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LP-Runden: Ansatz Il

minimize Z X
Ses
subject to Z x¢>1 uel

S5ou
xg >0 seds

LP-Runden-Zwei(l, S, )

Ermittle optimale Losung x fiir LP-Relaxierung.
Runde jedes x5 mit x5 > 1/h auf 1; restliche auf 0.

Satz.  Obiger Algorithmus ist ein Faktor-/-
Approximationsalgorithmus fiir SETCOVER.
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fiir das primale bzw. duale Programm. Dann sind x und 1 genau
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Primal-Dual-Ansatz

Beginne mit zuldssiger Dual- und unzulédssiger
Primal-Losung (hdufig trivial).

,Verbessere” die Zuldssigkeit der Primal-Losung. ..
...und simultan den Zielwert der Dual-Losung.

Gewdhrleiste dabei die relaxierten KS-Bedingungen.
Erweitere Primal-Losung immer nur ganzzahlig.

Zulassigkeit der Primal-Losung und relaxierte
KS-Bedingungen fiithren zu Approximationsgiite.
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xg >0 S5es

kritische Menge «--,
(Unrelaxierter) primaler KS: xg # 0 = ¥,,cq ¥y = Cs

“»wdihle nur kritische Mengen

trivial fiir bindres x <-------. .

Relaxierter dualer KS: vy, 20 =1 < Z Xg § h -1
Sou
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Primal-Dual-Schema fiir SETCOVER

PrimalDualSetCover(UI, S, )

x <0,y <0

repeat

Wihle ein noch uniiberdecktes Element .

Erhohe 1, bis eine Menge S kritisch (}_,/cq v, = ¢2).
Wihle alle kritischen Mengen und aktualisiere x.
Markiere Elemente in diesen Mengen als tiberdeckt.

until alle Elemente sind tiberdeckt.
return x

‘Satz. Obiger Algorithmus ist ein
Faktor-/i-Approximationsalgorithmus fiir SETCOVER.
Diese Schranke ist scharf.

~\

J




Schartfes Beispiel



Schartfes Beispiel



Scharfes Beispiel

(o |
VY
(o N K ¢
o
)




Scharfes Beispiel




Scharfes Beispiel




Scharfes Beispiel




[II) Dual-Fitting



Dual Fitting ftir SETCOVER

Kombinatorischer (Greedy-) Algorithmus (s. 2. Vorlesung):




Dual Fitting fiir SETCOVER

Kombinatorischer (Greedy-) Algorithmus (s. 2. Vorlesung):

GreedySetCover(LI, S, )

C+— @
S'— @
while C # U do

S < Menge aus &, die gc] minimiert

foreach u € 5\ C do
t preis(u) < By
C+ CUS
- S S'U{S} .
return &’ // Uberdeckung von U

___________________________________________________________________________________

Zur Erinnerung: ), o preis(u) ...




Dual Fitting fiir SETCOVER

Kombinatorischer (Greedy-) Algorithmus (s. 2. Vorlesung):

GreedySetCover(LI, S, )

C+— @
S'— @
while C # U do

S < Menge aus &, die gc] minimiert

foreach u € 5\ C do
t preis(u) < By
C+ CUS
- S S'U{S} .
return &’ // Uberdeckung von U

___________________________________________________________________________________

Zur Erinnerung: Y, -7 preis(i) bezahlt &’ vollstandig.
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