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Greedy Algorithmen

* Greedy Algorithmen sind eine Algorithmenmethode, um
Optimierungsprobleme zu l6sen.

— wie auch z.B. dynamische Programmierung

* Greedy Algorithmen funktionieren oft nicht gut, aber wenn Sie
funktionieren, dann sind sie besonders einfach und oft effizient

* Wir haben schon Beispiele gesehen und werden noch ein weiteres
wichtiges Beispiel anschauen

MST & Krushed, (G

* Vielen Dank an Christian Scheideler (U. Paderborn) fir die Folien
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Greedy Algorithmen

“Gierige” Strategie fiir Optimierungsprobleme:

e Aufbau einer Losung in , kleinen® Schritten

* Injedem dieser Schritte wird entsprechend eines definierten
Optimierungskriteriums eine irreversible Entscheidung getroffen

Frage 1
Wann kann eine solche Strategie zu einer optimalen Losung fuhren?

Frage 2

Wie beweist man, dass ein Greedy Algorithmus eine
optimale Losung liefert?

— Wir werden das an einem Beispiel sehen:
zusatzliche Beispiele und verschiedene Beweisstrategien werden in der
Algorithmentheorie besprochen

—_—
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Greedy Algorithmen

1. Greedy Algorithmen
bestimmen Lésung durch
sukzessives Er-
weitern von bereits
gefundenen Teillésungen.

2. Erweitern geschieht durch
lokal optimale Wahlen.

3. Analyse muss dann zeigen,
dass lokal optimale Wahlen
zu global optimalen
Losungen fuhrt.
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Greedy Algorithmen — Prim’s MST Alg.

1. Greedy Algorithmen 1. Algorithmus von Prim
bestimmen Losung durch bestimmt minimalen
sukzessives Er- Spannbaum durch sukzessives
weitern von bereits Hinzufligen von Kanten.
gefundenen Teillésungen. @/

2. Erweitern geschieht durch 2. Prims Algorithmus wahlt
lokal optimale Wahlen. moglichst leichte Kante, die

isolierten Knoten mit
Teilbaum verbindet.

3. Analyse muss dann zeigen, |/ 3. Analyse iiber Schnitte und die
dass lokal optimale Wahlen Definition von leichten Kanten
zu global optimalen Uber einen Schnitt

Losungen fuhrt.
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Greedy Algorithmen — Kruskal’s MIST Alg.

1. Greedy Algorithmen 1. Algorithmus von Kruskal
bestimmen Losung durch bestimmt minimalen
sukzessives Er- Spannbaum durch sukzessives
weitern von bereits Hinzufligen von Kanten.

gefundenen Teillésungen.

2. Erweitern geschieht durch 2. Kruskals Algorithmus wahlt
lokal optimale Wahlen. moglichst leichte Kante, die
Zusammenhangskomp.
verbindet.
3. Analyse muss dann zeigen, || 3. Analyse tber Schnitte und die
dass lokal optimale Wahlen Definition von leichten Kanten
zu global optimalen iber einen Schnitt

Losungen fuhrt.

Fabian Kuhn Informatik Il, SS 2016



Greedy Algorithmen — Datenkompression

Datenkompression
 Reduziert GroBen von Files

* Viele Verfahren fiur unterschiedliche Anwendungen:
MP3, MPEG, JPEG, 2I7

* Wie funktioniert Datenkompression?

Zwei Typen von Kompression:
* Verlustbehaftete Kompression (Blld_er, Musik, Filme,...)
* Verlustfreie Kompression (Programme, Texte, ...)
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Greedy Algorithmen — Datenkompression
_ et — Oligon --
Kodierung: —_—

 Computer arbeiten auf Bits (Symbole 0 und 1), nutzen also
das Alphabet {0,1}

* Menschen nutzen umfangreichere Alphabete
(z.B. Alphabete von Sprachen)

* Darstellung auf Rechner erfordert Umwandlung in Bitfolgen
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Beispiel:
* Alphabet 2={a,b,c,d,...,x,y,z, ,.,:,1,?,&} (32 Zeichen)
e 5 Bits pro Symbol: 2° = 32 Méglichkeiten

a o) Z . ; ! ? &
00000 | 00001 11001 | 11010 |11011 |11100 |11101 |11110 | 11111
Fragen?

e Sind 4 Bits pro Symbol nicht genug ?

