSi doivent rester dans les limites
du nombre de services candidats disponibles dans chaque AS, ce qui signifie que les
xi de chaque composition doivent être compris entre 1 et nCS.

— Calcul des vecteurs de qualité de service des compositions générées VQoS(Compi)

Après avoir initialisé la population, nous avons regroupé les valeurs de QoS pour
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analyser les compositions de services IoT. Cette étape consiste à calculer des me-
sures globales pour chaque composition, en tenant compte des différents attributs
de QoS . Les équations de calcul appropriées sont ensuite appliquées pour obtenir
les valeurs finales de QoS.

— Temps d’exécution

Qte =
n

∑
i=1

qtei (15)

— Coût du service

Qc =
n

∑
i=1

qCi (16)

— Crédibilité

Qcr =
1
n

n

∑
i=1

qcri (17)

où n est le nombre de services.

— Fiabilité

QF =
n

∏
i=1

qFi (18)

Cette étape est cruciale pour préparer les données en vue de l’évaluation de la fonc-
tion de fitness.

— Évaluation de la population initiale

Après avoir généré la population initiale, nous calculons la valeur de fitness de
chaque composition en utilisant la fonction d’utilité suivante [11] :

Fcompi =
nb_qos

∑
j=1

wj ×Q′j (19)

où :

— nb_qos est le nombre de paramètres QoS ;

— wj est le poids du jème attribut de QoS qui représente les préférences des utili-
sateurs ;

— Q′j est la valeur agrégée du jème attribut de QoS.
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cette fonction d’utilité ou bien également appeler fonction de fitness simplifie le
choix de la meilleure composition afin de répondre aux exigences spécifiques de
l’utilisateur [50]. Dans notre cas, nous cherchons une composition quasi-optimale
qui minimise la fonction de fitness c’est-à dire la composition ayant une valeur mi-
nimale sera choisi comme une meilleure composition .

— Initialisation des compositions alpha, beta, delta

Après avoir calculé les valeurs de fitness pour chaque composition dans la popu-
lation initiale, nous avons trié les compositions par ordre croissant de leurs valeurs
de fitness. Ainsi, la composition avec la valeur de fitness minimale est sélectionnée
comme la solution optimale, notée α. La deuxième solution la plus adaptée est notée
β, et la troisième est notée δ.

— Application des opérations de GWO

Tout d’abord, nous calculons les paramètres a, A et C selon les équations suivantes :

a = 2− 2t
Tmax

(20)

A(t) = 2× a× r1 − a (21)

C(t) = 2× r2 (22)

Ensuite, pour chaque composition de la population initiale, nous appliquons les
opérations du GWO comme suit :

Dα = |C1 · compα − comp(t)| (23)

Dβ =
∣∣∣C2 · compβ − comp(t)

∣∣∣ (24)

Dδ = |C3 · compδ − comp(t)| (25)

comp1 = compα − A1 · Dα (26)

comp2 = compβ − A2 · Dβ (27)
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comp3 = compδ − A3 · Dδ (28)

Enfin, nous mettons à jour la composition selon l’équation suivante :

comp(t + 1) =
comp1 + comp2 + comp3

3
(29)

— Mise à jour de la population

À l’issue du processus KM-GWO, l’algorithme sélectionne la composition ayant la
plus petite valeur de fitness parmi celles générées au cours des itérations. À chaque
itération, nous mettons à jour les trois meilleures solutions en comparant les valeurs
de leur fitness avec celles des compositions précédentes, et −−→compα est retenu comme
la meilleure solution. L’algorithme GWO explore l’espace de recherche en produi-
sant et en évaluant de nouvelles compositions à chaque itération. Progressivement,
il converge vers une solution de plus en plus proche de l’optimum. Les étapes sui-
vies par l’algorithme GWO sont détaillées dans l’algorithme 2.
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Algorithm 2: Algorithme de GWO
Input: n_iter,Nbr_cs, Max_Nbrcs, Comp_i,population_size, poids
Output: Meilleure composition de fitness

