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Satz 4. Obiger Algorithmus kann mit Hilfe der
Methode der bedingten Erwartungswerte
derandomisiert werden.
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Wieder ein probabilistisches Argument:
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Algorithmus von Satz 1 oder von Satz 3 aus.

Die bessere der beiden Losungen ist mindestens so gut wie
der Erwartungswert des obigen randomisierten
Algorithmus.
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