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Résumé

Le probleme de [I'isomorphisme de sous-graphe
consiste a rechercher une copie d'un graphe motif dans
un graphe cible. Ce probleme peut étre résolu par une
exploration exhaustive combinée avec des techniques de
filtrage visant a élaguer I'espace de recherche. Cet article
introduit un nouvel algorithme de filtrage basé sur des
contraintes tous différents conditionnelles. Nous mon-
trons que ce filtrage est plus fort que les autres filtrages,
dans le sens ou il coupe plus de branches, et qu'il est
également plus efficace, dans le sens ou il permet de
résoudre de nombreuses instances plus rapidement.

1 Introduction

Les graphes sont utilisés dans de nombreuses ap-
plications pour représenter des objets structurés tels
que, par exemple, des molécules, des images ou des ré-
seaux biologiques. Dans beaucoup de ces applications,
on cherche une copie d’'un graphe motif dans un graphe
cible. Ce probleme, connu sous le nom d’isomorphisme
de sous-graphe, est NP-complet dans le cas général [5].

Le probleme d’isomorphisme de sous-graphe peut
étre résolu par une exploration systématique combinée
avec des techniques de filtrage visant a réduire ’espace
de recherche. Différents niveaux de filtrage peuvent
étre envisagés ; certains sont plus forts que d’autres (ils
réduisent plus fortement 'espace de recherche), mais
ont également une complexité en temps supérieure.

Dans cet article, nous décrivons et comparons diffé-
rents algorithmes de filtrage pour le probléme de l’iso-
morphisme sous-graphe, et nous introduisons un nou-
vel algorithme de filtrage dont nous montrons qu’il est
plus fort. Nous évaluons expérimentalement ce nouvel
algorithme de filtrage sur un benchmark de pres de
2000 instances, et nous montrons qu’il est beaucoup
plus efficace pour une large majorité d’instances.

2 Définitions et notations

Un graphe G = (N, E) se compose d’'un ensemble
de noeuds N et un ensemble d’arétes £ C N x N.
L’ensemble des voisins d’un nceud u est noté adj(u)
et est défini par adj(u) = {u' | (u,uv’) € E}. Dans
cet article, on considere implicitement des graphes non
orientés, de telle sorte que (u,u') € E < (v/,u) € E.
L’extension de notre travail & des graphes orientés est
directe et peut étre trouvée dans [15].

Le probleme de I'isomorphisme de sous-graphe entre
un graphe motif G, = (N,, E,) et un graphe cible
G, = (INy, E;) consiste & décider si G, est isomorphe
a un sous-graphe de G;. Plus précisément, il s’agit de
trouver une fonction injective f : N, — Ny, qui asso-
cie un nceud cible différent & chaque nceud motif, et
qui préserve les arétes du motif, & savoir, V(u,u’) €
E,, (f(u), f(u')) € Ey. La fonction f est appelée fonc-
tion de sous-isomorphisme.

Notons que le sous-graphe n’est pas nécessairement
induit de sorte que deux noeuds motifs qui ne sont
pas reliés par une aréte peuvent étre appariés a deux
neceuds cibles qui sont reliés par une aréte.

Dans la suite, nous supposons sans perte de géné-
ralité que N; N N, = (. Nous notons u ou u' (resp.
v ou v') les noeuds de G, (resp. Gy), et #S la cardi-
nalité d’'un ensemble S. Nous définissons n, = #N,,
ng = #Ny, ep = #E,, e, = #E; et dy, et d; les degrés
maximaux des graphes Gy, et Gt.

3 Filtrages pour I'isomorphisme de sous-
graphes

Dans cette section, nous montrons d’abord comment
modéliser un probléme d’isomorphisme de sous-graphe
en un probleme de satisfaction de contraintes (CSP).
Ensuite, nous décrivons différents algorithmes de fil-



trage pour I'isomorphisme de sous-graphe dans les sec-
tions 3.2 & 3.5, et nous les comparons a la section 3.6.

3.1 Modélisation CSP

Un probleme d’isomorphisme de sous-graphe peut
étre modélisé comme un CSP en associant une variable
(notée x,) & chaque nceud motif w € N,. Le domaine
d’une variable z, (noté D,) contient l'ensemble des
nceuds cibles qui peuvent étre appariés a wu. Intuiti-
vement, I’affectation d’une variable x,, a une valeur v
correspond a ’appariement du noeud motif u au nceud
cible v. Le domaine D,, est généralement réduit a 1’en-
semble des neeuds cibles dont le degré est supérieur ou
égal au degré de u car un noeud u ne peut étre apparié
a un nceud v que si #adj(u) < #adj(v).

Les contraintes garantissent que l’affectation des va-
riables a des valeurs correspond a une fonction de sous-
isomorphisme. Il y a deux types de contraintes : (1)
les contraintes d’aréte garantissent que les arétes mo-
tifs sont préservées, i.e., V(u,u') € E,, (Ty, Ty ) € Ey;
et (2) les contraintes de différence garantissent que
I’affectation correspond & une fonction injective, i.e.,
V(u,u') € Ng,u U = xy F Ty

Un tel CSP peut étre résolu en construisant un
arbre de recherche. La taille de cet arbre peut étre
réduite en utilisant des techniques de filtrage qui pro-
pagent les contraintes pour supprimer des valeurs
des domaines. Nous décrivons dans les sections 3.2 a
3.5 différentes techniques de filtrage qui peuvent étre
utilisées pour résoudre les problemes d’isomorphisme
de sous-graphe. Certains de ces filtrages (FC(Diff),
GAC(AUDiff), FC(Edges) et AC(Edges))) sont géné-
riques et peuvent étre utilisés pour résoudre n’importe
quel CSP tandis que d’autres (LV2002 et ILF' (k)) sont
dédiés au probleme de I'isomorphisme de sous-graphe.

3.2 Propagation des contraintes de différence

Une propagation simple par vérification en avant des
contraintes de différence (notée FC(Diff)) peut étre
faite a chaque fois qu’un nceud motif uw est apparié a
un noeud cible v en supprimant v des domaines de tous
les nceuds non appariés. Cela peut étre fait en O(n,).

FC(Diff) propage chaque contrainte binaire de dif-
férence séparément. Un filtrage plus fort peut étre ob-
tenu en propageant I’ensemble des contraintes de dif-
férence de facon globale, assurant ainsi que chaque
neeud motif peut étre apparié a un nceud cible diffé-
rent. Il s’agit de la cohérence d’arc généralisée (no-
tée GAC(AUDiff)). Régin a montré dans [13] com-
ment utiliser ’algorithme de couplage maximal dans
un graphe bipartie proposé par Hopcroft et Karp pour
assurer GAC(AUDiff) en O(n? - n7).

