Problemreduktion

Problemreduktion
Problemreduktion kann das Problem auch verschlimmern:
Idee: Gegeben Problemklasse A und Problemklasse B. « Paketversand iiber eine Hierarchische Struktur
o o (erst mal alles zur Zentrale, von dort weiter verteilen)
Wir wissen, wie wir ein Problem der Klasse A « zum Spiegeleibraten erst mal in den Keller gehen

auf ein Problem der Klasse B abbilden konnen.

Oft ist erhohter Aufwand durch Reduktion akzeptabel, weil

Wenn wir wissen, wie Probleme der Klasse B, gelost werden

konnen, konnen wir auch Probleme der Klasse A 16sen. « Kapselung von Programmodulen macht Programmieren
schneller und weniger fehleranfillig (Black Box)

Wenn wir wissen, welchen Aufwand Probleme der Klasse « zusitzlicher Aufwand ist vernachlissigbar klein

A mindestens haben, wissen wir, dafl dies auch Minimum

fiir Probleme der Klasse B ist. Aber

« zu viel Kapselung macht Programmcode oft trage
(unnétige Parameteriibergaben und -tests)
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Problemreduktion, String Matching Problemreduktion, String Matching

Aufgabe: Kommt Zeichenfolge A=ay.a,,...,a, ) ]
in der zyklischen Folge B=b,.,b,,...,b, vor? Algorithmus fir 4=a,,a,,...,a,, in B=by,b,,...,b,_; bekannt:

m-1

14—

— ja/nein
5—1s 1> ]

.
o Dann ist Losung fir A=a,,a,,....a,,in B=...,b, »,b, ,00,b,sesD, 1,5 .

Standard: priife fiir alle 0<k<n—1, ob Yoafb(kﬂ-)mcd,,,

Was, wenn Algorithmus fiir nicht-zyklische Folgen 4 )
bereits vorhanden: a, ‘ a ‘ ‘ a,,| |b, ‘ b || by, 3B & (>H—> ja/nein
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Komplexitatsklassen Bestimmung unterer Grenzen
Problemreduktion macht Aussage iiber Bestimmung unterer Grenzen fiir den Aufwand:
Zugehdrigkeit zu Komplexititsklassen ) o
Es ist offensichtlich:

Komplexitit hiangt von zugrundegelegter Rechnerarchitektur ab: Wenn Problem A auf Problem B reduziert werden kann,
Feststellen ob Palindrom mit 1-Kopf-Touringmaschine in O(n*) und wenn Problem A einen Mindestaufwand O(7(n)) hat,
mit 2-Kopf-Touringmaschine in - O(z) dann hat B auch diesen Mindestaufwand.

Man definiert grobe Klassen wie O(Polynom), O(Exponent) Wenn A zur Komplexititsklasse K gehort und auf

dann ist Palindrompriifung stets in O(Polynom) machbar B reduziert werden kann, und die Reduktion nicht

(fur jede sinnvolle Rechnerarchitektur) aufwendiger als K ist, dann gehort auch B in die Klasse K
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Problemreduktion, Polygonerzeugung

Erzeugen eines echten Polygons aus Punkten:

Frage: LaBt sich Sortieren auf Polygonerzeugung reduzieren?

Wenn ja, dann hétten wir untere Schranke fiir Polygonaufwand,
da untere Schranke fiir Sortieren bekannt ist.

(Man kann zeigen, daf} unter bestimmten verniinftigen Bedingungen
Sortieren mindestens O(n log 1) benétigt).

