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EPIGRAFE

“O sonho € que leva a gente para frente. Se a gente for

seguir a razdo, fica aquietado, acomodado.”

(Ariano Suassuna)



RESUMO

A anélise de complexidade de algoritmos € fundamental para o desenvolvimento de sistemas
de alta performance, permitindo prever o consumo de recursos computacionais. No entanto,
a andlise assintética tedrica nem sempre reflete o desempenho pratico devido a fatores como
constantes ocultas, arquitetura de hardware e otimizacdes de compiladores. Este trabalho propde
uma metodologia automatizada para a andlise empirica da complexidade temporal de algoritmos
de ordenacao, tratando-os como caixas-pretas. O sistema desenvolvido avalia oito algoritmos
classicos (Bubble, Insertion, Merge, Quick, Heap, Counting, Radix e Bucket Sort) em cendrios
com dados aleatorios, ordenados e reversos. A metodologia reside na aplicagdo do otimizador
Adam (Gradiente Descendente Adaptativo) para ajustar modelos mateméticos (O(n), O(n?) e
O(nlogn)) aos tempos de execugdo coletados, utilizando o Erro Quadratico Médio (RMSE)
como critério de selecdo. Os resultados experimentais confirmaram a hierarquia tedrica esperada,
validaram casos especiais como o desempenho linear do Insertion Sort em vetores ordenados
e evidenciaram a alta instabilidade do Bubble Sort. O estudo conclui que a técnica de ajuste
iterativo de curvas € eficaz para classificar algoritmos empiricamente, oferecendo uma ferramenta
pratica para tomada de decisdo em engenharia de software.

Palavras-chave: andlise de algoritmos; algoritmos de ordenacdo; gradiente descendente; apren-
dizado de maquina



ABSTRACT

Algorithm complexity analysis is fundamental for developing high-performance systems, ena-
bling the prediction of computational resource consumption. However, theoretical asymptotic
analysis does not always reflect practical performance due to factors such as hidden constants,
hardware architecture, and compiler optimizations. This work proposes an automated metho-
dology for the empirical analysis of the time complexity of sorting algorithms, treating them
as black boxes. The developed system evaluates eight classic algorithms (Bubble, Insertion,
Merge, Quick, Heap, Counting, Radix, and Bucket Sort) across random, sorted, and reverse
data scenarios. The methodological innovation lies in applying the Adam optimizer (Adaptive
Gradient Descent) to fit mathematical models (O(n), O(n?), and O(nlogn)) to observed execu-
tion times, using the Root Mean Square Error (RMSE) as the selection criterion. Experimental
results confirmed the expected theoretical hierarchy, validated special cases such as the linear
performance of Insertion Sort on sorted vectors, and highlighted the high instability of Bubble
Sort. The study concludes that the iterative curve-fitting technique is effective for empirically
classifying algorithms, providing a practical tool for decision-making in software engineering.

Keywords: algorithm analysis; sorting algorithms; gradient descent; machine learning
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1 INTRODUCAO
1.1 Contextualizacio

Informalmente, um algoritmo € qualquer procedimento computacional bem definido que
recebe um valor (ou conjunto de valores) como entrada e produz um valor (ou conjunto de valores)
como saida. Portanto, um algoritmo € uma sequéncia de etapas computacionais que transformam
a entrada na saida, com uma sequéncia finita de instru¢des, mas que ndo necessariamente
possui um tempo finito para sua execugdo (Cormen et al., 2009). A execucdo dessas instrucdes,
contudo, consome recursos limitados, como tempo de processamento e restricdes de hardware.
Dessa forma, Cormen et al. (2009) enfatiza a complexidade como um meio de medir e analisar a
eficiéncia de um algoritmo em termos de tempo de execucido e memoria utilizada. De acordo com
Arora e Barak (2009), a complexidade mede a dificuldade de resolver problemas computacionais
e classifica problemas com base nos recursos necessarios, cComo o tempo € 0 espago, aos quais
sdo recursos limitados. Podemos, desta forma, definir a complexidade como sendo uma métrica
para analisar e classificar a quantidade de recursos necessdrios para resolver um determinado
problema. Autores como Hogan (2011) e Goldberg (2019) reforcam que a interpretacao adequada
dessas métricas conecta fundamentos mateméticos com aplicacdes experimentais. Pesquisas
recentes mostram que algoritmos eficientes sustentam aplicacdes em otimizagdo industrial,
gémeos digitais automotivos e sistemas de controle inteligente (Alridha; Alsharify; Al-Khafaji,
2024; Silva; Porto; Kalili, 2024; Zonatto, 2018; Blondel; Tsitsiklis, 2000). A importancia da
andlise de complexidade: analisar um algoritmo significa prever quais recursos o algoritmo
necessita, como dito anteriormente. Eventualmente, recursos como memoria, largura de banda
de comunicagdo ou hardware de computador sdo as principais preocupagdes (Tanenbaum; Steen,
2017), porém o que mais frequentemente buscamos medir € o tempo de execugdo. Em geral,
pela andlise de varios algoritmos candidatos a um problema, pode-se identificar facilmente um
que seja o mais eficiente. De acordo com Flajolet e Sedgewick (1992), existem varios motivos
que levam a realizar tais andlises, sendo estes 0s seguintes:

O uso pretendido do algoritmo, desenvolvido para otimizar processos € melhorar a sua eficiéncia
em diferentes dreas ou aplicacdes como:

Programacao automotiva: onde algoritmos podem ser usados para monitorar e controlar
sistemas criticos em veiculos, como (Silva; Porto; Kalili, 2024):

Gerenciamento do motor: Para ajustar dinamicamente a injecao de combustivel e o tempo de
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ignicdo com base em condi¢des de operagdo. Sistemas de assisténcia ao motorista: Processar
dados de sensores para evitar colisdes € manter o veiculo na faixa. Gestao de baterias em
veiculos elétricos: Garantir o uso eficiente da bateria, monitorando niveis de carga, temperatura

e consumo energético.

Figura 1 — Aplicagdo de algoritmos em programag¢do automotiva.

Fonte: Silva, Porto e Kalili (2024).

Indistria: No ambiente industrial, o algoritmo pode ser aplicado em sistemas de automacao e
controle, como por exemplo (Alridha; Alsharify; Al-Khafaji, 2024):

Manutencao preditiva: Analisar dados de sensores para prever falhas em maquinas e reduzir o
tempo de inatividade.

Otimizacao de processos: Ajustar parametros de producdo para minimizar desperdicios e
maximizar a produtividade. Controle de robos industriais: Coordenar movimentos e operagdes

de robds em linhas de montagem.
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Figura 2 — Algoritmos no ambiente industrial: controladores numéricos coordenam robds cola-

borativos, otimizam trajetdrias e reduzem o tempo de ciclo na linha de producao.
13 e F"

Fonte: Zonatto (2018).

Motores de geraciao de energia: Em motores utilizado para geragdo, algoritmos podem ser
usados para (Zonatto, 2018):

Monitoramento e controle do desempenho: Ajustar a poténcia gerada com base na demanda.
Deteccao de anomalias: Identificar oscilagdes ou falhas nos motores para evitar paradas ndao
programadas. Eficiéncia energética: Otimizar o uso de combustivel ou fontes renovaveis para
maximizar a geracdo de energia com menor impacto ambiental. Métrica para avaliar a qualidade
de um algoritmo em detrimento de outro.

Tempo de execucao (complexidade temporal): Medir quanto tempo o algoritmo leva para
processar uma entrada e produzir uma saida, tendo preferéncia por algoritmos com menor tempo
de execucdo (Ngu, 2022; Bimurat et al., 2023; Blondel; Tsitsiklis, 2000).

