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Résumé

Des maisons intelligentes aux villes intelligentes, l’Internet des objets (IoT) a révo-
lutionné nos vies en connectant des milliards d’appareils dans un réseau interconnecté.
Chacun de ces objets offre des fonctions spécifiques, telles que le déverrouillage des portes
à distance ou l’envoi d’alertes, que nous appelons services IoT. Plusieurs objets inter-
agissent généralement les uns avec les autres pour répondre à une demande complexe
de l’utilisateur. Cela implique la composition de plusieurs services IoT. Compte tenu du
grand nombre de services IoT fonctionnellement équivalents mais présentant des niveaux
de qualité de service (QoS) différents, la composition de services s’impose comme l’un des
principaux défis dans les environnements IoT.

Cette thèse propose deux nouvelles approches basées sur des métaheuristiques pour
aborder ce problème. La première combine un arbre de décision (DT) avec l’algorithme
d’optimisation des baleines (WOA) afin de réduire l’espace de recherche et de retourner
une composition de bonne qualité en un temps raisonnable en tenant compte des préfé-
rences de QoS des utilisateurs. La seconde approche repose sur l’algorithme d’optimisation
des lions (LOA) avec prise en compte des préférences et des contraintes globales de QoS
des utilisateurs. La validation de ces deux approches a été réalisée par des scenarii et une
série de tests en comparaison avec des approches existantes. Parmi les scénarios explorés,
un cas d’étude médical a été particulièrement mis en avant, à savoir celui de la prise
en charge d’un patient étranger malentendant, hébergé dans une maison de retraite. Ce
patient est équipé d’une prothèse auditive intelligente permettant la collecte et l’échange
de données en temps réel et d’un smartphone. C’est dans ce cadre que notre algorithme
DALOA intervient, en retournant une composition de services optimisée et adaptée aux
besoins spécifiques du patient, tout en garantissant une qualité de service conforme aux
exigences médicales.

Mots-clés : Qualité de service, Composition de services, Internet des objets, arbre de
décision, Algorithme d’Optimisation de la Baleine, Algorithme d’Optimization des Lions.
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Abstract

From smart homes to smart cities, the Internet of Things (IoT) has revolutionized our
lives by connecting billions of devices into an interconnected network. Each smart device
provides specific functionalities, such as remote door unlocking or sending alerts, which
are referred to as IoT services. Multiple devices usually interact with one another to
meet a complex user’s request. This involves the composition of several IoT services.
Given the large number of functionally equivalent services with different quality of service
(QoS) levels, the service composition problem remains one of the main challenges in IoT
environments.

This thesis addresses this issue by proposing two new metaheuristic-based approaches.
First, a Decision Tree (DT) is combined with the Whale Optimization Algorithm (WOA)
to reduce the search space and look for a near-to-optimal composition considering the
users’ QoS preferences. The second proposal is based on the Lion Optimization Algo-
rithm (LOA) to select a composite service while taking into account both user preferences
and global QoS constraints. The validation of these two approaches was carried out
through scenarios and a series of tests comparing them with existing methods. Among
the scenarios explored, a medical use case was particularly emphasized, namely the care of
a foreign hearing-impaired patient living in a retirement home. This patient is equipped
with a smart hearing aid and a connected smartphone, enabling real-time data collection
and exchange. In this context, our DALOA algorithm ensures optimized service composi-
tion tailored to the patient’s specific needs while guaranteeing a level of quality of service
that meets medical requirements.

Keywords: Quality of Service, Service Composition, Internet of Things, Decision
Tree, Whale Optimization Algorithm, Lion Optimization Algorithm.
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Chapitre 1

Introduction générale

1.1 Contexte

Durant la dernière décennie, l’Internet des Objets (IoT) a révolutionné de nombreux secteurs,
tels que le marketing, l’agriculture, l’industrie et la santé. L’IoT est un concept étroitement lié
à l’informatique ubiquitaire, qui offre aux objets physiques la capacité de s’interconnecter, de
communiquer et d’échanger des données pour atteindre un objectif commun en exploitant l’in-
frastructure Internet existante [5,6]. De ce fait, l’IoT constitue le meilleur moyen de connecter le
monde physique et virtuel. Grâce à cette technologie, de nombreux objets du quotidien, comme
les montres, les cannes, les prothèses auditives, les boîtes à pilules et les caméras, sont désormais
équipés de capteurs [7, 8]. Ainsi, ces objets offrent une multitude de services aux utilisateurs,
tels que le suivi d’activité physique, la télésurveillance médicale ou la domotique. Un service
IoT est une fonctionnalité fournie par un objet intelligent. Il est caractérisé par des propriétés
fonctionnelles et non fonctionnelles. Les propriétés non fonctionnelles, appelées qualité de service
(Quality of Service) et notées QoS, incluent le temps de réponse, la disponibilité, le débit, la
réussite et la fiabilité [1,9]. Divers objets IoT peuvent offrir le même service avec des niveaux de
QoS variables [1, 6].

En pratique, les demandes des utilisateurs comprennent des exigences fonctionnelles et non
fonctionnelles qui sont généralement complexes et ne peuvent être satisfaites par un seul service.
Par conséquent, des services IoT à valeur ajoutée sont définis en combinant deux ou plusieurs
services atomiques selon un plan de composition. Le processus de composition de services permet
de combiner les fonctionnalités des objets IoT pour construire un service IoT composite répondant
à la fois aux exigences fonctionnelles et de qualité de service de l’utilisateur [5, 10,11].
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION GÉNÉRALE

1.2 Exemple illustratif

Considérons un hôpital équipé de divers dispositifs IoT tels que des capteurs de santé, des
dispositifs de surveillance, des dispositifs de gestion des ressources ainsi qu’un système de noti-
fication. Supposons que chacun de ces objets IoT offre un ou plusieurs services comme suit :

1. Capteurs de santé

• Service de mesure des signes vitaux : les capteurs de santé collectent et transmettent
en continu les signes vitaux des patients (température, fréquence cardiaque, satura-
tion en oxygène).

2. Dispositif de surveillance vidéo

• Service de surveillance vidéo en temps réel : enregistre et transmet les flux vidéo en
temps réel de la chambre du patient.

• Service de détection de mouvements : détecte des mouvements inhabituels ou une
absence de mouvement prolongée.

3. Dispositif de gestion de ressources : base de données médicale

• Service de stockage de données : stocke les données du patient en temps réel.

• Service de détection d’anomalies : un algorithme d’analyse en temps réel situé dans
la base de données médicale est utilisé pour détecter d’éventuelles anomalies (par
exemple, une chute soudaine de la fréquence cardiaque).

4. Système de notification

• Service d’alerte médicale : envoi des alertes au personnel médical via des applications
mobiles ou des pagers en cas d’anomalie détectée.

• Service de notification prioritaire : S’assure que les alertes critiques sont traitées en
priorité.

Supposons maintenant qu’un utilisateur (membre du personnel soignant ou médecin) de-
mande à développer une application qui permet de satisfaire la requête suivante : « Surveiller en
temps réel les constantes (valeurs des signes vitaux) d’un patient et alerter le personnel médical
en cas d’anomalie ».

Pour satisfaire cette demande, une série de tâches spécifiques doit être exécutée en appelant
différents services IoT. Dans cet exemple (figure 1.1), la requête de l’utilisateur peut être satisfaite
par la combinaison des services suivants : service de mesure des signes vitaux, service de stockage
de données, service de détection d’anomalies, et service d’alerte médicale.
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Figure 1.1: Élaboration du plan de composition correspondant à la requête d’entrée

1.3 Problématique

Le processus de composition de services sensible aux QoS se déroule en plusieurs étapes, à
savoir : la construction du plan de composition, la découverte de services basée sur les propriétés
fonctionnelles, la sélection de services pilotée par les valeurs de QoS, et l’exécution du service
composite [1, 12]. Les travaux de cette thèse se concentrent sur l’étape de sélection de services
composites basée sur les critères de QoS dans un environnement IoT. Cela consiste à choisir,
parmi un ensemble de services IoT fonctionnellement équivalents, celui qui satisfait au mieux les
exigences en QoS de l’utilisateur.

La sélection de services lors du processus de composition est un problème combinatoire NP-
difficile, comme démontré dans plusieurs études [1, 13–17]. Cela est dû d’une part au nombre
considérable de dispositifs IoT offrant des services fonctionnellement similaires avec divers de-
grés de QoS. D’autre part, la sélection de services basée sur la QoS est considérée comme un
problème de prise de décision multicritère, car différents paramètres de QoS sont souvent pris
en compte [18]. Dans l’exemple illustratif de la figure 1.1, supposons que l’utilisateur prend en
considération les critères de QoS suivants : coût, fiabilité et temps de réponse, et qu’il définit
les préférences et contraintes globales de QoS suivantes : le client accorde plus d’importance
au coût de la composition et il accorde le même poids de préférences aux deux autres QoS, à
savoir la fiabilité et les temps de réponse. Pour les contraintes globales, il demande que le coût
total ne dépasse pas 400 euros, le temps de réponse total doit être inférieur ou égal à 3 secondes
et enfin la fiabilité totale doit être supérieure ou égale à 99%. Dans ce cas, il faudra chercher
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parmi toutes les combinaisons possibles la composition candidate qui satisfait au mieux les exi-
gences de l’utilisateur. Supposons que nous avons m services pouvant réaliser chaque tâche du
plan de composition. Sachant que, dans ce scénario, le plan de composition est constitué de 4

tâches, le nombre de compositions candidates possibles est donc, 4m comme l’illustre la figure 1.2.

Figure 1.2: Illustration du problème de sélection de services lors du processus de composition

1.4 Objectifs et contributions

La composition de services IoT basée sur les QoS est un enjeu central dans le développement
de systèmes IoT intelligents et réactifs. La diversité des dispositifs IoT, la variabilité des envi-
ronnements et l’évolution des besoins en termes de QoS rendent ce problème particulièrement
complexe. Comme la sélection de services à base de QoS est reconnue comme étant un problème
NP-difficile [1, 13–17], il est nécessaire de proposer des approches efficaces en termes de temps
qui fournissent des solutions proches de l’optimale. Pour cela, de nombreux travaux [1,19–21] se
sont focalisés sur cette problématique et ont proposé des solutions s’appuyant sur des métaheu-
ristiques pour sélectionner de manière efficace les services à inclure dans la solution. Cependant,
ces approches se heurtent à quelques défis tels que :

— Le nombre croissant de services proposant les mêmes fonctionnalités : L’aug-
mentation de services offrant des fonctionnalités similaires mais avec des niveaux de QoS
différents explose le nombre de combinaisons possibles et rend la sélection d’une bonne
solution plus compliquée.

— L’équilibre délicat entre les phases d’exploration et d’exploitation : les métaheu-
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ristiques doivent à la fois explorer de vastes espaces de recherches et exploiter les régions
prometteuses pour trouver des solutions de haute qualité en un temps de réponse raison-
nable. En effet, un déséquilibre entre ces deux phases peut conduire à des résultats non
satisfaisants avec des temps de calcul trop élevés.

— La prise en compte de contraintes de QoS multiples et parfois conflictuelles :
La composition de services est un problème d’optimisation multi-objectif, où il faut re-
tourner une solution qui satisfait au mieux un ensemble de contraintes de QoS souvent
contradictoires, tout en optimisant une fonction d’utilité représentant les préférences de
l’utilisateur.

Pour traiter le problème de composition de services basé sur les QoS dans un environnement
IoT, nous proposons dans cette thèse deux approches basées sur des métaheuristiques inspirées
de la nature :

— Notre premier travail propose une nouvelle approche combinant un arbre de décision (DT)
avec l’algorithme d’optimisation des baleines [3] (WOA) nommée DT-WOA [22], pour la
composition de services IoT avec prise en compte des préférences de l’utilisateur. L’arbre
de décision est utilisé pour classifier les services candidats dans le but de réduire l’espace
de recherche en supprimant les services candidats les moins prometteurs par rapport aux
besoins en QoS exigés par l’utilisateur, tandis que WOA est employé pour identifier la
meilleure solution proche de l’optimale. Les principales contributions de DT-WOA sont :
(1) la réduction de l’espace de recherche en éliminant les services les moins pertinents,
(2) la proposition d’une version discrète de WOA pour traiter le problème de sélection
de services basé sur la QoS, qui implique des variables discrètes, et (3) la validation de
DT-WOA à travers un scénario de surveillance d’une maison intelligente.

— Notre second travail propose une adaptation de l’algorithme d’optimisation des lions [23]
(LOA), nommée DALOA [12] qui prend en considération à la fois les préférences de l’utili-
sateur et les contraintes globales de QoS. LOA est une métaheuristique bio-inspirée à base
de population de solutions qui imite le mode de vie particulier des lions et leurs compor-
tements coopératifs, en modélisant leurs activités dans la nature, telles que la promenade
(roaming), l’accouplement (mating) et la migration. Ainsi, pour offrir un bon équilibre
entre l’exploration et l’exploitation et éviter d’être piégé dans des optimums locaux, DA-
LOA combine des stratégies de recherche locales et globales tout en tenant compte des
préférences de l’utilisateur et des contraintes globales de QoS. À notre connaissance, LOA
n’a jamais été appliqué au problème de la composition de services IoT pilotée par la QoS
au moment de la réalisation de notre travail. Les principales contributions de DALOA sont
comme suit :

— Parmi les divers opérateurs de LOA, nous avons sélectionné et adapté les opérateurs
de promenade, d’accouplement et de migration en raison de leur complémentarité
pour notre problématique. Cette combinaison permet de garantir une diversité au
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sein de la population tout en assurant un bon équilibre entre les phases d’exploration
et d’exploitation de l’espace de recherche. Cela permet à DALOA d’offrir un bon
compromis entre la qualité de la solution retournée et le temps de calcul.

— La définition d’un nouvel opérateur noté ⊕ pour discrétiser la métaheuristique LOA
afin de traiter le problème de la composition de services IoT, reconnu comme un
problème combinatoire à variables discrètes.

— L’évaluation de l’approche proposée à travers une série de simulations basées sur un
scénario médical réaliste de composition de services IoT. Celui-ci porte sur la prise en
charge d’un patient malentendant, parlant une langue étrangère, hébergé dans une
maison de retraite et équipé d’une prothèse auditive intelligente et d’un smartphone.

— L’intégration des contraintes globales de QoS dans DALOA, tout en préservant ses
atouts en termes de temps de réponse et de qualité de la solution retournée.

1.5 Structure de la thèse

Le manuscrit de cette thèse est organisé en quatre chapitres comme suit :

• Chapitre 1 – Introduction générale

Le premier chapitre présente le contexte général de notre travail ainsi qu’un exemple illus-
tratif d’une requête complexe nécessitant la composition de divers services pour la satis-
faire. Ensuite, la problématique de recherche est formulée de manière précise, en soulignant
les défis rencontrés par les approches existantes. Ce chapitre identifie également les objec-
tifs de la thèse et présente ses contributions. Enfin, la structure globale de la thèse est
présentée, offrant au lecteur une vue d’ensemble de l’organisation du manuscrit.

• Chapitre 2 – Composition de services dans les environnements IoT

Le deuxième chapitre est organisé en trois parties. La première partie est consacrée à la
présentation des concepts fondamentaux de l’IoT. Ensuite, la deuxième partie se penche
sur la problématique de la composition de services sensible aux QoS et rappelle quelques
définitions importantes liées à ce défi. Enfin, la dernière partie étudie certaines solutions
basées sur des métaheuristiques proposées dans la littérature pour résoudre cette problé-
matique.

• Chapitre 3 – Nos contributions pour la sélection de services IoT sensible aux
QoS

Le troisième chapitre est dédié aux contributions apportées dans le cadre de cette thèse. Il
commence par une présentation de notre première contribution DT-WOA [22] en précisant
son principe de fonctionnement. Par la suite, notre seconde contribution, DALOA [12], est
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introduite et détaillée.

• Chapitre 4 – Étude des performances de DT-WOA et DALOA

Le dernier chapitre de cette thèse présente l’étude des performances des approches propo-
sées DT-WOA et DALOA ainsi qu’une discussion des résultats obtenus.

• Conclusion générale

Nous clôturons ce manuscrit par une conclusion générale, synthétisant les contributions et
résultats obtenus, ainsi que quelques perspectives futures.
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Chapitre 2

Composition de services dans les
environnements IoT

2.1 Introduction

L’Internet des objets, ou Internet of Things en anglais, regroupe des milliards de dispositifs
connectés à Internet tels que des capteurs, des appareils portables, des smartphones et des vé-
hicules. Ces dispositifs interconnectés sont capables de recueillir des informations sur le monde
physique et de les transmettre à des applications IoT [24] qui les exploitent pour prendre des
décisions, comme l’ajustement de la température dans une maison. Par ailleurs, il convient de
préciser qu’un objet IoT peut offrir un ou plusieurs services à l’utilisateur.

Ce chapitre est structuré en trois parties. La première introduit les fondements des technolo-
gies IoT. La deuxième partie est consacrée à la présentation des concepts fondamentaux liés au
processus de composition de services ainsi qu’aux définitions des concepts de base du problème
de sélection de services basé sur les QoS. Enfin, la troisième partie fournit un état de l’art des
approches traitant le problème de sélection de services web et de services IoT sensible aux QoS.

2.2 L’Internet of Things

L’IoT est considéré comme une concrétisation technique de la vision de Mark Weiser [25]
de l’informatique ubiquitaire. Cette vision se caractérise par une intégration transparente de la
technologie dans notre environnement, s’effaçant au point de devenir invisible. Un des avantages
de cette nouvelle technologie est qu’elle ne se limite plus à un seul objet, mais au contraire, elle
se manifeste sous la forme de dispositifs spécialisés et faciles à utiliser, capables de communiquer
via divers types de réseaux.

En 1999, Kevin Ashton [26] a introduit le concept d’Internet des objets dans le but de décrire
les objets équipés de puces RFID (identification par radiofréquence). Ces objets possèdent un
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identificateur unique ainsi qu’un ensemble d’informations les concernant telles que leur position
et leur état actuel, que d’autres objets peuvent consulter [24]. Ce mécanisme d’interconnexion
favorise un réseau de communication et d’échange entre les objets, constituant ainsi le fondement
de l’Internet des objets [27].

L’évolution de l’IoT avec le temps a permis la connexion d’un grand nombre d’objets distri-
bués à Internet, leur permettant non seulement de fournir des services, mais aussi de collecter des
données de manière autonome. Plus qu’une simple collecte de données, les objets IoT sont aussi
capables d’analyser les informations collectées, d’en déduire des conclusions et même d’agir en
conséquence pour modifier leur environnement. L’IoT s’apparente ainsi à un vaste réseau d’objets
intelligents distribués et autonomes, capables de s’adapter et de réagir en temps réel aux besoins
de l’utilisateur.

