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Greedylterative(int[] s, int[] e)
n = s.length
if n = 0 then return ()
[ = {31}
k=1
for m=2to ndo

if s{m] > e[k| then
L=LU{an}
i K=m
return L
Laufzeit? Greedylterative lauft ebenfalls in ©(n) Zeit.

Bemerkung: Greedylterative berechnet dieselbe optimale
Losung wie GreedyRecursive — die , linkeste”.
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Die Greedy-Strategie

1.
2.

Teste, ob das Problem optimale Teilstruktur aufweist.

Entwickle eine rekursive Losung

. Zeige, dass bei einer Greedy-Entscheidung

nur ein Teilproblem bleibt

. Beweise, dass die Greedy-Wahl ,sicher” ist (vgl. Kruskall!)

. Entwickle einen rekursiven Greedy-Algorithmus

. Konvertiere den rekursiven in einen iterativen Algorithmus
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Food for Thought

1. Welches allgemeinere Ablaufproblem konnte das DP losen —
aber nicht der GA?

2. Problem gréBte unabhingige Menge (guM) in Graphen:

— Was hat guM mit unserem Ablaufplanungsproblem zu tun?
— Kann man guM mit DP oder GA |6sen?
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Ein ahnliches Problem der Ablaufplanung

Gegeben:

Menge A ={ay,..., a,} von halboffenen Intervallen,

mit a; = [s;, ) fliri=1,..., n.

Fiir die Endpunkte gelte e < e < -+ < gp,.

Odn—1

® O d1
———O a2
o O d3
e———O
e O
e O
—O
e—O
o
o
e

O dp
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1. Versuch:
Gegenbsp.:
2. Versuch:

Gegenbsp.:

Aufgabe:

13-

Nimm Aktivitat mit friihestem Endtermin,
streiche dazu inkompatible Aktivitaten und iteriere.
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Nimm langste Aktivitat,

streiche dazu inkompatible Aktivitaten und iteriere.
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Kénnen Sie den 2. GA in O(nlog n)
Zeit implementieren?

Diskutieren Sie mit lhrer Nachbarln!
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Eine optimale Losung fiir A; besteht aus:
— einem letzten Intervall a, und

— einer optimalen Losung fiir Ay.

optimale
Teilstruktur!

Also gilt fiir den Wert ¢; einer optimalen Losung fiir A;:

Ci = MaXg, cA, ck+€(ak)
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die mindestens 1/3 des maximalen Ertrags garantiert.

e Unser neues DP findet in O(n?) Zeit eine Lésung mit
maximalem Ertrag.



Dynamisches Programmieren, aber einfacher

C; = maXxsca Ck + £(ak)

Erinnern wir uns...
Cni1 ist der Wert der optimalen Losung fiir A,;1 = A.

Also genligt es ¢y, ..., chr1 zu berechnen.
Laufzeit? O(n?) Work out the details!
Resultate:

e Der 2. Greedy-Alg. findet in O(nlog n) Zeit eine Losung,
die mindestens 1/3 des maximalen Ertrags garantiert.

e Unser neues DP findet in O(n?) Zeit eine Lésung mit

maximalem Ertrag. 140 O swischen Zeit und Qualitat!
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