A dificuldade de anélise:

Loops: Os loops (while, for) sdo um dos principais fatores que afetam a complexidade. O nimero

de iteracdes determina o crescimento da complexidade. E necessario realizar uma andlise prética
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para observar o nimero de loops e condi¢des de parada, verificando se dependem de varidveis
externas ou se ha otimizagdes possiveis. Execucao de pilha: Chamadas recursivas afetam o
uso da pilha de execucdo e podem ser analisadas pela complexidade recursiva. A profundidade
de recursdo e o nimero de chamadas determinam a complexidade. Um exemplo classico € o
Fibonacci. Sem otimizagdo tem complexidade O(2") por gerar muitas chamadas redundantes,
e com memoizagdo, reduz para O(n). Estruturas de selecdo: Estruturas como if, else if e
switch influenciam o comportamento condicional de um algoritmo, pois a complexidade também
¢ definida pelo nimero de condi¢des analisadas. Por exemplo, estruturas aninhadas podem
multiplicar o nimero de decisdes a serem avaliadas, condi¢cdes mal otimizadas podem aumentar
o tempo de execu¢do mesmo com complexidade assintética constante. Além disso, a avaliacio de
um algoritmo deve considerar sua precisdo, exatidao e estabilidade, especialmente em problemas
sensiveis a erros acumulados. Precisdo diz respeito a consisténcia dos resultados, enquanto
exatiddo avalia a proximidade da soluc¢do encontrada com o resultado ideal. A estabilidade reflete
a capacidade do algoritmo lidar com pequenas variacdes nos dados de entrada sem grandes
impactos na saida, sendo crucial em cédlculos numéricos ou problemas com erros acumulativos .
A razdo mais simples para analisar um algoritmo € descobrir suas caracteristicas para avaliar
sua adequacdo a vdrias aplicacdes ou compara-los com outros algoritmos para mesma aplicagao.
As caracteristicas de interesse sdo, na maioria das vezes, recursos primdrios de tempo e espago,
especialmente o tempo. Simplificando, queremos saber quanto tempo uma implementagdo de
um determinado algoritmo levard para ser executada em um determinado computador e quanto
espaco ele exigird. Em geral, procuramos manter a andlise independente de implementagdes
especificas, concentrando-nos em obter resultados para caracteristicas essenciais do algoritmo

que possam ser usadas para derivar.

1.2 Problema

Em um cenério onde a eficiéncia dos algoritmos € algo crucial para o desenvolvimento
de sistemas de alta performance, compreender a complexidade real dos algoritmos torna-se
essencial. Como apresentado anteriormente, saber que um algoritmo converge nao o torna
automaticamente um algoritmo ttil. Desta forma, a andlise tedrica de complexidade nem
sempre reflete o desempenho pratico dos algoritmos em contextos reais. Por isso, o presente
trabalho busca preencher essa lacuna ao explorar o papel dos testes empiricos na avaliagdo da

complexidade de algoritmos, destacando como esses testes permitem obter uma visao mais
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realista e detalhada do comportamento do algoritmo sob diversas condi¢cdes conforme detalhado

na secdo de metodologia.

1.3 Objetivos

Neste trabalho estamos interessados em produzir um sistema capaz de realizar uma

meta-andlise de algoritmos sobre a perspectiva de sua complexidade de tempo. Para isso, estao
listados os principais objetivos:
Implementar algoritmos de ordenagdo para avaliacdo de complexidades, esses algoritmos servirdo
os valores de entrada para o algoritmo proposto. Apresentar uma andlise tedrica da complexidade
tedrica dos algoritmos implementados; Construir um sistema para executar e comparar os algo-
ritmos de forma automatizada; Preparar diferentes cendrios de teste para avaliar o desempenho
dos algoritmos; Desenvolver visualizacdes graficas para os resultados e analisar o impacto do
tamanho e da estrutura das entradas no desempenho dos algoritmos; Definir uma estratégia de
como calcular empiricamente os tempos deste algoritmos, utilizando métodos aproximador de
fun¢des como métodos de regressao linear Validar os resultados com o esperado na literatura;
Elaborar um relatdrio técnico consolidando as descobertas.

Para alcancar esses objetivos pretendemos resolver outros objetivos especificos:
Realizar os experimentos em um ambiente controlado e confidvel. Desenvolver a identificagdao
de equagdes para comparar com as complexidades propostas; Implementar uma metodologia
para identificar e ajustar equagdes de desempenho experimental, comparando-as com as com-
plexidades propostas teoricamente; Garantir a repetibilidade dos experimentos, documentando
detalhadamente as condicoes de execu¢do, como o hardware utilizado, a linguagem de pro-
gramacao e as ferramentas de medi¢do empregadas; Explorar a estabilidade dos algoritmos de
ordenacgdo, avaliando como eles lidam com elementos duplicados nos conjuntos de entrada;
Automatizar o processo de coleta e organiza¢do dos dados obtidos durante os experimentos,
facilitando a andlise posterior; Desenvolver mecanismos para detectar e explicar discrepancias
significativas entre os resultados empiricos e as complexidades tedricas; Validar as implemen-
tacdes dos algoritmos com bibliotecas reconhecidas, garantindo que os resultados nao sejam
influenciados por erros de codificacdo. Este trabalho tem como objetivo principal analisar a
complexidade temporal de algoritmos através de testes empiricos, permitindo uma avaliacdo
detalhada de seu comportamento pratico em condi¢des variadas. Além disso, busca validar as

andlises tedricas com resultados experimentais, identificando possiveis discrepancias que possam
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ocorrer em cendrios de execucao reais. Outro objetivo central € investigar como diferentes tipos
de entrada influenciam o desempenho dos algoritmos, revelando padrdes de comportamento
que ajudem na escolha de algoritmos mais eficientes para situacdes especificas. Finalmente, a
pesquisa pretende identificar oportunidades de otimizagdo, propondo melhorias que maximizem

a eficiéncia dos algoritmos avaliados.

1.4 Justificativa

Visto que a andlise de complexidade ndo € algo trivial matematicamente, este trabalho
se justifica em propor um método automatico de avaliacdo de algoritmos. Neste trabalho uma
metodologia é apresentada para calcular automaticamente a complexidade de algoritmos de
ordenagdo. Desta forma, a metodologia pretende comparar algoritmos e classifica-los de acordo
com sua complexidade sem necessitar de uma andlise matematica profunda. Como exemplo,
considere a andlise da complexidade do algoritmo merge-sort: para medir sua complexidade faz-
se necessario compreender o funcionamento do algoritmo para estimar o tempo computacional.
Neste algoritmo de ordenagdo os dados sao divididos recursivamente até que apenas um tnico
numero seja produzido. Sabendo disso, esta subdivisdo ocorre em complexidade logaritmica.
Entretanto, é necessdrio juntar novamente todos os elementos e, como temos n elementos,
a complexidade é n vezes o logaritmo dos dados. Observe que essa andlise foi totalmente
dependente do conhecimento do funcionamento do algoritmo. Este trabalho desenvolve a mesma
complexidade O(nlogn) considerando o algoritmo como uma caixa preta. Apenas os dados de
entrada sdo os argumentos da avaliagdo. Na metodologia proposta, o algoritmo de ordenacao
passa a ser uma entrada do meta-algoritmo que tem como objetivo descobrir sua complexidade.
A andlise de complexidade de algoritmos é fundamental para a ciéncia da computacgdo, pois
permite prever o comportamento de solucdes computacionais em diferentes cendrios. Contudo,
essa andlise, em sua forma tedrica, frequentemente exige um entendimento aprofundado tanto do
funcionamento interno do algoritmo quanto de conceitos matematicos avancados, o que pode
limitar sua acessibilidade. Essa barreira € especialmente relevante em contextos como a formagao
de novos profissionais, onde a compreensao pratica muitas vezes precede o dominio tedrico, e na
industria, onde decisdes rdpidas e préticas sdo cruciais. A pesquisa desenvolvida neste trabalho
propde uma metodologia automatizada que possibilita a avaliagdo da complexidade de algoritmos
sem depender do conhecimento detalhado de sua implementacdo. Trata-se de uma abordagem que

abstrai o funcionamento interno dos algoritmos, analisando-os como "caixas-pretas'e utilizando



os dados de entrada e saida como base para a medicao de desempenho.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo descreve estudos e abordagens que fundamentam e dialogam com a proposta

desenvolvida, destacando metodologias semelhantes e diferenciais relevantes para o trabalho.

2.1 Aplicacoes que exigem algoritmos eficientes

Alridha, Alsharify e Al-Khafaji (2024) organizaram um panorama de aplicacdes de
otimizacao que dependem de algoritmos com boa relacio custo-beneficio, desde engenharia
industrial até aprendizagem de maquina. O estudo destaca que técnicas de busca e ajuste em
problemas reais requerem execuc¢do previsivel, especialmente quando sdo parte de lagcos de
decisdo fechados.

No setor automotivo, Silva, Porto e Kalili (2024) demonstram como gémeos digitais
precisam processar fluxos de sensores (velocidade, temperatura, consumo) em tempo real para
apoiar manutenc¢ao preditiva. Esses modelos virtualizados sé permanecem uteis se as rotinas
de simulagdo e ajuste forem ageis o suficiente para acompanhar dados telemétricos continuos.
No mesmo dominio, Zonatto (2018) apresentou um controlador fuzzy para veiculos hibridos
que prioriza l6gica baseada em regras justamente porque oferece baixo custo computacional e
respostas em tempo real para o gerenciamento energético. Os trés trabalhos reforcam que observar
a complexidade pratica ndo se restringe a benchmarks académicos: ela define a viabilidade de

sistemas ciberfisicos e de controle embarcado.