1 Début ;
2 for Nbr_cs To Max_Nbrcs do
3 Génération aléatoire de la population initiale ;
4 Évaluation de la population initiale en utilisant l’équation (19) ;
5 Initialisation des −−→compα, −−→compβ, −−→compδ ;
6 while t ≤ n_iter do
7 for chaque composition to population_size do
8 Calcul des coefficients a, A et C selon les équations 20, 21, 22 ;
9 Application des opérations GWO selon les équations 23, 24, 25, 26, 27,

28 ;
10 Mise à jour de la composition en utilisant l’équation 29 ;

11 Fin pour;
12 Évaluation des nouvelles compositions avec l’équation (19) ;
13 Mise à jour des trois meilleures solutions ;
14 t← t + 1;

15 end while ;
16 Retourner −−→compα et son fitness ;

17 Fin pour;
18 Fin
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FIGURE 11 – Digramme de flux de l’algorithme GWO
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4.6 Validation de l’approche

4.6.1 Environnement et outils de développement

L’implémentation et l’évaluation de l’approche proposée ont été réalisées sur un ordi-
nateur portable fonctionnant sous Windows 10 Professionnel. Cet ordinateur est équipé
d’un processeur Intel(R) Core(TM) i7-8650U CPU @ 1.90GHz, avec une fréquence turbo
pouvant atteindre 2.11GHz, ainsi que d’un système d’exploitation 64 bits et un processeur
x64.
Anaconda3

Anaconda3 est une distribution open-source des langages de programmation Python
et R, principalement utilisée en science des données pour simplifier la gestion des pa-
ckages et leur déploiement. Les versions des packages dans Anaconda sont gérées par le
système de gestion de packages, Conda, qui analyse l’environnement actuel avant d’exé-
cuter une installation pour éviter de perturber d’autres frameworks et packages [37].

Anaconda3 est un outil puissant pour les développeurs Python, car il simplifie la
configuration, la gestion des packages et des environnements, tout en offrant un écosys-
tème complet pour le développement en Python, en particulier dans les domaines de la
science des données et du machine learning [37].

JupyterLab

JupyterLab est une application qui permet de créer, ouvrir et lire des scripts Python
(ou notebooks) avec l’extension .ipynb. Inclus dans Anaconda3, il permet aux utilisa-
teurs de découvrir et d’expérimenter ses fonctionnalités. C’est une version de nouvelle
génération du Jupyter Notebook, offrant des fonctionnalités telles que Notebook, Editor,
Terminal et Console [24].

Visual Studio Code

Visual Studio Code (VS Code) est un éditeur de code open-source développé par Mi-
crosoft, disponible pour Windows, macOS et Linux. Il prend en charge de nombreux lan-
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gages de programmation tels que C, C++, Java, JavaScript, Python, etc.

Python

Python est un langage de programmation simple et puissant, de plus en plus popu-
laire, utilisé dans de nombreux domaines comme le développement de logiciels, l’analyse
de données, le machine learning et le développement web. Il fonctionne sur différentes
plateformes, telles que Windows, macOS et Linux, sans nécessiter de grandes modifica-
tions du code [51].

Bibliothèques

Pandas

Pandas est une biblIoThèque open-source pour le langage de programmation Python,
principalement utilisée pour la manipulation et l’analyse de données. Elle fournit des
structures de données flexibles et expressives, telles que les DataFrames et les Series, qui
facilitent le traitement de données étiquetées et hétérogènes [37].

NumPy

NumPy (Numerical Python) est une biblIoThèque fondamentale pour le calcul scien-
tifique en Python. Elle fournit un support pour les tableaux multidimensionnels et des
matrices, ainsi que des fonctions mathématiques de haut niveau pour effectuer des opé-
rations sur ces tableaux [56].

scikit-learn

scikit-learn est une biblIoThèque de machine learning pour Python. Elle comprend
des algorithmes de classification, de régression et de clustering, ainsi que des outils pour
la validation des modèles et le traitement des données [46].
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Matplotlib

Matplotlib est une biblIoThèque de visualisation de données pour Python. Elle permet
de produire des figures de qualité dans une variété de formats imprimables et interactifs
[22].

