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Stochastische Modelle:

— Catalan-Modell

— Permutationsmodell

(Zufälliger Binärsuchbaum)
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Binärsuchbaum

Liste der Daten: 6,1,8,7,5,3,10,2,11,4,9.

6

1 8

.
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Permutationsmodell

——————————

Stochastisches Modell:

——————————

Alle Permutationen von 1, . . . , n gleich wahrscheinlich.

Äquivalent: U1, . . . , Un i.i.d. unif[0,1].



Simulation
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n+1

(
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)
(Catalan Zahlen)

Mit 3 Knoten:
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Pattern matching

Problem: Suche kurze Textabschnitte in großen Texten
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Pattern matching: Modell

X1 = 0.B1B2B3B4B5 . . .

Modell: B1, B2, . . . i.i.d. Bernoulli(1/2).

Äquivalente Darstellung:

X1 = U, mit U
d
= unif [0,1]

Xn+1 = 2Xn mod 1, n ≥ 2.
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Satz (Devroye und N.)

Im zufälligen Suffixsuchbaum gilt für die Tiefe Dn:

E Dn = 2 logn+O(log2 logn),

Dn

E Dn

P−→ 1.
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Asymptotisches Verhalten: Höhe

Höhe Hn:

E Hn = α logn+O(log logn),

Var(Hn) = O(1),
Hn

logn

P−→ α.

Sättigungslevel Sn:

E Sn ∼ α− logn, Var(Sn) = O(1),

Sn

logn

P−→ α−

0

0,373

2

4,311

[ l
og

 n
 ]

vollWurzel

keine Knoten

Dabei ist α die in (2,∞) eind. Lösung von

α log
(
2e

α

)
= 1, α

.
= 4,311

Pittel (’84), Devroye (’86), Reed (’03), Drmota (’03), . . .
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