2.2 Fundamentos teéricos de complexidade

Na camada conceitual, Hogan (2011) detalha a formalizagdo de classes de complexidade,
introduzindo defini¢do rigorosa para a notagdo Big-O e para a distin¢do entre problemas polino-
miais e NP-completos. Goldberg (2019) complementa ao mostrar como novas linhas de pesquisa
em complexidade tedrica motivam heuristicas e algoritmos aproximados em cendrios aplicados.

As notas de Dimensional Complexity (Ngu, 2022) aprofundam o papel das notagdes
assintéticas ao relacionar dimensdes de espago e esforco computacional, enquanto o estudo da
Journal AITU (Bimurat et al., 2023) compara Big-Oh e small-oh e evidéncia, por meio de tabelas
e figuras, como os limites superior e inferior ajudam a selecionar algoritmos escaldveis. Ja
Samsudin ef al. (2020) aplicam esse ferramental a um caso concreto, avaliando a complexidade

do algoritmo Euler Arithmetic e confrontando cendrios de melhor e pior caso para os modelos
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O(1) e O(n). Em conjunto, essas referéncias sustentam a necessidade de uma metodologia
que traduza medi¢cdes empiricas (curvas e residuos ajustados) em afirmacdes alinhadas com a

terminologia classica de andlise assintética.

2.3 Complexidade em sistemas de controle e decisao

Blondel e Tsitsiklis (2000) compilaram resultados de complexidade para problemas de
estabilidade, robustez e controle estocastico, mostrando que muitos testes sao NP-dificeis ou até
indecidiveis quando hd incerteza paramétrica. O relatdrio enfatiza que andlises simplificadas
(por exemplo, assumir linearidade perfeita) mascaram custos reais de projeto.

Materiais académicos recentes, como as notas da Tau University (Folaranmi; Ayepeku,
2023), retomam essa discussdo ao propor modelos candnicos de custo (O(nlogn), O(n?) e
variantes logaritmicas) para medir algoritmos de ordenacao, estruturacdo de dados e otimizacao.
Essa literatura conecta teoria a préticas de desenvolvimento: compreender quando um algoritmo
degrada para um regime quadritico ou permanece em O(nlogn) define a confiabilidade de

pipelines criticos.

2.4 Sintese para este trabalho

A revisdo aponta dois vetores complementares. O primeiro € a pressao por eficiéncia
em dominios aplicados (otimizacdo, gémeos digitais, controle hibrido), nos quais medi¢des
experimentais precisam justificar decisdes de projeto. O segundo € o arcabouco formal que
orienta como essas medi¢des devem ser relatadas (notagdes assintéticas, classes de complexidade,
fronteiras de decidibilidade).

O método proposto neste TCC responde a ambos ao capturar dados de execugdo dos
algoritmos avaliados, ajustar curvas representativas (O(n), O(nlogn), O(n?)) e interpretar os
residuos com suporte nas referéncias discutidas, garantindo coeréncia entre observacdo empirica

e terminologia tedrica.
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3 METODOLOGIA
3.1 Fluxo de coleta e ajuste das curvas

O processo automatizado implementado neste trabalho segue trés etapas encadeadas.
A primeira € a coleta das amostras empiricas. O utilitdrio BenchmarkRunner percorre cada
algoritmo configurado, gera instancias no intervalo definido (por exemplo, de 1000 a 50000
elementos, em passos de 1000) e, para cada tamanho 7, executa um bloco de k = 5 repeti¢des por
meio da fungdo averageComplexity. Cada repeti¢do cria um vetor aleatério (generateRandom),
mede o tempo com clock() e registra o valor em milissegundos. Os pares (n,f,) ficam ar-
mazenados em arquivos algo_nome.txt, o que permite reproduzir exatamente o conjunto de
pontos coletado. Os experimentos foram executados em uma maquina virtual com Ubuntu, 1
nicleo de CPU e 6 GB de memoéria RAM, mantendo o mesmo ambiente para todas as execugdes.
A segunda etapa consiste em ajustar modelos de complexidade as séries geradas. Para cada
algoritmo define-se um modelo-alvo (linear a - n + b, quadritico a-n*> +b-n+ c ou nlogn com
a-nlogn+b-n+c) e os coeficientes sao estimados com gradiente descendente adaptativo do tipo
Adam (Nobrega, 2014). As fun¢des firstDegree, secondDegree, logarithmic enlogn_fit
calculam os gradientes analiticos de cada modelo, aplicando (8; = 0,9, B, = 0,999, ¢ = 10~%),
utilizam taxa de aprendizado 10> e interrompem a otimizagio quando o erro quadrético médio
estabiliza (tolerdncia 10~7) ou quando o limite de 100 mil iteracdes é atingido. Assim, cada
classe de complexidade recebe um conjunto consistente de constantes {a, b, c}. Por fim, a terceira
etapa avalia a aderéncia do ajuste. O utilitdrio calcula o erro quadratico (SSE) e o RMSE dos
modelos e gera graficos com plotGraphGNU, combinando os pontos observados com a curva
ajustada. Os resultados sdo consolidados em complexities.txt, arquivo que informa para

cada algoritmo o modelo escolhido, os coeficientes e o erro residual.
3.1.1 Distribui¢des de Tempo de Execugdo

Para algoritmos randomizados, analisar a distribui¢cdo completa dos tempos de execucao
(RTDs) € mais informativo do que apenas a média ou a mediana. As RTDs mostram a probabili-
dade de um algoritmo resolver um problema dentro de um determinado tempo. A comparagdo de

RTDs pode revelar nuances no desempenho que métricas agregadas podem ocultar (Hoos, 2003).
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3.1.2 Analise de Robustez

A anélise de robustez mede a estabilidade do desempenho de um algoritmo em relagdo a
variacdes nas configuracdes de seus parametros ou nas caracteristicas do problema. Isso envolve
a andlise da variacdao do desempenho e sua correlagdo com os valores dos parametros (Hoos,

2003).
3.1.3 Consideracdes Finais

Ao realizar a andlise empirica, é fundamental:
Reproducibilidade: Documentar detalhadamente as condicdes de execucao (hardware, lin-
guagem de programacdo, ferramentas de medi¢ao) para garantir que os experimentos possam
ser replicados (Cruz, 2018). Interpretacao Cautelosa: Os resultados empiricos devem ser
interpretados com atencao e pensamentos critico, questionando se s@o consistentes com a andlise

tedrica, significativos, generalizaveis, reproduziveis e verificaveis (How. .., 2023).
3.1.4 Meétricas Descritivas Fundamentais

Para uma compreensdo completa do desempenho de algoritmos, € essencial considerar
métricas descritivas que sumarizam as caracteristicas de um conjunto de dados. Essas métricas

fornecem uma visao concisa da distribuicao dos resultados empiricos.
3.1.5 Meédia

A média aritmética é a soma de todos os valores em um conjunto de dados dividida pelo
nimero de valores. E a medida de tendéncia central mais comum e representa o valor "tipico"de
um conjunto de observacdes . Em andlise de algoritmos, a média do tempo de execucdo ou do
uso de memoria pode indicar o desempenho esperado de um algoritmo sob certas condi¢des. No

entanto, a média pode ser sensivel a valores extremos (outliers).
3.1.6 Moda

A moda € o valor que aparece com maior frequéncia em um conjunto de dados. Em
alguns contextos de andlise de algoritmos, a moda pode ser util para identificar o tempo de

execucdo ou o uso de memoria mais comum, especialmente se a distribuicao dos dados for
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assimétrica ou bimodal. Por exemplo, se um algoritmo tem um desempenho que se agrupa em

torno de dois valores distintos, a moda pode ajudar a identificar esses picos.

3.1.7 Variancia

A variancia é uma medida de dispersao que quantifica o quao espalhados os dados estdo
em relacdo a média. Uma varidncia alta indica que os pontos de dados estdo distantes da média e
uns dos outros, enquanto uma variancia baixa sugere que os pontos de dados estdo proximos da
média. Em andlise de algoritmos, a variancia do tempo de execu¢do pode indicar a consisténcia

do desempenho do algoritmo. Algoritmos com baixa variancia sao mais previsiveis.

3.1.8 Desvio Padrio

O desvio padrao € a raiz quadrada da variancia e é expresso nas mesmas unidades que os
dados originais, tornando-o mais interpretdvel que a variancia. Ele mede a quantidade média de
variabilidade ou dispers@ao em um conjunto de dados. Um desvio padrdo pequeno indica que
os dados tendem a estar proximos da média, enquanto um desvio padrdo grande indica que os
dados estdo mais espalhados. Assim como a variancia, o desvio padrao € crucial para entender a

previsibilidade e a robustez de um algoritmo.