Sortieren reduziert auf
Polygonerzeugung

Behauptung: einzige Moglichkeit, mehrere Punkte auf
Einheitskreis zu einem echten Polygon zu verbinden,
ist, jeden Punkt mit seinem Nachbarn zu verbinden

=

Beweis: Werden zwei nicht benachbarte Punkte verbunden,
trennt die Verbindung die anderen Punkte in zwei
Teile, die nicht ohne Uberkreuzung verbunden
werden konnen. Mindestens eine Verbindung
der Gruppen ist aber notig.
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Sortieren reduziert auf Sortieren reduziert auf
Polygonerzeugung Fagit. Polygonerzeugung
Gegeben: zu sortierende Zahlen x,,...,x, reelle Zahlen

Reduktion:  bestimme Minimum und Maximum (in O(n)),
2r—¢

berechne y,=x,———

max-min

bestimme Punkte p, auf
Einheitskreis mit Winkel 3,

berechne Polygon fiir Punkte p;
Sortierte Ausgabe der p, entspricht Sortierung der x;
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sortierte reelle Zahlen

l Polygonerzeugung T
Punkte in __|  5) (34— Punktein
Ebene Polygonreihenfolge
O(T(n))

Bereits bewiesen: fiir Standard-1-CPU Rechner geht Sortieren
nicht schneller als in O(nlogn)

Also ist Komplexitit fiir Polygonerzeugung O(nlogn)
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Reduktion von Matrixoperationen
Symmetrische Matrizen

Frage: Ist der Aufwand fiir Multiplikation symmetrischer
Matrizen evtl. geringer?

a
abllef bendtigt 8 Produkte: 2
cdllgh d
efh
ablle f| benstigt7 Produkte: Z%
bdllrn ¢
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Reduktion von Matrixoperationen
Symmetrische Matrizen

Antwort: Nein, Aufwand fiir symmetrische Multiplikation
ist so hoch wie fiir beliebige Multiplikation.

Beweis: Multiplikation der beliebigen Matrizen 4, B
1aBt sich reduzieren auf symmetrische Multiplikation:

0 A)[o B"]_[4B O
A" 0||B 0 || 0 4"B"
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Symmetrische Matrizen

A, B
O(nz) AB
0 A SymmMult T
o)

(>

)

0 B"
B 0
Also: Wenn ein Algorithmus SymmMult existiert, der in O(7(n))

zwei symmetrische nxn Matrizen multipliziert, und wenn
T(2n)=0(I(n)), dann kann man beliebige Matrizen in

O(T(n)+n*) multiplizieren.

Bemerkung: 7(2n)=0(T(n)) gilt fiir jedes Polynom, und daf
Matrixmultiplikation in polynomialer Zeit geht ist klar.

Universitt

Reduktion von Matrixoperationen
Quadrieren

Noch eine interessante Frage:
Ist der Aufwand fiir das Quadrieren einer beliebigen
Matrix signifikant kleiner als eine beliebige Multiplikation?

Antwort: Nein! ‘ _ [0 A}27[AB O}
Argumentation wie zuvor: BO| | 0 BA

ACHTUNG: Wir haben nicht gezeigt, dal symmetrische
Multiplikation bzw. Quadrieren nicht

schneller als in O(n**') (Strassen) geht!

Nur gezeigt: Wenn SymmMult oder Quadrieren in O(7(n))
geht, dann auch beliebige Multiplikation!
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Palindrome und
Rechnermodelle
Rechnermodelle
ffensichtlich: Aufwand fir Lo ines Probl . . . .
Offensichtlic h;l;t/zii)n (Lil; g:zgf;:;i;i terl(:tu:I;;as Beispiel fiir Abhéngigkeit der Zeitkomplexitit vom Rechnermodell
Bemerkung:  Zeitkomplexitit (time) Aufgabe: gegeben Zeichenfolge 4=ay,a,,...,a,

= wie viele Rechenschritte fiir Losung

Platzkomplexitit (space)
= wie viele Speicherzellen werden benutzt

Zeit- und Platzkomplexitét sind nicht unabhingig:
Sortieren von ~ @,,@,,...,a, gehtin O(n),
wenn O(max ;) Speicher zur Verfiigung steht
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gesucht x=1 gdw. 4 ist Palindrom
dh Vie{lj:a=a,,,)

