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Entwicklung einer Gussform

Gießverfahren (Fertigungsverfahren)
wiederholten Herstellung eines Objekts
flüssiges Material wird in die Gussform gegossen
dort verfestigt es sich und wird wieder herausgenommen
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Erste Beobachtungen

Welche Entscheidungen haben wir zu treffen?
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Was wollen wir eigentlich?

Ziel
wähle obere Facette für P und eine Richtung ~d =

`
~dx ~dy ~dz
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sodass für jede innere Normale ~” einer gewöhnlichen Facette gilt:
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aus der P mittels einer Translation entfernt werden kann?
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Lineare Programme

Allgemeines Form eines LPs

maximiere
sodass

c1x1 + c2x2 + · · ·+ cdxd

a1;1x1 + · · ·+ a1;dxd ≤ b1

a2;1x1 + · · ·+ a2;dxd ≤ b2

an;1x1 + · · ·+ an;dxd ≤ bn

...

eine Zielfunktion
n Nebenbedingungen

Variablen x1; : : : ; xd
ai ;j ; bi ; ci sind Konstanten
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keine Zielfunktion
Algorithmus für das Gussform-Problem

wähle jede der n Facette einmal als obere Facette
für jede obere Facette löse ein 2-dim. LP mit n Nebenbedingungen

Ziel im Folgenden
schnellerer Algo für das Lösen 2-dimensionaler LPs

ai ;j ; bi ; ci sind Konstanten
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Finde die optimale Lösung

maximiere:
sodass:

x1 + x2
x1 ≥ 0

x2 ≥ 0

x2 − x1 ≤ 1

x1 + 6x2 ≤ 15

4x1 − x2 ≤ 10

(P )

(A)

(U)

(S)

(E)
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Beispiel
maximiere:

sodass:
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x1 ≥ 0

x2 ≥ 0
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4x1 − x2 ≤ 10

Geometrische Interpretation

1 2 3
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x1
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optimale
Lösung

Lösbarkeit
LP ist unlösbar (infeasible), wenn es keine gültige Lösung gibt
LP ist unbeschränkt (unbounded), wenn es beliebig gute gültige Lö-
sungen gibt (Optimierungsfunktion wird beliebig groß)

Problem: Schnitt von Halbebenen
Gegeben n Halbebenen, berechne den Schnitt dieser Halbebenen.
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Schnitt von Halbebenen

Plan: Teile und herrsche

berechne Schnitt für jede der Teilmengen
berechne Schnitt der zwei resultierenden Regionen

teile Halbebenen in etwa gleich große Teilmengen

Berechnung des Schnitts
im Prinzip der Schnitt zweier konvexer Polygone
Unterschied: Regionen können unbeschränkt sein
Sweep-Line Algorithmus kann entsprechend angepasst werden

Ausnutzung der Konvexität beim Schnitt→ Laufzeit O(n)

→ Laufzeit O(n log n) Warum nicht O((n + k) log n)?

Gesamtlaufzeit: T (n) = O(n) + 2T (n=2) ⇒ O(n log n)

Geht es besser?
verwandt zur Berechnung der Konvexen Hülle (via Dualität)
untere Schranke: Ω(n log n)
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Inkrementeller Algorithmus für 2D LPs

Beobachtung
wir müssen die gültige Region nicht explizit berechnen
es genügt ein gültiger Punkt, der die Zielfunktion ma-
ximiert
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können wir in O(i) Zeit lösen Wie?
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Was interessiert uns ein O(n2) Algorithmus?
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diese Art der Randomisierung funktioniert für viele geometrische Proble-
me