Diverses définitions de l’IoT existent dans la littérature. Dans ce qui suit, nous présentons
quelques définitions de cette technologie.

Selon Bassi et Horn [28], l’IoT se définit comme un réseau d’objets interconnectés adres-
sables de manière unique, basé sur des protocoles de communication standard dont le point de
convergence est l’Internet.

Han et Zhang [29] définissent l’IoT comme un réseau qui relie et combine les objets en
utilisant l’Internet, en suivant les protocoles qui garantissent leurs communications et l’échange
d’informations à travers une variété de dispositifs.

Selon Miorandi et al. [30], le terme « Internet des objets » est employé comme mot-clé géné-
rique pour couvrir divers aspects liés à l’extension d’Internet et du Web dans le domaine physique,
grâce au déploiement généralisé de dispositifs distribués dans l’espace avec des capacités d’iden-
tification, de détection et/ou d’actionnement. L’IoT prévoit un futur où les entités numériques
et physiques peuvent être reliées, en utilisant des technologies appropriées de l’information et de
la communication, pour permettre l’émergence d’une toute nouvelle classe d’applications et de
services.

Selon Atzori et al. [31], l’idée de base de l’IoT repose sur l’omniprésence autour de nous
d’une variété de choses ou d’objets, tels que des étiquettes d’identification par radiofréquence,
des capteurs, des actionneurs, des téléphones portables, lesquels, grâce à des schémas d’adressage
uniques, sont capables d’interagir les uns avec les autres et de coopérer avec leurs voisins pour
atteindre des objectifs communs.

2.2.1 Définition d’un objet en IoT

Un objet dans un environnement IoT est une entité physique (un lave-linge, un bureau, un
portable) qui possède un identifiant unique et propre à lui [27,31]. Cet identifiant est associé à une
identité qui décrit à la fois les caractéristiques constantes de l’objet (le type, le poids, la couleur)
ainsi que son état, à savoir l’ensemble des caractéristiques qui peuvent changer dans le temps,
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telles que la position, et le niveau de batterie [31]. En plus de ses caractéristiques, les objets IoT
sont souvent équipés de composants matériels, à savoir des capteurs et des actionneurs [32], qui
leur permettent de recueillir des données et d’interagir avec leur environnement.

2.2.2 Les capteurs et les actionneurs

Les capteurs et les actionneurs transforment les objets de notre quotidien en objets connectés.
En effet, ils permettent à un objet de percevoir les divers phénomènes qui l’entourent et d’interagir
avec son environnement de manière autonome.

Les capteurs

Les capteurs jouent un rôle essentiel en tant que canaux sensoriels, recueillant des informa-
tions détaillées sur l’environnement. Ces dispositifs sont capables de percevoir et de mesurer des
phénomènes physiques, structurels, environnementaux, chimiques ou biologiques. L’intégration
des capteurs avec l’IoT a révolutionné divers secteurs tels que la santé, l’agriculture, les trans-
ports, la construction et les villes intelligentes grâce à la collecte de données en temps réel, à la
surveillance et au post-traitement des données récoltées [32–34].

Les actionneurs

Les actionneurs IoT sont des dispositifs qui ont pour fonction de convertir les signaux élec-
triques en actions physiques [35]. Ainsi, les actionneurs confèrent aux systèmes IoT la capacité
d’interagir avec le monde physique en déclenchant des actions spécifiques comme l’activation de
l’éclairage, le déclenchement d’une alarme ou le contrôle d’un dispositif moteur.

2.2.3 Les types d’objets IoT

Dans le domaine de l’IoT, on distingue deux catégories principales d’objets connectés : les
objets actifs et les objets passifs.

2.2.3.1 Les objets actifs

Les objets actifs sont dotés de capacités de calcul, de mesure (capteur) et/ou d’action (ac-
tionneur) [30]. Ils peuvent également stocker tout ou une partie de leur identité et échanger ces
informations avec d’autres objets.

2.2.3.2 Les objets passifs

À la différence des objets actifs, les objets passifs sont dépourvus de capacités de calculs,
de mesure, et d’action et ne peuvent être suivis et détectés que par des objets actifs. Leur
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identité, à l’exception de l’identifiant, n’est pas stockée dans l’objet lui-même, mais nécessite une
infrastructure externe pour son stockage.

En plus des ressources matérielles, un objet IoT possède un ensemble de propriétés telles que la
mobilité ou encore le mode d’alimentation qui peuvent servir de base pour d’autres classifications.

2.2.4 Définition d’un service IoT

Dans un environnement IoT, un objet intelligent offre une ou plusieurs fonctionnalités appe-
lées services IoT. Un service IoT offre des fonctionnalités aux utilisateurs avec différents niveaux
de qualité de service. Ces services peuvent être interrogés à l’aide d’une requête et fournir une
ou plusieurs réponses [1, 11]. Dans notre travail, nous représentons un service IoT sous la forme
d’un quadruplet S =< I,O, Fn,QoS >, où I désigne l’ensemble des données d’entrée nécessaires
à l’appel du service S, O désigne les données de sortie produites à la fin de l’exécution du service
S, Fn correspond à la fonctionnalité offerte par le service S, et QoS représente le vecteur des
valeurs des paramètres de qualité de service offerts par S.

Synthèse

Les services IoT sont connus pour être hétérogènes, en raison de la diversité des appareils
intelligents qui les composent [36], de la variété des protocoles réseaux et des formats de données
utilisés par les objets intelligents [37]. Cette hétérogénéité rend la conception et l’intégration
d’une couche de communication particulièrement complexes. En effet, cette couche doit répondre
à des exigences multiples et parfois contradictoires, telles que la dynamique, le couplage faible, la
robustesse, la polyvalence et la flexibilité [36]. À cet effet, diverses architectures ont été utilisées
pour masquer l’hétérogénéité du matériel, des logiciels, des formats de données, des technologies
et de la communication caractérisant les systèmes IoT. Des études antérieures [6,37,38] indiquent
que l’architecture orientée services (SOA) constitue l’un des styles architecturaux les plus adaptés
pour traiter l’interopérabilité des entités hétérogènes composant les applications IoT. Ainsi, afin
de permettre la composition et la combinaison de services IoT, leur encapsulation dans les services
web a été largement adoptée dans la littérature [6].

Après avoir posé les bases de l’IoT en lien avec notre travail, nous allons passer à l’étude du
processus de composition et de sélection de services.

2.3 Processus de composition de services IoT

Avant de parler de composition de services IoT, il convient de souligner que le domaine de
l’informatique offre une diversité de services, y compris les services web, les services cloud et
les services IoT. Cependant, indépendamment de la nature spécifique du service, le processus
de composition suit généralement les mêmes étapes. En effet, comme illustré dans la figure
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2.1, le processus de composition de services se déroule principalement en quatre étapes [1, 12] :
l’élaboration du plan de composition, la découverte des services candidats, la sélection des services
concrets, et finalement, l’exécution de la composition.
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Figure 2.1: Schéma résumant les étapes du processus de composition de services [1]

2.3.1 Étapes du processus de composition de services

Cette partie définit les phases du processus de composition de services avec prise en compte
des préférences et contraintes globales de QoS de l’utilisateur.

2.3.1.1 Élaboration du plan de composition (composition abstraite)

À ce niveau, l’accent est mis sur l’identification des exigences fonctionnelles attendues du
service résultant de la composition. Ces exigences sont ensuite décomposées pour créer une des-
cription abstraite de la composition, comprenant un ensemble de tâches nécessaires pour satisfaire
l’utilisateur. En d’autres termes, il s’agit de traduire une demande complexe d’un utilisateur en
un enchaînement de tâches.

2.3.1.2 Découverte des services

Cette phase consiste à rechercher les services réels disponibles qui peuvent accomplir les
tâches définies dans le plan de composition. Elle permet de recenser tous les services candidats
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fonctionnellement équivalents pour les regrouper dans des ensembles appelés services abstraits.
La recherche effectuée à cette étape se base généralement sur les descriptions syntaxiques ou
sémantiques, en mettant l’accent sur la correspondance fonctionnelle sans prendre en compte les
attributs de QoS.

2.3.1.3 Sélection de services en fonction des QoS

La phase de sélection des services commence par choisir, pour chaque tâche du plan de
composition, un service candidat parmi ceux disponibles. Ce choix peut être réalisé aléatoirement
ou en se basant sur une technique de sélection précise. Les différentes combinaisons de services
ainsi obtenues constituent un ensemble de compositions candidates.

2.3.1.4 Exécution et contrôle de la composition

L’exécution de la composition consiste à mettre en œuvre la composition sélectionnée pré-
cédemment par une succession d’appels de services et d’échanges de données. Après sa mise en
service, cette composition devient accessible aux utilisateurs, qui peuvent l’appeler comme un
nouveau service autonome.

Notre travail de recherche porte sur la troisième étape du processus de composition, à savoir la
sélection de services sensible aux QoS. En effet, la difficulté de trouver une composition optimale
ou proche de l’optimale dans un délai raisonnable augmente avec l’augmentation de la taille de
l’espace de recherche. Outre cet enjeu, il faudra considérer un ensemble de contraintes sur les
valeurs de qualité de service imposées par l’utilisateur. Cela représente un défi supplémentaire
dans la recherche d’une composition qui satisfait à la fois les préférences et les contraintes globales
de QoS.

2.3.2 Définitions des concepts fondamentaux liés à la sélection de

services sensibles aux QoS

2.3.2.1 Service abstrait et service candidat

Un service abstrait noté AS, désigne une classe de services qui offrent la même fonctionnalité
[1,2], c’est-à-dire ceux qui ont les mêmes paramètres d’entrée/sortie, mais se distinguent par les
valeurs de leurs attributs de qualité de service, comme illustré dans la figure 2.1. En d’autres
termes, AS représente un ensemble de services candidats fonctionnellement équivalents notés
CS. L’équation 2.1 est utilisée pour la représentation formelle d’un service abstrait.

ASi = {CSi1, ..., CSij , ..., CSim} (2.1)

où CSij / (1 ≤ i ≤ n) et (1 ≤ j ≤ m) est le jime service candidat qui peut réaliser la iime tâche
ASi du plan de composition.
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2.3.2.2 Composition abstraite (Compabstract)

Une composition abstraite, aussi appelée plan de composition dans la figure 2.1, est définie
comme une séquence de n tâches exécutées en réponse à une requête complexe de l’utilisateur.
Chaque tâche de ce plan de composition est appelée service abstrait. L’équation 2.2 est utilisée
pour la représentation formelle d’une composition abstraite [1, 12,15].

Compabstract = {AS1, ..., ASi, ...ASn} (2.2)

où ASi fait référence à la iime tâche du plan de composition.
Les services abstraits dans un plan de composition peuvent être reliés entre eux à l’aide de

différentes structures, appelées constructeurs. Nous présentons dans ce qui suit les constructeurs
de base d’une composition.

Les constructeurs d’une composition

Quatre modèles de constructeurs (figure 2.2) peuvent être utilisés pour lier les services abs-
traits d’un plan de composition, à savoir le modèle séquentiel, le modèle en boucle, le modèle
parallèle ainsi que le conditionnel [2, 39].

Figure 2.2: Les constructeurs de base d’une composition de services

Lorsque deux services sont reliés via une structure séquentielle, cela signifie que le service de
ASi+1 est exécuté uniquement après que le service de ASi a entièrement achevé son exécution.
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Dans une structure en boucle, le service de ASi est exécuté l fois avant que le service suivant
ne soit appelé. Un opérateur en boucle peut être perçu comme une composition séquentielle
spéciale répétant le même service l fois [2]. La figure 2.2 présente également un constructeur de
composition parallèle où les services ASi et ASi+1 s’exécutent simultanément. Par ailleurs, une
composition conditionnelle de services signifie que le service ASi a une probabilité p d’être choisi,
tandis que le service ASi+1 a une probabilité p′, sachant que p′ = 1− p.

2.3.2.3 Composition concrète (Comp)

Durant l’étape de sélection, un service candidat est choisi pour chaque tâche, et cela forme
une composition concrète qui satisfait fonctionnellement les besoins de l’utilisateur. Autrement
dit, une composition concrète, abrégée en « composition » et notée Comp, est une instanciation
du plan de composition obtenue en liant les services candidats sélectionnés pour chaque tâche.
En pratique, un service composite concret représente la mise en œuvre d’un service composite
abstrait, en invoquant pour chaque service abstrait ASi le service candidat approprié CSij ,
comme le montre l’équation 2.3.

Comp = {CS1j1 , ..., CSiji , ..., CSnjn} (2.3)

où ji / (1 ≤ j ≤ m) et (1 ≤ i ≤ n) représente l’indice du service candidat sélectionné pour
effectuer la iième tâche du plan de composition.

Dans cette thèse, une composition Comp est représentée par un vecteur de dimension n

d’entiers correspondant aux indices des services inclus dans cette dernière, comme illustré dans
la figure 2.3. Dans cette figure, le 1er service candidat est choisi pour réaliser la tâche 1 et le
3ième service candidat exécute la tâche AS2 et ainsi de suite.

2.3.2.4 Les critères de qualité de service (QoS)

Le terme QoS désigne un ensemble d’indicateurs utilisés pour mesurer et décrire certaines
caractéristiques d’un service IoT [6, 12] telles que le temps de réponse, le coût, la fiabilité, le
débit, la réputation et la disponibilité [39, 40]. Soit CSij le jième service IoT candidat offrant la
fonctionnalité de la tâche ASi. Le vecteur QoS(CSij), présenté dans l’équation 2.4, est utilisé
pour représenter les valeurs des r paramètres de QoS offerts par CSij .

QoS(CSij) = {q1(CSij), ..., qk(CSij), ..., qr(CSij)} (2.4)

où qk(CSij) / (1 ≤ k ≤ r) est la valeur du kième paramètre de QoS offerte par le service CSij .
Les critères de qualité de service peuvent être classés en deux catégories : les attributs positifs,

tels que la disponibilité, le débit et le taux de réussite, qui doivent être maximisés, et les attributs
négatifs, comme la latence, le temps de réponse et le coût, qui doivent être minimisés. Nous
présentons ci-après la définition de quelques attributs de QoS.
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Figure 2.3: Modélisation du problème de sélection des services à base de QoS et codage de la
solution [2].

• Le coût désigne le prix que l’utilisateur doit payer pour l’invocation du service.

• Le temps de réponse (ou latence) représente l’intervalle de temps entre la soumission
d’une demande et la réception de la réponse, incluant le retard causé par le réseau lors de
l’appel au service.

• La fiabilité représente le taux de réussite de la transmission de données aux utilisateurs
sur une période donnée.

• L’emplacement est la distance entre le service et la destination spécifiée par l’utilisateur.

• La disponibilité est un pourcentage qui indique quand le service est disponible.

• Le taux de réussite est le rapport entre le nombre de réponses et le nombre de messages.

• La sécurité désigne le degré de sécurité fourni par un service, notamment à travers des
fonctionnalités telles que l’authentification et le cryptage.

• Le débit désigne la quantité de données qui peut être transférée d’un point à un autre
dans un réseau par unité de temps, généralement mesurée en octets/sec.

• La réputation est une mesure de la crédibilité du service. Elle dépend principalement
des expériences d’utilisateurs finaux.

D’autres critères de QoS spécifiques au domaine de l’IoT peuvent être considérés, tels que
l’interopérabilité et l’emplacement géographique. L’interopérabilité désigne la capacité d’un ser-
vice IoT à fonctionner avec divers systèmes et plateformes, ainsi qu’à interagir avec d’autres
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services IoT. L’emplacement représente la distance entre le service (l’objet IoT) et la destination
spécifiée par l’utilisateur. Il est important de noter que plus cette distance est réduite, plus les
données transmises sont précises [6].

Différentes unités de mesure sont utilisées pour quantifier les paramètres de QoS. Pour per-
mettre l’évaluation et la comparaison de ses paramètres, la normalisation de leurs valeurs est
nécessaire. L’équation 2.5 est utilisée pour normaliser les paramètres de QoS positifs, tandis que
les paramètres de QoS négatifs sont normalisés selon l’équation 2.6.

q′k(CSij) =
qk −Qmin
Qmax −Qmin

(2.5)

q′k(CSij) =
Qmax− qk
Qmax −Qmin

(2.6)

où Qmax et Qmin sont respectivement les valeurs maximale et minimale possibles pour le
kième paramètre. qk est la valeur du kième paramètre offerte par le service CSij et q′k représente
la valeur normalisée du kième paramètre.

2.3.2.5 Calcul du vecteur QoS d’une composition

Pour calculer le vecteur QoS d’une composition donnée, deux éléments importants doivent
être pris en compte : les constructeurs utilisés pour définir la structure du plan de composition
(figure 2.2), ainsi que les paramètres de QoS pris en compte [16]. De ce fait, la valeur d’un
paramètre QoS offert par une composition est le résultat de l’agrégation des valeurs des para-
mètres QoS fournis par chaque service IoT appartenant à cette composition, comme l’illustre la
figure 2.4. Chaque composition possède un vecteur QoS nommé QoS(Compi) pour représenter
les valeurs de ses r paramètres de QoS, comme indiqué dans l’équation 2.7.

QoS(Compi) = {q1(Compi), ..., qk(Compi), ..., qr(Compi)} (2.7)

où qk(Compi) est la valeur du kième paramètre QoS offerte par Compi.
Dans ce qui suit, nous détaillons les fonctions d’agrégation utilisées pour le calcul des vecteurs

QoS des compositions candidates.

Fonction d’agrégation

Comme le montrent les tables 2.1 et 2.2, la fonction d’agrégation à utiliser pour calculer
la valeur QoS d’une composition dépend de deux paramètres : le constructeur et le critère de
qualité de service considérés. Rappelons que la variable i (1 ≤ i ≤ n) est le nombre de tâches du
plan de composition, j (1 ≤ j ≤ m) représente le nombre de services candidats dans un service
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Figure 2.4: Calcul du vecteur QoS d’une composition

abstrait, k (1 ≤ k ≤ r) est le nombre de QoS considérées, l est le nombre de fois qu’un service
est exécuté dans une structure en boucle, et p est la probabilité qu’une branche soit choisie dans
une structure conditionnelle.

Structure Addition Multiplication Min/Max

Séquentielle
∑n

i=1QoSk(CSij)
∏n

i=1QoSk(CSij) Min/MaxQoSk(CSij)

Parallèle
∑n

i=1QoSk(CSij)
∏n

i=1QoSk(CSij) Min/MaxQoSk(CSij)

Conditionnelle
∑n

i=1QoSk(CSij) ∗ p
∑n

i=1QoSk(CSij) ∗ p
∑n

i=1QoSk(CSij) ∗ p

Boucle l ∗QoSk(CSij) QoSk(CSij)
n k ∗QoSk(CSij)

Tableau 2.1: Fonctions d’agrégation utilisées pour le calcul du vecteur QoS d’une composition
en fonction de la structure du plan de composition

Des exemples d’agrégation via les fonctions présentées dans la table 2.1 pour quelques attri-
buts de QoS sont présentés dans la table 2.2.