4.6.2 Description de Dataset

Le Dataset utilisé dans cette étude est nommé IoTSDataset et il est téléchargeable
depuis [33]. Les services IoT sont caractérisés par des attributs de qualité de service tels
que le temps d’exécution, le coût du service, la réputation et la fiabilité. Chaque valeur
d’attribut de qualité de service est générée de manière aléatoire par un algorithme spéci-
fique dans les plages de valeurs définies pour chaque attribut. La taille totale du Dataset
est de 8800 Ko.

Ce Dataset est organisé en plusieurs échelles de services IoT, chacune représentant une
combinaison différente de tâches et de services candidats, notées IoTS10X50, IoTS10X100,
IoTS20X50, IoTS20X100, IoTS30X50 et IoTS30X100.

— IoTS10X50 : Composé de 10 fichiers Excel représentant 10 tâches, où chaque tâche
correspond à un service IoT abstrait, et chaque tâche contient 50 services IoT can-
didats. Ces candidats sont fonctionnellement similaires mais diffèrent en termes de
qualité de service non fonctionnelle.

— IoTS10X100 : Inclut également 10 fichiers Excel représentant 10 tâches, chaque tâche
contenant 100 services IoT candidats.

— IoTS20X50 : Composé de 20 fichiers Excel représentant 20 tâches, avec chaque tâche
contenant 50 services IoT candidats.

— IoTS20X100 : Similaire à IoTS10X100 mais avec 20 tâches et 100 services IoT candi-
dats chacune.

— IoTS30X50 : Comprend 30 tâches contenant chacune 50 services IoT candidats.

— IoTS30X100 : Similaire à IoTS10X100 mais avec 30 tâches et 100 services IoT candi-
dats chacune.

IoTSDataset est composé de cinq (5) colonnes comme suit :

— Numéro IoT : indique le numéro de l’IoT (par exemple : 1).
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— Temps d’exécution : représente le temps d’exécution (par exemple : 20).

— Coût du service : indique le coût du service (par exemple : 69).

— Crédibilité : représente la crédibilité (par exemple : 3).

— Fiabilité : indique la fiabilité (par exemple : 0,88).

La figure 12 présente un aperçu des données contenues dans le Dataset

FIGURE 12 – IoT Dataset [33]

4.6.3 Prétraitement des données du IoTSDataset

La préparation des données se fait en plusieurs étapes importantes :

— Importation des données : Avant la préparation des données, nous commençons
par l’importation de notre ensemble de données, stocké dans des fichiers Excel. La
figure 13 montre comment importer un ensemble de données à partir d’un fichier
Excel.
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FIGURE 13 – Import d’un Dataset

— Prétraitement des données : Les données importés dans l’étape précédentes ont été
traités pour garantir que chaque service IoT soit identifié de manière unique et que
toutes les colonnes redondantes ou vides soient supprimées. La figure 12 montre un
exemple de la structure du dataset après cette préparation initiale.

— Normalisation des données : Nous avons pris soin de normaliser les données pour
garantir une échelle uniforme des différents attributs. Cette étape est cruciale car elle
permet aux algorithmes d’optimisation de fonctionner de manière optimale, même
si les attributs ont des plages de valeurs initialement très différentes. En mettant
à l’échelle les données, nous assurons que chaque attribut contribue de manière
équitable au processus d’optimisation, ce qui améliore la performance et la précision
des résultats.
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FIGURE 14 – Dataset avant la normalisation

FIGURE 15 – Dataset après la normalisation
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4.6.4 Scénario de validation de KM-GWO

Pour tester l’efficacité de notre approche, nous avons décidé de l’appliquer au cas
d’une sonnette vidéo connectée dans une maison intelligente. Cette sonnette permet aux
utilisateurs de voir et de discuter avec leurs visiteurs à distance via leur smartphone,
offrant ainsi une solution pratique pour garder un œil sur l’entrée de leur maison. Nous
avons définit un plan de composition avec trois services abstraits, à savoir :

— Service de transmission vidéo en direct : Ce service permet de capturer et d’en-
voyer la vidéo en temps réel vers l’application mobile de l’utilisateur.

