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® B(i,j) := max. Lange Biber-Hopping mit Ende (i, j)
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Rekurrenz
B(i,0) :=0und B(0,j) =0

\B(i,j):B(i—l,j)+1\

\B(i,j):B(i,j—1)+1\

B(i.j) =1 )

B(i—1,j)+1,falls |h(i — 1, ) — h(i,j)| < 1

B(i,j) = max
1
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® B(i,j) := max. Lange Biber-Hopping mit Ende (i, j)
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Rekurrenz
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B(i—1,j)+1,
B(i,j—1)+1,falls |h(i,j) — h(i,j — 1)| < 1

B(i,j) = max
1

\B(i,j):B(i—l,j)+1\

\B(i,j):B(i,j—1)+1\

B(i.j) =1 )

falls [h(i —1,j) — h(i, j)| < 1

Laufzeit von B(i, j) bei rekursiver Implementierung?

a O(n) [ O(nz)

m0(2") mO(n!)
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Paletten-Hopping — Teilprobleme ﬂ(".

> slsl4]> Tellprobleme
® B(i,j) = max. Lange Biber-Hopping mit Ende (i, )
4 5 4 5 1 m drei Moglichkeiten: .
= von oben erweiterbar Bl =Bli—1j)+1
2 6 3 2 3 . . - - b
= von links erweiterbar B(i.j)=B(i,j—1)+1
4 | 3 | 2 } 6 = nicht erweiterbar B(i,j) =1 i
3 4 3 .5 5 Rekurrenz
B(i,0) :=0und B(0,j) =0
Formal (2D): | B(i—1,j)+1,falls |h(i — 1,j) — h(i, j)| < 1
o e B(i,j) = max { B(i,j—1)+1,1alls [n(i,j) — h(i,j—1)| < 1
® Hops (i,j) — (i+1,j)und (i,j) = (i,j+ 1) 1
~ O e S A = Werte zwischenspeichern
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Iterative Implementierung

Rekurrenz
B(i,0) :=0und B(0,j) =0
B(i—1,j)+1,falls |h(i — 1,j) — h(i, j)| < 1
B(i,j) = max { B(i,j—1)+1,falls|h(i,j)—h(i,j—1)] <1
1
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AT

Iterative Implementierung

Rekurrenz  Iterativ
B[i1[0] := 0 und B[0][j] =0

B[i —1][j] + 1, falls |h(i — 1,j) — h(i,j)| < 1
B[i][j] = max 4 BI[illj — 1]+ 1, falls |h(i,j) — h(i,j — 1)| < 1
1
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AT

Iterative Implementierung

Rekurrenz  Iterativ
B[/[0] := 0 und B[0][j] =0

B[i —1][j]+ 1, falls |h(i — 1,j) — h(i,j)| < 1
B[i][j] = max 4 B[illi — 1] + 1, falls |h(i,j) — h(i,j — 1)| < 1
1
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Karlsruher

Iterative Implementierung

Rekurrenz  Iterativ
B[i][0] := 0 und B[0][j] =0

B[i —1][j]+ 1, falls |h(i — 1,j) — h(i,j)| < 1
B[i][j] = max 4 B[illi — 1] + 1, falls |h(i,j) — h(i,j — 1)| < 1
1

5 Maximilian Katzmann & Marcus Wilhelm & Wendy Yi — Algorithmen 1 - Ubung Institut fir Theoretische Informatik, Skalierbare Algorithmen



Karlsruher

Iterative Implementierung

Rekurrenz  Iterativ
B[/[0] := 0 und B[0][j] =0

B[i —1][j]+ 1, falls |h(i — 1,j) — h(i,j)| < 1
B[i][j] = max 4 B[illi — 1] + 1, falls |h(i,j) — h(i,j — 1)| < 1
1
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Iterative Implementierung ﬂ(".

= —eO

Rekurrenz  Iterativ
B[/[0] := 0 und B[0][j] =0

B[i —1][j]+ 1, falls |h(i — 1,j) — h(i,j)| < 1
B[i][j] = max 4 B[illi — 1] + 1, falls |h(i,j) — h(i,j — 1)| < 1
1
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Karlsruher

Iterative Implementierung

N =2 O

Rekurrenz  Iterativ
B[/[0] := 0 und B[0][j] =0

B[i —1][j]+ 1, falls |h(i — 1,j) — h(i,j)| < 1
B[i][j] = max 4 B[illi — 1] + 1, falls |h(i,j) — h(i,j — 1)| < 1
1
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Iterative Implementierung ﬂ(".

