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CONVERSA INICIAL

Ja que estamos falando de Estrutura de Dados, nada melhor do que
iniciarmos conceituando: O que sao estruturas de dados?

Na programacao, estruturas de dados sdo maneiras de organizar e
colecionar dados. E a forma como os dados ficam organizados dentro da
memoaria, 0 acesso a eles e suas manipulag¢des caracterizam esse estudo.

Vocé ja estudou programagao antes e, certamente, ja manipulou algumas
estruturas de dados, independentemente da linguagem. Se vocé ja trabalhou
com linguagem Python, deve conhecer as estruturas de listas, tuplas e
dicionarios. No Java, e/ou no C/C++, vocé deve se lembrar do vetor (array),
string, struct, map, entre outros. Até entdo, vocé sabia utilizar essas estruturas
de dados. Neste estudo, vocé ira aprender a construir tais estruturas do zero —
assim como outras —, conhecendo suas caracteristicas, aplicagdes, vantagens e
desvantagens.

Vamos nos aprofundar em programagao conhecendo estruturas de
dados, estudando, majoritariamente, cdédigos sendo escritos em linguagem
Python.

TEMA 1 - PESQUISA EM UM CONJUNTO DE DADOS

Todo e qualquer problema computacional que possa ser solucionado por
meio de um algoritmo apresenta inumeras solugdes distintas. Cada
desenvolvedor é capaz de pensar em uma solucgao ligeiramente diferente da de
outro.

O fato de termos diferentes algoritmos possiveis para solucionar um
problema nos traz uma pergunta pertinente: Todos os algoritmos terao o mesmo
desempenho ao executar? Existem algoritmos mais — ou menos — eficientes que
outros? Ademais, quais métricas sdo empregadas para analisar e comparar os
algoritmos?

Vamos tentar responder a todas essas perguntas ao longo dessa etapa.
Iniciaremos nosso estudo comparando dois algoritmos distintos para resolver o

mesmo problema: a busca dentro de um conjunto de dados.




1.1 Pesquisa sequencial

Vamos supor que vocé e um amigo estao jogando um jogo de adivinhagao
de numeros, no qual seu amigo gostaria que vocé adivinhasse o numero que
esta pensando dentro de um intervalo de 1 a 100 valores. A cada tentativa sua,
seu amigo ira indicar se o valor esta baixo ou alto em relagao ao que ele pensou.

Imagine que o valor pensado por seu amigo € o0 99, e vocé decidiu tentar
adivinhar os valores assim: 1, 2, 3, 4, 5 etc. — até atingir o valor correto. A cada
tentativa, seu amigo informa que o valor esta baixo, e vocé chuta o proximo valor.

Observe a Figura 1.

Figura 1 — Pesquisa sequencial: sequéncia de tentativas — em laranja, as

tentativas; em verde, o acerto

Ao fazer esse tipo de tentativa, vocé esta eliminando da lista apenas um
valor por vez. Como o valor correto € 99, vocé precisa de 99 chances para
acertar.

A implementagao dessa logica em um algoritmo nos remete a um simples
lago de repeticdo. Se estivermos manipulando uma estrutura de dados de vetor,
faremos uma varredura desse vetor iniciando no indice zero, até o final dele.

A seguir, o cédigo apresenta a fungdo que recebe como parametro um
vetor e o valor a ser buscado, retornando, como saida, a posi¢ao no vetor onde

o valor esta.
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1.2 Pesquisa binaria

Achou a busca sequencial ineficiente? Sera que ndo conseguiriamos
trabalhar com uma légica mais eficiente para resolver o problema da busca?
Certamente.

Agora, imaginemos que vocé ira tentar iniciar a adivinhar o numero pelo
valor 50. Seu amigo ira responder: “Esta baixo!”. Sabendo disso, vocé acabou
de descobrir que o valor a ser adivinhado esta entre 50 e 100, ou seja, acabou
de eliminar metade dos numeros em uma so tentativa.