Algorithmus fiir von-Neumann-Rechner:

fori=1ton
if a[i '=a[n+1-i ] return O
return 1

Zeitaufwand ist O(n)

o Univ X nformatik [ Sommersemester 2001, Dr. Ivica Rog Folie 6.16
Vi
Karlsruhe (TH) r. Ivica Rogina olie

Palindrome und Touring-Maschinen

Palindrompriifung mit Turing-Maschinen

1-Kopf Turing-Maschine: ‘ ‘ # ‘ a, ‘az ‘ a,# ‘ ‘
Kopfbewegungen: M ‘

insgesamt O(n*) [

&

2-Kopf Turing-Maschine: ‘ ‘ 4 ‘ a, ‘az ‘ a, l# ‘ ‘
Kopfbewegungen: B}

insgesamt  O(n)

Universitt
Informatik IT Sommersemester 2001, Dr. Ivica Rogina Folie 6.17

Karlsruhe (TH)

Simulation von Rechnermodellen

Simulation von Rechnermodellen durch andere Modelle

Es gibt Algorithmus fiir 1-Kopf-Turing-Maschine, der Algorithmen
fiir 2-Kopf-Turing-Maschine simulieren kann (Emulator).

Allgemein kann man fiir die meisten sinnvollen
sequentiellen deterministischen Rechnermodelle zeigen:

Berechnet Modell A ein Problem in O(7(n)),
dann kann Modell B das Problem in O(Polynom(7(n))
berechnen.
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Komplexitdt von Problemen
Begriff Komplexitiit 148t sich nicht nur auf 4/gorithmen
sondern auch auf Probleme anwenden.

Komplexitit eines Problems = Komplexitit des ,,billigsten‘
Algorithmus, der es 16st

Oft wird dabei Komplexitit als n-Tupel angesehen:
(Zeitkomplexitit, Platzkomplexitdt, Hardwarekomplexitit, ...)
Uns interessiert erst mal nur die Zeitkomplexitat.
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verschiedene Komplexititsklassen

Superfeine Einteilung: T(n) Operationen
Feine Einteilung: O(T(n)) Operationen
Grobe Einteilung: Polynom(n)  Operationen

oder Exponent(n) Operationen

Grobe Einteilung ist sinnvoll, wenn von Rechnermodellen,
die sich gegenseitig mit polynomialem Aufwand simulieren
koénnen, abstrahiert werden soll.

Dann gehort Problem ,,Palindromtest zur Klasse
Polynom(n) (oder kurz P).
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Die Komplexititsklasse P

Die Klasse P:

Probleme, fiir die es einen Algorithmus gibt mit Aufwand
O(Polynom(n))

Algorithmen, die in O(Polynom(n)) laufen, heiflen
effizient (efficient).

Probleme, fiir die es einen effizienten Algorithmus gibt, heilen
effizient losbar oder praktikabel (fractable)
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Entscheidungsprobleme

Wenn Lange der Ausgabe eines Algorithmus im Aufwand
beriicksichtigt werden muf3, kann das kompliziert werden,

daher: Beschriankung auf Probleme, die nur 1 (ja) oder 0 (nein)
als Ausgabe erwarten (Entscheidungsprobleme)

Die meisten Probleme, lassen sich auf ein oder mehrere
Entscheidungsprobleme reduzieren

Beispiel: urspriingliches Problem: gesucht max(a,b)
1/0-Darstellung: ist a=max(a,b)
oder ist b=max(a,b)
Universitt )
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Algorithmus = Sprachenerkenner

Wenn ein Algorithmus nur 0/1 ausgibt,
dann ist er ein ,,Sprachenerkenner*.