Exemple 1 Considérons 4 variables x1, x2, T3 et x4
telles que D1 = {a}, Dy = D3 = {a,b,c} et Dy =
{a,b,c,d}. FC(Diff) enléve a des domaines de x2, x3
et x4. GAC(AIIDIff) enléve en plus b et ¢ de Dy car
si x4 est affectée a b ou c, alors xo ne peut plus étre
affectée a une valeur différente de celles de x3 et xy4.

3.3 Propagation des contraintes d’aréte

Une propagation simple par vérification en avant des
contraintes d’aréte (notée FC(Edges)) peut étre effec-
tuée & chaque fois qu'un nceud motif u est apparié & un
nceud cible v en enlevant du domaine de chaque noeud
adjacent a u tout noeud cible n’étant pas adjacent a v.
Cela peut étre fait en O(dy, - ny).

Il est possible d’aller plus loin et de vérifier, pour
chaque aréte motif (u,u’) et chaque nceud v € D,
qu’il existe au moins un nceud v’ € D, qui soit
adjacent & v. Le nceud cible v’ est dit support de
lappariement (u,v) pour 'aréte (u,u’). Si un appa-
riement (u,v) n’a pas de support pour une aréte,
alors v peut étre enlevé de D,. Une telle propaga-
tion des contraintes d’aréte est itérée jusqu’a ce que
plus aucune valeur ne puisse étre enlevée, assurant
ainsi la cohérence d’arc des contraintes d’aréte (no-
tée AC(Edges)), i.e.,

Y(u,u') € E,,Yv € Dy, 30" € Dy, (v,0) € E4.

La cohérence d’arc a été tres largement étudiée
et différents algorithmes de filtrage ont été proposés,
ayant différentes complexité en temps et en espace. Par
exemple, AC4 [12] a une complexité en temps et en es-
pace de O(c- k?), ot c est le nombre de contraintes et
k la taille du plus grand domaine. Ainsi, la complexité
de AC(Edges) est O(e, - n?) quand on considere AC4.

Exemple 2 Considérons Uinstance de la figure 1 (qui
n’a pas de solution). Supposons que le neud 3 ait
été apparié au neud E et que E ait €té enlevé des
domaines des autres neeuds motifs par FC(Diff) ou
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Graphe motif G Graphe cible G¢

FIGURE 1 — Exemple d’instance.



GAC(AILDift). FC(Edges) enléve B, C et F des do-
maines des neuds 1, 2 et 4 car B, C et F ne sont pas
adjacents a E tandis que 1, 2 et 4 sont adjacents a 3.
AC(Edges) enléve en plus G de Dy car lappariement
(1,G) n’a pas de support pour l'aréte (1,4) (aucun des
neuds adjacents ¢ G n'appartient o Dy). AC(Edges)
enleve également G de Do et Dy.

3.4 Propagation d'un ensemble de contraintes
d’aréte

FC(Edges) et AC(Edges) propagent chaque
contrainte d’aréte séparément. Un filtrage plus fort
est obtenu en propageant les contraintes d’aréte
de fagon plus globale, i.e., en propageant le fait
que plusieurs noeuds doivent étre adjacents a un
nceud donné. En effet, un nceud motif u ne peut
étre apparié a un noeud cible v que si le nombre de
noeuds adjacents a w est inférieur ou égal au nombre
de noeuds cibles qui sont a la fois adjacents a v et
appartiennent au domaine d’un nceud adjacent a w.
Ainsi, Larrosa et Valiente ont proposé dans [8] un
algorithme de filtrage (noté LV2002) qui propage
cette contrainte. Plus précisément, ils définissent
I'ensemble F(u,v) = Uy eadj(u) (Duw Nadj(v)), qui est
un sur-ensemble de I’ensemble des noeuds pouvant étre
appariés a des noeuds adjacents a u dans I’hypothese
ou u serait apparié a v. Par conséquent, v peut étre
enlevé de D, des lors que #F(u,v) < Fadj(u). 1l
est également possible d’enlever v de D, des lors
quil existe un noeud motif v € adj(u) tel que
D, Nadj(v) = 0, assurant ainsi la cohérence d’arc
des contraintes d’aréte. L’algorithme LV2002 a une
complexité en temps de O(n2 - nf).

Exemple 3 Considérons de nouveau l’instance de la
figure 1 et supposons que le neud 3 ait été apparié
au neud E et que E ait été enlevé des domaines des
autres neuds motifs. Comme AC(Edges), LV2002 en-
léve les neeuds B, C, F et G de D1, Dy et Dy. Il enléve
également les valeurs A et D de D1. En effet,

F(1,A)
F(1,D)

= (D2U D3 U Dyg) Nadj(A) = {D, E}
= (DU D3 U Dy) Nadj(D) ={A, E}

Comme #F(1,A) < #adj(1) et #F(1,D) < #adj(1),
a la fois A et D sont enlevés de D1 qui devient vide
de sorte qu’une incohérence est détectée.

3.5 lterated Labelling Filtering (ILF(k))

Zampelli et al ont proposé dans [17] un algorithme
de filtrage (appelé ILF(k)) qui exploite la structure des
graphes de fagon globale afin de calculer des étiquettes
qui sont associées aux noeuds et qui sont utilisées pour
filtrer les domaines. Plus précisément, une relation de

compatibilité est définie entre les étiquettes et est uti-
lisée pour enlever du domaine d’un nceud motif tout
nceud cible dont I'étiquette n’est pas compatible.

ILF(k) est une procédure itérative qui part d’un éti-
quetage initial. Cet étiquetage initial peut étre défini
par les degrés des noeuds. Dans ce cas, la relation de
compatibilité est 'ordre < classique. Cet étiquetage
initial peut étre étendu pour filtrer plus de valeurs.
Etant donné un étiquetage [ et une relation de com-
patibilité < entre étiquettes de [, I’étiquetage étendu
" étiquette un nceud u par le multi-ensemble des éti-
quettes des nceuds adjacents a u. La relation de compa-
tibilité <’ entre ces nouvelles étiquettes est telle que
I"(u) =" I'(v) si pour chaque occurrence z d’une éti-
quette de I’(u) il existe une occurrence différente y
d’une étiquette de I’(v) telle que = < y. Un point clé
réside dans le calcul de cette nouvelle relation de com-
patibilité =’, qui est effectué en O(ny,-ny-d, - di - /dy)
grace a l'algorithme de couplage maximal de Hopcroft
et Karp (voir [17] pour plus de détails).