Na préxima tentativa, se chutar o valor 75, estara novamente quebrando
o conjunto de valores ao meio. Se continuar dessa maneira, eliminando metade
dos dados, estara sempre reduzindo seu conjunto de dados ao meio, até restar
somente o valor buscado. Esse principio de raciocino légico € chamado de

dividir para conquistar.




A Tabela 1 mostra todas as sete tentativas necessarias para localizar o
dado 99 dentro do conjunto.

Tabela 1 — Pesquisa binaria: total de tentativas e intervalos

Tentativa Intervalo inicial Intervalo final

A implementacao dessa l6gica em um algoritmo sera estudada logo a
seguir. A fungéo recebe como parametro o vetor a ser buscado, o dado a ser
localizado e o intervalo dentro do vetor a ser buscado.

No algoritmo, note que ele inicia localizando o valor central do conjunto de
dados e verificando se ele é o valor a ser buscado (testes condicionais). A
alteracbes das delimitagdes dos intervalos ocorrem quando uma condicional

resulta em verdadeiro.
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Existe um revés, porém, na busca binaria. O fato de o conjunto de dados
precisar, obrigatoriamente, estar ordenado (note o método sort invocado no
algoritmo principal). Caso contrario, sera impossivel saber se o valor procurado

esta na primeira, ou na segunda parte do conjunto de dados.
1.3 A importancia do conjunto de dados

Talvez vocé esteja se perguntando: “E se o numero a ser adivinhado fosse
1? A busca sequencial ndo encontrara a resposta na primeira tentativa, sendo
melhor que a binaria?”. De fato, sera. Isso significa que o algoritmo € mais
eficiente? Nao, pois a ideia de eliminar um sé numero por vez permanece.

A maneira como os dados estdo organizados dentro do conjunto de dados
€ de suma importancia para o desempenho real do algoritmo. Caso o numero a
ser adivinhado seja 1, isso significa que as condigdes para o algoritmo
sequencial funcionar bem estavam o6timas. Mas isso nao significa que, ao
compararmos a complexidade de ambos os algoritmos, a busca sequencial é

melhor. Trataremos mais desse assunto ao longo dessa etapa, e vamos estudar




como comparar matematicamente ambos os algoritmos, com o objetivo de definir

qual tem melhor desempenho.

TEMA 2 — ANALISE DE ALGORITMOS

Vamos agora tentar, efetivamente, responder a seguinte questdo: Como
podemos comparar o desempenho de diferentes algoritmos para uma mesma
aplicagao? Podemos mensurar isso?

Quando queremos descobrir qual algoritmo é mais eficiente para resolver
um problema, estamos falando do algoritmo de menor complexidade. O
objetivo da verificagdo da complexidade é identificar como o desempenho do
algoritmo cresce a medida que o tamanho do conjunto dos dados de entrada (n)
cresce também. Ou seja, o algoritmo que consumir menos recursos, sera de
menor complexidade e mais eficiente. E o que é a complexidade do algoritmo?

Temos, portanto, dois tipos de complexidade de algoritmos:

e Complexidade de tempo: é o tempo que um algoritmo leva para
completar sua execugdo. A quantidade de instru¢gées do codigo impacta
diretamente em seu desempenho.

e Complexidade de espaco: € a quantidade de memoria requerida para a
execugao de um algoritmo. A quantidade de variaveis e seus tamanhos

impactam diretamente em seu desempenho.

Muitas vezes, um algoritmo pode ser somente complexo em tempo, mas
nao em espaco, e vice-versa. De todo modo, nesse material, focaremos nossos
estudos somente na complexidade de tempo dos algoritmos, deixando a
complexidade de espaco de lado.

Para um mesmo algoritmo, o tempo levado para ele executar depende,

majoritariamente, de trés fatores:

1. Tamanho do conjunto de dados de entrada (n): quanto mais dados
temos para manipular, mais tempo.

2. Disposicao dos dados dentro do conjunto: a ordem com que os dados
estdo organizados no conjunto implicada em distintas situagdes.