— Service de notifications et alertes : Ce service détecte des événements tels que l’ap-
pui sur la sonnette, ou des mouvements, et envoie des notifications à l’utilisateur.

— Service d’archivage et d’analyse des données : Ce service est responsable du sto-
ckage des vidéos et des journaux d’événements pour un accès futur.

La combinaison de ces trois services offre une solution de sécurité et de confort à l’utili-
sateur.

FIGURE 16 – plan de composition pour le scénario de KM-GWO

Chaque service abstrait du plan de composition, illustré à la figure 16, peut être im-
plémenté par divers services IoT candidats qui partagent les mêmes fonctionnalités, mais
avec des attributs QoS distincts. Le tableau 4 montre, pour chaque service abstrait dans
le scénario, trois exemples de services IoT candidats. Cela représente un nombre de 33

combinaisons possibles de services IoT. L’approche KM-GWO proposée vise à identifier
la meilleure combinaison de services qui satisfait aux exigences de qualité de service de
l’utilisateur.
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Service abstrait Service candidat Fournisseur
Service de transmis-
sion vidéo en direct

CS1
1 Zoom Vidéo Commu-

nications
CS2

1 Microsoft Teams
CS3

1 Cisco Webex
Service de notifications
et alertes

CS1
2 Twilio

CS2
2 Pusher

CS3
2 OneSignal

Service d’archivage et
d’analyse des données

CS1
3 Amazon Web Services

(AWS)
CS2

3 Google Cloud Platform
- BigQuery

CS3
3 Microsoft Azure - Data

Lake

TABLE 4 – Services candidats disponibles pour chaque service abstrait dans le scénario de
composition

4.7 Application de KM-GWO
a) Application de K-Means pour le Clustering des Services IoT

Cette section décrit l’application de l’algorithme KMeans pour le regroupement des
services IoT en clusters basés sur leurs attributs de qualité de service. Nous avons
commencé par attribuer des poids spécifiques à chaque attribut QoS, définis comme
suit :

Wi = [0.1,0.2,0.3,0.4]

Ces poids correspondent respectivement au temps d’exécution, au coût du service,
à la crédibilité et à la fiabilité, afin de refléter leur importance relative. Ensuite, une
somme pondérée a été calculée pour chaque service, puis normalisée pour garantir
une prise en compte équilibrée de chaque attribut dans le processus de clustering. Le
nombre de clusters a été fixé à trois (3) pour cette analyse. Chaque service a ensuite
été affecté à un cluster en fonction des résultats obtenus par l’algorithme KMeans.

b) Visualisation et évaluation des clusters

Après le clustering, nous avons visualisé les groupes obtenus sous forme de nuages
de points. La figure ci-dessous illustre la classification initiale avec K-means :
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FIGURE 17 – Classification initiale avec K-means

Dans la classification initiale de K-means, on remarque que les points de chaque
cluster ne sont pas bien séparés les uns des autres. Cela indique une mauvaise clas-
sification de l’algorithme K-means et, par conséquent, il est nécessaire de revoir les
paramètres ou d’ajuster la méthode de clustering pour améliorer les résultats.

Pour améliorer la classification, nous avons introduit un nouvel attribut nommé
QoS-somme. Celui-ci calcule la somme pondérée des colonnes QoS en multipliant
chaque attribut par son poids et en les agrégeant. Cette amélioration a permis d’ob-
tenir des résultats plus significatifs. La figure 18 montre la répartition des services
IoT en fonction de leur QoS-somme, avec des clusters colorés différemment pour fa-
ciliter l’interprétation de la qualité du regroupement et la distribution des services
au sein de chaque cluster.
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FIGURE 18 – Répartition des services IoT en fonction de leur QoS-somme

FIGURE 19 – Répartition des Services dans les Clusters

Ces graphiques fournissent une vue d’ensemble de la distribution des services IoT
en fonction de leur QoS-somme, avec chaque point coloré selon son cluster. Cette
visualisation permet d’évaluer l’efficacité du regroupement réalisé par l’algorithme
K-Means.