Une telle extension d’étiquetage peut étre itérée. Un
parametre k est introduit afin de borner le nombre
d’extensions d’étiquetage. Notons que ce processus ité-
ratif d’extension peut étre arrété avant d’atteindre
cette borne k si un domaine est devenu vide ou si
un point fixe est atteint (tel que plus aucune valeur
ne pourra étre enlevée). La complexité en temps de
ILF(k) est O(min(k,ny, - ne) -ny -ng - dp - dp - V/dy).

Exemple 4 Considérons de nouveau l’instance de la
figure 1. L’étiquetage initial basé sur les degrés est

—1(5) =1(6) =

- =IiB)=1C)=U(E)=U(F)=1(G)=3

- 1(2)=1(4)=1(A) =1U(B) =1(D) =
et l’ordre sur ces €étiquettes est tel que 2 est compa-
tible avec 2, 3 et 4 ; 3 est compatible avec 3 et 4; et 4
est compatible avec 4. Ainsi, les neuds C, E, F et G
peuvent étre enlevés de Do et Dy.

L’extension de cet étiquetage initial est telle que

-1 = l’(3) =U(E) =U'(F) ={{3,4,4}}
71() ():{{27273’3}}
- U(5) = 1(6) = {4, 4})
1) = ((3.3.1.1)
- U(B) = (D) = {{3,3,3,4}

1(C) = (4,4, 4}

- ( ) - {{373,4}}
et Dordre sur ces mnouvelles étiquettes est tel
que {{3,4,4}} est compatible avec {{3,3,4,4}} et
{{3,4,4}} ; {{2,2, 3, 3}} est compatible avec {{3,3,4,4}}
et {{3,3,3,4}}; et {{4,4} est compatible avec
{{3,3,4,4}}, {{4,4,4}} et {{3,4,4}}. Comme l'(1) n'est
pas compatible avec I'(B), B est enlevé de Dy. De
meéme, B, D et G sont enlevés de D1, D3, D5 et Dg.
Ce nouvel étiquetage I peut de nouveau étre étendu,
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enlevant ainsi de nouvelles valeurs et prouvant finale-
ment l’incohérence de cette instance.

3.6 Discussion

La plupart des algorithmes qui ont été proposés pour
résoudre le probleme d’isomorphisme de sous-graphe
peuvent étre décrits par rapport aux algorithmes de
filtrage décrits dans les sections 3.2 a 3.5. En particu-
lier, [11] combine FC(Diff ) et FC(Edges); [16] combine
FC(Diff) et AC(Edges); [14] combine GAC(AIIDiff) et
AC(Edges); [8] combine GAC(AlIDiff) et LV2002; et
[17] combine GAC(AUDiff), AC(Edges) et ILF(k).

Ces différents filtrages assurent différentes cohé-
rences. Certaines sont plus fortes que d’autres. En par-
ticulier, GAC(AUDiff) est plus fort que FC(Diff) tan-
dis que LV2002 est plus fort que AC(Edges) qui est
plus fort que FC(Edges). Cependant, GAC(AIIDiff)
et FC(Diff ) ne sont pas comparables avec FC(Edges),
AC(Edges), LV2002 et ILF (k) car ils ne propagent pas
les mémes contraintes.

Les relations entre ILF(k) et les autres filtrages
propageant des contraintes d’aréte (i.e., LV2002,
AC(Edges) et FC(Edges)) dépendent des domaines ini-
tiaux : si le domaine initial de chaque variable contient
tous les neeuds cibles, alors ILF(k) est plus fort que
LV2002, des lors que le nombre d’extensions k est su-
périeur ou égal a 2. Cependant, si des domaines ont
été réduits (ce qui est souvent le cas quand le filtrage
est effectué a un nceud ne se trouvant pas a la racine
de larbre de recherche), alors ILF(k) n’est pas com-
parable avec LV2002 et AC(Edges).

En effet, ILF(k) n’exploite pas les domaines pour fil-
trer les valeurs : les étiquettes calculées ne dépendent
pas des domaines des variables mais uniquement de la
structure des graphes. Afin de propager plus de réduc-
tions de domaines, une possibilité consiste a démarrer
le processus itératif d’extension a partir d’'un étique-
tage initial intégrant completement les réductions de
domaines dans la relation de compatibilité de sorte que
si un neeud cible v n’appartient pas au domaine d’un
neeud motif v alors ’étiquette de v n’est pas compa-
tible avec 'étiquette de u. Avec un tel étiquetage ini-
tial (appelé l4on, dans [17]), ILF(k) est plus fort que
LV2002 deés lors que k > 1. Cependant, si ce filtrage est
plus fort, il est également beaucoup plus cotiteux car la
complexité en pratique de ILF(k) dépend du nombre
d’étiquettes différentes. En effet, la complexité théo-
rique d’une itération de ILF (k) correspond au pire des
cas ol tous les noeuds ont des étiquettes différentes. Si
les nombres d’étiquettes différentes de noeuds motifs et
cibles sont respectivement [, et [;, alors la complexité
d’une itération de ILF(k) est O(er+1, -1y -dp - dy-\/dyp).

4 Filtrage LAD

Le nouveau filtrage proposé dans cet article exploite
le fait que, pour chaque fonction d’isomorphisme f et
chaque noeud motif u € N, nous avons :

1. Vo' € adj(u), f(u') € adj(f(u))

2. V(u',u") € adj(u)?,u’ #u" = f(u') # f(u")
Ces deux propriétés sont des conséquences directes
du fait que toute fonction de sous-isomorphisme (1)
préserve les arétes et (2) est une injection. Par rap-
port au CSP associé a un probleme d’isomorphisme
de sous-graphe, ces deux propriétés peuvent étre expri-
mées par la contrainte conditionnelle suivante, appelée
contrainte de voisinage :

Ty =v= Y €adj(u),r, € adj(v)
AallDiff ({zy v’ € adj(u)})

Cette contrainte de voisinage peut étre propagée en
recherchant un couplage maximal dans un graphe bi-
partie, comme proposé par Régin pour la contrainte
globale tous différents [13]. Rappelons qu’un couplage
d’un graphe G = (N, E) est un sous-ensemble d’arétes
m C FE tel qu’il n’y ait pas deux arétes de m parta-
geant une méme extrémité. Un couplage m C E couvre
un ensemble de nceuds N; si chaque noeud de N; est
une extrémité d’une aréte de m.