S. AIT HACENE Page 18



CHAPITRE 2. COMPOSITION DE SERVICES DANS LES ENVIRONNEMENTS IOT

Attribut Séquentielle Parallèle Conditionnelle Boucle

Temps de réponse
n∑
i=1

RTij Max(RT1j...RTij) Max(RT1j...RTij) k ∗RTij

Disponibilité
n∏
i=1

Aij
n∏
i=1

Aij Min(A1j...Aij) Aij

Débit Min(T1j...Tij) Min(T1j...Tij) Min(T1j...Tij) Tij

Taux de réussite
n∏
i=1

Sj
n∏
i=1

Sj Min(S1j...Sij) Sij

Fiabilité
n∏
i=1

Rij

n∏
i=1

Rij Min(R1j...Rij) Rij

Emplacement
n∑
i=1

Lij
n∏
i=1

Lij Min(L1j...Lij) k ∗ Lij

Tableau 2.2: Fonctions d’agrégation utilisées pour le calcul du vecteur QoS d’une composition
en fonction de l’attribut et du constructeur.

2.3.2.6 Fonction d’utilité (ou de fitness)

À partir d’un plan de composition, une multitude de solutions peuvent être générées. Pour
évaluer ces solutions et choisir celle qui satisfait au mieux les exigences de l’utilisateur, il est
nécessaire d’utiliser une fonction d’évaluation nommée fonction d’utilité ou de fitness. La fonction
d’utilité permet d’associer à chaque composition candidate un score numérique. Dans nos travaux
de recherche, nous avons utilisé la fonction d’évaluation additive pondérée "Simple Additive
Weighed" (SAW) [1, 21, 41]. Avec SAW, la valeur d’utilité d’une composition est calculée en
sommant les produits de chaque valeur de QoS par son poids respectif, comme illustré dans
l’équation 2.8. Le poids associé au QoS est défini par l’utilisateur pour refléter l’importance
accordée à chaque QoS.

U(Compi) =
r∑

k=1

prefk ∗ qk(Compi) (2.8)

où prefk désigne un poids attribué au kième paramètre QoS. qk(Compi) est la valeur du kième

paramètre d’une composition Compi.

2.3.2.7 Les contraintes globales de QoS

En plus de prendre en considération les préférences de QoS de l’utilisateur, nous avons éga-
lement considéré les contraintes globales de qualité lors du traitement du problème de sélection
de services durant le processus de composition. Les contraintes globales de QoS représentent
les exigences de l’utilisateur en termes de valeurs des critères de qualité de service. Elles sont
utilisées comme bornes supérieure et inférieure lors de la sélection d’une composition de services
candidates. Ces contraintes sont représentées dans notre travail [12] sous la forme d’un vecteur
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de r valeurs nommé GC (Global Constraints) et représenté dans l’équation 2.9.

GC = {c1, ..., ck, ..., cr} (2.9)

où ck, avec 1 ≤ k ≤ r, représente la valeur seuil à ne pas dépasser pour le QoS considéré.

Deux types de contraintes globales sont considérés en fonction du critère de QoS. L’équation
2.10 est utilisée pour un paramètre QoS positif, tandis que l’équation 2.11 est utilisée pour un
paramètre QoS négatif.

qk(Compi) ≥ ck (2.10)

qk(Compi) ≤ ck (2.11)

Les sections précédentes ont permis de définir les concepts fondamentaux liés à la composition
de services. Nous passons maintenant à l’étude de certains travaux de recherche traitant le
problème de composition de services avec prise en compte des QoS.

2.4 Approches pour la composition de services sensible

aux QoS

Comme pour les services web, les services IoT sont encapsulés dans des architectures SOA
(Service Oriented Architecture) pour permettre leur interopérabilité et leur combinaison [6].
Cette intégration a conduit à l’émergence du Web of Things (WoT), une approche visant à tirer
parti des technologies et protocoles du Web afin de connecter, interpréter et coordonner les objets
IoT de manière standardisée et interopérable. De ce fait, nous avons entamé nos recherches par
une étude des travaux existants sur la composition de services web. Cette première analyse nous
a permis d’acquérir les connaissances nécessaires pour aborder la composition de services dans
un environnement IoT.

Diverses classifications des travaux portant sur la composition de services existent dans la
littérature. Nous présentons dans ce qui suit des exemples de classification existantes.

• Jatoth et al. [42] classent les approches portant sur la composition de services web, selon la
méthodologie, en trois catégories : les approches non-heuristiques (exactes), heuristiques et
basées sur des métaheuristiques. La première catégorie vise à fournir des solutions optimales
et est appropriée pour les petites instances de problèmes [13, 15–17, 40]. La deuxième
catégorie est basée sur des approches heuristiques souvent trop spécifiques et difficiles à
réutiliser et à adapter à d’autres problèmes [43–48]. La troisième catégorie, les approches
basées sur les métaheuristiques, sont connues pour offrir un bon compromis entre la qualité
de la solution et le temps de calcul et retournent en général des solutions proches de
l’optimale [39,49–52].

S. AIT HACENE Page 20



CHAPITRE 2. COMPOSITION DE SERVICES DANS LES ENVIRONNEMENTS IOT

• Wang et al. [53] se basent sur la stratégie d’optimisation et proposent de classer les travaux
traitant la composition de services web en deux catégories : les approches adoptant une
démarche d’optimisation locale et les approches basées sur une optimisation globale.

• Khadir et al. [54] classent les approches traitant la composition de services IoT en deux
catégories : les approches basées sur une stratégie de sélection globale et les approches
basées sur une stratégie de sélection locale.

2.4.1 État de l’art sur les approches de composition de services

IoT/Web basées sur les QoS

Les travaux présentés dans cette partie sont classés en deux catégories, à savoir les approches
basées sur des techniques déterministes comme la programmation linéaire en nombres entiers et
celles qui sont basées sur des métaheuristiques comme Ant Colony Optimization (ACO), Genetic
Algorithm (GA), Grey Wolf Optimization (GWO) et Particle Swarm Optimization (PSO).

2.4.1.1 Travaux proposant des solutions basées sur des techniques détermi-
nistes

Zeng et al. [40] ont proposé deux algorithmes d’optimisation locale et globale basés sur la
programmation linéaire en nombres entiers. L’algorithme d’optimisation locale est utilisé pour
sélectionner, pour chaque tâche, le service optimal. Cela signifie qu’à chaque étape du processus,
l’algorithme évalue les options disponibles et choisit celle qui offre les meilleures performances
selon les critères définis. En revanche, l’algorithme d’optimisation globale sert à sélectionner le
plan d’exécution optimal parmi tous les itinéraires possibles, afin de trouver le meilleur service
composite impliquant une évaluation plus large et plus complexe. Alrifai et al. [13, 15] se sont
penchés sur le problème de la sélection dynamique de services web. Ils ont proposé une solution
hybride combinant l’optimisation globale avec des techniques de sélection locale distribuée. Pour
l’optimisation globale, les auteurs ont utilisé la programmation en nombres entiers mixtes (MIP)
pour décomposer les contraintes globales de QoS en contraintes locales. Ensuite, ils ont utilisé
des techniques de sélection locale distribuée pour identifier les meilleurs services web répondant à
ces contraintes locales. Dans [13] les auteurs prennent en considération les plans de composition
contenant des structures séquentielles seulement, tandis que dans [15], ils prennent en compte
aussi les autres structures de plan de composition possibles.

Yu et Bouguettaya [55] ont proposé de réduire l’espace de recherche en exploitant la relation
de dominance entre les fournisseurs de services et ont identifié un ensemble des meilleurs services
composites parmi toutes les compositions possibles. Pour calculer les services Skyline Composites,
Yu et Bouguettaya ont développé trois algorithmes : l’algorithme One Pass (OPA), l’algorithme
Dual Progressive (DPA) et l’algorithme Bottom-Up (BUA). L’OPA vise à identifier rapidement
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les services dominants, mais il génère des faux positifs, entraînant une perte de temps et d’es-
pace. Le DPA améliore la précision de la sélection des services, mais est coûteux en termes de
temps de calcul. Le BUA combine les points positifs du DPA avec une stratégie de composition
linéaire et un cadre de calcul ascendant. Gabrel et al. [14] ont traité le problème de composition
de services basée sur les workflows et sensible aux QoS en utilisant la programmation linéaire
en nombres entiers mixtes et un graphe de dépendance. Ils ont affirmé que la difficulté de cette
sélection dépend de la structure de la composition abstraite et du type de QoS pris en compte.
Rodriguez-Mier et al. [56] ont proposé une approche hybride pour la composition automatique
de services, combinant une recherche heuristique locale quasi-optimale avec une recherche com-
binatoire globale. Au lieu de trouver une composition avec un nombre fixe de services abstraits,
leur méthode consiste à chercher des plans de composition avec le moins de services abstraits
possible tout en optimisant les QoS. Leur approche se déroule en quatre étapes principales : la
génération du graphe de composition pour une requête, l’identification du plan de composition
optimal, la réduction de l’espace de recherche en identifiant les services équivalents et dominés,
et enfin la recherche hybride de la meilleure composition avec des valeurs de QoS optimales.

Gabrel et al. [16] ont abordé la complexité du problème de composition de services en fonction
du type de QoS considéré, en utilisant un graphe orienté nommé Service-Data. Ils ont démon-
tré que, pour le temps d’exécution et le débit, le problème de composition peut être modélisé
comme un problème d’ordonnancement avec des contraintes de précédence AND/OR. Par la
suite, ils ont affirmé que ce problème devient NP-difficile pour les critères de coût et de fiabilité.
Ghobaei-Arani et Souri [17] ont abordé le problème de la composition de services web dans des
environnements cloud géographiquement distribués. Ils ont proposé un algorithme de program-
mation linéaire, nommé LP-WSC. L’algorithme LP-WSC modélise le problème de composition
de services comme un problème d’optimisation linéaire. Il prend en compte les contraintes de QoS
spécifiques à chaque requête et utilise des techniques de programmation linéaire pour déterminer
la combinaison optimale de services web.

Dans cette étude [57], Wang et al. ont présenté une approche pour résoudre plusieurs défis liés
aux systèmes cyber-physiques-sociaux, notamment le coût élevé en temps et la faible fiabilité.
L’approche proposée, appelée FRSkyline, repose sur plusieurs étapes clés. Tout d’abord, elle uti-
lise le calcul des composants Skyline pour éliminer les composants redondants et identifier les
composants les plus performants. Ensuite, l’approche FRSkyline emploie le coefficient de varia-
tion pour évaluer la fluctuation des QoS et garantir une bonne fiabilité. Le coefficient de variation
permet de mesurer la dispersion des données de QoS, assurant ainsi que les composants sélec-
tionnés maintiennent une performance stable. Enfin, Wang et al. ont recours à la programmation
mixte en nombres entiers pour déterminer la meilleure composition possible, tout en réduisant le
temps de calcul. Chen et al. [58] ont proposé un algorithme de composition de services basé sur
des techniques de sélection partielle pour réduire l’espace de recherche. Cette approche, appe-
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lée DPSA (Dynamic Partial Service Composition Algorithm), combine des techniques d’élagage
et de la parallélisation des composants. Les techniques d’élagage sont utilisées pour éliminer
les composants non pertinents dès les premières étapes du processus. Ensuite, la parallélisation
des composants à plusieurs niveaux permet à DPSA de diviser le processus de composition en
sous-tâches parallèles afin de traiter plusieurs composants simultanément. Dans ce travail de re-
cherche [59], Urbieta et al. ont développé un cadre pour la composition de services sensibles au
contexte, en utilisant un modèle de service abstrait appelé wEASEL. Ce modèle représente les
services et les tâches de l’utilisateur en termes de signature, de spécification et de conversation.
L’approche wEASEL permet de décrire les services de manière flexible et modulaire, facilitant
ainsi leur composition dynamique en fonction du contexte de l’utilisateur.

Synthèse et discussion

Les approches basées sur des techniques déterministes s’avèrent performantes pour la réso-
lution des problèmes de petites instances, où la solution peut être obtenue dans un temps de
calcul raisonnable. Ce type d’approche s’appuie sur l’exploration exhaustive de l’ensemble des
combinaisons potentielles avant d’atteindre une solution optimale. De ce fait, cette catégorie
d’approches n’est pas adaptée pour les problèmes avec un large espace de recherche, car elles
peuvent entrainer des temps de calcul significatifs. Aussi, une seconde catégorie d’approches ba-
sée sur des métaheuristiques est proposée pour la résolution de ce défi. Les métaheuristiques,
telles que l’algorithme génétique, l’algorithme de colonies de fourmis et l’algorithme des lions,
sont des algorithmes d’optimisation génériques conçus pour résoudre des problèmes complexes,
souvent NP-difficiles. Ces algorithmes s’appuient sur des stratégies d’optimisation qui s’inspirent
de phénomènes naturels et de processus stochastiques. En outre, les métaheuristiques combinent
des stratégies d’exploration et d’exploitation de l’espace de recherche pour trouver des solu-
tions proches de l’optimum global, tout en évitant les pièges des optimums locaux. L’exploration
correspond à la capacité de parcourir différentes régions de l’espace de recherche, tandis que
l’exploitation est la capacité d’obtenir des solutions de haute qualité au sein d’une région don-
née [60]. La performance d’une métaheuristique dépend de sa faculté à maintenir un équilibre
efficace entre ces deux phases, conditionnant ainsi sa capacité à générer des solutions pertinentes
dans un délai raisonnable.

2.4.1.2 Travaux proposant des solutions basées sur des métaheuristiques

Les métaheuristiques ont été largement employées pour résoudre le problème de la composi-
tion de services IoT et web sensibles aux QoS. Dans cette section, nous présentons divers travaux
de recherche qui ont abordé cette problématique.

Ding et al. [49] ont proposé une approche d’optimisation globale basée sur l’algorithme gé-
nétique, intitulée « Transaction and QoS-aware service Selection » (TQS). TQS est proposée
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pour la résolution du problème de composition de service web prenant en compte à la fois les
propriétés transactionnelles et les exigences de QoS. Les auteurs introduisent les propriétés tran-
sactionnelles d’un service web individuel et des services web composites, ainsi que les règles
transactionnelles utilisées pour les composer. Dans [61], les auteurs considèrent les propriétés
transactionnelles et les contraintes globales de QoS spécifiées par l’utilisateur, lors de la sélection
de services. Ils utilisent ACO pour rechercher une solution proche de l’optimale. De plus, dans
cet article, le problème de sélection est modélisé sous la forme d’un graphe acyclique dirigé avec
des contraintes. Ainsi, le problème de sélection de services se transforme en recherche du meilleur
chemin satisfaisant les contraintes globales.

Sun et al. [50] proposent une approche tenant compte des fluctuations pour la composition
prédictive de services web. Contrairement à la plupart des méthodes existantes qui supposent
que les QoS des services candidats restent constantes dans le temps, stochastiques, ou limitées,
la solution proposée dans cet article tient compte des fluctuations des QoS et modélise leurs
variations dans le temps. Pour ce faire, Sun et al. ont combiné un algorithme génétique avec
un modèle de prédiction des séries temporelles basé sur ARIMA, permettant d’élaborer des
calendriers de composition dynamiques et prédictifs.

Dans [62], Ibrahim et al. ont introduit une approche métaheuristique hybride nommée « Hybrid
Shuffled Frog Leaping Algorithm and Genetic Algorithm » (SFGA) combinant l’algorithme de
saut de grenouilles avec l’algorithme génétique. L’algorithme de saut de grenouilles est utilisé pour
générer les compositions de la population initiale, tandis que GA est utilisé pour explorer l’espace
de recherche en mettant à jour des compositions via les opérateurs de mutation et de croisement.
L’objectif de SFGA est d’optimiser la composition de services dans un environnement cloud
mobile en prenant en compte des critères tels que la consommation d’énergie, le temps de réponse
et les coûts. Thangaraj et Balasubramanie [63] ont proposé une approche hybride combinant
l’algorithme génétique et l’algorithme de recherche tabou pour le problème de composition de
services web. Leur méthode repose sur l’évaluation de paramètres QoS tels que le temps de
réponse, le coût et la fiabilité, afin de déterminer le service web le mieux adapté à l’utilisateur.
En plus de ces QoS, l’approche proposée prend en compte l’accessibilité du service, le débit et
l’interopérabilité entre les services. Les auteurs utilisent le mécanisme de sélection de services
basé sur la localisation qui considère la localisation géographique d’un service lors du processus
de composition.

Yu et al. [64] travaillent sur la composition de services web dans un environnement multi-cloud.
En raison des coûts de communication élevés lors de l’utilisation de services web provenant de
différents clouds, les auteurs ont présenté un algorithme glouton ainsi qu’une version améliorée
d’ACO. L’objectif de ces algorithmes est de minimiser le nombre de clouds impliqués dans une
séquence de composition de services. Alayed, et al. ont proposé dans [65] une amélioration de
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l’algorithme d’optimisation par colonies de fourmis pour résoudre le problème de sélection de
services web sensible aux QoS. Leur approche repose sur un concept d’échange visant à éviter les
pièges d’optimum locaux et à réduire la durée de recherche. En favorisant une meilleure diversité,
cette amélioration permet à ACO de retourner des compositions de meilleure qualité.

Les auteurs de [51] ont proposé une approche basée sur Flying Ant Colony Optimization
(FACO) appelée Enhanced Flying Ant Colony Optimization (EFACO). L’EFACO a introduit une
nouvelle stratégie de vol et un nouveau processus de sélection des voisins, qui améliorent la qualité
de la composition obtenue. Les auteurs ont intégré un concept multi-agents dans un système
parallèle pour optimiser la composition et obtenir les meilleurs résultats possibles. Xia et al. [66]
proposent une approche d’optimisation multi-objectifs avec contraintes pour la composition de
services web basée sur les QoS. Les auteurs utilisent une version améliorée de l’algorithme PSO
multi-objectifs. Cette approche génère un ensemble de solutions Pareto optimales, répondant aux
différentes contraintes imposées par les utilisateurs.