* Miussen wir im Durchschnitt 5 Bits fur jedes Vorkommen eines

—_—

Symbols in langen Texten verwenden?

Fabian Kuhn
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Beobachtung:
* Nicht jeder Buchstabe kommt gleich haufig vor

* z.B. kommen x, y und z in der deutschen Sprache viel
seltener vor als e, n oder r

Idee:
* Benutze kurze Bitstrings fir Symbole die haufig vorkommen

Effekt:

 Gesamtlange der Kodierung einer Symbolfolge (eines Textes)
wird reduziert

Fabian Kuhn Informatik Il, SS 2016
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Grundlegendes Problem:
* Eingabe: Text Uber dem Alphabet 2

e @Gesucht: Eine binare Kodierung von %, so dass die Lange
des Textes in dieser Kodierung minimiert wird

Beispiel:
« 2={0,1,2,...,9}
* Text=00125590004356789 (17 Zeichen)

0 1 2 3 4 S 6 |7 38 9
0000 | 0001 | 0010 | 0011 | 0100 | 0101 | 0110 {0111 | 1000 | 1001
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Grundlegendes Problem:

* Eingabe: Text Uber dem Alphabet X

e @Gesucht: Eine binare Kodierung von %, so dass die Lange
des Textes in dieser Kodierung minimiert wird

Beispiel:
>={0,1,2,...,9}
* Text =00125590004356789 (17 Zeichen)

U00f 90000

1

> 0 00

@ |1 |2 |3 |4 |56 |7 |8 |09
0 11000 | 11001 | 11010 | 11011 ZI£ 11100 | 11101 | 11110 | 11111
=

Fabian Kuhn
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

MorseCode:

* Elektrische Pulse Gber Kabel
e Punkte (kurze Pulse)

e Striche(Lange Pulse) —

Beispiele aus dem MorseCode:
* eistO (ein einzelner Punkt) &=

e tist 1 (ein einzelner Strich) €= -

e aist 01 (Punkt— Strich) A= o—
B Q%Qt Aq

Problem:

 |st 0101 eta, aa, etet, oder aet ?

——

=

Fabian Kuhn Informatik Il, SS 2016

13



Greedy Algorithmen — Datenkompression

Problem Mehrdeutigkeit:
* |Ist die Kodierung eines Buchstabens ein Prafix der Kodierung

\

eines anderen Buchstabens, dann kann es passieren, dass die
Kodierung nicht eindeutig ist.

3

|
[ ] [ ] s
Beispiel: 19 1 —

- e=0,a=01, £
2 =

e Qist Prafix von 01
- ==

Fabian Kuhn Informatik Il, SS 2016

14



Greedy Algorithmen — Datenkompression

Prafix-Kodierung:
Eine Prafix-Kodierung fur ein Alphabet X ist eine Funktion v,

p—

—_—

die jeden Buchstaben xeX auf eine endliche Sequenz von 0

und 1 abbildet, so dass fir x,ye X, x=y, die Sequenz y(x)

kein Prafix der Sequenz y(y) ist.

Beispiel (Prafix-Kodierung):

e

XeX

0

1

2

3

A

v(X)

00

—

0100

0110

0111

1001

1010

1011

1101

1110

1111

Fabian Kuhn
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Prafix-Code: Dekodierung

* Wie dekodiert man eine gegebenen mit einem Prafix-Code
kodierte Zeichenkette?

Beispiel

xe2| 0 |1 |2 |3 |4 |5 |6 |7 ]8]09

’Y(X) o0 |1000 |1001 |1010 | 010 | O11 |1011 |1101 |1110 |1112

3 —_—

I

Kodierte Zeichenkette

91000.10100110011110110001011011000100001000100101100

o il —\ B RN Y T —____ OO
4t01'>’0‘ﬂso'-(?\|c(ozso
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Prafix-Code als Binarbaum

* Wie dekodiert man eine gegebenen mit einem Prafix-Code
kodierte Zeichenkette?

Beispiel
xex | O 1 2 3 4 5 6 7 38 9
y(x) | 00 |1000 |1001 |1010 | 010 | 011 |1011 |1101 |1110 |1111

Fabian Kuhn
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Definition (F%nz)/: relehve Haufylat

* Die Frequenz f[x] eines Buchstaben xeX bezeichnet den

—_—

Bruchteil der Buchstaben im Text, die x sind.