Pour chaque couple de noeuds (u, v) tel que v € Dy,
nous définissons le graphe bipartie qui associe un nceud
a chaque noeud adjacent a u ou v et une aréte a chaque
couple (u/,v") tel que v' € D, .

Définition 1 Etant donné (u,v) € N, x N, tel que
v € Dy, le graphe bipartie G (y,v) = (N(u,w), Bru,v)) est
tel que N(y)y = adj(u) Uadj(v) et Eq, ,y = {(v/,v") €
adj(u) x adj(v) | v' € Dy}

Sl n’existe pas de couplage de G(,.) couvrant
adj(u), alors les nceuds adjacents & u ne peuvent pas
étre appariés a des nceuds différents qui soient adja-
cents a v et, par conséquent, v peut étre enlevé de D,,.
Ce filtrage doit étre itéré : quand v est enlevé de D,,,
Paréte (u,v) est enlevée des autres graphes biparties
de sorte que certains graphes biparties peuvent ne plus
avoir de couplage couvrant. Un point clé pour une im-
plémentation efficace de ce filtrage réside dans le fait
que laréte (u, v) n’appartient qu’aux graphes biparties
G(w ) tels que v’ € adj(u) et v’ € adj(v) N D(u).

Exemple 5 Considérons l’instance de la figure 2 et
définissons les domaines initiaux par rapport aur de-
grés des neeuds, i.e.,

Dy =D3=Ds=Dg =
Dy =Dy

{A,B,C,D,E,F,G}
{4, B, D}



Gu,a)

FIGURE 2 — Graphes biparties.

Le graphe bipartie G(1,qy est dessiné dans la partie
gauche de la figure 2. Il n’existe pas de couplage de ce
graphe couvrant adj(1) car o la fois 2 et 4 ne peuvent
étre couplé qu’a B. Par conséquent, G peut étre en-
levé de Dq. Notons que, sur cet exemple, le filtrage
LV2002 ne peut enlever G de Dy étant donné que
.7:<1,G) = (D2 U D3 U D4) N ad](G) = {B,E,F}
de sorte que #F(1,G) > #adj(1). Notons également
qu’une simple contrainte allDiff sur l’ensemble de va-
riables {2, 3,24} ne permet pas d’enlever G a Dy : il
faut combiner cette contrainte allDiff avec le fait que,
si 1 est apparié a G, alors 2, 3 et 4 doivent étre appa-
riés & des neuds adjacents a G.

Le graphe bipartie G(3 gy est dessiné dans la partie
droite de la figure 2. Il existe un couplage de ce graphe
qui couvre adj(3) (e.g., m = {(1,G),(2,A),(4,D)})
de sorte que E n’est pas enlevé de D3. Cependant, dés
lors que G a été enlevé de Dy, laréte (1,G) est enlevée
de G3,p) et il n’y a plus de couplage couvrant adj(3)
(car a la fois 1, 2 et 3 ne peuvent étre couplés qu’a A
et D). Ainsi, E est aussi enlevé de Ds.

L’algorithme 1 décrit la procédure de filtrage cor-
respondante, appelée LAD (Local All Different). Cette
procédure prend en entrée un ensemble S de couples de
noeuds motif/cible a filtrer. A la racine de arbre de re-
cherche, cet ensemble devrait contenir tous les couples
possibles, i.e., S = {(u,v) | u € Np,v € D, }. Ensuite,
a chaque nouveau point de choix, S devrait étre initia-
lisé avec ’ensemble des couples (u,v) tels que v € D,,
et un neeud adjacent a v a été enlevé du domaine d’un
neeud adjacent a u depuis le dernier appel a LAD.

Pour chaque couple (u,v) appartenant a S, LAD vé-
rifie qu’il existe un couplage de G, ,,) couvrant adj(u).
Si ce n’est pas le cas, v est enlevé de D,, et tous les
couples (u/,v") tels que u' est adjacent & u et v’ est
adjacent a v et appartient a D, sont ajoutés a S.

Un point clé réside dans I'implémentation de la pro-
cédure vérifiant qu’il existe un couplage couvrant de
G (u,v)- Nous utilisons pour cela l'algorithme de Hop-
croft et Karp [7] dont la complexité en temps est
O(dy - dy - v/dy). Cette complexité peut étre amélio-

Algorithm 1: Filtrage LAD

Entrées: Un ensemble S de couples de noeuds
motif/cible a filtrer

Sorties: Echec (si une incohérence est détectée)
ou Succes. En cas de succes, les
domaines sont filtrés de sorte que
Yu € Np, Vv € D,, il existe un couplage
de Gy, qui couvre adj(u).

tant que S # () faire

Enlever un couple (u,v) de S

si il n’existe pas de couplage de G (y,v)

couvrant adj(u) alors

Enlever v de D,

5 si D,, = 0 alors retourner Echec

S —SU{W,v) ]| €adj(u),v €

adj(v) N Dy}

N =

7 retourner Succes

rée en exploitant le fait que 'algorithme de Hopcroft
et Karp est incrémental : partant d’un couplage vide,
il calcule itérativement de nouveaux couplages conte-
nant de plus en plus d’arétes jusqu’a ce que le couplage
soit maximal. Chaque itération consiste en un parcours
en largeur et se fait en O(d,, - d;) tandis que le nombre
d’itérations est en O(y/d;). Cependant, si I’algorithme
débute d’un couplage contenant déja k arétes et si le
couplage maximal a [ arétes alors le nombre d’itéra-
tions est également borné par [ — k.

Nous utilisons cette propriété pour améliorer la com-
plexité de LAD. Plus précisément, pour chaque nocud
motif u € N, et chaque nceud cible v € D,,, nous mé-
morisons le dernier couplage de Gy, ) calculé. La com-
plexité en espace pour mémoriser tous les couplages
couvrants est O(ny - ny - dp) car il y a n, - ng graphes
biparties et le couplage couvrant de G,,,) comporte
#adj(u) arétes. Il serait trop coliteux, & la fois en
temps et en mémoire, de recopier tous ces couplages
a chaque point de choix et de restituer ces couplages
aprés chaque retour en arriere. Ainsi, nous ne reco-
pions pas les couplages a chaque point de choix, mais
nous les mettons simplement a jour a chaque fois que
nous devons vérifier qu’il existe un couplage couvrant
de G(y,) : nous mettons tout d’abord a jour le der-
nier couplage calculé en enlevant les couples (u',v’)
tels que v’ n’appartient plus & D, ; si aucun aréte n’a
été enlevée, alors le couplage reste valide; sinon Hop-
croft Karp est utilisé pour compléter le couplage; si
un nouveau couplage couvrant est trouvé, alors il est
mémorisé.