3.2 Testes de Hipoteses para Comparacao de Médias

Durante a fundamentacao tedrica, foram estudados diversos testes estatisticos para com-
paracdo de médias, como os testes t-Student e Z-test, que sdo ferramentas fundamentais para
determinar se diferencas observadas entre amostras sao estatisticamente significativas. No en-
tanto, esses testes ndo foram aplicados neste trabalho, pois o objetivo principal foi realizar uma
comparacgdo empirica visual e grafica dos tempos de execug¢ao, ajustando curvas de complexidade
aos dados observados. A Teoria dos Grandes Numeros garante que as médias de vdrias execucdes
aproximam o comportamento real do algoritmo, reduzindo a necessidade de testes estatisticos
formais para validagdo. A andlise foi conduzida através da comparacao direta dos valores de
RMSE e SSE entre os modelos ajustados, o que fornece uma métrica objetiva e suficiente para
identificar qual curva de complexidade melhor representa o comportamento empirico de cada

algoritmo.
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3.3 Métodos de adaptacio de curvas

A identificacdo empirica das classes de complexidade considerou quatro familias de
equagdes que representam os comportamentos assintticos mais recorrentes na literatura (Ngu,
2022; Bimurat et al., 2023; Samsudin et al., 2020; Folaranmi; Ayepeku, 2023). Cada hip6tese
foi implementada como fun¢do de custo parametrizada e ajustada aos tempos observados,
permitindo comparar diretamente as curvas tedricas com os dados coletados. Modelo linear
(O(n)): t(n) = an+b. Captura rotinas cujo tempo cresce proporcionalmente ao tamanho de
entrada, tipicas de algoritmos baseados em contagens diretas ou passes Unicos sobre os dados.
Modelo linear-logaritmico (O(nlogn)): t(n) = anlogn+ bn+ c. Representa algoritmos de
divisdo e conquista, como Merge Sort e Quick Sort, que combinam particdes logaritmicas
com processamento linear em cada nivel da recursio. Modelo quadratico (O(n?)): t(n) =
an?®+bn+ c. Aproxima algoritmos com aninhamento de lacos sobre os mesmos dados, como
Bubble Sort, Selection Sort e Insertion Sort em seus piores cendrios. Modelo linear com
termo logaritmico: ¢(n) = an+ b logn. Usado para verificar ajustes intermedidrios quando a
componente logaritmica influencia o comportamento mas o crescimento dominante permanece
linear. Critério de escolha. O modelo selecionado para cada algoritmo é aquele que obtém
o menor valor de RMSE, métrica que sintetiza a discrepancia média entre valores observados
e previstos. A comparacao restrita a fungdes de ordem baixa reduz o risco de sobreajuste e
mantém o custo computacional do ajuste compativel com multiplas execugdes experimentais
(Alridha; Alsharify; Al-Khafaji, 2024). Justificativa pratica. A combinagdo dessas quatro
familias equilibra precisdo e esfor¢o de implementacao: polindmios de grau superior tenderiam
a oscilar e exigir mais dados, enquanto fun¢des exponenciais ou combinatdrias aumentariam o
custo de otimizacdo sem respaldo tedrico para os algoritmos estudados. Além disso, as equagdes
lineares e quadraticas permitem interpretar diretamente os coeficientes aprendidos, favorecendo

a andlise de trade-offs de tempo e uso de recursos (Folaranmi; Ayepeku, 2023).

3.4 Método dos Minimos Quadrados (MMQ)
3.4.0.0.1 Nota sobre aplicacdo neste trabalho.

O MMQ € aqui apresentado como fundamento tedrico. Nesta pesquisa, o ajuste efetivo

dos modelos foi realizado por gradiente descendente adaptativo (minimizando o RMSE),
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evitando a solu¢do matricial cldssica do MMQ. O Método dos Minimos Quadrados (MMQ) é
uma técnica de otimizacdo matemadtica que busca encontrar a fungdo que melhor se ajusta a um
conjunto de dados. O principio fundamental do MMQ € minimizar a soma dos quadrados das
diferencas entre os valores observados e os valores previstos pelo modelo. Essas diferencas sdao
chamadas de residuos ou erros (Almeida, s.d.).

Matematicamente, dado um conjunto de n pontos de dados (x;,y;), onde x; é a varidvel
independente e y; € a varidvel dependente, e uma fung¢do modelo f(x,3) com pardmetros f3, o
MMQ busca encontrar os valores de B que minimizam a soma dos quadrados dos residuos S,

definida como:

S=Y (i~ S B))

i=1
O MMQ foi estudado teoricamente como base conceitual para compreensao dos métodos
de ajuste de curvas. No entanto, neste trabalho, o método realmente aplicado foi o Gradiente
Descendente Adaptativo (baseado no otimizador Adam), que resolve o problema de mini-
mizagdo de forma iterativa, garantindo estabilidade numérica e evitando o cdlculo matricial
direto da solugdo analitica. Essa abordagem é particularmente adequada para modelos onde a
solucdo analitica pode ser numericamente instdvel ou computacionalmente custosa (Almeida,

s.d.; Nobrega, 2014).
3.4.1 Vantagens do MMQ

Simplicidade e Interpretabilidade: Para modelos lineares, o MMQ é conceitualmente simples
e os parametros estimados sdo facilmente interpretaveis. Eficiéncia e Consisténcia: Sob
certas premissas, os estimadores de minimos quadrados sao os melhores estimadores lineares
nao viesados (BLUE - Best Linear Unbiased Estimators) (Almeida, s.d.). Base para Outros
Métodos: O MMQ serve como base para muitos outros métodos estatisticos e de aprendizado

de méquina.
3.4.2 Desvantagens do MMQ

Sensibilidade a Outliers: O MMQ € sensivel a valores atipicos, pois d4 um peso maior a erros
grandes (Almeida, s.d.). Premissas Rigidas: A violacdo das premissas do modelo pode levar

a estimativas viesadas ou ineficientes (Almeida, s.d.). Problemas de Multicolinearidade: A
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multicolinearidade pode tornar os parametros instaveis. Nao Lida Bem com Relacoes Nao

Lineares: Para relacdes complexas, 0 MMQ pode ser ineficaz.

3.5 Regressao e Ajuste de Modelos

A Regressdo Linear ¢ um modelo estatistico que estabelece uma relacdo linear entre
uma varidvel dependente e uma varidvel independente (Chein, 2019). Embora a regressao linear
simples seja um caso base importante, este trabalho utiliza ajuste de modelos nao lineares para
capturar diferentes classes de complexidade algoritmica. O sistema utiliza apenas uma varidvel
independente (n, tamanho da entrada) e uma dependente (tempo de execucdo), mas testa quatro
modelos distintos correspondentes as complexidades tedricas usuais:

Modelo Linear: T'(n) = a-n+ b Modelo Quadratico: T (n) = a-n* +b-n+ c Modelo Loga-
ritmico: 7 (n) = a-n+b-log(n) Modelo Linear-Logaritmico (N log N): 7'(n) = a-n-log(n) +
b-n+c

O ajuste desses modelos € realizado de forma iterativa usando o Gradiente Descendente
Adaptativo (Adam), que minimiza o erro quadritico médio (RMSE) entre os valores observa-
dos e os valores previstos pelo modelo. O modelo com menor RMSE € selecionado como a

complexidade experimental aproximada do algoritmo testado.
3.5.1 Vantagens da Regressao Linear

Simplicidade e Interpretabilidade: Ficil de entender e interpretar (Chein, 2019). Eficiéncia
Computacional: Répida e eficaz para grandes conjuntos de dados. Base para Modelos Mais
Complexos: Serve como referéncia e ponto de partida. Robustez para Relacoes Lineares:

Muito eficaz quando a relagdo € de fato linear.
3.5.2 Desvantagens da Regressdo Linear

Assuncao de Linearidade: Nao captura relagdes ndo lineares (Chein, 2019). Sensibilidade
a QOutliers: Pode distorcer a linha de regressdo. Premissas Estatisticas Rigidas: Viold-las
pode invalidar inferéncias. Multicolinearidade: Dificulta a interpretacdo. Dados Categéricos

Complexos: Pode ser inadequada para estruturas complexas.
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3.6 Gradiente Descendente

O Gradiente Descendente € um algoritmo de otimizag¢do iterativo de primeira ordem
utilizado para minimizar fun¢des de custo em modelos de aprendizado de maquina (Nobrega,
2014). O algoritmo realiza os seguintes passos:

Inicializacio: Valores iniciais arbitrarios para os parimetros. Calculo do Gradiente: Deriva o

gradiente da funcdo de custo. Atualizacdo: Atualiza os parametros usando:
0+ 06—aVJ(o)

Iteracao: Repete até convergéncia ou nimero méaximo de iteracoes.