3. Quantidade de instrugoes a serem executadas: entendemos por
instrugdo cada linha de cddigo de programagao de alto nivel,

independentemente do hardware.




Note que os dois primeiros itens independem do algoritmo escolhido para
resolver o problema. Porém, a quantidade de instrucbes é diretamente

proporcional a eficiéncia do algoritmo construido.
2.1 Notagao Big-O

Para podermos comparar a complexidade dos algoritmos, podemos
analisa-los matematicamente. A notacdo mais comum adotada na literatura para
comparar algoritmos e dizer o quao rapido um algoritmo é, € a notagcao Big-O
(ou “Grande-O”). Para compararmos a complexidade de algoritmos, devemos
encontrar a funcdo matematica que descreve cada um, e compara-las.

Assumindo que um conjunto T(n) de fungdes é tido como todas as funcdes
que contém ordem de grandeza menor ou igual a G(n), quando falamos de
notagdo Big-O, dizemos que 0(G(n)) é um conjunto de fungdes T(n), que
pertencem a ordem de grandeza G(n).

Por exemplo: se G(n) = n?, isso significa que a ordem de grandeza de
todas as fungdes que pertencem a esse conjunto é n?. A seguir, podemos ver

diferentes fungdes que pertencem a esse conjunto.

Figura 2 — Conjunto de fungbes T(n) que pertencem a ordem de grandeza de
G(n) = n?

T(n)=n*+n T(n) = 5n% + 4

T(n) = —-7n> +vn T(n) = -

G(n) = n?

Podemos dizer que cada equagdo T(n) apresentada na Figura 2 é um
algoritmo distinto para resolver um problema. Todos esses algoritmos
apresentam a mesma ordem de grandeza e, portanto, a mesma complexidade
assintética (notacao Big-0).

Desse modo, para sabermos a complexidade de um algoritmo
utilizando a notagao Big-O, basta encontrarmos o termo de maior grau da

equacgao que o descreve.




A notacao Big-O também é tida como o limite inferior (pior caso) de um
algoritmo. Ou seja, o pior cenario que o algoritmo pode enfrentar para executar.
Desse modo, com o Big-O teremos um parametro que indica que o algoritmo
nunca sera pior do que aquele cenario.

Ha outras notagdes que podem ser investigadas. A que indica o limite
superior (melhor caso — Big-Q), e o caso médio (Big-8). Essas notagdes n&o
serdo trabalhadas nesse estudo.

A notacédo Big-O é sempre representada pela letra “O” maiuscula. Dentro
dos parénteses, temos o termo de maior grau da equacao, o qual aprenderemos

a calcular ainda nessa etapa. Note, na Figura 3, como se da essa representacgéo.

Figura 3 — Representagéo da notagéo Big-O

O(n)

Big -0 Numero de operacgoes

O termo de maior grau colocado na notagao nao representa diretamente
a equacgao do tempo que o algoritmo ira levar para executar, pois o tempo ira
depender do hardware, e estamos tentando abstrai-lo nessa analise.

Apesar disso, ainda podemos comparar tempos se fizermos algumas
suposi¢des. Imaginemos que temos um algoritmo que realiza a soma de 70
valores de um vetor (n = 10). Assumindo que cada somatério leva 1 ms para

acontecer, quanto tempo O(n) e O(n?) levarao para executar essa soma?

O(n) =10 * 1ms = 10ms
0(n?) = 102 x 1ms = 100ms

O O(n?) levara bem mais tempo para concluir o calculo. Portanto, ele &

mais complexo em tempo de execugao, ou seja, menos eficiente.
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TEMA 3 - ENCONTRANDO O BIG-O DE ALGORITMOS

Como efetivamente encontramos os Big-O dos algoritmos? Precisamos
agora estudar e analisar diferentes situagdes de algoritmos para descobrir.