Théoréme 1 La complexité en temps de LAD est
O(ny -ny - d3 - d3).



Preuve.

— La complexité du calcul d’'un premier couplage
couvrant pour chaque graphe bipartie est O(n,, -
ng-dp-dy- Vdy) ; cette étape est effectuée une seule
fois, a la racine de ’arbre de recherche.

— Chaque fois qu’une valeur v est enlevée d’un
domaine D,, les couplages de tous les graphes
G,y tels que v’ € adj(u) et v' € Dy Nadj(v)
sont mis-a-jour. Ily a d,-d; graphes biparties dans
le pire des cas et chaque mise-a-jour est faite in-
crémentalement en O(d), - d;).

— Dans le pire des cas, seulement une valeur est enle-
vée lors de la mise a jour des couplages couvrants
de tous les voisins et ny, - ny valeurs peuvent étre
supprimées.

Nous montrons dans [15] que le filtrage LAD établit
la cohérence d’arc généralisée des contraintes de voisi-
nage, notée GAC(voisinages). Nous comparons égale-
ment dans [15] cette cohérence partielle avec les autres
cohérences partielles introduites en 3. En particulier,
nous montrons que GAC|(voisinages) est plus forte que
LV2002 et qu’elle est équivalente & ILF(k) quand 1’éti-
quetage initial est 4., et quand k = co. Cependant, le
filtrage LAD, qui établit GAC(voisinages), a une com-
plexité en temps inférieure. En effet, ILF(k) recalcule
tous les couplages, pour tous les couples de nceuds mo-
tif/cible, a chaque itération, tandis que LAD ne met
a jour que les couplages qui ont été effectivement im-
pactés par une réduction de domaine.

Enfin, nous montrons dans [15] que GAC(voisinage)
est moins forte que la cohérence d’arc singleton (SAC)
[1] des contraintes d’arétes combinées & une contrainte
globale tous différents (notée SAC(Edges+AllDiff)).
En effet, SAC(Edges+AllDiff) assure que, Yu €
N,,Yv € Dy, si D, est réduit au singleton {v}, alors
AC(Edges) combinée avec GAC(AIlIDiff) ne détecte
pas d’incohérence. Dans ce cas, il existe un couplage de
G (u,v) qui couvre adj(u) de sorte que GAC(voisinage)
est également assurée. SAC(Edges+AllDiff ) est en fait
strictement plus forte que GAC(Neighborhood). Consi-
dérons par exemple l'instance suivante :

Graphe cible Gt

@

Graphe motif Gp

Supposons que les domaines initiaux soient Dy =
Dy, = D3 = {A,B,C,D}. GAC(Neighborhood) ne
réduit aucun domaine car chaque graphe bipartie
G (u,v) admet un couplage couvrant adj(u). Cependant,
SAC(Edges+AllDiff ) détecte I'incohérence : si Dy est

réduit & {A}, alors AC(Edges) réduit Ds et D3 & l'en-
semble des noeuds adjacents & A (i.e., & {C,B}) et
laréte (3,2) n’a plus de support (car G n’a pas d’aréte
entre C' et B) de sorte que AC(Edges) détecte une in-
cohérence.

Cependant, la complexité en temps optimale pour
assurer la cohérence d’arc singleton d’'un CSP binaire
est O(n - d®-e) ot e est le nombre de contraintes,
n le nombre de variables et d la taille des domaines
[1]. Si 'on considére le CSP binaire comportant uni-
quement les contraintes d’arétes, nous avons n = n,,
d = n; et e = e, de sorte que SAC(Edges) est établie
en O(n, - n3 - e,). Dans le pire des cas (si les graphes
sont complets), SAC(Edges) a la méme complexité que
LAD, a savoir O(ng -n3). Cependant, pour des graphes
moins denses, LAD a une complexité en temps infé-
rieure & SAC(Edges).

5 Evaluation expérimentale

5.1 Jeu d’essai

Nous considérons 1993 instances provenant de 3
bases de données différentes.

Base de données “scale-free” (classes sf-d-D-n et si-
d-D-n) Cette base de données a été utilisée dans [17]
pour évaluer ILF (k). Les graphes de ces instances sont
des réseaux scale-free qui ont été générés aléatoirement
en suivant une loi de distribution exponentielle pour
les degrés P(d = k) = k=25 (voir [17] pour plus de dé-
tails). Il y a 5 classes. Chacune des 4 premiéres, notées
sf-d-D-n, contient 20 instances satisfiables telles que
le graphe cible a n nceuds dont les degrés sont bornés
entre d et D, et le graphe motif est généré en sélec-
tionnant 90% des nceuds et arétes du graphe cible. La
cinquieme classe, notée si-d-D-n, contient 20 instances
non satisfiables qui ont été générées comme les ins-
tances des autres classes, sauf que 10% de nouvelles
arétes ont été ajoutées au graphe motif afin d’obtenir
des instances non satisfiables.

Base de données “GraphBase” (classe LV) Cette
base de données a été utilisée dans [8] pour évaluer
LV2002. Elle contient 113 graphes non orientés de na-
tures variées. Nous avons considéré les 50 premiers
graphes, ayant de 10 a 128 nceuds. A partir de ces
50 graphes, nous avons généré 793 instances en consi-
dérant tous les couples de graphes (G, G) qui ne sont
pas trivialement résolus, i.e., tels que e, > 0, n, < ny
et dp S dt.

Base de données “Vflib” (classes bvg-n, bvgm-n,
m4D-n, m4Dr-n et r-d-n) Cette base de données a



été utilisée dans [2] pour évaluer Vflib. Elle contient
63 classes d’instances et chaque classe contient des
instances telles que le graphe cible a de 20 a 1000
nceuds. Pour chaque classe, nous n’avons considéré que
4 tailles et, pour chaque taille, nous n’avons considéré
que les 10 premieres instances. Nous avons regroupé
les classes comme suit (voir [4] pour plus de détails
sur les classes d’origine).