Beispiel:

.+ £={0,1,2}

* Text=,0010022001“ (10 Zeichen)
« fl0]=3/5

« f[1]=1/5

+ fl2]=1/5
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Definition (Kodierungslange) X' = 700

Die Kodierungslange eines Textes mit ;Zeichen bzgl.

einer Kodierung vy ist definert als

Kodierungsléngf = z g_\@ |y (x)]

ZEF Backowe Lo des (odawacts

o X

Beispiel:

e 2={ab,c,d}
* y(a) = 0; y(b) =101; y(c)= 110; y(d)=111

* Text = ,aacdaabb” g(m ,_L K(\,) £(c) f,uh- =
* Kodierungslange = 16

Fabian Kuhn Informatik Il, SS 2016
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Definition (durchschn. Kodierungslange)

Die durchschnittliche Kodierungslange eines Buchstabens
in einem Text mit n Zeichen und bzgl. einer Kodierung vy ist
definiert als

ABL(Y) = ) flx] - ly@)|
xXE¥

Beispiel:

« > ={a,b,c,d}

« y(a) = 0; y(b) =101; y(c)= 110; y(d)=111
 Text =,aacdaabb”

* Durchschnittliche Kodierungslange = 16/8 = 2

Fabian Kuhn Informatik Il, SS 2016 20



Greedy Algorithmen — Datenkompression

Problem einer optimalen Prafix-Kodierung:

* Eingabe:
Alphabet X und fir jedes xeX seine Frequenz f[x]
— —_— - —3
* Ausgabe:

Eine Kodierung v, die ABL(y) minimiert
—C— = —

?o‘?k(a\x 'Vom@uu&

Fabian Kuhn Informatik Il, SS 2016
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

i = ?“/L) c/d’s

Binarbaume und Prafix-Kodierungen:

XxeX [v(X)
a 00
b 1
c | 011
d | 010

22



Greedy Algorithmen — Datenkompression

Prafix-Kodierungen und Binarbaume:

I
c | 00 0 \ / .
d | 10 @/ O © ®

XxeX [v(X)
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Definition:

Die Tiefe eines Baumknotens ist die Lange seines Pfades
. ®

N
@ Tiefe(c) = 3

zur Wurzel.

T}QQQ = (@Jx wo-f" - L-E“\S}l
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Neue Problemformulierung:

e Suche Binarbaum T, dessen Blatter die Symbole aus X~ sind und der

ABL(T) = z FIx] - Tiefer (x)
xeﬁ? T

minimiert.

Fabian Kuhn Informatik 11, SS 2016 25



Greedy Algorithmen — Datenkompression

Definition:
Ein Binarbaum heilst voll, wenn jeder innere Knoten genau

zwei Kinder hat.

/‘\ ©

@ @ Ein voller Binarbaum

Fabian Kuhn Informatik 11, SS 2016 26



Greedy Algorithmen — Datenkompression

Definition:
Ein Binarbaum heilst voll, wenn jeder innere Knoten genau

zwei Kinder hat.

/‘\ ©

0 Ein nicht voller Binarbaum,
/ da der rote innere Knoten

@ keine zwei Kinder hat

Fabian Kuhn Informatik Il, SS 2016
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Lemma:

Der Binarbaum, der einer optimalen Prafix-Kodierung

entspricht ist voll.

Fabian Kuhn Informatik Il, SS 2016 28



Greedy Algorithmen — Datenkompression

Lemma:

Der Binarbaum, der einer optimalen Prafix-Kodierung
entspricht, ist voll.

Beweis:
0 ‘ 1 e Annahme: T ist optimal und
/ hat inneren Knoten u mit einem
Kind v

! e Ersetze u durchv

‘ e Dies verkurzt die Tiefe einiger
y Knoten, erhoht aber keine Tiefe

1
\ e Damit verbessert man die
@ @ Kodierung

Fabian Kuhn Informatik Il, SS 2016
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Lemma:

Der Binarbaum, der einer optimalen Prafix-Kodierung

entspricht, ist voll.
Beweis:

‘ e Annahme: T ist optimal und
hat inneren Knoten u mit einem

y
Kind v
@ e Ersetze udurchv
y x e Dies verkurzt die Tiefe einiger
Knoten, erhoht aber keine Tiefe
@ @ e Damit verbessert man die

Kodierung

1

Fabian Kuhn Informatik Il, SS 2016
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Ein Gedankenexperiment:

 Angenommen, jemand gibt uns den optimalen Baum T*, aber
nicht die Bezeichnung der Blatter

* Wie schwierig ist es, die Bezeichnungen zu finden?