Wang et al. [67] ont proposé un algorithme d’optimisation par essaim de particules amélioré,
nommé iPSOA, qui combine plusieurs stratégies. Pour améliorer la diversité de la population
et éviter la convergence prématurée de PSO, iPSOA applique une stratégie de mutation non
uniforme à la meilleure solution globale. Cette stratégie est utilisée pour mettre à jour la meilleure
solution globale dans les zones les moins explorées de l’espace de recherche. De plus, iPSOA
intègre également les stratégies d’ajustement adaptatif des poids (Adaptive Weight Adjustment)
et du meilleur local d’abord (Local Best First). Ludwig [68] propose une approche combinant
l’algorithme PSO amélioré avec l’algorithme de Munkres pour optimiser la sélection de services
web dans un contexte complexe où plusieurs objectifs et plans d’exécution doivent être pris en
compte. Pour chaque plan, PSO explore différentes combinaisons de services web, tandis que
l’algorithme de Munkres identifie l’affectation optimale des tâches aux services web sélectionnés.
Dans [69], deux solutions basées sur PSO sont présentées et appliquées pour résoudre le problème
de composition de services web en se basant sur des propriétés fonctionnelles et non fonctionnelles.
Dans la première solution, les auteurs modélisent le problème de composition en utilisant un
graphe orienté où les nœuds représentent les services et les arcs représentent les dépendances
entre eux. Tandis que dans la seconde approche, Da et al. ont proposé une approche PSO utilisant
un modèle basé sur une stratégie gloutonne.

Xu et al. [70] ont proposé une solution basée sur l’algorithme Artificial Bee Colony (ABC) pour
le problème de composition de services web. Ils ont développé une version discrète et améliorée
de l’algorithme ABC en utilisant une approche approximative. L’approche proposée a permis de
simplifier le problème de sélection de services en réduisant la complexité computationnelle tout
en maintenant une bonne qualité des compositions retournées. Arunachalam et Amuthan [71]
ont proposé une amélioration du schéma d’optimisation ABC basée sur la similarité cosinus
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pour la composition de services web. Cette amélioration vise à déterminer le service candidat
optimal à partir du plan de composition. L’algorithme amélioré prend en charge les propriétés
transactionnelles ainsi que les contraintes de qualité de service.

D’autres travaux proposés par Chibani et Tari [2,9] ont utilisé la métaheuristique des éléphants,
Elephant Herding Optimization (EHO), pour aborder le problème de la composition de services
web sensible aux QoS. Dans [9], les auteurs ont modélisé le problème de composition de services
comme un problème d’optimisation mono-objectif et ont utilisé la fonction SAW pour évaluer la
qualité des compositions. Dans [2], Chibani et Tari ont formulé le problème comme un problème
d’optimisation multi-objectif et ont développé, d’abord, une version discrète de l’EHO appelée
(D-EHO), puis une version multi-objective du D-EHO appelée (MO-D-EHO) en intégrant une
approche Pareto avec une archive externe pour stocker le front de Pareto à chaque itération.
Gavala et al. [41] ont proposé de combiner l’algorithme d’optimisation des baleines avec la stra-
tégie de l’aigle (Eagle Strategy ES) pour traiter la composition de services sensible aux QoS avec
prise en compte des contraintes globales. La stratégie ES s’inspire du comportement de recherche
de nourriture des aigles et se compose de deux paramètres principaux : la recherche aléatoire
et la poursuite intensive [72]. L’algorithme WOA s’inspire de la stratégie d’attaque des baleines
envers leurs proies, appelée le mécanisme d’attaque au filet à bulles. Ce mécanisme comprend
deux phases : l’encerclement de la proie et l’attaque de la proie. Dans l’algorithme ESWOA,
la stratégie de l’aigle est utilisée pour maintenir un équilibre approprié entre l’exploration et
l’exploitation lors de l’application de l’algorithme WOA. Gavala et al. utilisent la fonction SAW
pour évaluer l’utilité d’une composition.

Les auteurs de l’article [73] ont exploré la capacité de plusieurs métaheuristiques, notamment
les plus connues comme PSO, ACO et ABC, à maintenir un bon équilibre entre l’exploration et
l’exploitation de l’espace de recherche. Ils ont observé que, bien que ces métaheuristiques soient
généralement efficaces, elles peuvent parfois échouer à trouver un bon équilibre entre ces deux
phases. En effet, dans certains cas, ces méthodes offrent un équilibre limité entre ces deux objectifs
souvent conflictuels, à savoir : la recherche de nouvelles solutions (exploration) et l’amélioration
des solutions existantes (exploitation).

Après avoir présenté les études traitant la composition de services web, nous passons aux
articles traitant la problématique de composition de services dans un environnement IoT. Dans
ce contexte, Boucetti et al. [1] ont proposé une approche combinant un algorithme génétique avec
les réseaux de neurones (NN) artificiels pour la composition de services IoT tenant compte des
contraintes globales de QoS. GA est utilisé pour obtenir une composition théorique idéale avec
une optimisation globale de la QoS. Ensuite, les réseaux de neurones éliminent les services IoT
inappropriés, ne conservant que ceux qui correspondent aux catégories des services théoriques
établies précédemment. Kouicem et al. [21] ont développé une approche pour la composition
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de services IoT, en utilisant le nouvel algorithme de chauve-souris (NBA) appelé QC-NBA. Cet
algorithme vise à optimiser la fonction d’utilité basée sur SAW prenant en compte les préférences
de l’utilisateur en terme de QoS. Dans l’article de Asghari et al. [74], les auteurs ont combiné un
algorithme génétique avec un algorithme SFLA pour gérer la composition de services IoT tout
en préservant la confidentialité des utilisateurs. SFLA est utilisé pour générer une population
initiale diversifiée et explorer de nouvelles solutions, et GA pour affiner ces solutions. L’algorithme
prend en compte les contraintes de confidentialité en intégrant des mécanismes de protection des
données sensibles. Khansari et al. [75] se sont concentrés sur la sélection et la composition de
services orientées QoS dans des applications IoT basées sur le cloud. Les paramètres de QoS
pris en compte dans cette étude incluent la latence, la disponibilité, la fiabilité et le prix. Pour
optimiser ces paramètres, les auteurs ont utilisé un algorithme génétique inspiré par la mécanique
quantique, en y ajoutant des opérateurs de croisement et de mutation.

Certains travaux ont considéré les fluctuations des QoS lors de la résolution du problème de
composition de services IoT. Dans [54], Khadir et al. ont proposé une approche pour la sélection
de services IoT basée sur un algorithme évolutif multi-objectifs (multi-objective evolutionary al-
gorithm MOEA). Cette méthode propose une approche distribuée quasi-optimale qui décompose
les contraintes globales de QoS en contraintes locales distinctes. En prenant en compte les fluc-
tuations de la QoS, les auteurs améliorent la fiabilité de la composition des services IoT. Cette
approche permet de mieux gérer les variations de performance des services IoT, assurant ainsi
une composition plus robuste et fiable.

D’autres travaux ont pris en compte la gestion de l’énergie lors de l’étude de la composition
de services IoT axée sur la qualité de service. Ibrahim et al. [62] ont présenté une approche
métaheuristique hybride combinant SFLA et GA pour minimiser la consommation d’énergie, le
temps de réponse et le coût afin d’atteindre une QoS optimale dans un environnement cloud
mobile. Zhou et al. [76] ont proposé une approche pour la découverte et la sélection de services
en tenant compte de l’efficacité énergétique dans les réseaux de capteurs sans fil des dispositifs
IoT. Ils ont abordé le problème de la composition de services comme un problème d’optimisation
multi-objectifs et multi-contraintes. Pour cela, ils ont proposé deux approches : la première
basée sur PSO et la seconde sur GA. Dans l’article [20], Wang et al. se sont concentrés sur
la découverte et la sélection de services IoT dans un environnement cloud. Ils ont proposé un
algorithme métaheuristique hybride multi-objectifs basé sur l’algorithme GWO et GA. GWO est
utilisé pour explorer l’espace de recherche afin de trouver des solutions potentielles. Ensuite, GA
affine ces solutions pour évoluer vers de meilleures compositions.

Baek et Ko [77] traitent le problème de la sélection dynamique de services IoT. Ils proposent
une nouvelle métrique d’efficacité améliorée. Cette dernière prend en compte les préférences
utilisateur et les spécificités des applications pour évaluer la qualité de la restitution des effets
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sensoriels (visuels et auditifs) par les dispositifs IoT. Sur la base de cette métrique, ils introduisent
DEOSA (Dynamic Effect-Oriented Service Selection Algorithm), un agent intelligent capable
d’apprendre et de s’adapter pour sélectionner dynamiquement les services IoT. Hamzei et al. [78]
proposent une approche de composition de services IoT basée sur le cloud et le fog, introduisant
un nouvel algorithme hybride flou. Cet algorithme combine l’optimisation par colonies de fourmis
et l’optimisation par essaim d’abeilles artificielles, en considérant la consommation d’énergie et
les préférences de QoS.

Alors que les métaheuristiques sont souvent mises en œuvre pour trouver des solutions proches
de l’optimale, nous présentons dans ce qui suit certains travaux qui ont proposé des approches
basées sur des métaheuristiques retournant des solutions optimales comme dans Pavan et al. [19],
Kurdi et al. [79], Zebouchi et Aklouf [80], Hosseinzadeh et al. [81], Tang et al. [82] et Kashyap
et al. [83].

Pavan et al. [19] ont proposé une approche hybride combinant un algorithme génétique et
un arbre de décision. L’arbre de décision permet de réduire l’espace de recherche en éliminant
les services IoT candidats qui ne répondent pas aux critères de QoS requis. Une fois l’espace
de recherche réduit, l’algorithme génétique est appliqué pour identifier la composition optimale.
L’algorithme de recherche du coucou (CSA) a été utilisé par Kurdi et al. [79] pour aborder la
composition de services IoT orientée QoS dans un environnement multi-cloud. Les auteurs ont
considéré le problème de composition comme un problème de prise de décision multicritères.
Dans cette recherche, seul le temps d’exécution a été amélioré. Pour la même problématique,
Zebouchi et Aklouf [80] présentent une nouvelle métaheuristique hybride multi-objectifs, nommée
pRTMNSGA-III, qui allie les forces des algorithmes RNSGA-III et TMNSGA-III. pRTMNSGA-
III génère des compositions Pareto-optimales, c’est-à-dire des solutions qui offrent le meilleur
compromis possible entre différents objectifs, tout en éliminant celles qui sont défavorables aux
préférences de l’utilisateur.

Hosseinzadeh et al. [81] ont traité le problème de composition de services IoT dans le cloud-
edge. Les auteurs ont proposé un algorithme hybride, appelé ANN-PSO, combinant un réseau de
neurones artificiels (ANN) et PSO. L’ANN permet une initialisation intelligente des compositions
candidates et une prédiction initiale de la qualité de ses compositions. Cette étape permet de
guider l’algorithme PSO vers des régions prometteuses de l’espace de recherche dès le début du
processus d’optimisation, améliorant ainsi l’efficacité et la rapidité de la recherche de solutions
optimales.

Kashyap et al. [83] ont proposé un algorithme qui repose sur l’utilisation de NSGA II, un
algorithme génétique avancé qui permet de gérer plusieurs objectifs simultanément. L’algorithme
de Kashyap et al. suit un processus en plusieurs étapes : il commence par générer une population
initiale de solutions potentielles, puis évalue ces solutions selon les critères de QoS. Ensuite, il
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utilise un tri non dominé pour sélectionner les solutions les plus prometteuses et applique des
opérateurs génétiques pour créer de nouvelles solutions. Ce cycle se répète jusqu’à ce qu’un critère
d’arrêt soit atteint. Tang et al. [82] ont développé une version améliorée de l’algorithme SFLA
nommée ISFLA pour la recherche de solutions optimales. Leur approche intègre la théorie du
chaos et la théorie de l’apprentissage inverse (reverse learning theory) pour définir la population
initiale. Après avoir initialisé la population, l’ISFLA utilise la distance euclidienne pour la diviser
en groupes. Avant de mener une recherche locale, une mutation gaussienne (Gaussian mutation)
est appliquée à la meilleure solution de chaque groupe. Enfin, une méthode de mise à jour locale,
combinant l’apprentissage mutuel du SFLA et la mutation croisée de GA, est utilisée pour faire
évoluer la population.

Selon [79, 83], les approches basées sur des métaheuristiques qui retournent des compositions
optimales ne supportent généralement pas les espaces de recherche de grande taille et deviennent
moins performantes en termes de temps de réponse.

Nous présentons dans ce qui suit un tableau résumant les travaux traitant le problème de
composition de services dans un environnement IoT étudiés. Dans cette table, nous nous sommes
focalisés sur quatre points de comparaison, à savoir la métaheuristique utilisée, le type de la
solution retournée (optimale ou proche de l’optimale), la prise en considération du critère énergie
et enfin, la considération des contraintes globales de QoS en plus des préférences de l’utilisateur.
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Approche Métaheuristique Optimalité de la
solution

Énergie Contraintes
globales

Kurdi et al. 2018 [79] CSA Optimale Non Non
Khansari et al. 2018
[75]

GA Proche de l’opti-
male

Non Non

Zhou et al. 2018 [76] PSO, GA Proche de l’opti-
male

Oui Oui

Ibrahim et al. 2020 [62] SFLA + GA Optimale Oui Non
Kashyap et al. 2020
[83]

MOEA Optimale Non Non

Asghari et al. 2020 [74] SFLA + GA Proche de l’opti-
male

Non Non

Hosseinzadeh et al.
2020 [81]

PSO + ANN Optimale Non Non

Boucetti et al. 2022 [1] NN + GA Proche de l’opti-
male

Non Oui

Khadir et al. 2022 [54] MOEA Proche de l’opti-
male

Non Oui

Pavan et al. 2022 [19] DT + GA Optimale Non Oui
Wang et Lu 2022 [20] GWO + GA Proche de l’opti-

male
Oui Non

Kouicem et al. 2022
[21]

NBA Proche de l’opti-
male

Non Non

Zebouchi et al. 2024
[80]

RNSGA-III +
TMNSGA-III

Optimale Non Non

Tang et al. 2024 [82] SFLA + GA +
théorie du chaos
+ apprentissage
inverse +muta-
tion gaussienne

Optimale Non Non

Hamzei et al. 2023 [78] ABC + ACO +
logique floue

Proche de l’opti-
male

Oui Non

Tableau 2.3: Tableau récapitulatif des approches basées sur des métaheuristiques pour la com-
position de services IoT

Discussion

Plusieurs travaux [20,21,62,74,75,78–83] présentés dans le tableau 2.3 ne tiennent pas compte
des contraintes globales de qualité de service, en raison de la complexité additionnelle qu’elles
impliquent. En revanche, les travaux présentés dans [1,19,54,76] intègrent les contraintes globales
de QoS, mais présentent certaines limitations. Les auteurs de [84] rapportent que l’approche
proposée dans [1] se caractérise par une diversité limitée de la population, ce qui peut réduire
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significativement la qualité de la solution retournée. Dans [19], les auteurs proposent de réduire
l’espace de recherche avant de rechercher une composition IoT optimale, ce qui peut entraîner
la perte de certaines solutions optimales. En effet, le processus de réduction peut éliminer des
services pouvant faire partie de la solution optimale. De plus, l’approche proposée dans [54]
décompose les contraintes globales de QoS en contraintes locales, alors que certains attributs
QoS, tels que la fiabilité et la disponibilité, sont difficilement décomposables, et cette opération
peut conduire à une perte d’information. Enfin, les résultats expérimentaux présentés par Zhou
et al. [76] montrent que le processus d’itération de l’algorithme génétique utilisé est relativement
coûteux en temps ; par ailleurs, [85] indique que le temps de réponse et la latence sont élevés,
et [7] souligne que l’approche de Zhou et al. présente un niveau de complexité élevé.

2.5 Conclusion

Ce chapitre a posé les bases de notre étude en explorant le processus de composition de
services IoT et en définissant les concepts clés qui y sont associés. Nous avons introduit la notion
de service IoT, distingué les services abstraits des services candidats, et défini les compositions
abstraites et concrètes. Nous sommes passés par la suite à la présentation des critères de qualité
de service et nous avons détaillé les étapes de calcul du vecteur QoS d’une composition. L’état
de l’art a été examiné en deux parties. Dans un premier temps, nous avons analysé les approches
de composition de services basées sur des techniques déterministes, soulignant leurs avantages
et leurs limitations. Ensuite, nous avons étudié les travaux proposant des solutions basées sur
des métaheuristiques, qui offrent une alternative prometteuse pour la recherche de solutions
optimales ou proches de l’optimale dans de larges espaces de recherche. Nous avons clôturé cette
section par un tableau comparatif des approches traitant la sélection de services IoT suivi d’une
discussion qui précise leur faiblesse. Dans la suite de cette thèse, nous allons présenter nos travaux
qui incluent notre première contribution, DT-WOA, et la seconde nommée DALOA.
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Chapitre 3

Nos contributions pour la sélection de
services IoT sensible aux QoS

3.1 Introduction

Les approches basées sur les métaheuristiques se sont révélées efficaces pour la résolution des
problèmes d’optimisation dans différents domaines d’application. En effet, on observe ces der-
nières années la proposition de différentes approches pour la résolution du problème de sélection
de services sensible aux QoS. Parmi les approches existantes dans le domaine de l’IoT, nous
citons l’approche de Boucetti et al. (2022) [1] qui combine GA avec NN, Wang et Lu (2022) [20]
qui combinent l’algorithme GWO avec GA, et Zebouchi et Aklouf (2024) [80] qui ont combiné
RNSGA-III et TMNSGA-III. Dans ce chapitre, nous allons présenter nos contributions intitulées
Decision Tree with Whale Optimization Algorithm (DT-WOA) [22] et Discrete Adaptive Lion
Optimization Algorithm (DALOA) [12].

3.2 Motivation

Face à l’explosion du nombre de services IoT fonctionnellement équivalents, il convient de
développer des méthodes efficaces permettant d’identifier rapidement des combinaisons de ser-
vices adaptées aux besoins des utilisateurs, tout en assurant un bon équilibre entre l’exploration
et l’exploitation de l’espace de recherche. Dans cette perspective, nous avons proposé deux ap-
proches basées sur les métaheuristiques WOA et LOA.

Tout d’abord, nous avons défini DT-WOA, une approche qui associe les arbres de décision,
reconnus pour leur capacité à classifier et structurer les informations [86], et l’algorithme WOA,
réputé pour son efficacité à explorer efficacement l’espace de recherche [41]. Parmi les techniques
d’apprentissage automatique existantes, telles que K-means, les arbres de décision, les forêts
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aléatoires ou les réseaux bayésiens, notre choix s’est porté sur les arbres de décision pour la
classification des services en fonction de leurs valeurs de QoS pour diverses raisons. En effet,
les arbres de décision sont connus pour être simples à mettre en œuvre, rapides à exécuter et
efficaces pour extraire des règles de décision claires à partir de données structurées. De plus, leur
capacité à traiter des données hétérogènes sans prétraitement complexe les rend particulièrement
adaptés à notre contexte de travail. Cet ensemble d’avantages est mis en évidence dans les travaux
de [86,87], qui soulignent la large adoption des arbres de décision pour les tâches de classification
supervisée. Dans le cadre de DT-WOA, les arbres de décision sont utilisés pour réduire l’espace de
recherche en éliminant les services candidats les moins pertinents en terme de QoS. Cela permet de
privilégier les combinaisons de services les plus prometteuses et ainsi de réduire considérablement
le nombre de compositions candidates à explorer par WOA.