Les classes bug-n contiennent des graphes a de-
grés fixés et correspondent aux classes si;-by-n ol
x € {.2,.4,.6} donne la taille du graphe motif par rap-
port au graphe cible, y € {3,6,9} le degré et n €
{100,200, 400,800} le nombre de nceuds des graphes
cibles. Ainsi, chaque classe bvg-n contient 90 instances.

Les classes bugm-n contiennent des graphes obtenus
en perturbant légerement des graphes a degrés fixés et
correspondent aux classes si;-b,m-n ot x € {.2, 4, .6}
donne la taille du graphe motif par rapport au graphe
cible, y € {3,6,9} le degré et n € {100,200, 400, 800}
le nombre de nceuds des graphes cibles. Ainsi, chaque
classe bvgm-n contient 90 instances.

Les classes m4D-n contiennent des graphes corres-
pondant a des maillages réguliers 4D et correspondent
aux classes siy-m4D-n ou z € {.2,.4,.6} donne la
taille du graphe motif par rapport au graphe cible
et n € {81,256,526,1296} le nombre de noeuds des
graphes cibles. Ainsi, chaque classe m4D-n contient 30
instances.

Les classes m4Dr-n contiennent des graphes cor-
respondant a des maillages irréguliers 4D et corres-
pondent aux classes si;-m4Dr.-n ou x € {.2,.4,.6}
donne la taille du graphe motif par rapport au graphe
cible, r € {2,4,6} le degré d’irrégularité et n €
{81,256,526,1296} le nombre de nceuds des graphes
cibles. Ainsi, chaque classe m4Dr-n contient 90 ins-
tances.

Les classes r-p-n contiennent des graphes générés
aléatoirement et correspondent aux classes si,-rand-
rp-n ol x € {.2,.4,.6} donne la taille du graphe mo-
tif par rapport au graphe cible, p € {.01,.05,.1} la
probabilité d’ajouter une aréte entre 2 nceuds et n €
{100,200, 400,600} le nombre de nceuds des graphes
cibles. Ainsi, chaque classe r-p-n contient 90 instances.

5.2 Approches comparées

LAD Le filtrage LAD a été implémenté en C et
a été intégré dans une procédure de recherche par
construction d’un arbre de recherche. A chaque nceud
de I'arbre, le prochain nceud motif a affecter est choisi
selon 'heuristique MinDom, i.e., on choisit le nocud
motif qui a le plus petit nombre de noeuds cibles dans
son domaine. Un point de choix est créé pour chaque
neceud cible appartenant au domaine de la variable a

affecter, et ces différents points de choix sont explo-
rés par ordre croissant de valeur. A chaque noeud de
I’arbre de recherche, le filtrage LAD est combiné avec

GAC (AUDiff).

ILF(k) L’implémentation originale de ILF(k) était en
Gecode. Nous considérons ici une implémentation en
C qui utilise les mémes structures de données et les
mémes heuristiques d’ordre que LAD et qui est aussi
combinée avec GAC(AIlIDiff). Cette nouvelle implé-
mentation est beaucoup plus efficace que l'originale.
Par exemple, les instances de la classe sf5-8-1000 sont
résolues en 0.19 secondes avec la nouvelle implémenta-
tion de ILF(1) tandis qu’elles étaient résolues en 11.2
secondes avec l'ancienne implémentation. Nous don-
nons les résultats obtenus pour k € {1,2,4}. Nous ne
donnons pas de résultats pour k > 4 car cela n’amé-
liore jamais les résultats.

Abscon Abscon est un solveur de CSP générique écrit
en Java par Lecoutre et Tabary (voir [10] pour plus de
détails). Nous considérons deux variantes de ce sol-
veur : Abscon(FC), qui correspond & FC(Edges) et
FC(Diff), et Abscon(AC), qui correspond a AC(Edges)
combinée & un filtrage des contraintes de différence in-
termédiaire entre AC(Diff ) et GAC(AUDiff). Les deux
variantes utilisent ’heuristique d’ordre MinDom pour
choisir la prochaine variable a affecter.

Vflib  Vfiib [2, 3] est une bibliotheque C++ dédiée a
la résolution des problémes d’isomorphisme de graphes
et de sous-graphe. Elle effectue une propagation simple
par vérification en avant des contraintes d’aréte et
de différence, mais cette propagation est limitée aux
nceuds qui sont adjacents a des nceuds déja appariés.
Elle utilise des heuristiques d’ordre de variable et de
valeur spécifiques : les variables et les valeurs sont choi-
sies de sorte que le sous-graphe induit par les nceuds
correspondants soit connexe (sauf si le motif ou la cible
sont composés de différentes composantes connexes).

5.3 Résultats expérimentaux

Toutes les expérimentations ont été réalisées sur la
méme machine, a savoir un Intel Xeon E5520 cadencé
a 2.26 GHz, et avec la méme limite de temps, a savoir
une heure pour chaque instance.

Considérons tout d’abord le probléme consistant a
chercher toutes les solutions a une instance, ce qui per-
met une comparaison qui dépend moins des heuris-
tiques d’ordre de valeurs. Pour cela, nous avons écarté
les instances qui ont trop de solutions : nous n’avons
considéré que les classes de la base “scalefree” ainsi que
les plus petites classes de la base “vflib”. La table 1



Vflib Abscon(FC) | Abscon(AC) ILF(1) ILF(2) ILF(4) LAD
nb  temps nb temps nb temps nb temps nb  temps nb  temps nb temps
sf5-8-200 16 72.45 20 2.04 | 20 1.75 20 0.00 | 20 0.02 | 20 0.03 20 0.02
sf5-8-600 0 - 20 138.10 | 20 135.01 20 0.07 | 20 0.15 | 20 0.15 20 0.29
sf5-8-1000 0 - 20 1651.11 | 20 1631.88 20 0.19 | 20 0.55 | 20 0.59 20 0.83
sf20-300-300 0 - 16 386.87 16 474.11 20 0.35 | 20 5.95 | 20 8.24 20 2.56
s120-300-300 0 - 6 823.20 5 1046.91 20 132.33 19 30.42 19 48.75 20 27.77
bvg-100 920 0.02 920 1.99 | 90 2.78 920 0.04 | 90 0.07 | 90 0.13 90 0.75
bvgm-100 89 6.55 89 11.06 | 90 16.57 90 0.48 | 90 0.49 | 90 0.48 90 0.53
m4D-81 30 0.09 30 1.08 | 30 1.04 30 0.03 | 30 0.05 | 30 0.05 30 0.02
m4Dr-81 90 1.65 90 3.70 | 90 2.40 90 0.18 | 90 0.19 | 90 0.20 90 0.18
r0.01-100 21 83.60 23 121.98 28 322.67 29 158.35 | 29 170.63 | 29 170.53 29 180.24
r0.05-100 2 513.01 22 28.60 | 23 56.78 23 135.81 22 107.18 22 108.99 23 19.73
r0.1-100 0 - 25 64.91 28 218.38 28 217.17 28 242 28  243.12 29 148.38
‘ Tous H 338 13.83 H 451 118.72 ‘ 460 144.86 H 480 34.41 ‘ 478 31.09 ‘ 478 32.07 H 481 22.34 ‘

TABLE 1 — Comparaison pour le probléme consistant a chercher toutes les solutions : nombre d’instances résolues

(nb) et temps moyen correspondant.