= —eO

Rekurrenz  Iterativ
B[/[0] := 0 und B[0][j] =0

B[i —1][j]+ 1, falls |h(i — 1,j) — h(i,j)| < 1
B[i][j] = max 4 B[illi — 1] + 1, falls |h(i,j) — h(i,j — 1)| < 1
1
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Iterative Implementierung

Rekurrenz  Iterativ
B[i][0] := 0 und BJ[0][j] := 0
B[i —1][j]+ 1, falls |h(i — 1,j) — h(i,j)| < 1
B[i][j] = max 4 B[illi — 1] + 1, falls |h(i,j) — h(i,j — 1)| < 1
1
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Iterative Implementierung ﬂ(".

O] 00000

0| 1| 2 % 2 | 1
0 | 1 2‘é

0

0

0

Rekurrenz  Iterativ
B[i][0] := 0 und BJ[0][j] := 0
B[i —1][j]+ 1, falls |h(i — 1,j) — h(i,j)| < 1
B[i][j] = max 4 B[illi — 1] + 1, falls |h(i,j) — h(i,j — 1)| < 1
1
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Iterative Implementierung

Rekurrenz  Iterativ
B[i][0] := 0 und BJ[0][j] := 0
B[i —1][j]+ 1, falls |h(i — 1,j) — h(i,j)| < 1
B[i][j] = max 4 B[illi — 1] + 1, falls |h(i,j) — h(i,j — 1)| < 1
1
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Iterative Implementierung ﬂ(".

Laufzeit von B(i, j) bei iterativer Implementierung?
® O(n) ® O(n?) | O(2") ® O(n!)
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Iterative Implementierung ﬂ(".

LWas ist die maximale Lange eines Biber-Hoppings? 1
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Iterative Implementierung ﬂ(".

LWas ist die maximale Lange eines Biber-Hoppings? 1
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Iterative Implementierung ﬂ(".

~N

Was ist die maximale Lange eines Biber-Hoppings?

\_

Wie rekonstruiert man eine Losung?

\_
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Rekonstruktion der Losung

Maximilian Katzmann & Marcus Wilhelm & Wendy Yi — Algorithmen 1 - Ubung
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AT

Rekonstruktion der Losung
0| 0|O0]|]O0|O0]|O

® speichere den passenden Vorganger
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Rekonstruktion der Losung Q(IT
00|00

= —eO

® speichere den passenden Vorganger
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AT

Rekonstruktion der Losung

0 0 0

N =2 O

® speichere den passenden Vorganger
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Rekonstruktion der Losung Q(IT

= —eO

® speichere den passenden Vorganger
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Karlsruher

Rekonstruktion der Losung

® speichere den passenden Vorganger
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Rekonstruktion der Losung

® speichere den passenden Vorganger
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Rekonstruktion der Losung Q(IT

OO0 (0|0 0]O0
0 12 12 %
|

0 le—2—3<14 | 2

.
O | 1| 3| 4+—5+6
-

0 le=—2 | 5 | 6 | 1
4 4 4 4 4
| | | | |

Ol 2| 3|6 | 7|2

® speichere den passenden Vorganger
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Rekonstruktion der Losung ﬂ(".

OO0 (0|0 0]O0
0 12 12 %
|

0 le—2—3<14 | 2

.
O | 1| 3| 4+—5+6
-

0 le=—2 | 5 | 6 | 1
4 4 4 4 4
| | | | |

Ol 2| 3|6 | 7|2

® speichere den passenden Vorganger
m verfolge Zeiger zurlck
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Rekonstruktion der Losung ﬂ(".

OO0 (0|0 0]O0
0 12 12 %
|

0 le—2—3<14 | 2

.
O | 1| 3| 4+—5+6
-

0 le=—=2 | 5 | 6 | 1
4 4 4 4 4
| | | | |

Ol 2| 3|6 | 7|2

® speichere den passenden Vorganger
m verfolge Zeiger zurlck
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Rekonstruktion der Losung ﬂ(".

OO0 (0|0 0]O0
0 12 12 %
|

0 le—2—3<14 | 2

.
O | 1| 3| 4+—5+6
-

0 le=—=2 | 5 | 6 | 1
4 4 4 4 4
| | | | |

Ol 2| 3|6 | 7|2

® speichere den passenden Vorganger
m verfolge Zeiger zurlck
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Rekonstruktion der Losung ﬂ(".