c) Analyse des résultats du Clustering

56



Chapitre 4 : Approche proposée : K-means with Grey Wolf Optimization
Algorithm

Nous avons évalué la qualité des clusters formés par l’algorithme K-means en utili-
sant le score de silhouette. Ce score mesure la cohérence des clusters, en indiquant
dans quelle mesure les services au sein d’un même cluster sont similaires entre eux
par rapport à ceux des autres clusters. Le score varie de -1 à 1 : un score élevé, proche
de 1, indique que les clusters sont bien séparés et distincts, tandis qu’un score proche
de 0 signifie que les points se trouvent à la frontière entre deux clusters, tandis qu’un
score négatif indique que les points sont mal classés, étant plus proches d’un autre
cluster.

FIGURE 20 – Score de Silhouette

Nous avons obtenu un score de silhouette de 0,53, ce qui signifie que les points au
sein des clusters présentent une séparation modérée, indiquant une cohérence rai-
sonnable entre les services d’un même cluster par rapport à ceux des autres clusters.

4.8 Application de GWO pour rechercher une composition
proche de l’optimale

4.8.1 Initialisation de la Population

Nous avons créé la population initiale des compositions de services IoT en sélection-
nant les services candidats regroupés en clusters. Chaque composition représente une
combinaison potentielle de services, construite sur la base des attributs de qualité de ser-
vice. Cette phase est essentielle, car elle établit les fondations sur lesquelles nous allons
appliquer nos processus d’optimisation. En générant une population variée, nous nous
assurons d’explorer efficacement l’espace de recherche, ce qui permet aux algorithmes
d’optimisation de travailler avec une large gamme de solutions possibles.
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FIGURE 21 – Initialisation de la population

FIGURE 22 – Initialisation de la population2
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FIGURE 23 – Initialisation de la population3

— Calcule du VQoS de chaque composition de la population

Après avoir initialisé la population, nous avons combiné les valeurs individuelles
de QoS pour chaque attribut afin d’analyser les compositions de services IoT. Cette
étape consiste à calculer des mesures globales pour chaque composition, en te-
nant compte des différents attributs de qualité de service. L’agrégation permet de
condenser les informations sur les services IoT en une vue d’ensemble, facilitant
ainsi la comparaison et l’évaluation des diverses compositions. Cette étape est cru-
ciale pour préparer les données en vue de l’évaluation de la fonction de fitness.

FIGURE 24 – Résultat d’agréger les valeurs de QoS

— Normalisation des Données après Agrégation
Avant l’évaluation de la fonction de fitness, nous avons normalisé les données agré-
gées pour garantir une échelle uniforme des attributs agrégés. Cette normalisation
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est essentielle pour assurer que chaque attribut contribue de manière équitable à
l’évaluation des compositions de services.

FIGURE 25 – Normalisation après l’agrégation

4.8.2 Évaluation des composition (Fitness)

L’évaluation des compositions à l’aide de la fonction de fitness consiste à mesurer la
qualité des différentes compositions de services IoT . Cette fonction permet d’analyser
chaque composition en tenant compte de divers attributs de qualité de service, tels que le
temps d’exécution, le coût, la crédibilité et la fiabilité. Les compositions qui ont une valeur
minimale sont considérées comme les plus performantes, nous aidant ainsi à sélectionner
les solutions optimales parmi les options disponibles.
Rappelons que nous calculons les valeurs de fitness selon la formule suivante :

Fcompi =
nb_qos

∑
j=1

wj ×Q′j (30)
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FIGURE 26 – Evaluation des compositions avec fitness

4.9 Recherche d’une composition quasi-optimal via GWO
Nous abordons à présent la seconde phase de notre approche, qui consiste à utiliser

l’algorithme Grey Wolf Optimizer pour identifier la meilleure composition. Les résultats
de cette application sont présentés ci-dessus.