Abscon ILF LAD
class (##sol) FC AC k=1 k=2 k=4
sf5-8-200 (1.10) 3076 108 5 0 0 0
sf5-8-600 (1 00) 418 418 4 0 0 0
sf5-8-1000 (1.05) 557 557 7 0 0 0
s£20-300-300 (4.45) ||397844 | 29338 38 13 7 0
5120-300-300 (0.00) []913730 | 61191 15342 62 22 27
bve-100 (218) 10037 2862 461 391 391 0
bvgm-100  (145855) 8977 | 95618 641 379 222 1
m4D-81 (1253) 1904 327 701 669 652 23
m4Dr-81 30642) 22920 23592 1356 1304 1300 12
r0.01-100 (57291325) || 38853 [6749220 10621 6717 6175 60
r0.05-100  (6062230) |[233044 | 615882 |[2857279 | 539522 | 539167 5243
r0.1-100  (30501838) ||819714 |1985225 |[2227792 |2224579 |2224408 || 320067

TABLE 2 — Comparaison du nombre de nceuds échecs
(moyenne sur les instances résolues) ; la colonne #sol
donne le nombre moyen de solutions des instances.

montre que pour ces classes, LAD a résolu 1 (resp. 3,
3, 23, 29 et 143) instance de plus que ILF(1) (resp.
ILF(2), ILF(4), Abscon(AC), Abscon(FC) et Vflib.
LAD est plus lent que ILF pour les classes sf-5-8-* et
bvg, mais ces instances sont en fait tres faciles et LAD
les résout en moins d’une seconde. En revanche, pour
les classes plus difficiles comme si20-300-300, r0.05-
100 et r0.1-100, LAD est significativement plus rapide
que ILF. Pour toutes les classes, LAD et ILF sont plus
rapides que Abscon (notons cependant qu’Abscon est
implémenté en Java alors que les autres approches sont
implémentées en C, qui est généralement sensiblement
plus rapide que Java). Vflib est compétitif pour les
classes bvg-100, m4D-81 et m4Dr-81, mais il n’est pas
compétitif du tout pour les autres classes.

La table 2 compare les nombres de nceuds échecs
de chaque approche sauf Vflib (pour lequel nous ne
disposons pas de cette information). Pour certaines
classes, comme sf5-8-* LAD et ILF ont un nombre
comparable de noeuds échec, et cela correspond aux
classes qui sont plus rapidement résolues par ILF que
par LAD. Cependant, pour d’autres classes, comme 7*-

Vflib Abscon ILF LAD
FC | AC | k=1 | k=2 | k=4

468 647 662 698 699 699 || 728

73.72 72.51 | 54.25 | 30.85 | 31.12 | 30.77 ||14.57

- ([1202372 324075 ||297107 [182588 (159493 || 13560

TABLE 3 — Comparaison pour le probléme consistant
a chercher une solution, sur les instances de la classe
LV : la premiere ligne donne le nombre d’instances
résolues, la deuxieme le temps et la troisieme le nombre
de nceuds échecs (moyennes sur les instances résolues).

100, LAD explore beaucoup moins de nceuds que ILF.
Le nombre de nceuds échecs pour ILF comme pour
LAD est sensiblement plus petit que pour Abscon.

Afin de comparer le passage a l’échelle des dif-
férentes approches et les évaluer sur un plus grand
nombre d’instances, nous considérons maintenant le
probleme consistant a chercher uniquement la pre-
miere solution. La table 3 compare les différentes ap-
proches sur la classe LV, contenant 793 instances de
natures tres variées, dont certaines s’averent vraiment
difficiles. Pour cette classe, LAD a résolu 29 (resp. 29,
30, 66, 81 et 260) instances de plus que ILF(4) (resp.
ILF(2), ILF(1), Abscon(AC), Abscon(FC)) et Vflib).
Abscon(AC) et ILF(1) ont un nombre de nceuds échecs
comparable, et en ont environ 3 fois moins que Abs-
con(FC). ILF(2) et ILF(4) ont moins de noeuds échecs
mais cette réduction de I’espace de recherche n’est pas
suffisante pour leur permettre d’étre significativement
meilleurs qu’ILF(1). Le nombre de nceuds échecs de
LAD est bien plus petit (plus de 20 fois plus petit que
Abscon(AC) et ILF(1)).

La table 4 compare les différentes approches pour
les classes les plus faciles de la base “vflib” et montre
que LAD est la seule approche capable de résoudre



Vflib Abscon(FC) | Abscon(AC) ILF(1) ILF(2) ILF(4) LAD
nb temps nb temps | nb temps nb temps | nb temps | nb temps nb temps
bvg-200 90 0.00[ 90 068 90 0.78] 90 0.00] 90 0.00] 90 0.00 ] 90  0.14
bvg-400 90 0.00[ 90 285[ 9 299 90 0.01] 90 0.01 | 90 0.0l | 90  1.06
bvg-800 90 0.02[ 90 5413 90 54.86 | 90 0.03] 90 0.04 | 90  0.05 | 90  8.41
bvgm-200 [ 90 0.00 90 095] 90  0.73] 90 0.00 [ 90 0.00 [ 90 0.00 [ 90  0.01
bvgm-400 | 90 0.01 [ 89 320 89 166 90 155| 90 0.01 | 90 0.01 | 90  0.04
bvgm-800 | 90 0.03 [ 90 12.02] 90 1207 90 0.06 | 90 0.04 | 90 0.03 | 90  0.19
mdD-256 [ 29 0.00] 30 2.8 [ 30 173 30 0.01] 30 0.01] 30 0.01]] 30 0.04
mdD-526 | 23 4.11[ 30 159.76 | 30 164.90 | 29 9.61 | 30 3293 | 29 30.72| 30 1.71
mdD-1296 || 20  0.05 [ 23 252.73 [ 23 24247 | 29 5293 | 29 61.21 | 29 7333 | 30 5.67
mdDr-256 [ 90  0.00 | 90 791 ] 90 144 90 023 90 1.05[ 90 224 [ 90  0.06
mdDr-526 || 90  0.01 || 89 2347 | 89 2335 | 89 1402 [ 89 1831 [ 89 19.08[ 90  0.33
m4Dr-1296 || 90 0.06 || 89 19327 | 89 18844 [ 90 641 [ 90 546 [ 90 543 [ 90 1.63
[ Tous [[882 0.12] 890 41.95[890 40.60 [ 897 425 [898 555897  6.04 ] 900  1.43 |

TABLE 4 — Comparaison pour le probléeme consistant a chercher une solution sur les instances faciles de “vflib”
(nb = nombre d’instances résolues en moins d’une heure et temps = temps moyen pour les instances résolues).