Podemos iniciar imaginando um programa sem lagos de repeticdo, nem
fungdes recursivas. Considere um programa qualquer que somente some dois
valores simples. Esse tipo de algoritmo ira executar o cédigo uma unica vez e se
encerrar. Dizemos que um programa assim ndo tem dependéncia do conjunto

de dados de entrada, desse modo, seu Big-O é dito como constante: O(1).
3.1 Lago simples

Vamos agora investigar um algoritmo com um lago de repeticdo simples.
O cddigo a seguir faz a varredura de um vetor e imprime, na tela, um valor. O
que esta sendo executado dentro do lago € irrelevante para nossa analise.

E importante compreender o que acontece quando um loop é executado.
A cada iteracdo de um lago, todas as instru¢coes dentro de sua estrutura serao
executadas n vezes. Neste exemplo, n, € o tamanho de nosso vetor. Se o

vetor/lista for de dimensao 10, o lago ocorre 10 vezes.

boo (dados) :
i dados:

(1)

Na analise Big-O, sabemos que a expressao matematica que define o
algoritmo representa a quantidade de instrugbes a serem executadas. A

complexidade assintética desse algoritmo sera, portanto, O(n).
3.2 Propriedade da adigao

Vamos agora analisar uma propriedade matematica da notagao Big-O.
Sempre que houver um trecho de cédigo seguido por outro que é independente,
somamos suas notagdes Big-O. A seguir, veja dois lagos de repeticdo simples,

sendo executados um apos o outro.
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boo (dadosA, dadosB) :

i dadosA:
(1)
dadosB:
(1)

Em acdes consecutivas, fazemos adigao:
T(n) = Tiago1(M) + Tiaeo2(n) = 0(n) + 0(n) = 0(2n)
No Big-0O, s6 nos interessa o termo de maior grau da equacgédo. Portanto,
negligenciamos o multiplicador dois na complexidade assintética, ficando:
T(n) = 0(n)

3.3 Propriedade da multiplicagao

Agora, sempre que houver um trecho de cédigo aninhado a outro, ou seja,
com relacdo de dependéncia entre eles, multiplicaremos suas notagdes. A

sequir, observe dois lagos de repeticdo simples sendo executados aninhados.

boo (dadosA, dadosB) :
dadosA:

dadosB:
(1 + J)

Em agdes aninhadas, fazemos multiplicagio:
T(n) = Tlagol(n) * Tlagoz(n) =0m)*x0(n) = O(nz)
T(n) = 0(n?

3.4 Progressao aritmética (PA)

Vamos agora investigar um algoritmo com dois lagos de repeticdo. Nesse
caso, a analise € um pouco mais complexa. A seguir temos uma fungao na qual
um lago esta aninhado em outro. As instrugcdes dentro dos lagos sao irrelevantes

ao problema.

boo (dadosA, dadosB) :
i dadosA:

dadosB:
(1, J)
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Quando temos um aninhamento de lagos, precisamos analisar a
quantidade de iteragbes geradas com base na dependéncia entre os lagos. A
maneira como essa dependéncia existe ira representar a quantidade de vezes
que o lago interno ira executar, caracterizando uma progressao matematica.

O caso mais comum & o de uma série aritmética, caracterizada como
uma sequéncia de numeros na qual a diferengca entre dois termos
consecutivos é constante. Exemplos:

3+454+74+9+1..4+n
8+4+0—-4-8..+n

A soma dos n termos da progressao aritmética é dado por:

(a; +a,).n
B 2
Em que S,, € o valor do somatorio no enésimo termo, a,, € o enésimo termo

Sn

da série, a,é o primeiro termo da série. Observe esse exemplo:

(1+n).n n*? n
1+2+3+4+---+n=T=7+§

Para encontrarmos o Big-O dessa PA, precisaremos extrair da equagao
somente o termo de maior grau de crescimento. Para descobrirmos isso,
podemos assumir que o n tende ao infinito, e substituir na equacao, obtendo o
resultado. Nesse caso, podemos negligenciar da equagéao o divisor 2, e também
o termo de primeiro grau, ficando somente com n?.

