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Abstract. There are important characteristics that must be considered in the
design of algorithms that are key to your use of them is efficiency. Therefore, it
is necessary that this aspect is emphasized during the teaching process apren-
diazem algorithms. This paper proposes an automatic solution for measuring
the efficiency of algorithms by implementing a component that adopts mathe-
matical methods that combine the use of experimental analysis and to assess the
asymptotic complexity of algorithms. This component was developed and tes-
ted for IGED and MOCCA, educational tools for teaching algorithms and data
structures. In our computational experiments we obtain an effective asymptotic
analysis of seven classical algorithms.

Resumo. Existem caracteristicas importantes que devem ser observados no
projeto de algoritmos que sdo fundamentais no seu uso, uma delas é a efici-
éncia. Portanto, se torna necessdrio que esse aspecto seja enfatizado durante
o processo de ensino aprendiazem de algoritmos. Este trabalho propoe uma
solugdo automdtica para a medigdo da eficiéncia dos algoritmos através da im-
plementagdo de um componente que adota métodos matemdticos que combinam
o uso de andlise experimental e assintotica para avaliar a complexidade dos al-
goritmos. Este componente foi desenvolvido e testado para o IGED e MOCCA,
ferramentas educacionais para ensino de algoritmos e estrutura de dados. Em
nossos experimentos computacionais obtemos uma andlise assintotica efetiva
sobre sete algoritmos cldssicos.

1. Introducao

A andlise de algoritmos compreende, em geral, duas dimensdes: a corretude e a comple-
xidade. A andlise de corretude visa determinar se o algoritmo chega na solu¢do desejada,
enquanto que a andlise de complexidade determina qual o custo desse algoritmo na busca
da solugao, principalmente o custo em termos do tempo de execucdo. As duas formas
de andlise sdo importantes no trabalho com algoritmos, e por isso sdo enfatizadas em
disciplinas de ensino de algoritmos e estruturas de dados em cursos de Computagdo, En-
genharias e outros. Partindo deste pressuposto, € necessario que esses dois aspectos sejam
enfatizados durante o ensino e desenvolvimento de algoritmos. Neste sentido, o presente
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trabalho propde uma solug¢do para a medicao de eficiéncia de algoritmos através da de-
finicdo e implementacdo de uma nova camada para ambientes educacionais de ensino
de programacdo, propondo o uso combinado das abordagens empirica e assintética para
avaliacdo de complexidade dos algoritmos.

A ferramenta IGED (Interpretador Grafico de Estrutura de Dados) e 0o MOCCA
(Measurement of Complexity of an Certain Algorithm - Medi¢do da Complexidade de
um Determinado Algoritmo) foram projetadas para auxiliar no ensino de tais disciplinas;
desta forma, é importante que essas ferramentas realizem automaticamente as analises de
corretude e complexidade (eficiéncia) dos algoritmos implementados pelos alunos. Logo,
as duas ferramentas adotaram o Avaliador de Eficiéncia proposto nesse trabalho.

Para se obter uma andlise de eficiéncia, o trabalho propde uma arquitetura para
extrair a fungdo custo 7'(n) dos algoritmos e realizar sua classificagio de eficiéncia assin-
tética a partir de um método matemético proposto.

Este trabalho possui a seguinte divisdo, a Secdo 2 apresenta os trabalhos relacio-
nados da literatura; a Secdo 3 apresenta o componente Avaliador de Eficiéncia, respon-
savel pela classificagdo assintética dos algoritmos. Na Secdo 4 € demonstrado aplicacdes
para o modelo de classificagdo através de sua implementacdo nas ferramentas IGED e no
MOCCA, enquanto a se¢do 5 traz os resultados computacionais realizados em cima da
implementagdo do IGED, por fim, a Secdo 6 traz as conclusdes do trabalho.

2. Revisao Bibliografica

2.1. Analise de Eficiéncia de um Algoritmo

Segundo [Cormen 2002], analisar um algoritmo significa prever os recursos de que ele
necessitard. Em geral, memdria, largura de banda de comunicacdo ou a capacidade de
computacio sdo preocupacdes dos desenvolvedores, mas frequentemente € o tempo de
computagao que se deseja otimizar.