3.6.1 Varia¢cdes do Gradiente Descendente

Batch Gradient Descent: Usa todo o conjunto de dados. Stochastic Gradient Descent (SGD):

Atualiza por amostra. Mini-Batch Gradient Descent: Compromisso entre os dois anteriores.

3.6.2 Vantagens

Versatilidade: Aplicavel a varios modelos. Escalabilidade: Ideal para grandes datasets (No-
brega, 2014). Simplicidade: Conceito direto. Adaptabilidade: Pode usar otimizadores como

Adam, RMSprop.

3.6.3 Desvantagens

Taxa de Aprendizado Sensivel: Afeta a convergéncia (Nobrega, 2014). Minimos Locais
e Pontos de Sela: Pode dificultar encontrar o 6timo global. Gradientes Desvanecentes ou
Explodindo: Complicam o treinamento. Custo Computacional: Batch Gradient Descent é

pesado para grandes volumes.

3.7 Meétricas de Avaliacdo do Ajuste

3.7.1 Calculo do Erro

Para avaliar a performance de modelos preditivos, especialmente em tarefas de regressao,
€ fundamental quantificar a diferenca entre os valores previstos pelo modelo e os valores reais

observados. Essa quantificacao € realizada através de métricas de erro, que fornecem uma medida
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da precisdo do modelo. Uma das métricas mais amplamente utilizadas para esse fim € o Erro

Quadratico Médio da Raiz, ou RMSE (do inglés, Root Mean Squared Error).
3.7.1.1 Algoritmo de RMSE

O RMSE ¢ uma medida da magnitude média dos erros. Ele representa a raiz quadrada da

média dos quadrados de todos os erros. A formula do RMSE € dada por:

RMSE = ()7, — yl.)2

S|
M-

Onde:

n: numero total de observacdes ou pontos de dados. ¥;: valor previsto pelo modelo para a i-ésima
observacdo. y;: valor real observado para a i-ésima observacdo. O RMSE € uma métrica que
penaliza erros maiores de forma mais significativa devido ao termo quadrético. Isso significa
que erros grandes contribuem desproporcionalmente para o valor final do RMSE, tornando-o

sensivel a outliers (Kosourova, 2025).

3.7.1.2 Vantagens do RMSE

Interpretabilidade: O RMSE ¢ expresso nas mesmas unidades da varidvel dependente (o que
estd sendo previsto), o que facilita a interpretacdo do erro em um contexto prético. Por exemplo,
se vocé estd prevendo pregos de casas, um RMSE de 10.000 significa que, em média, as previsdes
do seu modelo estio erradas em 10.000 unidades monetarias (Frost, 2020). Sensibilidade a
Grandes Erros: Devido a sua natureza quadréitica, o RMSE atribui um peso maior a erros
maiores. Isso é vantajoso em cendrios onde erros grandes sdo particularmente indesejaveis e
precisam ser fortemente penalizados (Kosourova, 2025). Amplamente Utilizado: O RMSE ¢
uma métrica padrao e amplamente aceita na comunidade de aprendizado de maquina e estatistica,

o que facilita a comparagdo de resultados entre diferentes modelos e estudos (ARIZE, 2023).

3.7.1.3 Desvantagens do RMSE

Sensibilidade a Outliers: A mesma caracteristica que o torna sensivel a grandes erros também o
torna vulneravel a outliers. Um unico valor atipico pode inflacionar significativamente o RMSE,

mesmo que o modelo tenha um bom desempenho na maioria dos dados (Kosourova, 2025). Nao
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Fornece Direcao do Erro: O RMSE informa a magnitude do erro, mas ndo indica a direcdo (se
o modelo estd superestimando ou subestimando os valores) (Kosourova, 2025). Dificuldade de
Comparacio entre Conjuntos de Dados Diferentes: Como o RMSE ¢ dependente da escala da
varidvel dependente, ndo € apropriado para comparar o desempenho de modelos em conjuntos

de dados com escalas diferentes (Frost, 2020).
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4 RESULTADOS

4.1 Resultados para 50 pontos (p50)

4.1.1 Dataset Aleatorio (p50)

Tabela 1 — Resultados para dataset aleatério com 50 pontos.

Algoritmo Tempo (s) Comparacoes
Bubble Sort 34.789 1249975000
Insertion Sort 5.268 625311250
Merge Sort 0.027 833104
Quick Sort 0.012 749962
Heap Sort 0.024 931835
Counting Sort 0.003 0
Radix Sort 0.015 0
Bucket Sort 0.006 0

Fonte: Autoria prépria (2025).

Figura 3 — Bubble Sort em dados aleatérios  Figura 4 — Insertion Sort em dados aleatérios
(50 pontos). (50 pontos).

ity Graph

Fonte: Autoria prépria (2025). Fonte: Autoria prépria (2025).



Figura 5 — Merge Sort em dados aleatoérios (50

pontos).
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Figura 7 — Heap Sort em dados aleatérios (50

pontos).
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Figura 6 — Quick Sort em dados aleatérios (50

pontos).
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Figura 8 — Counting Sort em dados aleatérios
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Figura 9 — Radix Sort em dados aleatérios (50  Figura 10 — Bucket Sort em dados aleatérios
pontos). (50 pontos).
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Interpretacio dos graficos.

Bubble Sort (3): O ajuste O(n?) (RMSE = 43.55) reforca o crescimento quadratico caracteristico
de algoritmos com lagos aninhados no conjunto aleatério com 50 pontos. Insertion Sort (4):
O ajuste O(n*) (RMSE = 1.40) reforca o crescimento quadratico caracteristico de algoritmos
com lagos aninhados no conjunto aleatério com 50 pontos. Merge Sort (5): O ajuste O(nlogn)
(RMSE = 0.27) confirma o comportamento de divisdo e conquista esperado para algoritmos
recursivos equilibrados no conjunto aleatério com 50 pontos. Quick Sort (6): O ajuste O(nlogn)
(RMSE = 0.23) confirma o comportamento de divisdo e conquista esperado para algoritmos
recursivos equilibrados no conjunto aleatério com 50 pontos. Heap Sort (7): O ajuste O(nlogn)
(RMSE = 0.23) confirma o comportamento de divisdo e conquista esperado para algoritmos
recursivos equilibrados no conjunto aleatério com 50 pontos. Counting Sort (8): O ajuste O(n)
(RMSE = 0.07) evidencia a resposta linear tipica de algoritmos baseados em contagem direta no
conjunto aleatério com 50 pontos. Radix Sort (9): O ajuste O(n) (RMSE = 0.11) evidencia a
resposta linear tipica de algoritmos baseados em contagem direta no conjunto aleatério com 50
pontos. Bucket Sort (10): O ajuste O(n) (RMSE = 0.14) evidencia a resposta linear tipica de

algoritmos baseados em contagem direta no conjunto aleatério com 50 pontos.
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4.1.2 Dataset Ordenado (p50)

Tabela 2 — Resultados para dataset ordenado com 50 pontos.

Algoritmo Tempo (s) Comparacoes
Bubble Sort 13.931 1249975000
Insertion Sort 0.002 49999
Merge Sort 0.021 416552
Quick Sort 0.441 1249975000
Heap Sort 0.023 931835
Counting Sort 0.003 0
Radix Sort 0.015 0
Bucket Sort 0.010 0

Fonte: Autoria prépria (2025).

Figura 11 — Bubble Sort sobre entrada orde- Figura 12 — Insertion Sort sobre entrada orde-
nada (50 pontos). nada (50 pontos).

ity Graph

Fonte: Autoria prépria (2025). Fonte: Autoria prépria (2025).



Figura 13 — Merge Sort sobre entrada orde-
nada (50 pontos).
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Fonte: Autoria prépria (2025).

Figura 15 — Heap Sort sobre entrada ordenada
(50 pontos).
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Fonte: Autoria propria (2025).
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Figura 14 — Quick Sort sobre entrada orde-
nada (50 pontos).
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Fonte: Autoria prépria (2025).

Figura 16 — Counting Sort sobre entrada orde-
nada (50 pontos).
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Fonte: Autoria prépria (2025).
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Figura 17 — Radix Sort sobre entrada ordenada ~ Figura 18 — Bucket Sort sobre entrada orde-
(50 pontos). nada (50 pontos).
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Fonte: Autoria prépria (2025). Fonte: Autoria prépria (2025).

Interpretacio dos graficos.