O a . ols
O/ ‘ (o - 0.3
@ c ' 0%

0/ \

Fabian Kuhn Informatik 11, SS 2016
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Lemma:
Seien u und v Blatter von T* mit Tiefe(u) < Tiefe(v).

Seien u bzw. v in einer optimalen Kodierung mit y;Z

bzw. zeX bezeichnet. Dann gilt fly] = f[z].
=

/‘\ e

o \O

Fabian Kuhn Informatik 11, SS 2016 32




Greedy Algorithmen — Datenkompression

Lemma:

Seien u und v Blatter von T* mit Tiefe(u) < Tiefe(v).

Seien u bzw. v in einer optimalen Kodierung mityeX

bzw. zeX bezeichnet. Dann gilt fly] = f[z].

XeX f[X]
@ a 10%
/ ‘\ b | 12%
C 18%
/ \ d 60%

@

Fabian Kuhn Informatik Il, SS 2016
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Beobachtung

Sei v der tiefste Blattknoten in r Dann hat v einen
Geschwisterknoten und dieser ist ebenfalls ein Blattknoten.

N
. @
>

X Par&} Vou V

.

AN
o
@ \ L\; X lal Quntwedes Cind
‘\
O ©®©.

. _———
(Geschwisterknoten von v)
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Zusammenfassende Behauptung

* Es gibt eine optimale Prafix-Kodierung mit zugehoérigem Baum T*, so dass die
beiden Blattknoten, denen die Symbole mit den kleinsten Frequenzen
zugewiesen wurden, Geschwisterknoten in T* sind.

/‘\ ©

@/ \@

C\ Q)M%L\““’L&’
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Idee des Algorithmus:

* Die beiden Symbole y* und z* mit den niedrigsten
Frequenzen sind Geschwisterknoten

* Fasse y* und z* zu einem neuen Symbol zusammen

e Lose das Problem fur die ubrigen n-1 Symbole
(z.B. rekursiv)

\\\ \

Fabian Kuhn Informatik Il, SS 2016 36
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Huffman(X) é/\/’h

L.ne|2]
2. E)i_(—g /* Priority Queue bzgl. f[zx] */
3.fori< 1ton-1do

4. x <« deleteMin(Q)

y < deleteMin(Q)

z¢—nhew BinTree(;(, f[x]+flyl,y)

flzl f[x] + fly]

Q <« Q Uz}

9. return deleteMin(Q)

0 N o U

Fabian Kuhn Informatik Il, SS 2016

xeX | f[X]
a | 23%
b 12%
C 55%
d 10%
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Huffman(X)

1.n<« | 2|

2.Q<« X /* Priority Queue bzgl. f[x] */
3.fori< 1ton-1do

4. x <« deleteMin(Q)

y < deleteMin(Q)

z<—new BinTree(x, f[x]+f[y],y)

flz]<« f[x] + f[y]

Q <« Quiz}

9. return deleteMin(Q)

0 N o U

Fabian Kuhn Informatik Il, SS 2016

xeX | f[X]
a | 23%
b | 12%
C | 55%
d | 10%




Greedy Algorithmen — Datenkompression

Huffman(X)

l.n<« | 2|

2.Q<« X /* Priority Queue bzgl. f[x] */
3.fori< 1ton-1do

4.

0 N O U

X < deleteMin(Q)

y < deleteMin(Q)

z<—new BinTree(x, f[x]+f[y],y)
flz]« f[x] + f[y]

Q <« Q Wiz}

9. return deleteMin(Q)

Fabian Kuhn
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xeX | f[X]
a | 23%
b 12%
C 55%
d 10%

@O
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Huffman(X)

l.n<« | 2|

2.Q<« X /* Priority Queue bzgl. f[x] */
3.fori< 1ton-1do

4.