A andlise da complexidade de um algoritmo pode seguir duas abordagens, a abor-
dagem experimental que analisa o desempenho do algoritmo através da medi¢ao do seu
tempo de execu¢do em um computador real sobre diferentes conjuntos de dados de en-
trada. Nele € preciso implementar o algoritmo, sendo esta dependente de compilador e do
hardware. A segunda € a abordagem tedrica que analisa uma descri¢ao de alto nivel do
algoritmo, caracterizando o tempo de execucao como uma fun¢do do tamanho da entrada
(n) do algoritmo. Para isso, utiliza-se um modelo de computa¢do genérico com um tnico
processador, o modelo RAM (Random Access Machine — Maquina de Acesso Aleatdrio).
Nele as instrugdes sdo executadas uma apds a outra, sem concorréncia.

O modelo de RAM contém instru¢gdes encontradas em computadores reais, cu-
jos tempos devem ser considerados constantes, tais como instrucdes aritméticas (soma,
subtragdo, resto, piso, etc), de movimentagdo de dados (carregar, armazenar, copiar), de
controle (desvio condicional, chamada e retorno de fun¢des). O tempo de execucdo de um
algoritmo serd representado por uma fungdo de custo 7'(n) que representa a medida de
tempo necessdria para executar um algoritmo para um problema de tamanho n. Conforme
[Ziviani 2004] et al., é importante enfatizar que 7'(n) ndo representa diretamente o tempo
de execug¢do, mas o numero de vezes que as operagdes relevantes sao executada.
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Para valores pequenos de n, qualquer algoritmo, mesmo que ineficiente, gastara
pouco tempo. O que faz o programador escolher um algoritmo ndo é o seu desempe-
nho sobre tamanhos de entrada pequenos, mas sim sobre tamanhos de entrada grandes.
Estuda-se entdo o comportamento assintético da fung¢do de complexidade 7'(n), onde a
preocupacdo € a maneira como o tempo de execu¢do de um algoritmo aumenta a medida
que o tamanho da entrada aumenta.

2.2. Trabalhos Relacionados

O sistema METRIC [Wegbreit 1975] foi desenvolvido com o objetivo de automatizar o
processo de andlise de algoritmos. As medidas analisadas pelo sistema sdo as complexi-
dades de melhor, pior e médio caso, obtidas a partir de uma andlise de programas escritos
na linguagem Lisp. Seu processo de andlise trabalha com a contabilidade empirica de pas-
sos bdsicos a serem processados durante sua execucao, esta andlise ainda infere equacdes
diferenciais para o célculo do tempo de execugdo total do algoritmo e o nimero de vezes
que a operagdo bésica da linguagem (CONS) é executada. O sistema METRIC € capaz
de tratar apenas programas simples, introdutérios a linguagem Lisp, como os programas
para obten¢do de um elemento da lista, substitui¢do de um elemento da lista, inversdo dos
valores da lista, unido de listas, dentre outros. Nao sendo uma ferramenta de propdsito
geral como € o caso da proposta deste trabalho.

O sistema ACE, Automatic Complexity Evaluator [Le Métayer 1988], € capaz de
analisar algoritmos de propdsito geral implementados em linguagem funcional. Partindo-
se do programa inicial, uma fun¢do de complexidade de tempo € derivada. Esta funcdo
¢ transformada em uma func¢do nao recursiva equivalente, de acordo com o principio de
indugdo de recursao de [McCarthy 1961], usando uma biblioteca pré-definida de defini-
coes recursivas. Quando o sistema realiza a conversdo das equagdes a expressao final
de complexidade serd uma composi¢ido de fun¢des bem conhecidas, tais como funcdes
exponenciais, logaritmicas, etc. O objetivo do ACE € a anilise tedrica da complexidade
dos algoritmos, por isto ndo é considerado o custo de funcdes primitivas, desta forma a
complexidade assintdtica e o nimero de chamadas recursivas necessdrias para a avaliacao
do programa possuem a mesma ordem de magnitude.