Sachant que les préférences de QoS ne suffisent pas pour satisfaire pleinement l’utilisateur,
nous avons proposé une deuxième approche DALOA basée sur une adaptation de l’algorithme
d’optimisation des lions qui prend en charge les préférences et les contraintes globales de QoS.
DALOA combine trois opérateurs : le roaming, le mating et la migration. L’objectif de cette
combinaison est de permettre à DALOA d’atteindre un bon équilibre entre l’exploration et l’ex-
ploitation de l’espace de recherche et ainsi d’offrir un bon rapport entre la qualité de la solution
retournée et le temps de réponse de DALOA.

3.3 Contribution 1 : Decision Tree with Whale Optimi-

zation Algorithm (DT-WOA)

Cette section est dédiée à la présentation de DT-WOA. Afin de comprendre le fonctionnement
de DT-WOA, nous commençons cette section par un bref rappel sur les arbres de décisions.

3.3.1 Aperçu sur les arbres de décision

Les arbres de décision, ou Decision Tree en anglais, constituent une méthode d’apprentissage
automatique largement employée pour la modélisation de problèmes de classification et de ré-
gression. Ils offrent une représentation graphique intuitive des processus décisionnels, facilitant
ainsi leur interprétation.

3.3.1.1 Définition

Un arbre de décision est un algorithme d’apprentissage qui imite le processus de décision
humaine. Il se structure en une hiérarchie de nœuds. Le nœud de départ représente la racine de
l’arbre, les nœuds internes correspondent à des tests sur les attributs des données, tandis que
les feuilles représentent les classes ou les valeurs prédites [87, 88]. La construction d’un arbre
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de décision commence par la sélection de l’attribut le plus pertinent qui divise le mieux les
données. À partir de ce point, un nœud racine est créé, représentant cet attribut. Ensuite, les
données sont réparties en sous-ensembles basés sur les valeurs de l’attribut. Ce processus se
répète de manière récursive pour chaque sous-ensemble, choisissant à chaque étape l’attribut le
plus pertinent jusqu’à ce que toutes les données soient correctement classées ou qu’un critère
d’arrêt soit atteint, comme une profondeur maximale de l’arbre ou une quantité minimale de
données par nœud. Les feuilles de l’arbre représentent les décisions finales ou les classifications
obtenues à partir des règles de décision établies le long des branches. Cette méthode permet de
créer une structure hiérarchique simple et facilement interprétable, illustrant le cheminement des
décisions.

De façon plus simple, la construction d’un arbre de décision implique une partition récursive
de l’espace des données, guidée par un critère d’impureté, jusqu’à ce qu’un critère d’arrêt soit
atteint. Cette approche permet d’extraire des règles décisionnelles claires et compréhensibles,
même pour des non-spécialistes.

Les arbres de décision présentent l’avantage de pouvoir traiter des données hétérogènes et de
capturer des interactions non linéaires entre les variables. Ils sont utilisés pour la classification
de données (par exemple, pour déterminer si un e-mail est un spam ou non) et pour la régres-
sion (par exemple, pour prédire le prix d’une maison en fonction de ses caractéristiques). En
résumé, un arbre de décision est un modèle d’apprentissage supervisé qui permet de représenter
graphiquement un processus de décision complexe en le décomposant en une série de décisions
simples.

Rappelons que les arbres de décision sont intégrés dans notre approche pour réduire l’espace
de recherche dans le but d’améliorer la qualité des solutions proposées par DT-WOA en se basant
sur l’exploration des zones les plus pertinentes par rapport aux critères de l’utilisateur.

Figure 3.1: Exemple de structure d’un arbre de décision
[88]
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L’arbre de décision illustré dans la figure 3.1 met en évidence la manière dont un modèle
peut hiérarchiser les critères de décision dans le but de classer un ensemble de données. En
effet, l’attribut A constitue un premier critère de séparation, permettant d’identifier une sous-
population homogène, dans le cas où les exemples ont une valeur de A qui est égale à a1.
Cependant, pour les exemples ne répondant pas à ce premier critère, il est nécessaire d’utiliser
l’attribut B comme critère secondaire de classification, et cela permet d’affiner la partition lorsque
l’attribut A ne suffit pas [88].

3.3.1.2 Les phases de construction d’un arbre de décision

La construction d’un arbre de décision dédié à la résolution des problèmes de classification
se fait en deux étapes principales :

• Phase d’apprentissage
Un modèle d’arbre de décision est induit à partir d’un ensemble d’apprentissage. Cette
phase consiste en une partition récursive de l’espace des données, guidée par un critère
d’impureté. À chaque nœud interne, un attribut est sélectionné en fonction de sa capacité
à maximiser l’homogénéité des classes dans les sous-arbres. À la fin de cette étape, un
modèle d’arbre de décision est obtenu avec tous les attributs et les règles de décision
nécessaires pour la classification d’un nouvel ensemble de données non étiqueté.

• Phase de classification
Un ensemble de données est classé en parcourant l’arbre de décision construit dans la
première phase, depuis la racine jusqu’à une feuille. La classe associée à la feuille atteinte
correspond à la classe prédite pour l’instance.

Nous avons choisi de combiner DT avec l’algorithme WOA en raison de sa capacité à gérer
efficacement les problèmes d’optimisation complexes, tout en offrant la flexibilité nécessaire pour
intégrer des techniques d’apprentissage automatique telles que des arbres de décision [41, 73].
Cette combinaison nous permet de tirer parti des avantages de WOA, tels que sa capacité à
explorer efficacement l’espace de recherche, tout en focalisant la recherche de solution sur les
régions les plus prometteuses de l’espace de recherche.

Après un rappel sur les arbres de décision, nous passons maintenant à la présentation de
l’algorithme d’optimisation des baleines original.

3.3.2 L’algorithme WOA original

L’algorithme d’optimisation par essaim de baleines est une métaheuristique bio-inspirée dé-
veloppée par Mirjalili et Lewis en 2016 [3]. Cet algorithme imite le comportement collaboratif
des baleines à bosse qui chassent les bancs de krill ou de petits poissons près de la surface en
utilisant une technique appelée "the bubble-net feeding mechanism" (attaque au filet à bulles).
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Cette technique consiste à émettre des bulles en spirale autour de la proie, comme illustré dans
la figure 3.2.

Figure 3.2: Technique de chasse en filet à bulles des baleines à bosse

Avant de présenter le modèle mathématique de WOA, il est pertinent d’expliquer brièvement
le comportement de chasse des baleines à bosse. Ces mammifères marins sont parmi les plus
grands au monde, qui peuvent atteindre 30 mètres de long et peser jusqu’à 190 tonnes à l’âge
adulte. Lors de la recherche de nourriture, les baleines créent des bulles de différentes tailles
le long d’un cercle ou d’une trajectoire en forme de "9". Deux techniques associées aux bulles
sont utilisées par les baleines, à savoir : a) les spirales ascendantes et b) les doubles boucles. Les
auteurs de WOA se sont concentrés sur la première technique, où les baleines à bosse remontent
en spirale à environ 15 mètres de profondeur tout en émettant des bulles de tailles variées. Ces
bulles remontent simultanément à la surface, formant un filet de bulles entourant la proie et la
dirigeant vers le centre du cercle de bulles. Les baleines ouvrent alors la bouche pour capturer la
proie.

Selon la description du comportement naturel des baleines, le comportement de chasse mo-
délisé dans WOA peut être représenté par trois opérateurs : (1) la recherche de la proie, (2)
l’encerclement de la proie, et (3) la manœuvre d’alimentation par filet à bulles.

Dans l’algorithme d’optimisation WOA, chaque baleine virtuelle (ou individu) représente une
solution potentielle au problème d’optimisation, agissant en tant qu’agent de recherche. La proie,
quant à elle, représente une solution optimale ou la meilleure solution connue à un moment précis.
La population de baleines évolue itérativement en s’inspirant des trois opérateurs de WOA afin
de se rapprocher le plus possible de la proie.
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3.3.2.1 Modèle mathématique de l’algorithme WOA

Le modèle mathématique de l’algorithme WOA repose sur une alternance entre deux phases
complémentaires : une phase d’exploration, où les individus visitent de larges zones de l’espace
de recherche, et une phase d’exploitation, où ils se concentrent autour des meilleures solutions
trouvées. Avant de détailler les deux phases de WOA, commençons par présenter ses paramètres
~A et ~C.

~A = 2a · ~r − ~a (3.1)

~C = 2 · r (3.2)

où ~a diminue linéairement de 2 à 0 au cours des itérations, et ~r est un vecteur de valeurs aléatoires
entre 0 et 1.

Phase d’exploitation : Technique d’attaque au filet à bulles

Le comportement de chasse au filet à bulles des baleines est modélisé mathématiquement par
deux opérateurs : le mécanisme d’encerclement par rétrécissement et le mécanisme d’attaque.

a) Mécanisme d’encerclement par rétrécissement

Dans cet opérateur, les baleines ajustent leur position en fonction de celle de la meilleure
solution trouvée. Cela permet aux baleines de se rapprocher progressivement de cette
solution, comme l’illustre la figure 3.3.

Cet opérateur est modélisé mathématiquement par les équations 3.3 et 3.4, qui simulent
le rétrécissement progressif du cercle de chasse [3].

~D =
∣∣∣C · ~X∗(t)− ~X(t)

∣∣∣ (3.3)

~X(t+ 1) = ~X∗(t)−A · ~D (3.4)

où ~D indique la distance entre la solution actuelle et la meilleure solution, ~X(t) représente
la position d’une solution à un instant donné, ~X∗(t) désigne la position de la meilleure
solution trouvée jusqu’à l’instant t.
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Figure 3.3: Encerclement par rétrécissement de la proie (meilleure solution)

L’opérateur d’encerclement par rétrécissement repose sur la diminution progressive de
la valeur de a dans l’équation 3.1 au fil des itérations, ce qui entraîne la réduction du
paramètre A. En conséquence, la nouvelle solution sera située entre sa position initiale
et celle de la meilleure solution. La figure 3.4 illustre un exemple de cet opérateur pour
un problème en deux dimensions où (X,Y ) représente la position d’une solution de la
population et (X∗, Y ∗) la position de la meilleure solution actuelle [3].

Figure 3.4: Principe de fonctionnement de l’opérateur d’encercelement [3].

b) Mise à jour de la position en spirale

Pour imiter le comportement de chasse des baleines à bosse, l’algorithme WOA introduit
un mécanisme de déplacement en spirale. Chaque baleine suit la baleine ayant la meilleure
position selon une trajectoire en forme d’hélice, comme illustré sur la figure 3.5. Cela
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permet aux baleines de se rapprocher de la meilleure solution (X∗, Y ∗). L’équation 3.5
décrit mathématiquement ce mouvement.

Figure 3.5: Mise à jour en spirale de la position de la baleine [3].

~X(t+ 1) = ~D′ · ebl · cos(2πl) + ~X∗(t) (3.5)

où l est un nombre aléatoire dans l’intervalle [−1, 1], b est une constante qui définit la forme
de la spirale logarithmique, et ~D′ est la distance entre la solution actuelle et la meilleure
solution à cet instant.

La phase d’exploitation, qui consiste à se déplacer suivant une trajectoire en spirale autour de
la meilleure solution connue à un instant, t permet à l’algorithme WOA d’explorer efficacement
l’espace de recherche local autour de la meilleure solution actuelle.

Phase d’exploration : Recherche aléatoire de la proie

Tout comme les baleines réelles alternent entre des phases de chasse ciblée et des phases
d’exploration plus aléatoire, l’algorithme WOA combine un mécanisme d’encerclement, simulant
la poursuite d’une proie connue, et une phase d’exploration libre permettant aux baleines vir-
tuelles de découvrir de nouvelles zones de nourriture. Ce mécanisme permet à WOA d’assurer
une exploration plus large de l’espace de recherche et d’éviter de se retrouver piégé dans des
optimums locaux [3, 41].

Contrairement au mécanisme d’encerclement des proies qui met à jour la position actuelle de
la baleine en fonction de la meilleure baleine, lors de la recherche aléatoire, la mise à jour d’une
position est effectuée en fonction d’une baleine sélectionnée aléatoirement à travers l’espace de
recherche et déterminée par le vecteur A. Cet opérateur est modélisé mathématiquement par les
équations 3.6 et 3.7.
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~D = |C ·Xrand(t)−X(t)| (3.6)

X(t+ 1) = Xrand(t)−A ·D (3.7)

En combinant ces deux phases, l’algorithme WOA assure un bon équilibre entre la phase
d’exploitation et la phase d’exploration [41,89].

3.3.2.2 Algorithme WOA original

Pour balancer entre la phase d’exploration et celle d’exploitation, les auteurs ont utilisé un
paramètre noté p, un nombre aléatoire entre 0 et 1. Le principe de l’algorithme WOA est résumé
dans l’algorithme 1 [3].

Algorithm 1 L’algorithme WOA original
1: Initialiser la population des baleines Xi (i = 1, 2, . . . , n)
2: Évaluer chaque baleine.
3: X∗ = Position de la meilleure baleine.
4: Tant que t < le nombre max d’itération
5: Pour chaque baleine, faire :
6: Mettre à jour a, A, C, l, et p
7: Si p < 0.5 alors
8: Si |A| < 1

9: Encercelement par retrécissement
10: Mettre à jour la position de la baleine actuelle par l’équation 3.3
11: Sinon
12: Recherche aléatoire
13: Sélectionner une baleine aléatoirement (Xrand)
14: Mettre à jour la position de la baleine actuelle par l’équation 3.7
15: FinSi
16: Sinon
17: Mise à jour en spirale
18: Mettre à jour la position de la baleine par l’équation 3.5
19: FinSi
20: FinPour
21: Mettre à jour X∗.
22: t = t+ 1

23: FinTanque
24: Retourner X∗

Dans la suite de ce chapitre, nous allons passer à la présentation de l’approche DT-WOA.
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3.3.3 Approche proposée : Decision Tree with Whale Optimiza-

tion Algorithm

Le principe de la composition de services consiste à assembler deux ou plusieurs services
en réponse à une demande utilisateur complexe, tout en respectant ces exigences en termes de
valeur de QoS. L’algorithme DT-WOA est proposé dans ce chapitre pour traiter le problème
de composition de services IoT avec prise en compte des préférences QoS de l’utilisateur. DT-
WOA est une combinaison d’un arbre de décision avec une version discrète de l’algorithme WOA.
En effet, WOA est une métaheuristique proposée pour les problèmes d’optimisation à variables
continues. Pour l’adapter au problème de composition, nous avons utilisé la fonction round lors
de l’application des opérateurs de WOA afin de garantir que les résultats seront toujours des
variables discrètes.

3.3.3.1 Fonctionnement de l’approche proposée DT-WOA

DT-WOA se déroule en deux étapes principales, à savoir la classification de services et la sélec-
tion de services. Rappelons qu’une composition abstraite notée Compabstract = {{AS1, AS2, ...ASn}
est un enchainement de n services abstraits. Chaque AS contientm services candidats fonctionnel-
lement équivalents, une composition concrète est un vecteur d’entiers noté, comp = {x1, x2.., xn}
et enfin, chaque composition est décrite par son vecteur de QoS. La table 3.1 fournit la description
des paramètres utilisés lors de la modélisation du problème de composition.

Paramètre Description

n Nombre de AS dans une composition.

m Nombre de CS dans chaque AS.

r Nombre de QoS pris en compte.

nPop Taille de la population.

Prefk Poids attribué à l’attribut k.

Tableau 3.1: Description des paramètres de modélisation du problème de composition

1. Classification et sélection des services candidats via l’arbre de décision

L’objectif de la classification est d’identifier la catégorie à laquelle appartient une nouvelle
donnée en fonction de ses paramètres. Pour cela, nous avons développé un modèle d’arbre de
décision pour évaluer chaque service selon son vecteur de QoS et l’affecter à une catégorie. Pour
réduire l’espace de recherche, DT-WOA classe d’abord les services IoT, puis sélectionne ceux qui
présentent les meilleures évaluations globales en termes de QoS. Pour la mise en œuvre du modèle
d’arbre de décision de DT-WOA, les deux datasets QWS 1.0 et QWS 2.0 [4, 90] ont été utilisés.
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QWS 1.0 est un dataset étiqueté utilisé pour l’entrainement supervisé du modèle de l’arbre de
décision. Ce dataset contient des vecteurs QoS de 365 services candidats réels caractérisés par
neuf attributs de QoS et classés en quatre catégories, à savoir bronze, argent, or et platine.
Ensuite, le modèle DT obtenu est appliqué sur le QWS 2.0 pour classer les services dans le but
de réduire l’espace de recherche en supprimant les services les moins pertinents par rapport aux
besoins de l’utilisateur. Enfin, l’algorithme WOA discrétisé est appelé pour retrouver une solution
satisfaisant les besoins de QoS sur le nouvel espace de recherche. L’algorithme 2 représente les
étapes du modèle d’arbre de décision utilisé pour la réduction de l’espace de recherche.

Algorithm 2 Algorithme du modèle d’arbre de décision de DT-WOA
Entrées : QWS 1.0, QWS 2.0
Sorties : QWS 2.0 réduit.
DEBUT
1: Lire le dataset QWS 1.0 ;
2: Faire appel à la fonction DecisionTreeClassifier() pour l’entrainement supervisé du

modèle ;
3: Lire QWS 2.0 ;
4: Utiliser le modèle de l’arbre de décision pour classer les services du QWS 2.0 ; en

quatre catégories : "platine", "or", "argent" et "bronze".
5: Sélectionner les services qui font partie des deux meilleures catégories, à savoir les

catégories "platine" et "or".
FIN

Dans l’algorithme 2, la fonction DecisionTreeClassifier() issue de la bibliothèque Scikit-learn,
a été utilisée pour l’entraînement du modèle DT sur le dataset QWS 1.0 caractérisé par neuf
attributs de QoS. Cette fonction permet la construction d’une structure arborescente décision-
nelle, où chaque nœud interne correspond à une condition de test sur un critère QoS spécifique,
tandis que les feuilles représentent les décisions finales de classification. L’algorithme procède à
une division récursive des services en se basant sur les attributs QoS les plus significatifs, afin de
former des groupes aussi homogènes que possible.