n? n

Sn=7+5=0(n2)

Um algoritmo com complexidade O(n?) normalmente tera dois lagos de
repeticdo aninhados. O lago da linha 4 depende do lago da linha 3. Se o tamanho
do vetor for igual a 10, o segundo lago ira acontecer sempre 10 vezes o tamanho

do vetor. Analisando o lago interno, temos uma PA constante, na qual:

10+ 10 + 10 + - + ---

3.5 Progressao geométrica (PG)

Uma série geométrica é uma sequéncia de numeros na qual ha uma
razao entre um numero e seu sucessor. Um algoritmo caracterizado por uma

PG também ira trabalhar com dois lagos aninhados.
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Observe o0 exemplo a seguir: ha dois lagos aninhados, portanto, teremos
O(n?), certo? Errado; precisamos analisar a progressdo dos dados. Nesse
cenario, o lacgo interno (linha 4), contém uma condigdo de parada na qual j
depende dei (j < 3.

boo (dadosA
i

Nesse caso, o lago interno estara sempre aumentando a quantidade de

vezes que ira executar, conforme representado na Tabela 2.

Tabela 2 — Variaveis dos lagos que representam as iteracées

I

A WO N = O
©o b~ -~ O

16

Vejamos outros exemplos de séries geométricas:
1+3+94274+-+n
1+2+4+8+16...+n

A soma dos n termos da progresséo geométrica é dada por:

a;.(q" — 1)
Sp=——"—m>"
q—1
Em que S,, é o valor do somatério no enésimo termo, a,€ o primeiro termo
da série e q € a razéo da série (q = a”/an_l). Observe este exemplo:

1+2+4+8+16+-4+n=20421+224+23 2% 4...2"

an 2
= = — = 2
1 an-1 1
a;.(q"—-1) 1.(2"-1)
= =2"-1=0(02"
q—1 2—-1 2%

Assim, uma PG tem 0(2"), enquanto uma PA tem 0(n?).
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TEMA 4 - DIVIDIR PARA CONQUISTAR

Uma das maneiras mais classicas de se pensar racionalmente na solugao
de um problema chama-se principio de dividir para conquistar. Podemos criar
algoritmos que funcionam com esse principio.

O dividir para conquistar faz com que criemos uma estratégia na qual ha
um problema de dimenséao n, e reduzimos esse problema em partes menores,
até que ele vire a menor unidade possivel daquele problema (problema-base).

Algoritmos recursivos trabalham bastante com tal principio, mas nem
sempre € necessario trabalhar com recursividade para adotar tal estratégia, que

consiste em duas etapas:

1. Descobrir o caso-base, que sera sempre a menor parte possivel para o
problema;

2. Descobrir como reduzir o problema para que ele se torne o caso-base.

Vamos relembrar do algoritmo com que iniciamos essa etapa: o algoritmo
de busca binaria. Nele, pegamos um problema de dimensao n (o tamanho do
nosso vetor € a dimensao), e dividimos o problema em partes menores,
quebrando sempre ao meio, até obtermos a menor unidade possivel dentro do
vetor (caso-base). Essa menor unidade € a solugao desse problema de busca.

Nem sempre localizar o caso-base ira finalizar nosso algoritmo. Iremos
investigar, ao longo de nossos estudos, diferentes exemplos de dividir para
conquistar, como algoritmos de ordenagao de dados.

Como sabemos a complexidade de algoritmo que opera com esse
principio? Vamos, a seguir, realizar uma analise matematica utilizando o
algoritmo de busca binaria.