O ACME, Analisador de Complexidade Média [D. 1998], e o ANAC
[Barbosa et al. 2001] sdo ferramentas para o cdlculo da complexidade de algoritmos. Ba-
sicamente sao programas de andlise-sintese de codigos fontes escritos em uma linguagem
procedural pré-estabelecida. Estes sistemas t€ém como componentes analisadores 1éxico
e sintdtico, andlogos a um compilador, mas sua sintese niao €é uma listagem de cdigo ou
conjunto de operacdes, mas sim o desenvolvimento de um calculo baseado nas estruturas
presentes no programa fonte, gerando como resultado uma equagio de complexidade. O
ANAC, diferente do ACME, possui um tratamento sobre as equagdes de complexidade
geradas com o objetivo de simplificd-las, facilitando a andlise do resultado pelo usua-
rio. O ACME e ANAC ndo avaliam a complexidade de algoritmos recursivos, ja que os
mesmos nao avaliam a execugdo do algoritmo, apenas a semantica de seus comandos.

[Souza 2009] apresenta o VisuAlg, um ambiente de programagdo que possui um
compilador e interpretador para um pseudocddigo procedural e a funcionalidade de exa-
minar a eficiéncia de um algoritmo, verificando quantas vezes uma determinada linha de
codigo foi executada. A aplicacdo possui uma ferramenta chamada Perfil de Execucao,
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nela, as linhas do programa sio exibidas com seu contetido e o nimero de vezes que fo-
ram executadas, ndo efetuando nenhum tipo de classificacdo de complexidade, apenas a
constatacdo da quantidade de execugdo de cada comando basico do cddigo analisado.

[Hoffmann et al. 2012] apresenta 0 RAML (Resource Aware ML), um ambiente
de andlise com uma linguagem de programacgdo funcional que calcula autométicamente
0s recursos computacionais de um algoritmo em tempo de compilagdo. Para realizar as
classificagdes, o RAML trabalha em cima do conceito de andlise amortizado usando duas
méaquinas métricas, uma para avaliacdo da semantica e outra para medicdo do consumo
heap. Apds a andlise, a saida da classificacdo de um algoritmo em RAML € a funcdo de
caracterizacao de complexidade do algoritmo e a equagdo que descreve a fungdo, onde a
maioria das andlises sdo representadas pelo pior caso, inclusive para fung¢des recursivas
restritas.

Realizando uma anélise comparativa de nossa proposta com as citadas acima, o
intuito da pesquisa abrange muitos conceitos bem parecidos, s6 que abordados de manei-
ras diferentes. O METRIC e o RAML, trabalham com andlise de complexidade, porém,
sO tratam problemas simples através de uma andlise empirica dos passos basicos, limi-
tando seu uso por conta de seus paradigmas de programac¢ao nao adotadas pelo maioria
dos programadores.

Como vimos na introducdo deste trabalho, o que propomos € um modelo de clas-
sificacOa de complexidade automdtica, esse modelo realiza classificagdes assintoticas a
partir de uma func¢ao custo T(n), que pode ser gerada por qualquer ambiente que con-
tabilize passos bdsicos executados pelo algoritmo. Outra caracteristica importante € a
possibilidade de utilizar linguagem de alto-nivel Python e JAVA, linguagens aplamente
utilizadas dentro do ambito do desenvolvimento académico e por grandes empresas mun-
dialmente conhecidas.

3. Camada Avaliadora de Eficiéncia

Se for pedido que o aluno resolva um problema de ordenacio usando um algoritmo especi-
fico como o Couting Sort que possui uma eficiéncia linear (O(n)) e o aluno implementar o
algoritmo Bubble Sort com eficiéncia quadrética (O(n?)), a ferramenta avaliadora poderd
indicar uma falsa corretude na resolu¢ao do problema, ja que os vetores resultantes serdo
idénticos ao final do processamento, pois os algoritmos tem a mesma eficicia, ou seja,
termina com o vetor ordenado da mesma forma. Para evitar este resultado indesejado,
propomos a Camada Avaliadora de Eficiéncia, responsdvel por analisar os algoritmos,
classificd-los quanto a sua eficiéncia assintética e compara-los, permitindo assim avaliar
a corretude da solugdo do aluno de forma efetiva.

Esta camada terd acesso ao contador de passos basicos da ferramenta de progra-
macao, podendo contabilizar os comandos executados e a memdria alocada para a execu-
cdo de um algoritmo. A préxima secdo detalha as técnicas propostas para a classificacao
automadtica de um algoritmo pelo Avaliador de Eficiéncia.