Er erkennt die Sprache L = {i,W,,...} , fiir die gilt:

wenn W e L eingegeben wird, wird als Ausgabe 1 produziert.
D.h. Probleme lassen sich als Sprachen darstellen.

z.B. Lpnaom = {0,1,00,11,000,010,101,111,0000,0110,1001,...}
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Definition von ,,hérter

Wenn Problem X mit ,,geringem® Aufwand auf Problem Y
reduzierbar ist, nennen wir das Problem Y hirter.

(Y kann mindestens X, und noch mehr).

T Klasse L

Klasse K

reduzierbar
—_—
auf
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Definition von ,,K-hart*

Wir wissen, wenn Problem A auf Problem B reduzierbar ist
(mit vernachldssigbarem Aufwand),
dann gehort B mindestens zur Komplexitétsklasse von A.

Begriffe K-hart, K-vollstindig

T Klasse L

Klasse K

Fiir P heif3t das: Wenn Problem A in P ist, und B 146t sich
mit polynomialem Aufwand auf A reduzieren, | |  TwIn Y
dann ist Bauchin. |
Problem Q R S T U \Y4
Man sagt: Ein Problem, auf das sich alle Probleme einer Klasse K
reduzieren lassen, heift K-hart (K-iard) k-hart -l - - Y] -
Wenn es selbst auch in K ist, dann ist es k-vollsténdig | - - -1 - -
K-vollstindig (K-complete)
Universitit Universitit
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Problemreduktion =

Spracheniibersetzung

Problem X entspricht Sprache L(X)
= Problemreduktion auf Y entspricht Abbildung L(X)—>L(Y)

Beispiel: Problem X: ist @, Maximum von 4=a,,a,,...,a,?
Problem Y: ist b, Minimum von B=b,b,,....b, ?

L(X) = {0,1,00,10,11,000,100,101,110,111,0000,...}
L(Y) = {0,1,00,01,11,000,001,010,011,111,0000,...}
Abbildung L(X)-L(Y): f(a,...a,)=(1-a,..l-a,)
offensichtlich: 4el(X)< B=f(4)eL(Y)
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Sprache auf sich selbst reduziert

Man kann auch eine Sprache auf sich selbst reduzieren:
Beispiel: Problem X: ist A=a,,a,,..,a, teilbar durch 3?
L(X)={11,110,1001,1100,1111,10010,10101,...}

Abbildung L(X)—>L(X):
f(a,,...,a,) = Quersumme(q,....,q, )

offensichtlich: AeL(X) < f(4)eL(X)
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polynomial reduzierbar/aquivalent
Wir nennen auch die Abbildung der Sprachen Reduktion.

Man sagt: Wenn es eine in polynomialer Zeit berechenbare
Abbildung von L, auf L, gibt, dann heifit L,
polynomial reduzierbar auf L,.

Wenn sowohl L, auf L, alsauch L, auf L,
polynomial reduzierbar ist, dann heiflen L, und L,
polynomial dquivalent.

Leicht zu sehen: ,,polynomial reduzierbar® ist transitiv und reflexiv.

Folge aus ,,polynomial reduzierbar:

Wenn ein Problem X in der Komplexitétsklasse P liegt,
und  wenn Y auf ein Problem X polynomial reduzierbar ist,
dann liegt Y auch in P.
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Nichtdeterminismus

TR NN NN NN NN NN NN NN NN NN NN NN NN EEEEEEEEEEE

*FOR I=1 TO 100
PRINT *

Nichtdeterministische Algorithmen im Sinne der Theorie
sind nicht Algorithmen, deren Ausgang unvorhersagbar ist
(wegen Zufallszahlengenerator oder so),

sondern Algorithmen, die eine Eingabe als zu einer Sprache
gehorend akzeptieren, aufgrund der Auswertung mehrerer
Programmabléufe.”
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Nichtdeterministische Algorithmen

Definition fiir nichtdeterministischen Algorithmus:
Verwendet ,,normale” Anweisungen.