0 N O U

X < deleteMin(Q)

y < deleteMin(Q)

z<—new BinTree(x, f[x]+f[y],y)
flz]« f[x] + f[y]

Q <« Q Wiz}

9. return deleteMin(Q)

Fabian Kuhn
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xeX | f[X]
a | 23%
b 12%
C 55%
d 10%

@O
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Huffman(X)

l.n<« | 2|

2.Q<« X /* Priority Queue bzgl. f[x] */
3.fori< 1ton-1do i1
4. x <« deleteMin(Q)

f[z]« f[x] + f[y]
Q <« QuU{z}
9. return deleteMin(Q)

0 N O U

Fabian Kuhn Informatik Il, SS 2016

xeX | f[X]
a | 23%
b 12%
C 55%
d 10%

B

y < deleteMin(Q) .
z<—new BinTree(x, f[x]+f[y],y) Q:
X
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Huffman(X)

l.n<« | 2|

2.Q<« X /* Priority Queue bzgl. f[x] */
3.fori< 1ton-1do

4. x <« deleteMin(Q)

5. vy« deleteMin(Q) .
6. z<—new BinTree(x, f[x]+f[y],y) Q
7. flz]« f[x] + fly]

8. Q« Qu{z} X:
9. return deleteMin(Q) "

Fabian Kuhn
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xeX | f[X]
a | 23%
b 12%
C 55%
d 10%
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Huffman(X)

l.n<« | 2|

2.Q<« X /* Priority Queue bzgl. f[x] */
3.fori< 1ton-1do

4.

0 N O U

X < deleteMin(Q)

xeX | f[X]
a | 23%
b 12%
C 55%
i=1 d 10%

y < deleteMin(Q)
z<—new BinTree(x, f[x]+f[y],y) Q ‘ ‘

f[z]« f[x] + f[y]
Q « Quiz}

9. return deleteMin(Q)

Fabian Kuhn
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Huffman(X)

l.n<« | 2|

2.Q<« X /* Priority Queue bzgl. f[x] */
3.fori< 1ton-1do

4.

0 N O U

X < deleteMin(Q)
y < deleteMin(Q)

xeX | f[X]
a | 23%
b 12%
C 55%
i=1 d 10%

z<—new BinTree(x, f[x]+f[y],y) Q ‘ ‘

f[z]« f[x] + f[y]
Q « Quiz}

9. return deleteMin(Q)

Fabian Kuhn
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Huffman(X)

l.n<« | 2|

2.Q<« X /* Priority Queue bzgl. f[x] */
3.fori< 1ton-1do

4.

0 N O U

X < deleteMin(Q)

y < deleteMin(Q)

z<—new BinTree(x, f[x]+f[y],y)
flz]« f[x] + f[y]

Q < Q Uz}

9. return deleteMin(Q)

Fabian Kuhn
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xeX | f[X]
a | 23%
b 12%
C 55%
d 10%

Q
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Huffman(X)

l.n<« | 2|

2.Q<« X /* Priority Queue bzgl. f[x] */
3.fori< 1ton-1do

4.

0 N O U

X < deleteMin(Q)

y < deleteMin(Q)

z<—new BinTree(x, f[x]+f[y],y)
flz]« f[x] + f[y]

Q <« Q Wiz}

9. return deleteMin(Q)

Fabian Kuhn
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xeX | f[X]
a | 23%
b 12%
C 55%
d 10%

@ ® @
@ @

46



Greedy Algorithmen — Datenkompression

Huffman(X)

l.n<« | 2|

2.Q<« X /* Priority Queue bzgl. f[x] */
3.fori<1ton-1do i—>
4. x <« deleteMin(Q)

f[z]« f[x] + f[y]
Q « Quiz}

0 N o U

)

xeX | f[X]
a | 23%
b 12%
C 55%
d 10%

y < deleteMin(Q) _
z<—new BinTree(x, f[x]+f[y],y) Q:
X"

9. return deleteMin(Q)

Fabian Kuhn Informatik Il, SS 2016
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Huffman(X)

l.n<« | 2|

2.Q<« X /* Priority Queue bzgl. f[x] */
3.fori<1ton-1do i—>
4. x <« deleteMin(Q)

Y < delet.eMm(Q) Q:

z<—new BinTree(x, f[x]+f[y],y)

0 N o W

xeX | f[X]
a | 23%
b 12%
C 55%
d 10%

9. return deleteMin(Q) ‘ ‘

Fabian Kuhn Informatik Il, SS 2016

flz]« f[x] + f[y]
Q <« QuU{z} ‘ ‘




Greedy Algorithmen — Datenkompression

Huffman(X)

l.n<« | 2|

2.Q<« X /* Priority Queue bzgl. f[x] */
3.fori< 1ton-1do

4.