2. Recherche d’une composition proche de l’optimale avec WOA discrétisé

Dans le contexte de la composition de services sensibles aux QoS, une composition corres-
pond à une baleine et la proie représente la composition optimale ou une composition proche de
celle-ci. Dans cette section, nous allons détailler les étapes du WOA discrétisé.

a. Générer aléatoirement les compositions de la population initiale

À cette étape, on génère aléatoirement des compositions à travers l’espace de recherche.
Les valeurs générées ne doivent pas dépasser le nombre de services candidats dans les AS
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(c’est-à-dire que les xi de chaque composition ont des valeurs entre 1 et m).

b. Évaluation de la population initiale

Après avoir généré la population initiale, nous procédons au calcul de la fitness de chaque
composition en utilisant la fonction d’utilité présentée dans l’équation 2.8. Ensuite, la com-
position ayant la meilleure valeur de fitness est enregistrée et sauvegardée. Dans notre cas,
nous cherchons à minimiser la valeur de la fitness, donc c’est la composition ayant la plus
petite valeur de fitness qui sera retenue.

c. Appliquer les opérateurs de WOA discrétisé à la population initiale

Pour chaque composition de la population, on applique les opérateurs de WOA discrétisée
pour mettre à jour les compositions. Deux opérations sont définies dans WOA, l’encer-
clement et l’attaque. Notez qu’à la fin de chaque opération, une nouvelle composition est
générée et ira remplacer l’ancienne.

c.1. L’encerclement

L’algorithme WOA commence par identifier et sauvegarder la meilleure composition
de la population en calculant et comparant les valeurs de fitness des compositions.
Étant donné que la composition optimale n’est pas connue au départ, la valeur de
fitness de la meilleure composition sera utilisée pour mettre à jour les autres compo-
sitions [89], et cela selon l’équation 3.8.

~comp(t+ 1) = ~comp∗(t)− ~A · |~C · ~comp∗(t)− ~comp(t)| (3.8)

Où ~comp∗ représente la meilleure composition obtenue jusqu’à présent, ~comp re-
présente la composition actuelle, ~comp(t + 1) représente la nouvelle composition, t
représente l’itération courante, ~A et ~C sont des vecteurs de coefficients qui peuvent
être calculés comme suit :

~A = 2~a · ~r − ~a (3.9)

~C = ~a · ~r (3.10)

Où ~a décroît linéairement de 2 à 0 au cours de la recherche, et ~r est un vecteur
aléatoire qui suit une distribution uniforme dans l’intervalle [0, 1]. Ainsi, l’équation
3.8 permet à chaque composition de mettre à jour sa position dans le voisinage de
la meilleure solution actuelle. L’encerclement par rétrécissement est mis en œuvre en
réduisant progressivement la valeur de ~a dans les équations 3.9 et 3.10 au fil des ité-
rations. En limitant la valeur de ~A à l’intervalle [-1, 1], la nouvelle composition peut
être définie n’importe où entre sa position actuelle et la position de la composition
ayant la meilleure fitness.
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c.2. L’attaque au filet à bulles (Phase d’exploitation).

Le processus de mise à jour en spirale repose sur l’utilisation d’équations permet-
tant d’imiter le mouvement en hélice des baleines à bosse [89], comme suit :

~comp(t+ 1) = ~D′ · ebl · cos(2πl) + ~comp∗(t) (3.11)

Où ~D′ = | ~comp∗(t) − ~comp(t)| définit la distance entre la iime composition et la
solution actuelle, b est une constante définissant une spirale logarithmique, l est un
vecteur aléatoire défini selon une distribution uniforme dans l’intervalle [−1, 1], et
~comp∗ représente la meilleure composition obtenue à l’itération t.

Puisque les baleines à bosse nagent autour de la proie dans un cercle rétréci tout
en suivant un chemin en forme de spirale, l’algorithme WOA suppose qu’il existe
une probabilité de 0,5 de choisir l’un ou l’autre de ces processus à chaque itération,
comme le montre la formule suivante :

~comp(t+ 1) =

 ~comp∗(t)− ~A · |~C · ~comp∗(t)− ~comp(t)|, p < 0.5

~D′ · ebl · cos(2πl) + ~comp∗(t), p ≥ 0.5
(3.12)

Où p est un nombre aléatoire compris entre 0 et 1.

c.3. Recherche de solutions (Phase d’exploration)

Contrairement à la phase d’exploitation, WOA met à jour la population de com-
position en se basant sur une composition choisie aléatoirement à travers l’espace de
recherche lors de l’exploration comme suit [89] :

~comp(t+ 1) = ~comprand − ~A · |~C · ~comprand − ~comp(t)| (3.13)

où ~comprand représente une composition choisie au hasard parmi l’ensemble actuel des
compositions. La valeur du coefficient A est utilisée pour décider si une composition
doit effectuer une recherche aléatoire. Lorsque |A| ≥ 1, cela signifie que la composition
doit faire de l’exploration.

d. Choisir la meilleure solution de la population

À la fin de DT-WOA, l’algorithme retourne la meilleure composition parmi toutes les
compositions générées pendant les itérations. Cela est possible car, à chaque fin d’itération,
la meilleure composition retrouvée est sauvegardée, permettant ainsi une comparaison des
valeurs de fitness. En suivant ces étapes, l’algorithme WOA explore l’espace de recherche en
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générant et en évaluant de nouvelles compositions à chaque itération. Au fil des générations,
il tend à converger vers une bonne composition.

3.3.3.2 Algorithme WOA pour la composition de services

Les étapes de WOA décrites dans la section précédente sont résumées dans l’algorithme 3.

Algorithm 3 Algorithme WOA discrétisé
Entrées : n, r, m, nPop, Prefk,
Sortie : meilleure composition retrouvée,
DEBUT
1: Générer aléatoirement la population initiale ;
2: Évaluer de la population initiale en utilisant l’équation 2.8 ;
3: Sauvegarder la meilleur fitness et sa composition ;
4: Tant que t< nbtIteration
5: Pour chaque composition, faire :
6: Mises à jour de a, A, C, I, et p ;
7: Si (p<0,5)
8: Si (|A|<1)
9: Mises à jour de la composition en utilisant l’équation 3.8 ;

10: Sinon
11: Mises à jour de la composition en utilisant l’équation 3.13 ;
12: FinSi
13: Sinon
14: Mises à jour de la composition en utilisant l’équation 3.11 ;
15: FinSi
16: FinPour
17: Après chaque mise à jour de la population, évaluer les nouvelles compositions avec

l’équation 2.8 ;
18: Sauvegarder la meilleure valeur de fitness et sa composition ;
19: t=t+1 ;
20: FinTanque
21: Retourner la meilleure composition et sa fitness.
FIN

Nous passons dans ce qui suit à la présentation de notre seconde contribution DALOA.
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3.4 Contribution 2 : Discrete Adaptive Lion Optimiza-

tion Algorithm (DALOA)

Dans cette section, nous allons présenter une brève description de la métaheuristique bio-
inspirée LOA sur laquelle se base notre approche. Ensuite, nous détaillons l’approche proposée,
qui consiste en une adaptation de LOA au problème de composition de services avec prise en
compte des préférences et des contraintes globales de QoS.

3.4.1 Pourquoi LOA?

L’algorithme des lions a été utilisé pour la résolution d’une grande variété de problèmes et a
démontré de bons résultats. Nous avons recensé quelques approches utilisant LOA, tel que [91]
où Almezeini et Hafez appliquent LOA pour la résolution du problème de planification des tâches
(ordonnancement) dans le cloud computing ; Geeta et al. [92] ont utilisé LOA pour la construction
de code de livres (codebook) pour la compression d’images médicales ; dans [93] Gope et al.
utilisent LOA pour la gestion de la congestion du transport dans un système électrique ; LOA
a aussi été utilisé par Saranya et al. [94] pour l’amélioration de la prise de décision dans les
réseaux coopératifs de santé dans le cloud-edge (healthcare cloud-edge networks). D’après nos
recherches, aucun papier n’avait appliqué LOA au problème de sélection de services web ou IoT
avec prise en compte des préférences de l’utilisateur et des contraintes globales au moment de
notre réalisation du papier. Motivés par ces observations, nous avons développé DALOA [12].

3.4.2 Lion Optimizer Algorithm (LOA)

LOA est une métaheuristique bio-inspirée basée sur une population de solutions proposée
par Yazdani et al. [23] pour traiter les problèmes d’optimisation complexes où l’espace de re-
cherche augmente exponentiellement avec la taille du problème. Le mode de vie spécial des lions
et leurs caractéristiques de coopération ont été la motivation de base pour le développement de
cet algorithme d’optimisation. En effet, les lions sont une espèce de félin social qui fait preuve
d’un niveau élevé de coopération entre les individus. En plus, les lions ont deux types d’orga-
nisation sociale : les résidents, aussi dits les prides, et les nomades. Les prides vivent en tribu
et possèdent un territoire qu’ils défendent et qu’ils peuvent étendre, tandis que les nomades ne
possèdent pas de territoire et sont généralement toujours en déplacement. Les résidents vivent
en groupes. Un groupe de pride comprend généralement environ cinq femelles, leurs petits, et
un ou plusieurs mâles adultes. Les jeunes mâles sont exclus de leur pride de naissance lors-
qu’ils deviennent matures. Le deuxième comportement organisationnel est appelé nomade, car
les animaux se déplacent de façon irrégulière, soit par paires, soit individuellement. Les pairs
sont souvent des mâles apparentés exclus de leur pride maternelle. De plus, l’algorithme LOA
définit divers opérateurs modélisant les comportements des lions tels que la chasse (hunting), le
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déplacement vers un endroit sûr du territoire, la promenade (roaming), la reproduction (mating),
la défense et la migration (migration).

3.4.3 Approche proposée : Discrete Adaptive Lion Optimization

Algorithm

Afin de garantir une bonne balance entre l’exploration et l’exploitation de l’espace de re-
cherche et d’éviter d’être piégé dans un optimum local, DALOA combine trois opérateurs de
LOA, le roaming, le mating et la migration. En plus de cette combinaison d’opérateurs, la po-
pulation dans DALOA est divisée en deux types d’individus, à savoir les compositions nomades
(CompNomad) et les compositions prides (CompPride). Chaque type de composition adopte
une stratégie de recherche spécifique. Ainsi, nous distinguons les algorithmes suivants : roaming
pride, roaming nomade, mating pride et mating nomade. L’opérateur de migration est appliqué
à la fin de chaque itération et permet à une composition nomade de devenir pride et vice versa.
Afin d’adapter LOA au problème de composition de services, un opérateur de discrétisation a
été intégré dans DALOA. La table 3.2 présente les paramètres de DALOA.

Paramètre Description

N% Pourcentage de nomades

S% Pourcentage de femelles dans un pride

R% Pourcentage de participants à la promenade

Ma% Pourcentage de participantes au mating

Mi% Pourcentage de participants à la migration

Tableau 3.2: Description des paramètres de DALOA

3.4.3.1 Les étapes de DALOA

Nous détaillons dans cette partie les étapes de DALOA et leur fonctionnement.

Étape 1 : Initialisation de la population

Tout d’abord, une population initiale de nPop compositions est générée aléatoirement à
travers l’espace de recherche. Cet ensemble de compositions est ensuite divisé en deux sous-
populations, imitant le mode de vie des lions dans la nature. Ensuite, N% des compositions de
l’ensemble de la population sont choisies pour former la sous-population nomade, tandis que le
reste des compositions constitue la sous-population des prides.
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Comme mentionné précédemment, une série d’opérateurs est combinée dans DALOA. Nous
allons donc présenter ci-dessous les trois opérateurs, accompagnés de leur algorithme et d’une
explication détaillée de leur fonctionnement.

Étape 2 : Opérateur de roaming

Cet opérateur permet à DALOA d’explorer l’espace de recherche pour découvrir de meilleures
compositions, en utilisant deux stratégies de recherche distinctes. En effet, selon le type de
composition pris en compte, deux algorithmes peuvent être exécutés : le roaming pride ou le
roaming nomade.

a. Application de l’opérateur roaming pride

Dans un premier temps, un échantillon aléatoire de (100−S)% de la sous-population pride est
sélectionné aléatoirement. Ensuite, pour chacune de ces compositions, une nouvelle composition
est générée et évaluée en utilisant l’équation (2.8). Enfin, la composition avec la valeur d’utilité la
plus élevée est conservée et la population est mise à jour. Les différentes étapes de cet opérateur
sont décrites en détail dans l’algorithme 4. Notons que la fonction FNbr(R) est utilisée dans nos
travaux pour convertir un pourcentage en un nombre entier.

Algorithm 4 Roaming Pride
Entrée : R, S, population de prides
Sortie : Nouvelle population de prides
DÉBUT
1: Pour nbr = 1 to FNbr(100− S) faire
2: Sélectionner aléatoirement une composition pride (CompPridenbr) ;
3: Pour cpt = 1 to FNbr(R) faire
4: Générer une nouvelle composition aléatoirement ;
5: Évaluer les nouvelles compositions en utilisant la fonction d’utilité (2.8) ;
6: Sauvegarder la nouvelle meilleure composition newCompcpt ;
7: FinPour
8: Si U(CompPridenbr) < U(newCompcpt) alors
9: Mettre à jour CompPridenbr ;

10: FinSi
11: FinPour
FIN

Il est important de rappeler que les compositions prides n’explorent qu’une partie de l’espace
de recherche. En conséquence, cet opérateur permet d’effectuer une recherche locale approfondie,
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optimisant ainsi la phase d’exploitation (recherche dans le voisinage d’une composition) pour
obtenir une composition de meilleure qualité.

b. Application de l’opérateur roaming nomade

Contrairement à une composition pride, une composition nomade suit une stratégie de re-
cherche aléatoire à travers tout l’espace de recherche. Cet opérateur est représenté par l’équation
3.14 et ses étapes sont illustrées dans l’algorithme 5. Le rôle de cet opérateur est de garantir une
meilleure diversification de la population et d’éviter à DALOA de se retrouver piégée dans un
optimum local.

CompNomad
′
nbr =


CompNomadnbr Si RAND> Prnbr

RANDnbr Sinon
(3.14)

tel que RANDnbr représente une composition générée aléatoirement, CompNomadnbr repré-
sente la composition nbr de la sous-population nomade, et Prnbr est une probabilité calculée
pour chaque composition nomade suivant l’équation présentée dans (3.15). Enfin, RAND est
une fonction qui génère aléatoirement un nombre entre 0 et 1.

Prnbr = 0.1 + min

(
0.5,

(
U(CompNomadnbr)− U(BestNomad)

U(BestNomad)

))
(3.15)

tel que U(BestNomad) représente la meilleure valeur d’utilité de la sous-population nomade, et
U(CompNomadnbr) représente la valeur d’utilité de la composition nbr.

Algorithm 5 Roaming Nomade
Entrée : population nomade
Sortie : nouvelle population nomade
DÉBUT

Pour nbr = 1 à FNbr(N) faire
Calculer la probabilité Prnbr en utilisant (3.15) ;
Si Prnbr > RAND alors
Mettre à jour CompNomad aléatoirement ;

FinSi
FinPour
Mettre à jour BestNomad ;

FIN
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Étape 3 : Opérateur de mating

L’opérateur de reproduction permet le partage d’informations entre les compositions au sein
de la même sous-population. En effet, une composition pride peut se reproduire avec une ou
plusieurs autres compositions pride, selon la valeur du paramètre Sc. Contrairement à cela, une
composition nomade ne peut se reproduire qu’avec une seule autre composition nomade, ce qui
conduit à deux algorithmes distincts pour cet opérateur : le mating pride et le mating nomade.
Chaque opération de reproduction génère deux nouvelles compositions, appelées NewComp1
(équation 3.16) et NewComp2 (équation 3.17).

NewComp1 = βnbrCompMatenbr ⊕
b∑

cpt=1

Sccpt
1− βnbr
b∑

cpt=1
Sccpt

CompcptSccpt (3.16)

NewComp2 = (1− βnbr)CompMatenbr ⊕
b∑

cpt=1

Sccpt
βnbr
b∑

cpt=1
Sccpt

CompcptSccpt (3.17)

tel que b est le nombre de compositions dans une sous-population, β est un vecteur colonne de
b réels générés aléatoirement avec une distribution normale, une valeur moyenne égale à 0,5 et
un écart type égal à 0,1, Sccpt est égal à 1 si la composition Compcpt est sélectionnée pour la
reproduction et égal à 0 dans le cas contraire. CompMatenbr est la composition sélectionnée
pour la reproduction.

Les étapes de l’opérateur mating pride sont présentées dans l’algorithme 6. Chez les nomades,
les étapes sont les mêmes, sauf qu’une composition ne se reproduit qu’avec une seule autre
composition nomade.

Algorithm 6 Mating Pride
Entrée : Ma, population pride ;
Sortie : Nouvelle population pride ;
DÉBUT
1: Initialiser le vecteur β ;
2: Pour nbr = 1 to FNbr(Ma) faire
3: Sélectionner aléatoirement une composition pride ;
4: Appliquer les équations (3.16) et (3.17) ;
5: Sauvegarder les nouvelles compositions ;
6: FinPour
7: Evaluer l’ensemble des nouvelles compositions générées ;
8: Fusionner les nouvelles compositions avec la population des prides ;
9: Classer la nouvelle population en fonction des valeures d’utilité ;

10: Mise à jour de la population pride ;
FIN
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Définition de l’opérateur de discrétisation ⊕ de DALOA

Dans les équations 3.16 et 3.17, une composition est multipliée par un nombre réel (élément
du vecteur β), ce qui aboutit à une composition contenant des nombres réels. Rappelons qu’une
composition est représentée sous la forme d’un vecteur d’entiers. Ces entiers correspondent aux
indices des services IoT inclus dans la composition considérée. L’application d’opérations arith-
métiques standards telles que l’addition et la multiplication, dans ces équations produit des
valeurs réelles. Pour résoudre ce problème, nous définissons dans ce qui suit un opérateur de
discrétisation noté ⊕ qui a pour rôle de convertir les valeurs réelles en valeurs entières. L’algo-
rithme 7 présente le fonctionnement de l’opérateur ⊕, où Integer(x) est une fonction qui reçoit
le nombre réel x en entrée et renvoie la partie entière de x en sortie en respectant les bornes
min/max précisées.

Afin d’augmenter la diversité de la population et d’explorer un grand nombre de compositions
à travers l’espace de recherche, l’opérateur de multiplication standard est combiné à l’opérateur
⊕ pendant l’application des équations 3.16 et 3.17.