3.1. Arquitetura do Avaliador de Eficiéncia

O Avaliador de Eficiéncia serd responsdvel por analisar os comandos executados pelo
Interpretador de Comandos da ferramenta a que este esteja integrado e gerar relatérios so-
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bre a eficiéncia dos algoritmos implementados pelo usudrio. A interface de comunicacao
entre estes componentes serd intermediada por uma base de dados, a Tabela de Eficiéncia.

A Tabela de Eficiéncia contém as seguintes informagdes a serem registradas a
cada execucdo: id: identificador tnico do algoritmo; n: dimensdo da entrada de dados;
T'(n): passos bdsicos acumulados na execugdo do Interpretador de Comandos; M (n) :
pico maximo de aloca¢do de memoria usado pelo algoritmo.

O Avaliador de Eficiéncia deve gerar varias instancias aleatdrias de tamanhos n
como entrada para o algoritmo e armazenar a quantidade de comandos bésicos contabili-
zados pelo contador de comandos da ferramenta, alimentando a Tabela de Eficiéncia.

A partir da Tabela de Eficiéncia sdo extraidos valores para a construcdo da funcao
de custo do processamento 7'(n) de um algoritmo, com esta fungdo o gréfico pode ser
plotado e visualmente comparado com outros algoritmos pré-cadastrados, além disso sua
classificac@o assintética de eficiéncia pode ser gerada a partir do procedimento matema-
tico proposto a seguir.

3.2. Interpolacao Polinomial de Lagrange

A interpolacdo Polinomial de Lagrange € capaz de identificar pontos em um conjunto de
coordenadas (,y) que ndo estdo explicitos na fungdo custo. Podemos definir um Polind-
mio Interpolador pelo teorema a seguir: dados n + 1 pontos distintos z(0), z(1), ..., x(n)
e n + 1 valores y(0),y(1), ..., y(n), existe um e sé6 um polindbmio P,(X) de grau menor
ou igual a n tal que P,(z(k)) = y(k). O polindmio na forma de Lagrange é dado por:

n

Po(x) =Y (f(zr)lk(x)), (1)

k=0
onde I () é expresso por:
nor—x;
lp(x) = H — 2)
AT

A classificacdo assintética por Interpolagdo Polinomial de Lagrange define um
valor que indicard o coeficiente de classificagdo (CC) da complexidade algoritmica. Dada
uma funcéo custo 7'(n), o CC é um objeto matemadtico obtido através do célculo da razao
do valor desta funcdo sobre sua derivada primeira. A nossa proposta € associar o CC a
um esquema de classificag@o, gerado a partir de dois valores distintos « e (.

Estes valores ndo estdo definidos explicitamente no intervalo de n, que representa
as dimensdes das instancias tratadas pelos algoritmos, e devem ser escolhidos dentro deste
intervalo para evitar a extrapolagdo polinomial no cdlculo de 7'(«) e T'(/3). Os valores nu-
mericos adotados neste trabalho foram empiricamente escolhidos para obter classificacoes
mais estdveis. Um exemplo desta escolha pode ser observada na Figura 1. A escolha de «
e 3 independem dos algoritmos analisados, pois seus valores sdo dependentes apenas das
dimensdes de n, logo, independem da funcéo 7'(n) analisada.

Os fatores de classificacdo(FC) representam as possiveis classificacdes assintd-
ticas que a fungdo 7'(n) pode assumir. O esquema de classifica¢@o é realizada a partir
de uma aproximagdo do coeficiente de classificacdo da fun¢do T'(n) comparadas com
todos os fatores de classificacdo conhecidos. Desta forma, o valor que possuir a menor
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Figura 1. Valores « e 3 para o intervalo de dimensoes das instancias de entrada
n.

distancia ird classificar a fungcdo que caracteriza a complexidade do algoritmo.

Coeficiente de Classificacao

Para identificarmos o coeficiente de classificacdo partindo dos principios da In-
terpolacdo Polinomial de Lagrange é necessario uma equag@o com a fungdo f(n) e sua
derivada primeira f’(n) que posteriormente serd comparado aos fatores de classificagdo,
de modo a conseguirmos classificar a funcao custo do algoritmo analisado.