Bubble Sort (11): O ajuste O(n?) (RMSE = 39.63) reforca o crescimento quadritico caracteris-
tico de algoritmos com lagos aninhados no conjunto ordenado com 50 pontos. Insertion Sort
(12): O tempo de execu¢@o muito inferior ao caso aleatério e o nimero reduzido de comparagdes
confirmam o melhor caso do algoritmo, que se aproxima de O(n) quando os dados ja estdo
ordenados. Merge Sort (13): O ajuste O(nlogn) (RMSE = 0.28) confirma o comportamento
de divisdo e conquista esperado para algoritmos recursivos equilibrados no conjunto ordenado
com 50 pontos. Quick Sort (14): O elevado niimero de comparagdes e o0 aumento significativo
no tempo de execucdo indicam que a entrada ordenada representa um cendrio desfavordvel para
0 Quick Sort, aproximando seu comportamento do pior caso quadratico. Heap Sort (15): O
ajuste O(nlogn) (RMSE = 0.21) confirma o comportamento de divisdo e conquista esperado
para algoritmos recursivos equilibrados no conjunto ordenado com 50 pontos. Counting Sort
(16): O ajuste O(n) (RMSE = 0.05) evidencia a resposta linear tipica de algoritmos baseados em
contagem direta no conjunto ordenado com 50 pontos. Radix Sort (17): O ajuste O(n) (RMSE
= (0.13) evidencia a resposta linear tipica de algoritmos baseados em contagem direta no conjunto
ordenado com 50 pontos. Bucket Sort (18): O ajuste O(n) (RMSE = 0.19) evidencia a resposta
linear tipica de algoritmos baseados em contagem direta no conjunto ordenado com 50 pontos.

Interpretacio dos graficos.
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Bubble Sort (11): O ajuste O(nz) (RMSE = 39.63) reforc¢a o crescimento quadratico caracteris-
tico de algoritmos com lagos aninhados no conjunto ordenado com 50 pontos. Insertion Sort
(12): O tempo de execugdo muito inferior ao caso aleatdrio e o nimero reduzido de comparagcdes
confirmam o melhor caso do algoritmo, que se aproxima de O(n) quando os dados ja estdo
ordenados. Merge Sort (13): O ajuste O(nlogn) (RMSE = 0.28) confirma o comportamento
de divisdo e conquista esperado para algoritmos recursivos equilibrados no conjunto ordenado
com 50 pontos. Quick Sort (14): O elevado nimero de comparacdes e o aumento significativo
no tempo de execucdo indicam que a entrada ordenada representa um cendrio desfavordvel para
0 Quick Sort, aproximando seu comportamento do pior caso quadratico. Heap Sort (15): O
ajuste O(nlogn) (RMSE = 0.21) confirma o comportamento de divisdo e conquista esperado
para algoritmos recursivos equilibrados no conjunto ordenado com 50 pontos. Counting Sort
(16): O ajuste O(n) (RMSE = 0.05) evidencia a resposta linear tipica de algoritmos baseados em
contagem direta no conjunto ordenado com 50 pontos. Radix Sort (17): O ajuste O(n) (RMSE
= 0.13) evidencia a resposta linear tipica de algoritmos baseados em contagem direta no conjunto
ordenado com 50 pontos. Bucket Sort (18): O ajuste O(n) (RMSE = 0.19) evidencia a resposta

linear tipica de algoritmos baseados em contagem direta no conjunto ordenado com 50 pontos.

4.1.3 Dataset Reverso (p50)

Tabela 3 — Resultados para dataset reverso com 50 pontos.

Algoritmo Tempo (s) Comparacoes
Bubble Sort 21.033 1249975000
Insertion Sort 10.322 1249975000
Merge Sort 0.021 416552
Quick Sort 0.457 1249975000
Heap Sort 0.023 931835
Counting Sort 0.003 0
Radix Sort 0.015 0
Bucket Sort 0.011 0

Fonte: Autoria prépria (2025).
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Figura 19 — Bubble Sort com entrada reversa  Figura 20 — Insertion Sort com entrada reversa
(50 pontos). (50 pontos).
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Fonte: Autoria prépria (2025). Fonte: Autoria prépria (2025).

Figura 21 — Merge Sort com entrada reversa  Figura 22 — Quick Sort com entrada reversa
(50 pontos). (50 pontos).
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Figura 23 — Heap Sort com entrada reversa (50  Figura 24 — Counting Sort com entrada re-

pontos). versa (50 pontos).
Complexity Graph Complexity Graph
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Fonte: Autoria prépria (2025). Fonte: Autoria prépria (2025).

Figura 25 — Radix Sort com entrada reversa  Figura 26 — Bucket Sort com entrada reversa
(50 pontos). (50 pontos).
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Fonte: Autoria propria (2025). Fonte: Autoria prépria (2025).

Interpretacio dos graficos.
Bubble Sort (19): O ajuste O(nz) (RMSE = 2528.22) refor¢a o crescimento quadratico caracte-
ristico de algoritmos com lagos aninhados no conjunto reverso com 50 pontos. A ordem inversa

expoe o pior caso do algoritmo, com o maior tempo entre as abordagens comparadas. Insertion
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Sort (20): O ajuste O(nz) (RMSE = 1.62) refor¢a o crescimento quadratico caracteristico de
algoritmos com lagos aninhados no conjunto reverso com 50 pontos. A ordem inversa impde
trocas em todas as iteragdes, justificando o crescimento quadratico observado empiricamente.
Merge Sort (21): O ajuste O(nlogn) (RMSE = 0.25) confirma o comportamento de divisdo e
conquista esperado para algoritmos recursivos equilibrados no conjunto reverso com 50 pontos.
Quick Sort (22): O ajuste O(nlogn) (RMSE = 0.22) confirma o comportamento de divisdo e
conquista esperado para algoritmos recursivos equilibrados no conjunto reverso com 50 pontos.
Heap Sort (23): O ajuste O(nlogn) (RMSE = 0.15) confirma o comportamento de divisdo e
conquista esperado para algoritmos recursivos equilibrados no conjunto reverso com 50 pontos.
Counting Sort (24): O ajuste O(n) (RMSE = 0.07) evidencia a resposta linear tipica de algorit-
mos baseados em contagem direta no conjunto reverso com 50 pontos. Radix Sort (25): O ajuste
O(n) (RMSE = 0.16) evidencia a resposta linear tipica de algoritmos baseados em contagem
direta no conjunto reverso com 50 pontos. Bucket Sort (26): O ajuste O(n) (RMSE = 0.18)
evidencia a resposta linear tipica de algoritmos baseados em contagem direta no conjunto reverso
com 50 pontos.

Interpretacio dos graficos.

Bubble Sort (19): O ajuste O(nz) (RMSE = 2528.22) refor¢a o crescimento quadratico caracte-
ristico de algoritmos com lacos aninhados no conjunto reverso com 50 pontos. A ordem inversa
expoe o pior caso do algoritmo, com o maior tempo entre as abordagens comparadas. Insertion
Sort (20): O ajuste O(n?) (RMSE = 1.62) refor¢a o crescimento quadratico caracteristico de
algoritmos com lacos aninhados no conjunto reverso com 50 pontos. A ordem inversa impde
trocas em todas as iteragdes, justificando o crescimento quadratico observado empiricamente.
Merge Sort (21): O ajuste O(nlogn) (RMSE = 0.25) confirma o comportamento de divisdo e
conquista esperado para algoritmos recursivos equilibrados no conjunto reverso com 50 pontos.
Quick Sort (22): O ajuste O(nlogn) (RMSE = 0.22) confirma o comportamento de divisdo e
conquista esperado para algoritmos recursivos equilibrados no conjunto reverso com 50 pontos.
Heap Sort (23): O ajuste O(nlogn) (RMSE = 0.15) confirma o comportamento de divisdo e
conquista esperado para algoritmos recursivos equilibrados no conjunto reverso com 50 pontos.
Counting Sort (24): O ajuste O(n) (RMSE = 0.05) evidencia a resposta linear tipica de algorit-
mos baseados em contagem direta no conjunto reverso com 50 pontos. Radix Sort (25): O ajuste
O(n) (RMSE = 0.16) evidencia a resposta linear tipica de algoritmos baseados em contagem

direta no conjunto reverso com 50 pontos. Bucket Sort (26): O ajuste O(n) (RMSE = 0.15)
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evidencia a resposta linear tipica de algoritmos baseados em contagem direta no conjunto reverso

com 50 pontos.

4.2 Resultados para 100 pontos (p100)

4.2.1

Dataset Aleatério (p100)

Tabela 4 — Resultados para dataset aleatério com 100 pontos.