Algorithm 7 Opérateur de discrétisation ⊕
Entrée : V ec1, V ec2, IndexMax

Sortie : NewComp
DÉBUT
1: Pour id=1 to length (V ec1) faire
2: NewComp(id) = Integer(V ec1(id) + V ec2(id)) ;
3: Si NewComp(id) > IndexMax alors
4: NewComp(id) = IndexMax ;
5: Sinon
6: Si NewComp(id) < 1 alors
7: NewComp(id)=1 ;
8: FinSi
9: FinSi

10: FinPour
FIN

Exemple d’application de l’opérateur ⊕
Afin de visualiser le fonctionnement de l’opérateur de discrétisation ⊕, considérons un exemple
appliqué à une population nomade de six compositions. Dans cet exemple, l’équation 3.16 est
utilisée avec un intervalle de valeurs autorisées de 1 à 10, correspondant au nombre de services
IoT candidats pour chaque tâche du plan de composition.
Soit :
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βNomad = [0.1226 0.0284 0.0173 0.1431 0.1386 0.1581] ;

βnbrCompMatenbr = [1.71 0.34 6.78 9.01] = V ec1 et

b∑
cpt=1

1−βnbr
b∑

cpt=1
Sccpt

CompcptSccpt = [1.38 0.15 2.92 2.09] = V ec2,

Cas 1 : Utilisation des opérateurs arithmétiques standards
V ec1 + V ec2 = [3.09 0.49 9.70 11.10]

Cas 2 : Utilisation de l’opérateur ⊕
V ec1 ⊕ V ec2 = [3 1 9 10]

Étape 4 : Opérateur de migration

Le rôle principal de cet opérateur est de permettre à une composition de changer de type,
c’est-à-dire qu’une composition pride peut devenir nomade et vice-versa. Ainsi, l’opérateur de
reproduction permet le partage et l’échange d’informations entre les deux sous-populations. En
effet, lors de la migration, un nombre FNbr(Mi) de compositions pride sont sélectionnées et
définies par la suite comme des compositions nomades. Ensuite, la nouvelle population nomade
est triée en fonction de la valeur de l’utilité, et les FNbr(Mi) meilleures compositions migrent
pour devenir pride. Cela permet de maintenir l’équilibre entre les deux sous-populations. Ce
changement de type permet à DALOA de favoriser la diversité de la population en permettant
l’échange d’informations entre les compositions prides et nomades. L’algorithme 8 résume les
étapes de cet opérateur.

Algorithm 8 Migration
Entrée : Mi, population de prides, population de nomades ;
Sortie : Nouvelle population de prides et de nomades ;
DÉBUT
1: Pour nbr = 1 to FNbr(Mi) faire
2: CompPridenbr migre et devient nomade ;
3: FinPour
4: Trier la nouvelle population de nomades en fonction de leur utilité ;
5: Les meilleures FNbr(Mi) compositions nomades migrent et deviennent prides ;
6: Mettre à jour BestNomad ;
FIN
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3.4.3.2 L’algorithme DALOA

Nous clôturons cette section par la présentation des principales étapes de DALOA, résumées
dans l’algorithme 9.

Algorithm 9 L’algorithme DALOA
Entrée : NbrIteration, n, m, r ;
Sortie : Composition proche de l’optimale
DÉBUT
1: Initialiser la population
2: For NbrIt = 1 to NbrIteration faire
3: Opérateur de Roaming
4: Appliquer Roaming Pride (Algorithme 4) ;
5: Appliquer Roaming Nomad (Algorithme 5) ;
6: Opérateur de Mating
7: Appliquer Mating Pride (Algorithme 6) ;
8: Appliquer Mating Nomad ;
9: Opérateur de Migration

10: Appliquer Migration (Algorithme 8) ;
11: Contraintes globales de QoS
12: Vérifier la satisfaction des contraintes QoS globales ;
13: FinPour
14: Retourner la meilleure composition proche de l’optimale trouvée ;
FIN

3.5 Conclusion

Ce chapitre est partitionné en deux parties. Dans la première partie, nous avons présenté
l’approche DT-WOA, un algorithme conçu pour optimiser la composition de services IoT en
fonction des préférences QoS de l’utilisateur. La solution proposée utilise un modèle d’arbre de
décision pour classer les services et cibler les zones de recherche les plus prometteuses, avant
d’appliquer WOA pour identifier une composition satisfaisant l’utilisateur. La seconde partie
de ce chapitre a été consacrée à la présentation de DALOA, une approche proposée pour la
résolution du problème de composition de services IoT avec prise en compte des préférences et
des contraintes globales de QoS. Pour adapter DALOA aux problèmes de sélection de services,
l’opérateur ⊕ a été défini. De plus, DALOA combine trois opérateurs : le roaming, le mating et la
migration afin d’assurer un bon compromis entre la qualité de la solution retournée et son temps
de calcul. Le roaming et le mating adoptent une stratégie de recherche qui change selon le type
de la composition. La migration, quant à elle, est appliquée dans DALOA pour permettre de
changer de mode de vie, de sorte qu’une composition nomade puisse devenir pride et vice versa.
Le chapitre suivant est dédié à l’analyse des performances des approches proposées. Il présente et
examine les résultats obtenus, permettant ainsi d’évaluer leur efficacité dans le contexte étudié.
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Chapitre 4

Étude des performances de DT-WOA
et DALOA

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons les résultats des expériences menées pour évaluer les perfor-
mances des approches proposées. Tout d’abord, nous commençons par l’évaluation de DT-WOA
en comparaison avec l’algorithme WOA original. Ensuite, nous passons à l’étude de l’efficacité
de DALOA en comparaison à des approches existantes.

4.2 Étude des performances de DT-WOA

Les tests ont été réalisés dans un environnement de simulation Python, en utilisant Jupyter
Notebook sur un ordinateur portable équipé d’un processeur Intel R© CoreTM i3-6006U et de 4
Go de RAM. Le but de la comparaison de DT-WOA avec WOA est de démontrer l’impact de
l’arbre de décision sur les performances de WOA.

4.2.1 Scénario du cas d’étude de DT-WOA

L’efficacité de l’algorithme DT-WOA a été démontrée à travers son application au problème
de la composition de services IoT dans une maison intelligente, où l’objectif est de détecter
toute tentative d’intrusion et de notifier le propriétaire en cas de danger réel. Pour atteindre cet
objectif, il sera nécessaire de combiner les services IoT abstraits suivants : Service de détection
de mouvement (Movement Detection Service – MDS), Service d’activation de caméra (Camera
Activation Service – CAS), Service d’analyse vidéo en temps réel (Real-Time Video Analysis
Service – RTVAS) et Service de notification du propriétaire (Owner Notification Service – ONS),
comme illustré dans la figure 4.1.
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Figure 4.1: Plan de composition du scénario de l’étude de cas

Dans le plan de composition présenté dans la figure 4.1, chaque service abstrait peut être
exécuté par plusieurs services IoT candidats avec différentes valeurs de QoS. Dans le tableau 4.1,
nous présentons un échantillon de trois services IoT candidats réels pour chaque service abstrait
du scénario présenté. Cela se traduit par 43 compositions de services IoT possibles.

AS CS Fournisseur du service

MDS CS1
1 ADT

CS1
2 SimpliSafe

CS1
3 Vivint

CAS CS2
1 Arlo

CS2
2 Nest

CS2
3 Ring

RTVAS CS3
1 IBM Watson Visual Recognition

CS3
2 Deep Sentinel

CS3
3 Avigilon

ONS CS4
1 Verisure

CS4
2 Frontpoint

CS4
3 Xfinity Home

Tableau 4.1: Exemples de services IoT candidats réels

4.2.2 Évaluation de DT-WOA

La présente section est consacrée à l’évaluation de l’algorithme DT-WOA. Nous commence-
rons par la description des datasets utilisés dans nos simulations, avant de procéder à l’analyse
des résultats obtenus.
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Figure 4.2: Processus de mise en œuvre de DT-WOA dans le scénario d’étude de cas

4.2.2.1 Datasets

Les simulations reposent sur deux datasets publics, QWS 1.0 et QWS 2.0 [4], qui fournissent
des caractéristiques de services réels. Le dataset QWS 1.0 est composé de 365 services utilisés
pour l’apprentissage supervisé du modèle d’arbre de décision. Chaque service de ce dataset est
décrit par ses valeurs de QoS et une étiquette de catégorie parmi les suivantes : bronze, argent,
platine ou or. L’implémentation de l’arbre de décision a été réalisée à l’aide de la bibliothèque
Scikit-Learn. Le dataset QWS 2.0, comprenant 2507 enregistrements de services réels, a servi à
la fois pour la classification des services à l’aide du modèle d’arbre de décision préalablement
entraîné et pour la phase de sélection d’une composition de services en fonction des préférences
de l’utilisateur, via l’algorithme WOA. Ce dataset a été utilisé dans des travaux portant sur la
composition de services IoT, notamment ceux présentés par [1,21]. Les deux datasets considèrent
les mêmes neuf premiers paramètres de QoS, à savoir : temps de réponse, disponibilité, débit,
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taux de succès, fiabilité, conformité, bonnes pratiques, latence et documentation.
La figure 4.2 présente l’organigramme qui illustre les étapes principales de la mise en œuvre

de l’approche proposée.

4.2.2.2 Résultats des simulations

Cette section présente une étude comparative entre l’algorithme proposé DT-WOA et l’algo-
rithme WOA sans le modèle DT. Les paramètres de simulation sont présentés dans le tableau
4.2. Rappelons que, dans notre cas, nous utilisons une fonction de fitness à minimiser.

Paramètre Valeur

DT labels bronze, argent, or ou platine.

nPop 30

n 4

m 20, 40, 60, 80, 100

r 9

Tableau 4.2: Paramètres de simulation de DT-WOA

Figure 4.3: Variation de la fitness en fonction du nombre croissant de services candidats

La figure 4.3 présente l’évolution de la fitness en fonction du nombre croissant de services
candidats. Les résultats obtenus montrent que, pour l’ensemble des cas considérés, les valeurs
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de fitness des solutions générées par DT-WOA sont meilleures comparées à celles obtenues avec
l’algorithme WOA original. Ceci met en évidence l’efficacité de DT-WOA pour une exploration
plus performante de l’espace de recherche. L’intégration du modèle d’arbre de décision favorise ce
niveau de performance en permettant une recherche plus précise, grâce à la réduction du nombre
de solutions à explorer.

4.3 Étude des performances de DALOA

Cette section présente le scénario de composition de services IoT adopté pour évaluer notre
seconde contribution DALOA. Elle rapporte également les résultats des simulations réalisées pour
évaluer les performances de DALOA en comparaison avec ESWOA [41] et à une adaptation de
l’algorithme génétique nommée AGA. ESWOA a été choisi pour les raisons principales suivantes :
il prend en compte les contraintes globales, il utilise le même dataset QWS [4] que celui choisi
pour l’évaluation de DALOA, et il montre de bonnes performances [41]. De plus, sachant que
l’algorithme génétique fait partie des algorithmes les plus efficaces et les plus utilisés dans la
littérature [1], nous avons implémenté une adaptation de l’approche GA proposée dans [95] en
ajoutant les contraintes globales de QoS. Ces algorithmes sont implémentés sous Matlab version
R2014b sur un ordinateur personnel HP équipé d’un processeur Intel Core i5-6200U à 2,4 GHz,
de 8 Go de RAM et de Windows 10 Professionnel (système 64 bits).

4.3.1 Scénario du cas d’étude de DALOA

Pour démontrer les performances de DALOA, nous avons choisi de l’appliquer au problème
de composition de services IoT dans le domaine médical. Considérons une maison de retraite in-
telligente intégrant des innovations en matière de bâtiments intelligents et de santé intelligente.
Les innovations des bâtiments intelligents permettent de gérer l’interactivité entre les maisons
intelligentes, leurs collaborateurs (personnel) et leurs résidents, tandis que les innovations en
matière de santé intelligente simplifient la vie des résidents âgés et surveillent les constantes de
santé quotidiennes des résidents atteints de maladies chroniques. Nous nous concentrons sur le
cas des résidents ayant des problèmes auditifs (malentendants) et parlant une langue étrangère.
Ces résidents sont équipés d’une prothèse auditive intelligente connectée à leur smartphone et à
une station centrale de traitement des données via Internet. Pour répondre aux exigences fonc-
tionnelles de ce scénario, considérons le plan de composition comprenant huit services atomiques,
présenté dans la figure 4.4.

Une description de la fonctionnalité de chaque tâche du plan de composition de la figure 4.4
est fournie ci-après :

1. Service de détection de son : Ce premier service est utilisé pour détecter les différents
sons environnants.
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Figure 4.4: Le plan de composition correspondant au scénario de DALOA

2. Service de reconnaissance de son : Ce service reconnaît la voix de l’utilisateur afin de
l’isoler des divers sons environnants, tels que le bruit et les voix des autres personnes. Il
empêche également l’utilisateur de percevoir un retour de sa voix.

3. Service d’identification de la langue : Ce service identifie la langue utilisée pour
communiquer avec l’utilisateur. L’utilisateur peut communiquer avec d’autres résidents ou
avec le personnel médical de la maison de retraite.

4. Service de transcription parole-texte : Une fois la langue détectée, une transcription
de la parole en texte est effectuée afin de permettre sa traduction.

5. Service de traduction de texte : À cette étape, la traduction du texte généré est
réalisée.

6. Service de conversion texte-audio : Le texte produit est converti en un fichier audio
pour permettre la communication via le smartphone de l’utilisateur.

7. Service d’envoi d’audio : À cette étape, le fichier audio précédemment généré par le
service de conversion texte-audio est envoyé au smartphone de l’utilisateur.

8. Service de lecture audio : Le dernier service de ce plan d’exécution est utilisé pour lire
le fichier audio généré à l’aide du smartphone.

Après avoir défini le plan de composition, nous procéderons à la réalisation de nos cas de
simulation.

S. AIT HACENE Page 59



CHAPITRE 4. ÉTUDE DES PERFORMANCES DE DT-WOA ET DALOA

4.3.2 Test des performances de DALOA en comparaison avec ES-

WOA et AGA

Afin d’évaluer les performances de notre approche, nous avons utilisé le dataset QWS 2.0 [4],
largement utilisé dans les travaux traitant le problème de composition de services IoT [1,18,21].
Pour notre étude, nous avons retenu les cinq premiers paramètres QoS du dataset, à savoir le
temps de réponse (RT ), la disponibilité (AV ), le débit (TH), le succès (SC) et la fiabilité (RL).
Notons que, pour ces tests, nous visons à maximiser la fonction d’utilité, contrairement au test
de DT-WOA. La table 4.3 fournit la définition des cinq paramètres tels qu’ils sont décrits dans
les datasets.

Paramètre QoS Description

Temps de réponse Temps nécessaire pour envoyer une requête et recevoir une
réponse.

Disponibilité Pourcentage d’invocations réussies.

Débit Nombre total d’invocations par seconde.

Taux de succès Nombre d’invocations répondues/nombre d’invocations total.

Fiabilité Ratio du nombre de messages d’erreur sur le nombre total de
messages.

Tableau 4.3: Description des paramètres QoS selon [4]

Afin d’assurer la diversité des scénarios expérimentaux, les services candidats ont été extraits
aléatoirement du dataset. Le tableau 4.4 présente un échantillon de services candidats extraits du
QWS 2.0. La population initiale de taille nPop a été générée aléatoirement à travers l’espace de
recherche, permettant ainsi d’explorer une large gamme de solutions potentielles. De même, les
poids associés aux critères QoS lors du calcul de la valeur d’utilité (équation 2.8) ont également
été générés aléatoirement à chaque stimulation, afin de considérer différents cas de préférences
d’utilisateur.
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ServiceAbstrait CS RT AV TH SC RL

Détection de son CS11 251.5 78 8.5 78 73
CS12 170 91 28.6 97 80
CS13 321.4 88 2.8 96 73

Reconnaissance de son CS21 126.17 98 12 100 67
CS22 440.06 91 7 97 60
CS23 138 85 33 95 73

Identification de la langue CS31 260.6 94 1.8 98 67
CS32 486 94 3.1 98 73
CS33 120 83 19.3 84 73

Transcription parole-texte CS41 299.83 85 2.2 86 53
CS42 141 92 1.4 97 73
CS43 89 83 40.4 84 78

Traduction de texte CS51 269.38 99 9 100 67
CS52 138.25 98 14.5 100 73
CS53 269 96 21.5 99 58

Conversion texte-audio CS61 102 91 9.2 97 67
CS62 3163.2 93 2.3 98 73
CS63 199.17 56 7.3 56 67

Envoi d’audio CS71 415.93 95 7.3 95 67
CS72 463.6 94 2.1 98 73
CS73 201.6 91 1.5 97 73

Lecture audio CS81 146.83 85 2.1 95 83
CS82 164.5 72 12.5 72 73
CS83 3273.75 84 1.6 85 73

Tableau 4.4: Échantillon de trois services extrait du dataset pour chaque tâche du plan de
composition

Dans ce qui suit, nous détaillons les différents scénarios de test mis en œuvre afin d’évaluer
les performances de notre approche. Ces scénarios, récapitulés dans le tableau 4.5, ont été conçus
en faisant varier les paramètres suivants : le nombre d’itérations, le nombre de tâches dans le
plan de composition AS et le nombre de services candidats CS dans chaque AS . Rappelons que
la taille de la population nPop est de 30, tandis que le nombre de critères de QoS est de 5.
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Scénario
de test

Nombre de CS Nombre de AS Nombre de si-
mulations

Nombre d’ité-
rations

Scénario 1 250 8 1 1-200

Scénario 2 250-1500 8 50 50

Scénario 3 1500 10, 20, 30, 40, 50 50 50

Scénario 4 250-1500 25 50 50

Tableau 4.5: Paramètres des simulations de DALOA

4.3.2.1 Scénario de test 1

Dans ce scénario, nous avons évalué l’utilité de DALOA en fonction du nombre d’itérations.
Pour cela, nous avons fixé le nombre de AS à 8 (le nombre de tâches dans le plan de composition
présenté dans la figure 4.4), le nombre de CS dans chaque AS est égal à 250, tandis que le nombre
d’itérations varie de 1 à 200. L’objectif de ce test est de déterminer le nombre d’itérations à partir
duquel DALOA atteint un niveau de performance satisfaisant, afin de l’utiliser dans les prochains
tests de cette section.*

Iterations

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
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ti
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ty

0.631

0.632

0.633
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0.635

0.636

0.637

0.638
DALOA

Figure 4.5: Évolution de l’utilité en fonction du nombre d’itérations
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Les résultats présentés dans la figure 4.5 indiquent que l’utilité atteint une valeur stable à partir
de la 20ème itération. Nous remarquons également une amélioration insignifiante de l’utilité (entre
0.636 et 0.637) après la 160ème itération. Par conséquent, nous avons fixé le nombre d’itérations
à 50 dans les prochains tests.