OO0 (0|0 0]O0
0 12 12 %
|

0 le—2—3<14 | 2

.
O | 1| 3| 4+—5+6
-

0 le=—=2 | 5 | 6 | 1
4 4 4 4 4
| | | | |

Ol 2| 3|6 | 7|2

® speichere den passenden Vorganger
m verfolge Zeiger zurlck
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Rekonstruktion der Losung ﬂ(".

OO0 (0|0 0]O0
0 12 12 %
|

0 le=2 =314 | 2

-
O | 1| 3| 4+—5+6
-

0 le=—=2 | 5 | 6 | 1
4 4 4 4 4
| | | | |

Ol 2| 3|6 | 7|2

® speichere den passenden Vorganger
m verfolge Zeiger zurlck
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Rekonstruktion der Losung ﬂ(".

OO0 (0|0 0]O0
0 12 12 %
|

0 le=2 =314 | 2

-
O | 1| 3| 4+—5+6
-

0 le=—=2 | 5 | 6 | 1
4 4 4 4 4
| | | I |

Ol 2| 3|6 | 7|2

Laufzeit fir L6sung rekonstruieren (optimales Ende bekannt)?
® O(n) ® O(n?) mO(2") mO(n!)
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Amortisierte Analyse ﬂ(".

Aggregatmethode
m berechne Gesamtkosten
@ teile durch Anzahl von Operationen
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Amortisierte Analyse A“(IT

Aggregatmethode
m berechne Gesamtkosten °0 ¢9%0¢ 4‘ © 0909%° _ eee
@ teile durch Anzahl von Operationen
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Amortisierte Analyse

Aggregatmethode
a berechne Gesamtkosten

AT

Karlsruher Institut fur Technologie

4
@ teile durch Anzahl von Operationen

Charging
m verteile Kosten-Tokens von teuren zu gunstigen Ops
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Amortisierte Analyse A“(IT

Aggregatmethode
m berechne Gesamtkosten OO 90090 99 9990 _ e
@ teile durch Anzahl von Operationen

Charging
= verteile Kosten-Tokens von teuren zu gunstigen Ops ‘e ' % ¥

Kontomethode
o0 o0 0 0 0 0 0 0

® gunstige Op zahlt mehr ins Konto ein, teure Op hebt ab o e PR
@ Achtung: Kontostand > 0
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T

Amortisierte Analyse e s

Aggregatmethode
m berechne Gesamtkosten OO 90090 99 9990 _ e
@ teile durch Anzahl von Operationen

Charging
m verteile Kosten-Tokens von teuren zu gunstigen Ops ‘e ' % ¥
Kontomethode

® gunstige Op zahlt mehr ins Konto ein, teure Op hebt ab o e PR
@ Achtung: Kontostand > 0

Potentialmethode
m Potential ®(A) > 0 abhangig vom Zustand von A
® amortisierte Kosten = tatsachliche Kosten + ®(Anach) — ®(Avor)
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Amortisierte Analyse \“(IT

Aggregatmethode
® Gesamtkosten / Anzahl Ops

Aufgabe

Charging
® Kostentoken: teuere Op — guinstige Op

Kontomethode
® gunstige Op — Konto, Konto — teure Op

Potentialmethode

® Potential ®(A) > 0 abhangig vom Zustand von A
® amort. Kosten = tats. Kosten + ®(Anach) — ®(Avor)

\.
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Amortisierte Analyse \“(IT

Aggregatmethode
Aufgabe ® Gesamtkosten / Anzahl Ops
m Kugeln (drei Farben) in einer Reihe Charging

® Kostentoken: teuere Op — guinstige Op

Kontomethode
® gunstige Op — Konto, Konto — teure Op

Potentialmethode

® Potential ®(A) > 0 abhangig vom Zustand von A
® amort. Kosten = tats. Kosten + ®(Anach) — ®(Avor)

\.
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Amortisierte Analyse

Aufgabe
m Kugeln (drei Farben) in einer Reihe
m Operationen

® insert(pos, color) in ©(1)
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Aggregatmethode

® Gesamtkosten / Anzahl Ops

Charging

® Kostentoken: teuere Op — guinstige Op

Kontomethode
® gunstige Op — Konto, Konto — teure Op

Potentialmethode
® Potential ®(A) > 0 abhangig vom Zustand von A

® amort. Kosten = tats. Kosten + ®(Anach) — P(Avor)
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Amortisierte Analyse