Zusitzlich gibt es eine ,,Verzweigungsanweisung*
(d.h. eine ja/nein Entscheidung)

Jede Verzweigung teilt einen Programmpfad in zwei auf.
Jeder Programmpfad liefert als Ergebnis 1 oder 0

Der Algorithmus gibt 0 aus, wenn alle Pfade 0 ausgeben
und 1, wenn mindestens ein Pfad eine 1 ausgibt
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Nichtdeterminismus:
Verzweigungsanweisungen
Interpretation von Verzweigungsanweisungen:
« es geniigt, nur ja/nein (bzw. 0/1) Entscheidungen zu verwenden
« wir befragen ein Orakel, wo es lang geht

* wir haben unendlich viele Prozessoren, und lassen bei jeder
Abzweigung einen neuen Prozessor mitrechnen

» eine Turing-Maschine hat fiir einen Zustand mehrere
Nachfolgezusténde (geht auch fiir andere Rechnermodelle)
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Beispiel fiir Nichtdeterminismus

Beispiel: Problem: gibt es fiir die Formel (avb)A(—av—b)

eine erfiillende Belegung der Variablen?

inistisch: |fora=0to 1
Deterministisch: o o0 o 1 Aufwand fiir
if (avb)a(—av—b) return 1| Variablen = O(2")
return 0
Nichtdeterministisch a= Aufwand nur fir
1 eine Auswertung
b= b= einer Formel mit

y\ N n Variablen = O(n)

(avb)a(-av—b)= 0 1 1 0

o Universitt
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Eine Interpretation des
Nichtdeterminismus

Interpretation Nichtdeterministischer Algorithmen:
Gesucht ein Beweis fiir eine Behauptung

deterministisch: finde einen Beweis
nichtdeterministisch: priife ob gegebener Beweis korrekt ist

Gesucht Belegung fiir Variablen

deterministisch: finde passende Belegung
nichtdeterministisch: priife ob gegebene Belegung paft.
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Laufzeit nichtdeterministischer
Algorithmen

Da es zum Akzeptieren (d.h. 1 Ausgeben) geniigt, wenn
ein Berechnungspfad eine 1 liefert, kann die Berechnung
abgebrochen werden, sobald dies geschieht.

D.h. wenn eine Eingabe zur akzeptierten Sprache gehort
ist die Gesamtlaufzeit die Laufzeit des kiirzesten Pfades,
der eine 1 liefert.

Diese Aussage kann man nicht fiir Eingaben machen,
die nicht zur akzeptierten Sprache gehoren.
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Die Komplexitétsklasse NP

Bereits bekannt: Klasse P der Probleme, fiir die es einen

polynomialen Algorithmus gibt.

Definition der Klasse NP:  Menge aller Probleme, fiir die es einen
nichtdeterministischen Algorithmus mit
polynomialem Aufwand gibt.

Offensichtlich gilt: ~ PcNP

Ruhm und Ehre fiir den, der beweist, dal ~ PcNP
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NP-hart / NP-vollstindig

Die Begriffe K-hart und K-vollstindig gibt es natiirlich auch fiir NP:

Ein Problem X ist NP-hart,
wenn man jedes Problem aus NP auf X reduzieren kann.

Ein Problem X ist NP-vollstindig,
wenn es NP-hart ist und wenn es zu NP gehort.

Folge: Wenn jemals ein polynomialer Algorithmus fiir ein NP-hartes
Problem gefunden wird, dann wire das der Beweis fiir NP=P.
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NP-Vollstandigkeit

Wie identifiziert man ein Problem X als NP-vollstindig?

entweder  ,,zu Ful}* beweisen, dal XeNP
und alle Y eNP polynomial reduzierbar auf X
oder beweisen, dal XeNP und daB ein bekanntes
NP-vollstdndiges Problem Y auf X
polynomial reduzierbar ist.
Also Henne-Ei-Problem: Wer gibt uns einen ersten
,,zu Fu3“-Beweis, damit weitere
NP-vollstindige Probleme
leichter gefunden werden?
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Beweis von Cook

