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Resumen

Este articulo defiende la necesidad de introducir el
andlisis hibrido en las practicas de las asignaturas
en las que se imparte andlisis y disefio de algorit-
mos secuenciales, y presenta un entorno de trabajo
adecuado para su realizacion en el laboratorio.

Esta técnica de andlisis es una mezcla de las
técnicas tradicionales de andlisis tedrico y empiri-
co: en el andlisis hibrido se emplea la primera de
ellas para establecer un modelo y la segunda para
obtener datos experimentales que, por ultimo, per-
miten ajustar el modelo mediante regresion.

1. Introducciéon

En las recomendaciones ACM/IEEE-CS del afio
1991 [1] se sugiere explicitamente que dentro del
drea AL de algoritmos y estructuras de datos 'y, en
concreto, en las unidades AL4 (andlisis de la com-
plejidad), ALS (clases de complejidad) y AL6 (or-
denacion y bisqueda), se realice la

...medida de los tiempos de algorit-
mos seleccionados de distintas clases
de complejidad...

y también la

...corroboracion de la complejidad
teorica mediante el empleo de méto-
dos experimentales...

como parte de las précticas de laboratorio a desarro-
1lar siguiendo un modelo de laboratorio cerrado.
Actualmente, tras la ultima revision realizada
en el 2001 [2], el drea AL ha pasado a ser algo-
ritmos y complejidad y en AL1 (andlisis bdsico de
algoritmos) aparece explicitamente recomendada la

...medida empirica del rendimiento
de los algoritmos.

Como expondremos a continuacion, limitar los
métodos experimentales a un andlisis empirico pre-
senta claros inconvenientes.

Por otro lado, pensamos que un enfoque mds in-
tegrado en el que se emplee un método de andlisis
hibrido ayuda a que el alumno aplique en el labo-
ratorio una parte mayor de los conocimientos sobre
andlisis tedrico adquiridos en las clases de teorfa.

Nos centraremos en el andlisis del tiempo de
ejecucion, aunque el método descrito es aplicable
al andlisis de otros recursos computacionales (como
el espacio) siempre que exista una manera sencilla
de medir su consumo en la préctica.

2. Técnicas de analisis

Siguiendo a [4], un texto de andlisis y disefio de al-
goritmos de amplio uso, las dos técnicas principales
de andlisis de algoritmos son el andlisis tedrico y el
andlisis empirico. De la mezcla de ambas surge el
andlisis hibrido.

2.1. Analisis teérico

En el andlisis tedrico se fija una determinada ope-
racion patrén y se calcula una funcién matemdtica
que mide el nimero de instrucciones de dicho tipo
que ejecuta el algoritmo frente a una determinada
medida del tamafio de su entrada.

Decimos que una operacion es critica cuando
su funcién asociada tiene al menos el mismo orden
que la correspondiente a cualquier otra operacion
del algoritmo y elemental si en su implementacion
su tiempo de ejecucion tiene un orden constante.
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Cuando el algoritmo se analiza respecto de una
operacion critica, el principio de invariancia garan-
tiza que el orden de la funcién que mide el tiempo
de ejecucion de cualquier implementacion del al-
goritmo (en la que dicha operacién sea elemental)
coincide con el del algoritmo.

Es decir, el resultado es independiente de la ma-
quina, del lenguaje de programacion y del progra-
mador. En tanto en cuanto se mantengan las condi-
ciones descritas, los resultados podrdn extrapolarse
a la implementacion: el orden del tiempo abstracto
del algoritmo corresponderd con el del tiempo ffsi-
co de ejecucion del programa.

La principal desventaja radica en que un and-
lisis tedrico preciso puede ser muy complejo. Por
ejemplo, el andlisis de la familia de algoritmos de
ordenacion de Shell no se ha completado, pese a
ser un método cldsico sobre el que se ha investiga-
do exhaustivamente.

Afortunadamente, ocurre en muchos casos que,
aunque el andlisis preciso de la funcién puede ser
muy complicado, la obtencion de su orden puede
realizarse con un esfuerzo bastante menor.

2.2. Analisis empirico

En el andlisis empirico se mide el tiempo de ejecu-
cién de una implementacion para un nimero sufi-
ciente de datos de entrada. La gréfica resultante de
representar los tiempos frente al tamafio de la en-
trada puede emplearse para comprobar la tendencia
del algoritmo y compararlo con otros.