Aufgabe
m Kugeln (drei Farben) in einer Reihe
m Operationen

® insert(pos, color) in ©(1)
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® Gesamtkosten / Anzahl Ops

Charging

® Kostentoken: teuere Op — guinstige Op

Kontomethode
® gunstige Op — Konto, Konto — teure Op

Potentialmethode
® Potential ®(A) > 0 abhangig vom Zustand von A

® amort. Kosten = tats. Kosten + ®(Anach) — P(Avor)
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Amortisierte Analyse

Aufgabe
m Kugeln (drei Farben) in einer Reihe
m Operationen

® insert(pos, color) in ©(1)
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Aggregatmethode

® Gesamtkosten / Anzahl Ops

Charging

® Kostentoken: teuere Op — guinstige Op

Kontomethode
® gunstige Op — Konto, Konto — teure Op

Potentialmethode
® Potential ®(A) > 0 abhangig vom Zustand von A

® amort. Kosten = tats. Kosten + ®(Anach) — P(Avor)
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Amortisierte Analyse

Aufgabe
m Kugeln (drei Farben) in einer Reihe
m Operationen

® insert(pos, color) in ©(1)
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Aggregatmethode

® Gesamtkosten / Anzahl Ops

Charging

® Kostentoken: teuere Op — guinstige Op

Kontomethode
® gunstige Op — Konto, Konto — teure Op

Potentialmethode
® Potential ®(A) > 0 abhangig vom Zustand von A
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Amortisierte Analyse

Aufgabe
m Kugeln (drei Farben) in einer Reihe
m Operationen

® insert(pos, color) in ©(1)
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Aggregatmethode

® Gesamtkosten / Anzahl Ops

Charging

® Kostentoken: teuere Op — guinstige Op

Kontomethode
® gunstige Op — Konto, Konto — teure Op

Potentialmethode
® Potential ®(A) > 0 abhangig vom Zustand von A

® amort. Kosten = tats. Kosten + ®(Anach) — P(Avor)
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Amortisierte Analyse

Aufgabe
m Kugeln (drei Farben) in einer Reihe
m Operationen

® insert(pos, color) in ©(1)

® removeMost(): LOsche eine Farbe mit
den meisten Kugeln in ©(n)
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Aggregatmethode

® Gesamtkosten / Anzahl Ops

Charging

® Kostentoken: teuere Op — guinstige Op

Kontomethode
® gunstige Op — Konto, Konto — teure Op

Potentialmethode
® Potential ®(A) > 0 abhangig vom Zustand von A
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\.

Institut fir Theoretische Informatik, Skalierbare Algorithmen



Amortisierte Analyse
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den meisten Kugeln in ©(n)
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® Gesamtkosten / Anzahl Ops

Charging
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Amortisierte Analyse

Aufgabe
m Kugeln (drei Farben) in einer Reihe
m Operationen
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® removeMost(): LOsche eine Farbe mit
den meisten Kugeln in ©(n)
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Amortisierte Analyse

Aufgabe
m Kugeln (drei Farben) in einer Reihe
m Operationen

® insert(pos, color) in ©(1)

® removeMost(): LOsche eine Farbe mit
den meisten Kugeln in ©(n)
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® Gesamtkosten / Anzahl Ops

Charging

® Kostentoken: teuere Op — guinstige Op

Kontomethode
® gunstige Op — Konto, Konto — teure Op

Potentialmethode
® Potential ®(A) > 0 abhangig vom Zustand von A

® amort. Kosten = tats. Kosten + ®(Anach) — P(Avor)

\.

Institut fir Theoretische Informatik, Skalierbare Algorithmen



8

Amortisierte Analyse

Aufgabe
m Kugeln (drei Farben) in einer Reihe
m Operationen

® insert(pos, color) in ©(1)

® removeMost(): LOsche eine Farbe mit
den meisten Kugeln in ©(n)
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® Gesamtkosten / Anzahl Ops

Charging
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Amortisierte Analyse

Aufgabe
m Kugeln (drei Farben) in einer Reihe
m Operationen

® insert(pos, color) in ©(1)

® removeMost(): LOsche eine Farbe mit
den meisten Kugeln in ©(n)

® Einsicht: immer > 2 geloscht
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Aggregatmethode

® Gesamtkosten / Anzahl Ops

Charging

® Kostentoken: teuere Op — guinstige Op

Kontomethode
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Potentialmethode
® Potential ®(A) > 0 abhangig vom Zustand von A
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