Betrachten wir Turing-Maschine, die priifen soll, ob in einer Eingabe
A=(a,a) gt a<a, 7T Talalalz] |

Diese Bedingung 1aft sich schreiben als
(a,=0na,=0) Vv (a,=0na,=1) v (q,=1ra, =1)
oder (—a, A—ay) v (—a; Aay) v (a, ~ay)
Es ist moglich (Beweis von Cook, 1971), fiir jeden Algorithmus eine
aussagenlogische Formel anzugeben, die genau dann erfiillbar ist, wenn

die zugehorige Turing-Maschine in einem akzeptierenden Zustand
terminiert.
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NP-vollstdndiges Problem gesucht

In anderen Worten:

Alle Operationen und Zustidnde einer Turing-Maschine
lassen sich in Aussagenlogik darstellen.

D.h. jedes Problem, das eine Turing-Maschine 16sen kann,
1aBt sich auf das Finden einer erfiillenden Belegung fiir eine

aussagenlogische Formel abbilden.

Letzteres Problem nennen wir SAT (satisfiability problem).

Informatik IT Sommersemester 2001, Dr. Ivica Rogina Folie 6.40
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Ist SAT ein NP-vollstindiges Problem

SAT ist NP-vollsténdig weil:

SAT ist NP-hart (jeder Turing-Maschinenalgorithmus

14t sich darauf reduzieren)

SAT ist eNP nichtdeterministischer Algorithmus:
B /\
s
a= 0 1 0 1
NN NN
a,=0 10 1.010 1
Auswertung der 2" Formeln lil AR
injeweils O(n)
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SAT und Normalformen

Normalformen

sei die Formel a xor b gegeben
Disjunktive Normalform: (an—b)v(—anb)
Konjunktive Normalform:  (avb)A(—av—b)

Klausel

Finden einer Belegung fiir eine Formel in DNF ist trivial.
Finden einer Belegung in CNF ebenso wie die Umwandlung von
CNF nach DNF ist sehr aufwendig.

Daher wird SAT meist nur fiir CNF betrachtet. Es ist so, daf}

die Eigenschaft ,, Turing-Maschine* terminiert akzeptierend

mit polynomialem Aufwand als CNF dargestellt werden kann.
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SAT und 3-SAT

Das 3-SAT-Problem

Gegeben eine Formel in CNF, wobei jede Klausel
aus genau drei Variablen (bzw. Negaten) besteht.

Gesucht eine erfiillende Belegung der Variablen.
3-SAT sieht einfacher aus als SAT-allgemein. Ist es das wirklich?

Wenn nicht, dann:
* 3-SAT auch NP-vollstédndig
* 3-SAT eingeschrinkteres Standardproblem
fiir Reduktionen (evtl. einfachere Reduktion)
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Reduktion von SAT auf 3-SAT

Kann man SAT auf 3-SAT reduzieren?

Ja, so:

Sei eine Formel gegeben in CNF (0.B.d.A. ohne Negationen)

E = (V)A /\(_)C1 VX,V

Wir wollen die Klausel C = (x, v x, v
Konjunktion C* mehrerer 3er-Klauseln mit den Variablen

XiseeesXpy Visenn Vios S0 daB gilt:

VXA AV ee)

.-+ Vv x; ) schreiben als

« wenn eine Belegung von X;,...,x; Cerfiillt, dann gibt
es eine erweiternde Belegung von Vi, ... V;_3, die C” erfiillt.

» wenn eine Belegung von X,,...,x, C nicht erfiillt, dann
gibt es auch keine Belegung, die C” erfiillt.