4.3.2.2 Scénario de test 2

Candidate Services 
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Figure 4.6: Évolution de l’utilité en fonction du nombre de CS

Ce scénario évalue les performances de DALOA en comparaison avec ESWOA et AGA pour
le cas du patient malentendant. Aussi, nous avons fixé le nombre de AS à 8 tout en faisant varier
le nombre de CS de 250 à 1500, afin d’évaluer la sensibilité des algorithmes à l’augmentation de
la taille de l’espace de recherche.

Les résultats présentés en figure 4.6 montrent que la qualité de la solution renvoyée par DALOA
est meilleure que celle retournée par ESWOA et AGA. En effet, DALOA parvient à maintenir
une bonne valeur d’utilité, même lorsque l’espace de recherche s’élargit. Cela s’explique par la
capacité de DALOA à équilibrer efficacement l’exploration de nouvelles régions de l’espace de
recherche et l’exploitation de solutions prometteuses, ce qui lui permet de converger vers des
optimums globaux.

La figure 4.7 présente la variation du temps d’exécution des algorithmes en fonction du nombre
de CS. Dans la plupart des cas, DALOA a un temps d’exécution inférieur à celui des algorithmes
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Candidate Services 
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Figure 4.7: Évolution du temps d’exécution en fonction du nombre de CS

ESWOA et AGA. Comme le montre la figure 4.7, lorsque le nombre de services candidats aug-
mente, le temps d’exécution de DALOA n’augmente pas de manière significative. Cela est dû à
la définition de deux algorithmes différents pour les opérateurs de roaming et de reproduction,
permettant à DALOA d’être efficace en moins de temps. La valeur minimale de 0,0136 s est
obtenue lorsque le nombre de CS est égal à 500, ce qui représente le meilleur temps d’exécution
de DALOA pour cette expérience. Le temps d’exécution le plus élevé pour DALOA est de 0,0211
s contre 0,0217 s pour ESWOA et 0,0219 s pour AGA.

4.3.2.3 Scénario de test 3

Ce test a pour objectif d’évaluer l’impact de l’augmentation du nombre de AS, qui représente
le nombre de tâches du plan de composition, sur les performances de DALOA par rapport à
ESWOA et AGA. Pour ce faire, nous avons fixé le nombre de CS à 1500 tout en faisant varier
le nombre de AS de 10 à 50.

La figure 4.8 montre que DALOA surpasse ESWOA et AGA en termes de qualité de la com-
position retournée. Nous observons également que l’augmentation du nombre de AS affecte la
qualité de la solution (diminution de la valeur de l’utilité). En effet, l’utilité de DALOA dimi-
nue légèrement de 0,6679 à 0,6018, l’utilité de ESWOA varie entre 0,6380 et 0,4956, tandis que
l’utilité de AGA fluctue entre 0,63900 et 0,4666. Par conséquent, la valeur minimale de 0,60188
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Abstract Services 
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Figure 4.8: Évolution de l’utilité en fonction du nombre de AS

est obtenue lorsque le nombre de AS est égal à 40, ce qui représente la pire valeur d’utilité pour
DALOA contre 0,54377 pour ESWOA et 0,46666 pour AGA. Les variations observées dans les
graphiques sont dues au comportement probabiliste et à l’utilisation de nombres aléatoires, ca-
ractérisant les approches basées sur les métaheuristiques. Les résultats de ce test démontrent que
DALOA est plus apte que ESWOA et AGA pour le traitement de requêtes utilisateur complexes,
pouvant nécessiter jusqu’à 50 tâches pour les satisfaire.

D’après les résultats présentés dans la figure 4.9, il est clair que le nombre de AS a un impact
direct sur le temps d’exécution des trois algorithmes. Ces résultats montrent que DALOA offre
généralement de meilleures performances en termes de temps d’exécution par rapport à AGA,
tout en étant, dans la majorité des cas, supérieur ou proche de ESWOA. En effet, le temps
d’exécution maximal atteint par DALOA est de 0,2234 s, contre 0,2857 s pour ESWOA et 0,4564
s pour AGA.

4.3.2.4 Scénario de test 4

Dans ce test, nous avons étendu le scénario 2 en augmentant la valeur du nombre de tâches
afin d’évaluer la capacité des algorithmes à gérer des requêtes plus complexes.
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Abstract Services 
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Figure 4.9: Évolution du temps d’exécution en fonction du nombre de AS

Les résultats, présentés dans la figure 4.10, démontrent que DALOA conserve un niveau d’uti-
lité élevé par rapport à AGA et ESWOA, même face à une augmentation significative du nombre
de AS qui passe de 8 à 25.

D’après la figure 4.11, nous observons, d’une part, que le temps d’exécution de DALOA est
meilleur que celui de AGA et, d’autre part, que DALOA est, dans la plupart des cas, plus rapide
qu’ESWOA pour trouver une composition proche de l’optimale. En effet, le meilleur temps
d’exécution est de 0,0194 s pour DALOA, 0,0351 s pour ESWOA et 0,0157 s pour AGA, tandis
que le pire temps d’exécution est de 0,0434 s pour DALOA, 0,0454 s pour ESWOA et 0,043 s
pour AGA.

L’analyse comparative des résultats présentés dans cette section démontre que DALOA se dis-
tingue par un meilleur compromis entre le temps d’exécution et la qualité de ses solutions en
comparaison avec ESWOA et AGA.
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Candidate Services 
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Figure 4.10: Évolution de l’utilité en fonction du nombre de CS
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Figure 4.11: Évolution du temps d’exécution en fonction du nombre de CS
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4.3.3 Complexité temporelle

Pour calculer la complexité des algorithmes implémentés, nous supposons que n représente
le nombre de services abstraits (AS) et p la taille de la population initiale de DALOA, divisée
en deux sous-populations : nomade et pride. Lorsque n tend vers l’infini, nous supposons que
la taille de la sous-population est significativement plus petite que n. Ainsi, les pourcentages
de la sous-population pride (FNbr(100-S)), de la sous-population pride participant au roaming
(FNbr(R)), de la sous-population nomade (FNbr(N)), de la sous-population participant à la
reproduction (FNbr(Ma)), et de la sous-population pride participant à la migration (FNbr(Mi))
sont tous significativement plus petits que n.

4.3.3.1 Complexité de DALOA

La complexité de l’algorithme 4 dépend de FNbr(100-S) et des opérations de mises à jour et
d’évaluation des nouvelles compositions en utilisant la fonction d’utilité. Cette fonction utilise
le vecteur QoS présenté dans l’équation 2.7 pour calculer la QoS d’une composition. Ce vecteur,
basé sur le nombre de AS, est calculé en O(n). Par conséquent, la complexité de la fonction
d’utilité et donc de l’algorithme 4 est O(n).

Dans l’algorithme 5, les temps nécessaires pour calculer la probabilité selon l’équation 3.15
et mettre à jour la composition nomade selon l’équation 3.14 sont constants à l’intérieur de la
boucle. Par conséquent, la complexité de l’algorithme 5 est O(n) puisque la meilleure composition
de la population sera mise à jour en utilisant la fonction d’utilité.

En outre, l’algorithme 7 dépend de la taille du vecteur d’entrée, qui représente le nombre de
AS, donc la complexité de l’algorithme 7 est O(n).

La boucle de l’algorithme 6 s’exécute FNbr(Ma) fois tout en appelant deux fois l’algorithme
7 à chaque itération pour appliquer les équations 3.16 et 3.17. Ainsi, la complexité de cette
boucle est O(2n). De plus, l’algorithme 6 appelle la fonction d’utilité, donc la complexité totale
de cet algorithme est O(2n) + O(n). Concernant l’opérateur mating nomade, il suit les mêmes
étapes que l’algorithme 6, sauf qu’une composition nomade se reproduit avec une seule autre
composition nomade. Par conséquent, cet opérateur a la même complexité que l’algorithme 6 qui
est O(2n) + O(n). La complexité de l’algorithme 8 est O(FNbr(Mi)) car la migration à l’intérieur
de la boucle est effectuée en un temps constant, et l’instruction de mise à jour n’appelle pas la
fonction d’utilité.

La complexité de l’algorithme 9 de DALOA correspond à la somme des complexités des
algorithmes 4,5, 6 et 8. L’algorithme 7 n’est pas pris en compte dans le calcul, car il est appelé
par l’algorithme 6. En outre, la complexité de l’algorithme 6 est prise en compte deux fois (pour
les sous-populations pride et nomade). Notez que la complexité de la vérification des contraintes
globales de QoS est constante. En conséquence, la complexité de DALOA est O(n).
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4.3.3.2 Complexité de ESWOA

L’algorithme ESWOA inclut deux stratégies de recherche : locale et globale. La complexité
de chaque stratégie est O(pn) car elles utilisent la même fonction d’utilité donnée par l’équation
2.8 et s’appliquent à l’ensemble de la population. Par conséquent, la complexité de l’algorithme
ESWOA est O(n), car p est considéré comme insignifiant par rapport à n et la complexité de la
vérification des contraintes globales de QoS est constante.

4.3.3.3 Complexité de AGA

En ce qui concerne l’algorithme AGA, qui est une adaptation de GA prenant en compte les
contraintes globales, il se compose de deux opérateurs : croisement et mutation. Ces opérateurs
sont appliqués à un pourcentage de la population et appellent la fonction d’utilité pour évaluer
les compositions. Étant donné que la complexité de la vérification des contraintes globales est
constante, la complexité de AGA est également O(n).

4.4 Conclusion

Dans le cadre de la validation des approches proposées, celles-ci ont été appliquées à des
scénarios réalistes représentatifs du domaine de l’IoT. Plus précisément, DT-WOA a été mis en
œuvre pour la détection d’intrusion au sein d’une maison intelligente. Les résultats des simula-
tions effectuées mettent en évidence l’efficacité de DT-WOA par rapport à WOA, notamment
lors de la recherche de compositions satisfaisant les préférences utilisateur en termes de QoS.
Par ailleurs, DALOA a été évalué à travers une série de tests menés dans le cadre d’un scénario
médical réel, déployé au sein d’un environnement IoT. Les tests menés démontrent que DALOA
offre un meilleur rapport qualité/temps d’exécution que les algorithmes ESWOA et AGA, lors
de la recherche d’une composition satisfaisant les préférences et les contraintes globales de QoS
de l’utilisateur.
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Pour clôturer ce rapport, nous allons récapituler les défis et les enjeux initiaux, résumer nos
contributions, citer les apports des approches proposées, et offrir un aperçu sur nos perspectives
futures.

Les défis de la sélection de services IoT lors du processus

de composition

L’Internet des objets est de plus en plus répandu dans des secteurs cruciaux tels que la santé,
le marketing, l’agriculture et l’industrie. La technologie IoT relie les objets du quotidien à Internet
en leur attribuant une identité unique. Cela permet à ces objets de fournir des fonctionnalités
sous forme de services aux utilisateurs. Face à des requêtes utilisateurs complexes, un service
IoT individuel s’avère insuffisant. La composition de plusieurs services devient alors indispensable
pour répondre à ce type de demande. Le processus de composition de services permet de combiner
les fonctionnalités des objets IoT pour créer un service IoT composite répondant à la fois aux
exigences fonctionnelles et de QoS [5,10,11].

L’essor des environnements intelligents a entraîné une explosion du nombre de services IoT
présentant des fonctionnalités similaires, mais se distinguant par leurs performances en termes de
QoS. Cela augmente la complexité du problème de sélection des services, en soulevant des défis
majeurs : D’une part, la nécessité de comparer un grand nombre de compositions candidates
aux niveaux de QoS variables ; d’autre part, la difficulté de garantir que les services sélectionnés
répondent non seulement aux exigences fonctionnelles, mais également aux contraintes de QoS
imposées par l’utilisateur.

Nos contributions

Nous avons présenté dans cette thèse deux approches proposées pour la résolution du pro-
blème de composition de services basé sur les critères de QoS.

Les contributions de l’approche DT-WOA sont :

— La réduction de l’espace de recherche en éliminant les services les moins pertinents via un
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modèle d’arbre de décision.

— La proposition d’une version discrète de l’algorithme WOA, connu pour offrir un bon
équilibre entre l’exploration et l’exploitation de l’espace de recherche.

Les principales contributions de l’approche DALOA sont :

— Proposition d’un modèle de composition de services IoT axé sur la QoS, prenant en compte
les préférences de QoS de l’utilisateur et les contraintes globales de QoS utilisées comme
limites supérieure et inférieure lors de la sélection des services IoT composites.

— Pour optimiser notre algorithme DALOA, nous avons sélectionné et adapté trois opérateurs
de LOA à savoir le roaming, le mating et la migration. Cette combinaison assure une
diversité de population et un bon équilibre entre l’exploration et l’exploitation de l’espace
de recherche.

— Définition d’un nouvel opérateur ⊕ pour discrétiser l’algorithme LOA, permettant ainsi
de l’adapter au problème de composition de services IoT.

— Évaluation de l’approche proposée sur la base de différents scénarios de simulation appli-
qués à un cas médical réel de composition de services IoT.

— Intégration des contraintes globales de QoS dans DALOA.

Les apports des approches proposées

L’algorithme DT-WOA, présenté dans cette étude, combine un modèle d’arbre de décision
avec une version discrète de WOA. Les résultats de simulations démontrent que DT-WOA sur-
passe l’algorithme WOA original dans la recherche d’une solution proche de l’optimale qui répond
aux préférences QoS des utilisateurs. Cela confirme l’efficacité de l’intégration du modèle DT dans
l’approche proposée. L’approche DALOA se distingue par son aptitude à offrir un meilleur com-
promis entre le temps d’exécution de l’algorithme et la qualité de la composition IoT obtenue
par rapport aux approches de comparaison. En effet, les résultats de simulations démontrent
que DALOA atteint un meilleur rapport qualité/temps d’exécution comparé aux algorithmes
ESWOA et AGA, soulignant son efficacité et sa performance.

Perspectives

Voici une liste de perspectives émergeant de nos travaux :

— Concevoir et implémenter une variante parallèle de l’algorithme DALOA pour améliorer
les performances de l’approche proposée en termes de temps de réponses.

— Concevoir et implémenter une variante multi-objective de l’algorithme DALOA .

S. AIT HACENE Page 71



CONCLUSION GÉNÉRALE

— Améliorer la prédiction de la QoS et la sélection de services IoT composites en intégrant
de nouvelles techniques de l’apprentissage automatique (réseaux de neurones, clustering,
etc.).

— Utiliser l’apprentissage par renforcement pour adapter dynamiquement l’algorithme aux
changements de l’environnement IoT.

— Valider les performances de l’approche proposée sur des ensembles de données caractérisant
des services IoT réels.
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Résumé : L'Internet des objets (IoT) a transformé notre quotidien en connectant des milliards 

d'appareils, offrant des fonctions spécifiques que l'on appelle services IoT. Pour répondre à des 

demandes utilisateurs complexes, il est nécessaire de composer plusieurs de ces services. 

Cependant, la prolifération des services IoT fonctionnellement équivalents, mais présentant des 

niveaux de qualité de service (QoS) variables, fait du problème de composition de services basé 

sur la QoS un défi majeur dans le domaine de l’IoT. Cette thèse propose deux nouvelles 

approches basées sur des méta-heuristiques, pour aborder ce problème.  La première combine 

un arbre de décision (DT) et l'algorithme d'optimisation des baleines (WOA), pour réduire 

l'espace de recherche et retourner une composition de bonne qualité. La seconde proposition, 

DALOA, est basée sur l’algorithme d’optimisation des lions et considère les préférences et les 

contraintes globales de QoS. La validation de ces approches a été effectuée par des scenarios et 

une série de tests. Parmi ces scénarios une étude de cas médial concernant la prise en charge 

d'un patient malentendant a permis de prouver la capacité de DALOA à fournir une solution 

optimisée, adaptée aux besoins du patient et conforme aux exigences de qualité du domaine 

médical. 

Mots-clés : Qualité de Service, Composition de services, Internet des objets, arbre de décision, 

Algorithme d'optimisation de la baleine, Algorithme d’optimization des lions. 

 

Abstract: The Internet of Things (IoT) has transformed our daily lives by connecting billions 

of devices, offering specific functions known as IoT services. To meet complex user demands, 

several IoT services need to be combined. However, the proliferation of IoT services that are 

functionally equivalent but offer varying levels of quality of service (QoS) makes the problem 

of QoS-based service composition a major challenge in the field of IoT. This thesis proposes 

two new meta-heuristic-based approaches to address this problem. The first combines a 

decision tree (DT) and the whale optimization algorithm (WOA) to reduce the search space and 

return a high-quality composition. The second proposal, DALOA, is based on the lion 

optimization algorithm and considers global QoS preferences and constraints. These 

approaches were validated through scenarios and a series of test cases. Among these scenarios, 

a medical case study involving the care of a hearing-impaired patient demonstrated DALOA's 

ability to provide an optimized solution tailored to the patient's needs and compliant with 

medical quality requirements. 

Keywords: Quality of Service, Service Composition, Internet of Things, Decision Tree, Whale 

Optimization Algorithm, Lion Optimization Algorithm. 

 

حياتنا اليومية من خلال ربط مليارات الأجهزة، وتوفير وظائف محددة تسمى خدمات    لقد غيرت تقنية إنترنت الأشياء  ملخص:

إنترنت الأشياء. ولتلبية متطلبات المستخدمين المعقدة، من الضروري تركيب العديد من هذه الخدمات. ومع ذلك، فإن انتشار 

يجعل مشكلة تركيب الخدمات على   الخدمة،ن جودة  خدمات إنترنت الأشياء المتكافئة وظيفيًا، ولكنها تقدم مستويات متفاوتة م

الميتا على  قائمين  جديدين  نهجين  الأطروحة  هذه  تقترح  الأشياء.  إنترنت  مجال  في  كبيرًا  تحديًا  الخدمة  جودة  -أساس 

لتقليل مساحة البحث وإرجاع    وخوارزمية تحسين الحيتان  الخوارزميات، لمعالجة هذه المشكلة.  الأول يجمع بين شجرة القرار

، فيستند إلى خوارزمية تحسين الأسود ويأخذ في الاعتبار التفضيلات  DALOAتركيبة جيدة الجودة. أما الاقتراح الثاني،  

والقيود الشاملة لجودة الخدمة. تم التحقق من صحة هذه المناهج من خلال سيناريوهات وسلسلة من الاختبارات. من بين هذه 

على توفير حل محسّن    DALOAالسيناريوهات، أثبتت دراسة حالة طبية تتعلق برعاية مريض يعاني من ضعف السمع قدرة  

 ومناسب لاحتياجات المريض ومتوافق مع متطلبات الجودة في المجال الطبي. 

جودة الخدمة، وتكوين الخدمة، وإنترنت الأشياء، وشجرة القرار، وخوارزمية تحسين الحوت، وخوارزمية   الكلمات المفتاحية:

 تحسين الأسد، وخوارزمية تحسين الأسد.
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