Para o célculo do CC, utilizamos a equacgdo definida em (3), para a qual atribuimos
dois valores « e 5 como entrada:

_ fle)  f(B)

R TR II) ©

onde a fungdo f(x) é dada por
falx) =D _wili(x), )
i=0

Jd a derivada primeira de f(x) por

d'fulz) &K dli(2)

arra Ml ®

onde () . . .
A\ . .TI—ZEJ'
i

3720 Vi T TG iy Vi T X

(6)

Desta forma conseguimos identificar o coeficiente de classificacdo a partir da fun-
¢do custo dada como entrada.

Fatores de Classificacao

Para identificarmos os fatores de classificacdo, € necessario aplicar as expressoes
definidas na Tabela 2, estas expressdes possuem demonstragdes matematicas que nao sao
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apresentadas por limitagdes no espaco deste trabalho. A coluna Fungdo define nominal-
mente o tipo de fun¢do atribuida a expressado, a coluna f{x) define a func¢do cujo FC sera
definido e a coluna F'C define as expressdes que usamos para identificar o fator de classi-
ficagdo para cada funcao elencada e que os algoritmos classifacados podem assumir tendo
os pontos « e (3 fornecidos como entrada.

Tabela 1. Fungdes T'(n) dos algoritmos classicos calculados pelo componente
medidor de eficiéncia do IGED.

Funcao f(x) FC
exponencial ab® 0
linear azr o — B|
quadrdtica azx? | @ |
cibica ax? |@|
logaritmica | alog, x |adna — Blng|
nlogn azlogyz | | fﬁfn"‘a - 1[1?7?&'
fatorial n! [lna — InfB|

Definindo todos esses valores, podemos classificar a fungdo custo 7'(n) partindo
da func¢do interpoladora de Lagrange. Apds a identificacdo dos fatores de classificacdo, o
que nos resta € comparar o coeficiente de classificagcdo de T'(n) entre todos os fatores de
classificacdo encontrados.

4. Aplicacoes do Modelo de Avaliacao de Eficiéncia

Nesta secdo apresentaremos a integragdo do Avaliador de Eficiéncia as ferramentas IGED
e MOCCA permitindo avaliar a eficiéncia dos algoritmos desenvolvidos nestes ambientes.

Arquitetura Atual do IGED

O Interpretador Gréfico de Estruturas de Dados (IGED), € uma ferramenta que per-
mite que alunos desenvolvam, numa linguagem prépria, tarefas de programacgado passadas
pelo professor, com a funcionalidade de animacao das estruturas de dados utilizadas, tuto-
ria com conteudos hipermidia, além da checagem de corretude das estruturas finais apds
a execug¢do do algoritmo do usudrio. Neste trabalho € proposta uma modifica¢io na arqui-
tetura anterior, com a finalidade de adicionar a funcionalidade de avaliagdo automatica de
eficiéncia de um algoritmo ao IGED.

Caodigos executaveis
Comandos de Alto Nivel Ex: READP “n” RP

— - — -
Interpretador de Comandos
Agdes de atualizagas

Avaliador de Eficiéncia

Figura 2. Fluxo de navegacao do cédigo no Interpretador de Comandos

Esta nova arquitetura € acrescida do componente Avaliador de Eficiéncia que ali-
menta sua Tabela de Eficiéncia através da integracdo com o componente Interpretador
de Comandos do IGED, responsavel por executar as instru¢cdes do algoritmo do usudrio
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e agora servindo de contador dos passos basicos gerados pela traducio do algoritmo do
aluno, tarefa realizada pelo compoenente Tradutor do IGED. Esta comunicacio entre os
processos estd ilustrada na Figura 2. Com a classifica¢do provida pelo Avaliador de efici-
éncia, o IGED pode comparar o resultado obtido pelos comandos passados pelo usuario
com o resultado esperado em cada atividade, identificando se a solu¢do do aluno atingiu
a eficiéncia esperada.