0 N O U

9. return deleteMin(Q)

Fabian Kuhn

X < deleteMin(Q)

y < deleteMin(Q)

z<—new BinTree(x, f[x]+f[y],y)
flz]« f[x] + f[y]

Q <« Q Wiz}

Informatik I, SS 2016
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xeX | f[X]
a | 23%
b 12%
C 55%
d 10%
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Huffman(X)

l.n<« | 2|

2.Q<« X /* Priority Queue bzgl. f[x] */
3.fori< 1ton-1do

4.

0 N O U

9. return deleteMin(Q)

Fabian Kuhn

X < deleteMin(Q)

y < deleteMin(Q)

z<—new BinTree(x, f[x]+f[y],y)
flz]« f[x] + fly]

Q <« Quiz}

Informatik I, SS 2016
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xeX | f[X]
a | 23%
b 12%
C 55%
d 10%
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

xeX| f[X]
a 23%
Huffman(X)
L.ne |3 b | 12%
2.Q<« %~ /* Priority Queue bzgl. f[x] */ C 55%
3.fori<—1ton-1do =9 d 10%

4. x <« deleteMin(Q)

"
flz]« f[x] + fly]

QZ: QC{:} y /

9. return deleteMin(Q)

0 N O U

Fabian Kuhn Informatik Il, SS 2016
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Huffman(X)

l.n<« | 2|

2.Q<« X /* Priority Queue bzgl. f[x] */
3.fori< 1ton-1do i—3
4. x <« deleteMin(Q)

y < deleteMin(Q)

"
flz]«— f[x] + f[y]

QZ: QC{:} y /

9. return deleteMin(Q)

0 N o W
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Huffman(X)

l.n<« | 2|

2.Q<« X /* Priority Queue bzgl. f[x] */
3.fori< 1ton-1do

4.

0 N O U

9. return deleteMin(Q)

Fabian Kuhn

X < deleteMin(Q)

y < deleteMin(Q)

z<—new BinTree(x, f[x]+f[y],y)
flz]« f[x] + f[y]

Q <« Q Wiz}
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xeX | f[X]
a | 23%
b 12%
C 55%
d 10%

Q“




Greedy Algorithmen — Datenkompression

xeX| f[X]
a 23%

Huffman(X) -
L.ne |3 b | 12%
2.Q<« %~ /* Priority Queue bzgl. f[x] */ C 55%
3.fori<—1ton-1do i3 d 10%

4. x <« deleteMin(Q)
y < deleteMin(Q) Q:
z<—new BinTree(x, f[x]+f[yl,y) x

flz]« fx] + fly] /\ "
9. ret?JI:o?eILe)’fczei\/lin(Q)
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

xeX| f[X]
a 23%

Huffman(X) -
L.ne |3 b | 12%
2.Q<« %~ /* Priority Queue bzgl. f[x] */ C 55%
3.fori<—1ton-1do i3 d 10%

4. x <« deleteMin(Q)

y < deleteMin(Q)
z<—new BinTree(x, f[x]+f[y],y)

flz]« f[x] + f[y] ‘ ‘
Q< QuU{z) ‘ ‘

9. return deleteMin(Q) ‘ ‘
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

xeX| f[X]
a 23%

Huffman(X) -
L.ne |3 b | 12%
2.Q<« %~ /* Priority Queue bzgl. f[x] */ C 55%
3.fori<—1ton-1do i3 d 10%

4. x <« deleteMin(Q)

y < deleteMin(Q)
z<—new BinTree(x, f[x]+f[y],y)

flz]« f[x] + fly] ‘ ‘
Q <« Quiz} ‘ ‘

9. return deleteMin(Q) ‘ ‘
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

xeX| f[X]
a 23%

Huffman(X) -
L.ne |3 b | 12%
2.Q<« %~ /* Priority Queue bzgl. f[x] */ C 55%
3.fori<—1ton-1do i3 d 10%