Algoritmo Tempo (s) Comparacoes
Bubble Sort 142.155 4999950000
Insertion Sort 21.161 2500741349
Merge Sort 0.057 1766028
Quick Sort 0.024 1551829
Heap Sort 0.055 2096696
Counting Sort 0.006 0
Radix Sort 0.030 0
Bucket Sort 0.012 0

Fonte: Autoria propria (2025).

Figura 27 — Bubble Sort em dados aleatdrios

(100 pontos).
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Fonte: Autoria propria (2025).
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Figura 28 — Insertion Sort em dados aleatdrios
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Autoria propria (2025).
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Figura 29 — Merge Sort em dados aleatérios  Figura 30 — Quick Sort em dados aleatérios

(100 pontos).
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Figura 31 — Heap Sort em dados aleatdrios
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Fonte: Autoria prépria (2025).
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Figura 32 — Counting Sort em dados aleatdrios
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Figura 33 — Radix Sort em dados aleatérios  Figura 34 — Bucket Sort em dados aleatérios
(100 pontos). (100 pontos).

Fonte: Autoria prépria (2025). Fonte: Autoria prépria (2025).

Interpretacio dos graficos.

Bubble Sort (27): O ajuste O(n?) (RMSE = 44.91) reforga o crescimento quadratico caracte-
ristico de algoritmos com lacos aninhados no conjunto aleatério com 100 pontos. Insertion
Sort (28): O ajuste O(n?) (RMSE = 1.25) reforga o crescimento quadratico caracteristico de
algoritmos com lagos aninhados no conjunto aleatério com 100 pontos. Merge Sort (29): O
ajuste O(nlogn) (RMSE = 0.29) confirma o comportamento de divisdo e conquista esperado
para algoritmos recursivos equilibrados no conjunto aleatério com 100 pontos. Quick Sort (30):
O ajuste O(nlogn) (RMSE = 0.28) confirma o comportamento de divisdo e conquista esperado
para algoritmos recursivos equilibrados no conjunto aleatério com 100 pontos. Heap Sort (31):
O ajuste O(nlogn) (RMSE = 0.15) confirma o comportamento de divisdo e conquista esperado
para algoritmos recursivos equilibrados no conjunto aleatério com 100 pontos. Counting Sort
(32): O ajuste O(n) (RMSE = 0.07) evidencia a resposta linear tipica de algoritmos baseados em
contagem direta no conjunto aleatério com 100 pontos. Radix Sort (33): O ajuste O(n) (RMSE
=(0.16) evidencia a resposta linear tipica de algoritmos baseados em contagem direta no conjunto
aleatério com 100 pontos. Bucket Sort (34): O ajuste O(n) (RMSE = 0.16) evidencia a resposta
linear tipica de algoritmos baseados em contagem direta no conjunto aleatério com 100 pontos.
Interpretacio dos graficos.

Bubble Sort (27): O ajuste O(n?) (RMSE = 44.91) reforca o crescimento quadratico caracte-
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ristico de algoritmos com lacos aninhados no conjunto aleatério com 100 pontos. Insertion
Sort (28): O ajuste O(n?) (RMSE = 1.25) reforca o crescimento quadritico caracteristico de
algoritmos com lagos aninhados no conjunto aleatério com 100 pontos. Merge Sort (29): O
ajuste O(nlogn) (RMSE = 0.29) confirma o comportamento de divisdo e conquista esperado
para algoritmos recursivos equilibrados no conjunto aleatério com 100 pontos. Quick Sort (30):
O ajuste O(nlogn) (RMSE = 0.28) confirma o comportamento de divisdo e conquista esperado
para algoritmos recursivos equilibrados no conjunto aleatério com 100 pontos. Heap Sort (31):
O ajuste O(nlogn) (RMSE = 0.15) confirma o comportamento de divisdo e conquista esperado
para algoritmos recursivos equilibrados no conjunto aleatério com 100 pontos. Counting Sort
(32): O ajuste O(n) (RMSE = 0.07) evidencia a resposta linear tipica de algoritmos baseados em
contagem direta no conjunto aleatério com 100 pontos. Radix Sort (33): O ajuste O(n) (RMSE
=(0.16) evidencia a resposta linear tipica de algoritmos baseados em contagem direta no conjunto
aleatério com 100 pontos. Bucket Sort (34): O ajuste O(n) (RMSE = 0.16) evidencia a resposta

linear tipica de algoritmos baseados em contagem direta no conjunto aleatério com 100 pontos.

4.2.2 Dataset Ordenado (p100)

Tabela 5 — Resultados para dataset ordenado com 100 pontos.

Algoritmo Tempo (s) Comparacoes
Bubble Sort 56.550 4999950000
Insertion Sort 0.003 99999
Merge Sort 0.043 933015
Quick Sort 1.777 4999950000
Heap Sort 0.047 2096696
Counting Sort 0.006 0
Radix Sort 0.029 0
Bucket Sort 0.019 0

Fonte: Autoria prépria (2025).



Figura 35 — Bubble Sort sobre entrada orde-

nada (100 pontos).
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Figura 36 — Insertion Sort sobre entrada orde-
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Figura 37 — Merge Sort sobre entrada orde-

nada (100 pontos).
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Figura 39 — Heap Sort sobre entrada ordenada  Figura 40 — Counting Sort sobre entrada orde-
(100 pontos). nada (100 pontos).
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Fonte: Autoria prépria (2025). Fonte: Autoria prépria (2025).

Figura 41 — Radix Sort sobre entrada ordenada  Figura 42 — Bucket Sort sobre entrada orde-
(100 pontos). nada (100 pontos).
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Fonte: Autoria propria (2025). Fonte: Autoria prépria (2025).

Interpretacio dos graficos.
Bubble Sort (35): O ajuste O(n?) (RMSE = 44.89) reforga o crescimento quadrtico caracterfs-
tico de algoritmos com lagos aninhados no conjunto ordenado com 100 pontos. Insertion Sort

(36): O tempo de execug@o muito inferior ao caso aleatério e o nimero reduzido de comparagdes
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confirmam o melhor caso do algoritmo, que se aproxima de O(n) quando os dados ja estdo
ordenados. Merge Sort (37): O ajuste O(nlogn) (RMSE = 0.31) confirma o comportamento
de divisdo e conquista esperado para algoritmos recursivos equilibrados no conjunto ordenado
com 100 pontos. Quick Sort (38): O elevado nimero de comparacgdes e o aumento significativo
no tempo de execucdo indicam que a entrada ordenada representa um cendrio desfavoravel para
0 Quick Sort, aproximando seu comportamento do pior caso quadratico. Heap Sort (39): O
ajuste O(nlogn) (RMSE = 0.23) confirma o comportamento de divisdo e conquista esperado
para algoritmos recursivos equilibrados no conjunto ordenado com 100 pontos. Counting Sort
(40): O ajuste O(n) (RMSE = 0.04) evidencia a resposta linear tipica de algoritmos baseados em
contagem direta no conjunto ordenado com 100 pontos. Radix Sort (41): O ajuste O(n) (RMSE
=(.16) evidencia a resposta linear tipica de algoritmos baseados em contagem direta no conjunto
ordenado com 100 pontos. Bucket Sort (42): O ajuste O(n) (RMSE = 0.18) evidencia a resposta
linear tipica de algoritmos baseados em contagem direta no conjunto ordenado com 100 pontos.
Interpretacio dos graficos.

Bubble Sort (35): O ajuste O(nz) (RMSE = 44.89) reforc¢a o crescimento quadratico caracteris-
tico de algoritmos com lacos aninhados no conjunto ordenado com 100 pontos. Insertion Sort
(36): O tempo de execugdo muito inferior ao caso aleatdrio e o nimero reduzido de comparagdes
confirmam o melhor caso do algoritmo, que se aproxima de O(n) quando os dados ja estdo
ordenados. Merge Sort (37): O ajuste O(nlogn) (RMSE = 0.31) confirma o comportamento
de divisdo e conquista esperado para algoritmos recursivos equilibrados no conjunto ordenado
com 100 pontos. Quick Sort (38): O elevado niimero de comparacdes € o aumento significativo
no tempo de execucdo indicam que a entrada ordenada representa um cendrio desfavordvel para
0 Quick Sort, aproximando seu comportamento do pior caso quadratico. Heap Sort (39): O
ajuste O(nlogn) (RMSE = 0.23) confirma o comportamento de divisdo e conquista esperado
para algoritmos recursivos equilibrados no conjunto ordenado com 100 pontos. Counting Sort
(40): O ajuste O(n) (RMSE = 0.04) evidencia a resposta linear tipica de algoritmos baseados em
contagem direta no conjunto ordenado com 100 pontos. Radix Sort (41): O ajuste O(n) (RMSE
=0.16) evidencia a resposta linear tipica de algoritmos baseados em contagem direta no conjunto
ordenado com 100 pontos. Bucket Sort (42): O ajuste O(n) (RMSE = 0.18) evidencia a resposta

linear tipica de algoritmos baseados em contagem direta no conjunto ordenado com 100 pontos.