Arquitetura Atual do MOCCA

O MOCCA tem o intuito de facilitar o processo de ensino aprendizagem de pro-
gramacao e algoritmos, sua principal funcionalidade é prover ao usudrio um mecanismo
de classificacdo, onde ele podera verificar o desempenho de sua implementacio, podendo
compara-la com implementacgdes distintas. Para isso o MOCCA implementa o avaliador
de eficiéncia. O diferencial do MOCCA € que o mesmo trabalha com uma linguagem co-
nhecida e amplamente utilizada por grandes empresas (Google, NASA, etc) o Python. O
workflow de execucdo consiste basicamente em carregar um arquivo/script Python com o
(os) algoritmo (0s) que se deseja classificar, apds carregar o arquivo, basta clicar no botdao
de execucdo e visualizar os gréificos e as classificagdes, havendo varios algoritmos em um
mesmo arquivo, o usudrio pode realizar comparagdes entre as diversas implementacdes
como podemos visualizar na Figura 3.

o { =

1200000]

1000000]

#0000

600000

400000]

200000

W0 1000

100 200 300 400 500 600 700 800

length « halt

Figura 3. Captura de tela do ambiente MOCCA classificando varios algoritmos e
gerando seus graficos

O MOCCA possui um mecanismo responsdvel pela contagem dos passos basicos
executados pelos algoritmos, sua principal funcionalidade € analisar o quanto foi gasto em
termos computacionais de processamento. Ele trabalha em conjunto a Camada Avaliadora
de Eficiéncia e executa vdrias instincias diferentes para o algoritmo a fim de gerar a
funcdo T(n) que alimenta os dados da Tabela de Eficiéncia utilizada pelo componente
para realizar a classificagdo automatica de eficiéncia. A contagem dos passos bdsicos é
feita pelo Trace, um moédulo préprio da linguagem Python.

5. Resultados Computacionais

Para validarmos as metodologias de classificacdo de eficiéncia assintética dos algoritmos
implementados pelo usudrio propostos no trabalho, foram realizados experimentos com-
putacionais sobre quatro algoritmos clédssicos de ordenagdo: Bubble Sort, Counting Sort,
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Merge Sort e Quick Sort; um algoritmo de busca, o Binary Search, o algoritmo recursivo
de geracdo dos numeros de Fibonacci e um algoritmo exaustivo para levantamento de ro-
tas Salesman. Estes algoritmos foram escolhidos devido as suas diferencas na avaliacdo
tedrica de eficiéncia.

Os experimentos foram realizados em um computador com sistema operacional
Linux Ubuntu e processador Intel Core 2 Quad 2.33Ghz com 2 GB de memédria RAM.

Tabela 2. Fungdes T'(n) dos algoritmos classicos calculados pelo componente
medidor de eficiéncia do IGED.

n T(n) n T(n)

bubble counting | merge quick binary fibonnaci | salesman
100 45416 3986 19020 8404 80 1 5 113
200 172680 7113 42630 19560 149 2 19 366
300 365992 10213 68010 32519 229 3 33 1622
400 611186 13313 94524 46291 309 4 61 9497
500 938493 16413 121167 | 58118 389 5 103 68152
600 | 1308529 19513 149755 | 75692 436 6 173 563653
700 | 1744667 22613 178585 | 93587 505 7 285 5233844
800 | 2234946 25713 207525 | 112719 585 8 467 5,373E+7
900 2775631 28813 236547 126371 665 9 761 6,042E+8
1000 | 3401894 31913 265180 | 138661 734 10 1237 7,387E+9

Os sete algoritmos foram implementados na ferramenta IGED e foram gerados 10
vetores aleatérios com diferentes dimensdes crescentes, onne seus custos computacionais
foram colhidos e armazenados na Tabela de Eficiéncia do Avaliador de Eficiéncia. Estes
dados estdo listados na Tabela 2 e representam a fun¢@o custo de processamento destes
algoritmos. A primeira coluna da Tabela 2 define a dimensao n das instancias de vetores
aleatérios testados, a coluna 7'(n), representa a funco custo de processamento de cada
algoritmo avaliado, sendo esta coluna subdividida em colunas para cada algoritmo, que
apresentam a quantidade de processamento de operagdes bésicas geradas pelo Interpreta-
dor de Comandos durante a resolucé@o de cada instincia. A coluna 7'(n) a qual pertendem
os algoritmos fibonacci recursivo e Salesman exaustivo, representam os valores de n e
T'(n) destes algoritmos, os valores de n para o algoritmo de Fibonacci e Salesman foram
diferente dos demais devido a explosdo exponencial de seu processamento, inviabilizando
o uso dos valores originais de n.