4. x <« deleteMin(Q)

y < deleteMin(Q)
z<—new BinTree(x, f[x]+f[y],y)

flz]« f[x] + f[y] ‘ ‘
Q « Q Uz} ‘ ‘

9. return deleteMin(Q) ‘ ‘
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

xeX| f[X]
a 23%

Huffman(X) -
L.ne |3 b | 12%
2.Q<« %~ /* Priority Queue bzgl. f[x] */ C 55%
3.fori<—1ton-1do i3 d 10%

4. x <« deleteMin(Q)

y < deleteMin(Q)
z<—new BinTree(x, f[x]+f[y],y)

flz]« f[x] + f[y] ‘ ‘
Q <« QuU{z} ‘ ‘

9. return deleteMin(Q) ‘ ‘

Fabian Kuhn Informatik Il, SS 2016

0 N o U




Greedy Algorithmen — Datenkompression

Theorem ﬁm- TN&T. (2)

Der Huffman(X)-Alg. berechnet eine optimale Prafix-Kodierung.

Gorrbep) (Nefe_. (2 +1)

Basels
Durdh \u&ulL-L‘»w (1(00 e 7(1«1 g‘ym(ao(q [ 2 =
\h‘q‘*&""‘“"j}‘- 1S]=2 A(? %s?ﬂ‘((«v@\ o?Jﬂ‘w@(
Sﬂ«ﬁ“’.‘ !Q-l -\ Uﬁ_l:u) N
X'”() : 57«/&& wd sl '\Qreg[ I 2 /@)ﬁ) g(%)
SEDANPTLRE ©® @
Al boeluat ok, Boum §. S = T
. ~\ovaus.

Boun T des Ay ABL(T) =S 1) Tele i = ABLCT) thine fp

—— _— —
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Greedy Algorithmen — Datenkompression

Theorem
Der Huffman(X)-Alg. berechnet eine optimale Prafix-Kodierung.

Andee, T ish widd ot
Tu (-;l efl 'T“ ;
o A
T ol € Xy
ABL(T") = ABLO" + Lo + 4o
’ ABL(T) +fon + fup = AR (T)

—
(N‘-‘\lﬂaus_

-
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Optimale durchschn. Codewortlange

 Was ist die durchschnittliche Codewortlange der
Huffman-Codierung?

e Zur Einfachheit nehmen wir an, dass alle Frequenzen (rel.
Haufigkeiten) von der Form 1@" sind
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Optimale durchschn. Codewortlange

Beobachtung: Falls alle Frequenzen von der Form 1/2% sind und
1/2%*min dje kleinste Frequenz ist, dann hat es zwei Zeichen mit

/\

Frequenz 1/2%min, wod

/ /)
A
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Optimale durchschn. Codewortlange

Lemma: Falls alle Frequenzen von der Form 1/2% sind, dann ein

Zeichen mit Frequenz 1/2% in Codewort der Lidnge genau k.
—-—— =

o
L PR A

_\_ \
1 /

|
Cooeﬂwﬂ(-a‘*y;\’b‘« X f; ﬁoﬂl /ﬁx] = ‘Y%Z(CX]
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Optimale durchschn. Codewortlange

Durchschnittliche Codewortlange eines Huffman-Codes
e Annahme: Alle Frequenzen von der Form 1/2¥

ABL() =3 ol fo0 = EK&\-Q@&:E%

—

—_—
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Entropie

Haufigkeitsverteilung / Wahrscheinlichkeitsvert. g(x)
* Elemente X, Element x € X hat Frequenz p(x)

‘ A B
Entropie H(X) \w o —p o
H(X) == ) p(x)log, p(x)
xeX S\A_C(V‘/"‘O_bl

e Untere Schranke fir die optimale durchschn. Codewortlange

* |Im Grenzwert (genug lange Zeichenketten) kann man mit durschn.

Codewortlange H(X) codieren .

e |dee:

— Fir genug grosses (konstantes) k, bestimme Codewort fir jedes k-Tupel von
Q

Zeichen aus X
— Verwende Huffman-Codierung
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The End ©
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