4.2.3 Dataset Reverso (p100)

Tabela 6 — Resultados para dataset reverso com 100 pontos.

Algoritmo Tempo (s) Comparacoes
Bubble Sort 84.851 4999950000
Insertion Sort 41.678 4999950000
Merge Sort 0.043 933016
Quick Sort 1.838 4999950000
Heap Sort 0.048 2079933
Counting Sort 0.006 0
Radix Sort 0.030 0
Bucket Sort 0.021 0

Fonte: Autoria prépria (2025).

Figura 43 — Bubble Sort com entrada reversa

(100 pontos).

& 3000

nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn

Fonte: Autoria prépria (2025).
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Figura 44 — Insertion Sort com entrada reversa

(100 pontos).
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Figura 45 — Merge Sort com entrada reversa  Figura 46 — Quick Sort com entrada reversa
(100 pontos). (100 pontos).
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Figura 47 — Heap Sort com entrada reversa  Figura 48 — Counting Sort com entrada re-
(100 pontos). versa (100 pontos).
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Figura 49 — Radix Sort com entrada reversa  Figura 50 — Bucket Sort com entrada reversa
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Interpretacio dos graficos.

Bubble Sort (43): O ajuste O(n?) (RMSE = 45.10) refor¢a o crescimento quadrético caracterfs-
tico de algoritmos com lagos aninhados no conjunto reverso com 100 pontos. A ordem inversa
expoe o pior caso do algoritmo, com 0 maior tempo entre as abordagens comparadas. Insertion
Sort (44): O ajuste O(nz) (RMSE = 1.42) refor¢a o crescimento quadratico caracteristico de
algoritmos com lagos aninhados no conjunto reverso com 100 pontos. A ordem inversa impde
trocas em todas as iteragdes, justificando o crescimento quadratico observado empiricamente.
Merge Sort (45): O ajuste O(nlogn) (RMSE = 0.25) confirma o comportamento de divisdo
e conquista esperado para algoritmos recursivos equilibrados no conjunto reverso com 100
pontos. Quick Sort (46): O ajuste O(nlogn) (RMSE = 0.29) confirma o comportamento de
divisdo e conquista esperado para algoritmos recursivos equilibrados no conjunto reverso com
100 pontos. Heap Sort (47): O ajuste O(nlogn) (RMSE = 0.28) confirma o comportamento de
divisdo e conquista esperado para algoritmos recursivos equilibrados no conjunto reverso com
100 pontos. Counting Sort (48): O ajuste O(n) (RMSE = 0.05) evidencia a resposta linear tipica
de algoritmos baseados em contagem direta no conjunto reverso com 100 pontos. Radix Sort
(49): O ajuste O(n) (RMSE = 0.14) evidencia a resposta linear tipica de algoritmos baseados em
contagem direta no conjunto reverso com 100 pontos. Bucket Sort (50): O ajuste O(n) (RMSE

=(0.15) evidencia a resposta linear tipica de algoritmos baseados em contagem direta no conjunto
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reverso com 100 pontos.

Interpretacio dos graficos.

Bubble Sort (43): O ajuste O(nz) (RMSE =45.10) refor¢a o crescimento quadratico caracteris-
tico de algoritmos com lagos aninhados no conjunto reverso com 100 pontos. A ordem inversa
expoe o pior caso do algoritmo, com o maior tempo entre as abordagens comparadas. Insertion
Sort (44): O ajuste O(n?) (RMSE = 1.42) refor¢a o crescimento quadratico caracteristico de
algoritmos com lacos aninhados no conjunto reverso com 100 pontos. A ordem inversa impoe
trocas em todas as iteragdes, justificando o crescimento quadratico observado empiricamente.
Merge Sort (45): O ajuste O(nlogn) (RMSE = 0.25) confirma o comportamento de divisdo
e conquista esperado para algoritmos recursivos equilibrados no conjunto reverso com 100
pontos. Quick Sort (46): O ajuste O(nlogn) (RMSE = 0.29) confirma o comportamento de
divisdo e conquista esperado para algoritmos recursivos equilibrados no conjunto reverso com
100 pontos. Heap Sort (47): O ajuste O(nlogn) (RMSE = 0.28) confirma o comportamento de
divisdo e conquista esperado para algoritmos recursivos equilibrados no conjunto reverso com
100 pontos. Counting Sort (48): O ajuste O(n) (RMSE = 0.05) evidencia a resposta linear tipica
de algoritmos baseados em contagem direta no conjunto reverso com 100 pontos. Radix Sort
(49): O ajuste O(n) (RMSE = 0.14) evidencia a resposta linear tipica de algoritmos baseados em
contagem direta no conjunto reverso com 100 pontos. Bucket Sort (50): O ajuste O(n) (RMSE
=(0.15) evidencia a resposta linear tipica de algoritmos baseados em contagem direta no conjunto

reverso com 100 pontos.

4.3 Discussao dos Resultados

Os resultados experimentais confirmaram, em grande parte, as complexidades tedricas
esperadas para os algoritmos de ordenagdo avaliados. O sistema testou trés modelos fixos
(Linear, N log N e Quadrético) e comparou o RMSE e SSE para identificar o melhor ajuste.
Nos testes com 100 mil pontos e entradas aleatorias, os algoritmos Merge Sort, Quick Sort e
Heap Sort ajustaram-se bem ao modelo O(nlogn), com valores de RMSE baixos, confirmando
a complexidade tedrica esperada. Os algoritmos Counting Sort, Radix Sort e Bucket Sort
apresentaram comportamento linear (O(n)), validando sua eficiéncia para os casos testados. Por
outro lado, os algoritmos de complexidade quadratica, Bubble Sort e Insertion Sort, apresentaram
maior variacao nos ajustes. O Bubble Sort destacou-se com valores de RMSE extremamente

altos em todos os cenérios, indicando maior dispersdo dos dados e um ajuste menos preciso. Isso
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sugere que o comportamento empirico do Bubble Sort € altamente sensivel a varia¢des nos dados
de entrada e pode apresentar constantes ocultas significativas. O Insertion Sort apresentou um
comportamento notdvel: enquanto seu pior caso (dataset reverso) e caso médio (dataset aleatdrio)
se alinharam com a complexidade O(n?), seu melhor caso (dataset ordenado) demonstrou um
desempenho praticamente linear, com tempos de execugdo drasticamente menores, 0 que esta
de acordo com sua teoria. De forma similar, o Quick Sort demonstrou sua sensibilidade a
dados ordenados, onde seu desempenho degradou significativamente, aproximando-se de um
comportamento quadrético, o que também € esperado teoricamente. Os valores baixos de RMSE
para algoritmos O(nlogn) e O(n) indicam que o Gradiente Descendente Adaptativo foi eficiente
para ajustar essas curvas aos dados experimentais. A metodologia de selecio do modelo com
menor erro provou ser eficaz para identificar a classe de complexidade empirica que melhor

descreve o comportamento de cada algoritmo.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma metodologia automatizada para analisar empiricamente a
complexidade de algoritmos de ordenacgdo, ajustando modelos tedricos com gradiente descen-
dente adaptativo e priorizando o menor RMSE/SSE. Os resultados confirmaram a hierarquia
O(n) < O(nlogn) < O(n?), evidenciaram desvios como o RMSE elevado do Bubble Sort e mos-
traram que casos especiais (melhor caso do Insertion Sort e pior caso do Quick Sort em dados
ordenados) seguem o previsto pela teoria. A abordagem reforca a importancia de alinhar andlise
tedrica e observacgdo pratica: os graficos condensados em pares facilitam a comparacao direta,
o0 ajuste numérico dispensa sistemas de equacdes ou técnicas de ML avangadas, e o protocolo
de validacgdo permite replicar e auditar cada experimento. Isso mantém o foco na interpretagdao
dos dados e na escolha de algoritmos mais adequados para diferentes cendrios. Como trabalhos
futuros, recomenda-se aprofundar a andlise de complexidade nos cendrios de pior, melhor e
caso médio especificos de cada algoritmo, expandir o conjunto de entradas (tamanhos maiores e
distribuicdes distintas), incluir custos de memoria e aplicar a metodologia a outras classes (busca,
grafos, estruturas de dados), mantendo a instrumentacdo que captura o comportamento real em

contraste com as previsoes assintoticas.
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