Assumindo que n é o conjunto de dados (tamanho do vetor de busca) e k

€ 0 numero maximo de operagdes de busca possivel, podemos ter:

16) 6

8

4 bn=16k=5 Hn=8k=4
ZJ 2

1

4
2ln =4k =2 i}n=2;k=1 Un=1k=1
1
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Colocando isso em uma tabela, temos:

Tabela 4 — Conjunto de dados (n) e tentativas (k)

N como
k n poténcia
] de 2
24
51|16 _5_ 1
23
4| 8
=2t—1
22
3| 4 _ 31
21
2| 2
=221
20
11 1 _ol_g

Perceba que o numero de tentativas sempre aparece no expoente quando
colocado o conjunto de dados como uma base de 2. Portanto podemos

generalizar o problema da seguinte maneira:

2k-1=n
k—1=log,n
k=log,n+1

Para a notacao Big-O, negligenciamos os termos de menor crescimento,

ficando com somente:
O(logn)

Todo e qualquer algoritmo que opere com o principio de dividir para

conquistar tera uma complexidade logaritmica atrelada a ele.
TEMA 5 - COMPLEXIDADE DA RECURSIVIDADE

A complexidade de algoritmos recursivos demanda uma analise bastante
minuciosa. De modo geral, para encontrarmos a complexidade de um algoritmo

recursivo, devemos:

1. Calcular a complexidade de uma unica chamada da funcéo;
2. Expressar o numero de chamadas recursivas por parametros de entrada;
3. Multiplicar o numero de chamadas recursivas pela complexidade de uma

chamada da recurséao.
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A fatorial € um caso classico na literatura de recursividade, pois podemos

escrever qualquer funcao recursiva, como nesse exemplo da fatorial de 5:

51=5%4%3x2%1=120
51=5%4%3%2x1!
5=5%4x%3x2!
5=5%4%3!
5! =5 x4l

Note que a fatorial de 5 depende da fatorial de 4, que, por sua vez,
depende da fatorial de 3, e assim por diante. Vejamos o caso do algoritmo de

calculo da fatorial utilizando recursividade.

fatorial (n) :
fat =

n * fatorial (n-1)

fatorial (5)
(x)

Nele, ha uma fungdo chamada fatorial, que chama ela mesma até que a
condicao da linha 7 seja satisfeita. Vamos analisar as trés etapas colocadas

acima:

1. A complexidade de uma unica chamada da funcédo sera O(1), uma vez
que so6 temos instrugcdes simples a serem executadas;

2. A quantidade de chamadas recursivas depende de quantas vezes a
funcdo é chamada novamente para cada instancia da funcao aberta. No
exemplo, cada fungdo chama a si mesma uma so6 vez. Se o conjunto de
dados for n, teremos n chamadas;

3. Assim, faremos: 0(1).n = 0(n).

5.1 Equacao geral da recursividade

Existe uma equacao que pode simplificar essa tarefa quando se trata de

recursdo. Porém, atente-se ao fato de que ela so6 é valida quando a quantidade
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de vezes que uma fungao recursiva invocar ela mesma duas ou mais vezes. A

equacao consiste em:

0(uma chamada) * O(n® de chamadas™ "ve's)

Restricoes:

e O numero de chamadas deve ser estritamente maior do que 1;

e Se o numero de chamadas for igual a 1, teremos uma cadeia linear de
chamadas (como na fatorial);

e Se a recursdo ocorre em um /oop, o numero de chamadas depende de

cada caso especifico. Estudaremos isso melhor em breve.

Vejamos agora outro exemplo que envolve a série de Fibonacci

implementada recursivamente.

Note que a funcédo fib, ao ser chamada, invoca novamente ela mesma
outras duas vezes (linha 6). Dessa maneira, uma s6 chamada da fungao fib ira
resultar em 2" invocagdes da fungao fib. Isso nos remete a uma estrutura do tipo
arvore binaria, e o valor de n representa o niumero de niveis da arvore. Observe

o exemplo de fib(5):

Figura 4 — Invocacgdes da fungao de Fibonacci em arvore binaria

fib (5)

fib (4) fib (3)

fib (3) fib(2)  fib(2) fib (1)

fib (2) fib (1)
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Para aplicarmos a equagao geral da recursividade, precisamos, primeiro,
descobrir a complexidade de uma s6 chamada recursiva. Sera O(1), pois n&o
temos instrucdes iterativas. A quantidade de nds da arvore sera 2", pois sempre

iremos ramificar cada elemento em até dois outros. Assim, teremos:

O(uma chamada) = 0(1)

0(n® de chamadas™ "veis) = 0(2™)

Portanto:
0(1).02™) =0(2™)

5.2 Exercicios

Vamos encontrar a complexidade assintética (Big-O) dos seguintes

algoritmos escritos em linguagem Python.