Vflib Abscon(FC) Abscon(AC) ILF(1) ILF(2) ILF(4) LAD

nb temps || nb temps nb temps nb temps | nb temps | nb temps nb temps
r0.01-200 3 173593 | 28 192.14 | 30 0.99 || 28 2748 | 28 44.09 | 28 46.49 || 30 0.04
r0.01-400 0 - || 20 33.14 29 69.68 14 17583 | 14 22878 | 14 21485 | 30  45.58
r0.01-600 0 - 23 226.38 23 236.14 12 428.14 9 1069.96 7 806.96 | 29 113.51
r0.05-200 0 -l 256 266.77 | 28 142.80 || 28 125,57 | 28 198.68 | 28 198.66 | 30  38.28
r0.05-400 0 - || 22 632.84 24 647.48 || 25  519.04 | 25  500.54 | 25 494.12 17 1190.88
r0.05-600 0 - || 14 1915.65 | 14  1936.98 13 1505.51 5 2319.68 5 2304.85 1 2100.61
r0.1-200 0 - || 27 14336 | 29 309.54 || 26 32052 | 26  357.70 | 26  351.10 || 21 = 646.31
r0.1-400 0 - 6 1764.63 6 197218 5 1950.67 5 1917.68 5 2070.81 1 961.35
r0.1-600 0 - 0 - 0 - 0 - 0 - 0 - 0 -

[ Tous || 3 1735.93 [[165 443.14 [ 183  409.55 [ 151  414.03 [ 140  447.36 [ 138 426.67 [| 159  268.48 |

TABLE 5 — Comparaison pour le probleme consistant a chercher une solution sur les instances r-p-n de “vflib”
(nb = nombre d’instances résolues en moins d’une heure et temps = temps moyen pour les instances résolues).

toutes les instances de ces classes. Vflib est tres ef-
ficace et montre de bonnes propriétés de passage a
I’échelle pour certaines de ces classes. De fait, Vflib
utilise des heuristiques d’ordre de variables et de va-
leurs qui ne sont pas utilisées par les autres approches :
a chaque itération, il choisit d’apparier le couple de
neeuds (u,v) tel qu’a la fois u et v soient adjacents &
des noeuds déja appariés (dans la mesure du possible).
Ces heuristiques peuvent expliquer les tres bonnes per-
formances de Vflib sur certaines instances quand le but
est de trouver juste une solution et que l'instance est
satisfiable.

Enfin, la table 5 compare les différentes approches
sur les classes aléatoires r-p-n de la base "vflib”, et
montre que les approches comparées exhibent des
propriétés de passage a l’échelle différentes : quand
la probabilité p d’ajouter une aréte est 0.01, LAD
est meilleur qu’Abscon qui est meilleur qu’'ILF, mais
quand cette probabilité augmente, Abscon devient
meilleur qu’ILF qui est meilleur que LAD. En fait,

plus les graphes ont de nceuds et sont denses, et plus
les performances de LA D sont dégradées. Cela provient
notamment du fait que la complexité du filtrage LAD
est O(ny - ny - d2 - d7) : le degré est 10 fois plus grand
(en moyenne) quand p = 0.1 que quand p = 0.01. En
conclusion, quand les graphes sont relativement peu
denses, il est intéressant de filtrer avec LAD tandis
que quand les graphes sont plus denses, il est plus in-
téressant d’utiliser un filtrage tel que AC(Edges).

6 Conclusion

Nous avons introduit un nouvel algorithme de
filtrage pour le probleme d’isomorphisme de sous-
graphes. Ce filtrage propage le fait que les différents
neeuds adjacents a un méme noeud motif doivent étre
appariés a des nceuds cibles qui sont tous différents
et qui sont tous adjacents a un méme noeud cible. Ce
filtrage est plus fort que LV2002 et assure la méme
cohérence que la variante la plus forte de ILF(k), i.e.,



quand ’étiquetage initial intégre completement les ré-
ductions de domaines et quand les extensions d’étique-
tages sont itérées jusqu’a atteindre un point fixe. Ce-
pendant, cette cohérence est assurée & un moindre cotit
en mettant a jour les couplages incrémentalement, au
lieu de les recalculer a partir de rien & chaque fois, et en
ne mettant a jour que les couplages qui ont été impac-
tés par une réduction de domaine au lieu de recalculer
tous les couplages.

Nous avons montré expérimentalement sur un jeu
d’essai représentatif de pres de 2000 instances que ce
nouveau filtrage est capable de résoudre plus d’ins-
tances et qu’il réduit drastiquement l’espace de re-
cherche de sorte que de nombreuses instances sont
résolues sans énumération. Cependant, ce filtrage est
moins bon que la cohérence d’arc pour les graphes les
plus denses. Cette procédure de filtrage pourrait étre
facilement intégrée dans un langage de programma-
tion par contraintes. En particulier, nous avons en pro-
jet de lintégrer dans notre systéeme pour apparier des
graphes basé sur les contraintes [9] qui est implémenté
au dessus de Comet [6].

Nous avons également en projet d’améliorer LAD en
étudiant différentes stratégies pour choisir, a chaque
itération, le prochain couple de nceuds (u,v) enlevé
de S. Dans les expérimentations rapportées ici, nous
avons considéré une stratégie simple de dernier entré
premier servi (LIFO) étant donné que S est implémen-
tée par une pile. Cependant, nous pourrions utiliser
une file de priorité ordonnant les couples en fonction
du nombre d’arétes ayant été enlevées dans le graphe
bipartie G(u,v)-
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