Universitt
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Reduktion von SAT auf 3-SAT

C=(x,vVx,Vv-Vvx)
C'=

(v, VDAY 2 VY )A XY 2 VY )A - AV sV V) AN VXY )

EC 1] Wennalle x,=0, dann ist C'=
124+ - ODAGEVYIA Y VY IA AV V) A (Y s)
% i (i offensichtlich nicht erfiillbar.
I )
6l I I 1[¥] Wennein x;=1,dannsetze y,...y, ,=1
I+ und die anderen auf 0
1] ] .
DI+ =[] Chatnur 1 oder2 Variablen =>
31 [ J[x][=][ | -einfache Sonderfille
2] S
o Universitt N
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NP-vollstindige Probleme

« Lassen sich die Knoten eines gegeben Graphen so mit 3 Farben
einfarben, daf3 keine benachbarten Knoten dieselbe Farbe haben?

* Gegeben X ={x,,x,...x, }, 5(x,), v(x,)

Gesucht B€ X mit Y s(x,)Ssund D v(x,)2v

x,eB x,;€B
(Knapsack)
*u.v.a.
o Universitt It s 2001 Dr. Ivica R
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Umgang mit NP-vollst. Problemen

Oft kommt eine tatsichliche Berechnung aller exponentiell vielen
Berechnungswege nicht in Frage.

(Man mache sich klar, daf3 eine 1000 GHz CPU seit Beginn des
Universums gerade mal 2'" Taktzyklen rechnen konnte.)

Daher versucht man oft Naherungslosungen zu finden:

« Algorithmus funktioniert nur fiir bestimmte Eingaben perfekt
« gefundene Losungen sind nicht optimal
« Algorithmus lauft im Durchschnitt ,,schnell* aber nicht immer
* Algorithmus findet manchmal eine, manchmal keine Losung
* Algorithmus ist schnell genug fiir kurze Eingaben

Universitt
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Umgang mit NP-vollst. Problemen
Backtracking

Backtracking
Aufgabe: Farbe Knoten eines Graphen mit 3 Farben ein, so daf3
keine zwei benachbarten Knoten dieselbe Farbe haben.
zB.: gyt mit Backtracking:
® 1B.2G -
> Schritte)
Extrem dummer Algorithmus: 3R 3B
fiir alle (f}5- f,)€{R.G,B}"
wenn Féarbung OK 4G 4B 4R 4G
gib Losung aus
(243 Schritte) SR
Universitit N
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Umgang mit NP-vollst. Problemen
Backtracking

Backtracking kann Aufwand drastisch reduzieren, aber
* keine Garantie fiir Aufwandsreduktion
* d.h. Worst-case-Verhalten weiterhin exponentiell

Eine Losung wird immer gefunden.

Die gefundene Losung ist eine korrekte Losung
(keine Ndherungslosung).

o Univ : nformatik IT Som ter 2001, Dr. Ivica R Folie 6.49
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Umgang mit NP-vollst. Problemen
Branch-and-Bound

Branch-and-Bound
Aufgabe: Farbe Knoten eines Graphen mit n Farben ein, so daf3

keine zwei benachbarten Knoten dieselbe Farbe haben
und 7 minimal ist.

Backtracking geht jetzt nicht mehr so, da beliebig viele Farben wihlbar,|
Wenn Farbensumme auf
einem Pfad groBer als

Allerdings geht das: J/
bisheriges Minimum (bound),

\‘\;g-l—tc Farbe .
./‘ . dann setze zuriick.

n-te Farbe
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Umgang mit NP-vollst. Problemen
Naherungslosungen

Algorithmen fiir Naherungslosungen.

Aufgabe: Gegeben n Orte als (x;,¥,) (x,,,) (x,,7,)
Gesucht: Permutation (i, i, ,...,1,,i,,,=I,) so, dal

> —x, P - ) <k
j=1

minimaler Spannbaum

Extrem dummer Algorithmus: Abkiirzungen nach DFS

fir alle (i,,i,,...,1,)
wenn X<k
gib Losung aus

(n! Schritte)

o Universitt
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