Exercicio 1:

Exerciciol (dados):

1 ( (dados) /
dados[i] i

Solugao:

Ha um laco unico de repetigdo. Para encontrarmos a complexidade Big-O, o que
temos dentro do lago ndo nos interessa. O laco em si inicia em zero e vai até o
tamanho da lista, dividido por dois. Ou seja, o loop é executado n/2 vezes. Para
o Big-O, negligenciamos o valor que esta dividindo, assim teremos a
complexidade de um lago simples:

T(n) =0(n)
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Exercicio 2:

Exercicio?2
1

dados[1i]
i
dados[1i]

Solucao:

Temos um lago de repeticdo e, apos ele, outro. Assim, cada lago opera de
maneira independente. Isso significa que cada lago representa O(n). Se
somarmos ambas as complexidades, teremos O(2n), porém, para o Big-O,
podemos negligenciar o multiplicador, ficando:

T(n) =0mn)+0Mn) =002n) =0(n)

Exercicio 3:

Exercicio3 (dados) :

( (dados)
(dados)

Solugao:

Temos um lago de repeticdo e, aninhado a ele, outro. Assim, existe dependéncia
entre os lagos. Nesse caso, precisamos verificar se as variaveis envolvidas no
lago funcionam como uma PA, ou como uma PG.
O primeiro lago contém a variavel i, que ira executar uma so6 vez até o tamanho
da lista. Ja o lago interno, que contém a variavel j, ira executar o tamanho da lista
para cada execucao do lago externo. Se a lista tiver tamanho 10, o primeiro lago
executara 10 vezes e, o segundo, 10 vezes 10.
O que mais nos importa aqui € que a cada nova execucgao do lago contendo a
variavel j, a quantidade de vezes sera constante. Isso resultara em uma PA
constante, portanto:

T(n) = 0(n*)
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Exercicio 4:

Exercicio4 (dados):
i ( (dados)

Solucao:

Agora temos 3 lagos aninhados. Todos eles executam suas variaveis do lago
constantemente (PA). Sendo assim, poderiamos pensar que nossa
complexidade seria, com 3 lagos aninhados, 0(n?), certo? Na verdade, nao.
Note que no terceiro lago, com a variavel k, a quantidade de iteragdes independe
do conjunto de dados n, pois a iteragao ira sempre ocorrer 9 milhdes de vezes.
Portanto:

T(n) = n*n*9000000 = 0(9000000.1n2) = 0(n?)

FINALIZANDO

Iniciamos esse estudo aprendendo que diferentes algoritmos para
resolver 0 mesmo problema podem apresentar desempenhos distintos.
Estudamos também como calcular o desempenho do algoritmo analisando sua
complexidade de tempo de execugdo. Um algoritmo menos complexo € mais
eficiente e, portanto, mais rapido.

Mensuramos a complexidade dos algoritmos pela complexidade
assintética do pior caso desse algoritmo (Big-O). Veja agora alguns tipos de

algoritmos e suas respectivas complexidades:

¢ Algoritmo sem iteragdes nem recursao: O(1);
e Laco iterativo simples: O(n);

e Progresséao aritmética (PA): O(n?);

e Progresséo geométrica (PG): 0(2");

¢ Dividir para conquistar: O(logn);

e Recursédo simples: O(n);

e Recursdo em arvore binaria: 0(2").
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Figura 5 — Principais complexidades de algoritmos
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