FIGURE 27 – Graphe de fitness en fonction de services candidats

Phase d’observation des résultats du graphe
On observe que, dans le graphe de la fitness en fonction des services candidats, au

début de l’algorithme GWO avec 250 services candidats, il renvoie le meilleur score de
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fitness. Cependant, à mesure que le nombre de services candidats augmente, ce score
fluctue avant de chuter brusquement. Ces variations des valeurs de fitness sont dues aux
opérateurs du GWO.

FIGURE 28 – Meilleure solution

Pour démontrer l’efficacité de notre approche, nous l’avons comparée au GWO. Le
tableau 5 présente un récapitulatif des valeurs de fitness obtenues par KM-GWO en com-
paraison avec GWO.

Nbrcs 250 500 750 1000 1250 1500
KM-GWO 0,08 0,05 0,06 0,07 0,02 0,04

GWO 0,38 0,45 0,46 0,38 0,43 0,35

TABLE 5 – Évaluation de Valeurs de fitness de KM-GWO et de GWO

Le graphique illustré à la figure 29 montre que KM-GWO offre une meilleure compo-
sition que GWO en termes de fitness. Cela confirme que la combinaison du GWO avec
K-means améliore les performances du GWO.
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FIGURE 29 – Évaluation des valeurs de fitness des KM-GWO et de GWO traditionnel.

4.10 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté l’approche hybride KM-GWO pour la composi-

tion des services IoT avec prise en compte des préférences QoS de l’utilisateur. Pour cela
nous avons choisis de combiner la technique de clustering K-Means avec l’algorithme
Grey Wolf Optimization. Nous avons d’abord étudié les principes du K-Means, utilisé
pour classer les services en différents groupes en fonction de leurs attributs de qualité de
service. Cette étape à été suivie par l’application de l’algorithme GWO, qui a optimisé les
compositions de services en affinant les solutions grâce à des mécanismes de recherche
inspirés de la chasse des loups gris.
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Conclusion Générale

Dans ce mémoire, nous avons exploré le domaine de l’Internet des Objets et son rôle
essentiel dans l’évolution technologique ainsi que son impact sur la société contempo-
raine. L’IoT permet l’interconnexion de divers dispositifs via Internet, facilitant une in-
teraction fluide entre le monde physique et le monde numérique. Notre recherche s’est
concentrée sur la composition de services IoT, un processus essentiel pour répondre aux
demandes complexes des utilisateurs en combinant plusieurs services individuels. Nous
avons d’abord établi un cadre théorique en introduisant les concepts fondamentaux liés
au problème de composition de services IoT, puis examiné diverses approches existantes
pour la composition de services IoT, en prenant en compte les critères de Qualité de Ser-
vice.

Dans ce travail, nous avons proposé une approche combinant l’algorithme K-means
avec l’algorithme Grey Wolf Optimizer, que nous avons nommée KM-GWO. Cette ap-
proche vise à résoudre le problème de sélection de composition de services en tenant
compte des QoS. L’algorithme K-means permet de classer les services candidats ayant les
meilleures valeurs de QoS en trois clusters : jaune, vert et violet. Cette classification nous a
permis de réduire l’espace de recherche. Cette réduction a optimisé le temps d’exécution
de KM-GWO tout en maintenant une bonne qualité de la solution retournée. Pour valider
notre approche, nous avons choisi un scénario de sonnette vidéo dans une maison intel-
ligente. Les résultats d’évaluation de KM-GWO, comparés à ceux de l’algorithme GWO
original sans l’utilisation de K-means, montrent que notre approche propose de meilleurs
résultats en termes de valeurs de fitness.

Perspectives
Dans le cadre de l’évolution de notre travail, plusieurs perspectives intéressantes peuvent

être envisagées :

— Création d’un dataset réel pour les services IoT : Développer un dataset détaillé avec
des données réelles pour améliorer la recherche et tester les approches proposées de
manière plus précise.

— Exploration de méthodes hybrides : Combiner des méta-heuristiques avancées (comme
les algorithmes génétiques) avec des techniques d’apprentissage profond pour amé-
liorer la classification des services IoT.

— Implémentation dans des environnements réels : Tester l’approche KM-GWO dans
des scénarios réels pour valider son efficacité pratique et identifier des améliorations
potentielles.
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