5.1. Resultados Computacionais por Interpolacao Polinomial de Lagrange

A Tabela 3 apresenta os fatores de classificacdo (FC) para « e § definidos por: o = 355 e
B = 680, sendo v = 2,55 e f = 7, 85 para os algoritmos Fibonacci e Salesman. A coluna
CC indica os coeficientes de classifica¢do e a coluna ) representa o limite assintético firme
de cada algoritmo cuja prova pode ser encontrada em [Cormen 2002]. Devemos observar
que os fatores de classificacdo para os algoritmos Fibonacci e Salesman sao os definidos
a partir dos pontos « = 2,55 e 5 = 7, 85, logo, os coeficiéntes de classificacdo de classifi-
cagdo destes algoritmos deveram ser comparados a essa coluna especificamente, diferente
dos demais que serdo comparados aos fatores de classificacdo que foram definidos a partir
dos pontos o = 355 e 3 = 680.

A Tabela 4 apresenta os resultados referentes aos coeficientes de classificacdo re-
sultantes da execucdo dos experimentos. A coluna Algoritmo apresenta os algoritmos
estudados, a coluna CC apresenta os coeficientes de classificacdo resultantes da aplicacdo
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Tabela 3. Valores numéricos dos fatores de classificacdo para o = 355; 5 = 680 e
a=2,55; 8="17,55.

0 FC
a=355;8=680 | «=2,55:8=717,85
P 0 0
n 325,0 5,3
n? 162,5 2,65
n3 108,3 1,76
nlogn 286,2 13,78
logn 2350,4 4,05
n! 0,64 1,12

do método de classificagdo para cada algoritmo e a coluna 6 representa a ordem de clas-
sificacdo assintdtica apds a comparagdo de cada FC com os CC resultantes, definindo a
ordem de classificagc@o assintotica.

Tabela 4. Valores numéricos dos coeficientes de classficacdo para o T'(n) dos
algoritmos analisados.

. Lagrange
Algoritmo cC P)
bubble 160,0 n?
counting 3274 n
merge 290,3 | nlogn
quick 267,3 nlogn
binary 2050,1 logn
fibonacci 0,53 2m
salesman 1,16 n!

Como visto anteriormente, o melhor valor para cada algoritmo partindo do mé-
todo de Lagrange, é representado pela aproximagdo do CC de um algoritmo com os FCs
resultantes pela aplicacdo do método. Logo, pode-se observar que os valores resultantes
do CC de cada algoritmo sdo exatamente, quando comparados aos FCs, os valores defini-
dos por cada classificagdop assintética #. Logo, podemos afirmar que esta técnica é eficaz
na classificacdo automatica da eficiéncia de um algoritmo.

6. Consideracoes Finais

Neste trabalho foi proposta um Avaliador de Eficiéncia de algoritmos para ambientes edu-
cacionais de ensino de programacdo. Sua funcio € gerar instancias assinttcas de modo
que a ferramenta contabiliza os passos basicos gerando uma fun¢do custo de processam-
neto, esta fungdo sera classificada pelo método matematico implementado pelo avaliador.
Para validar a metodologia de classificac@o assintética de eficiéncia dos algoritmos pelo
Avaliador de Eficiéncia, propomos uma técnica que aborda os conceitos de Interpolacao
Polinomial de Lagrange sobre as fun¢des custo de processamento dos algoritmos.

Foram realizados experimentos sobre sete algoritmos cldssicos que possuem ava-
liagOes tedricas distintas. A abordagem por Lagrange obteve sucesso na classificagdo au-
tomatica em todos os algoritmos testados, logo, podemos afirmar que para este conjunto
de instancias teste, a Interpolagdo Polinomial de Lagrange foi eficaz.

Diferente de outros trabalhos da literatura que apenas realizavam uma anélise se-
mantica dos algoritmos, impossibilitando por exemplo a anélise de algoritmos recursivos.
A camada de avaliagdo proposta possibilita avaliar a eficiéncia de forma experimental-
teorica, devido a seu controle sobre o contador de passos basicos gerados pela execucao
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dos algoritmos. Esta abordagem foi experimentada em duas ferramentas o IGED e o
MOCCA, mostrando sua eficdcia na automatizacdo da avaliacdo de eficiéncia.
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