Su principal ventaja es que proporciona datos
reales de ejecucion para una determinada imple-
mentacion. Las desventajas de este método son evi-
dentes. Desde un punto de vista tedrico, y a falta de
otra informacion, no podemos predecir nada acer-
ca del comportamiento del algoritmo fuera de los
valores observados.

Desde un punto de vista practico, se puede per-
der una gran cantidad de tiempo en implementar un
algoritmo muy ineficiente que no nos interesa en
absoluto. En muchas ocasiones este tiempo no com-
pensard al que se hubiera empleado en realizar un
andlisis tedrico con el fin de rechazar el algoritmo
como impracticable.

Incluso si el algoritmo es ineficiente pero in-
teresante, como en el caso de los que resuelven
problemas inherentemente complejos (por ejemplo,
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problemas NP-completos), este enfoque presenta
sus inconvenientes, ya que un andlisis empirico re-
querird ingentes cantidades de tiempo para recabar
los datos experimentales.

2.3. Anailisis hibrido

En el andlisis hibrido se realiza primero un analisis
tedrico encaminado a determinar la forma aproxi-
mada de la funcién de tiempo y posteriormente un
andlisis empirico para recabar datos. Finalmente se
completa nuestro conocimiento de la funcién con
los datos extraidos experimentalmente.

Se observa que podemos descomponer el pro-
ceso de andlisis en tres etapas: modelado, experi-
mentacion y regresion.

Modelado

Es necesario establecer un modelo aproximado del
comportamiento de la funcién de tiempo.

Una forma inicial de establecer dicho modelo
es emplear un criterio asintético. La ventaja de este
enfoque es que tnicamente necesitamos conocer el
orden del algoritmo.

Supongamos que el tiempo del algoritmo viene
dado por t(n), siendo n el tamafio de la entrada, y
que hemos determinado que t(n) € ©(f(n)), pese
a desconocer la expresion exacta de ¢(n).

En la gran mayoria de los casos que se nos pre-
sentan en la prdctica t(n) € ©(f(n)) porque

irnM:a
1 7o) ER .

En tales casos, podemos tomar (n) = af(n)
como aproximacién de t(n) para valores de n lo
suficientemente grandes, es decir, £ (n) serd un mo-
delo de la funcién desconocida ¢(n).

La desventaja es que, al ser un criterio asint6-
tico, la estimacién sélo serd realmente precisa para
valores de n lo suficientemente grandes, es decir,
a partir de un cierto umbral. Con frecuencia, este
umbral es pequefio y se obtienen buenos resultados
incluso para valores pequeiios de n.

Si el algoritmo es lo suficientemente sencillo y
no sélo se conoce el orden de ¢(n) sino que también
se conoce su expresion exacta, pueden emplearse
modelos mds detallados, con mds pardmetros.
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Experimentacién

El algoritmo debe implementarse con sumo cuida-
do, de manera que el programa obtenido refleje fiel-
mente la idea subyacente sin introducir costes ocul-
tos adicionales que no hayan sido tenidos en cuenta
durante el modelado.

Pero esto no es suficiente. Cualquier hipdtesis
sobre los datos de entrada que haya sido considera-
da durante el modelado (por ejemplo, al calcular el
orden) debe ser reflejada al seleccionar los datos de
entrada para el experimento.

Por ejemplo, al analizar en el caso promedio
un algoritmo de ordenacién por comparacién para
vectores, es muy comtin que se suponga que todos
los elementos del vector de entrada son distintos y
sus permutaciones equiprobables. A menos que los
vectores de entrada para el experimento se seleccio-
nen de acuerdo con dichos criterios, el resultado no
serd significativo.

La medida de los tiempos también ha de reali-
zarse con cuidado. Es posible que los tiempos que
estemos midiendo sean menores que la resolucién
de nuestro aparato de medida. Por ejemplo, hemos
comprobado que, en nuestro sistema, la resolucién
de la funcidn estdndar clock () es muy baja: apro-
ximadamente 0,01s. Si no disponemos de un ins-
trumento mds preciso, podemos realizar una medi-
da indirecta, midiendo el tiempo total de un nimero
suficiente de repeticiones del experimento y prome-
diando el resultado. Es muy importante que para ca-
da repeticién de un mismo experimento se empleen
exactamente los mismos datos de entrada.

Siguiendo con el ejemplo, basta medir el tiem-
po total de 10 repeticiones de un mismo experimen-
to y dividirlo entre 10 para obtener su tiempo con
una precisién de 0,001 s.

Regresion

Una vez que se dispone de los datos experimenta-
les, hay que estimar los pardmetros de regresion que
aparecen en el modelo. Nétese que, salvo en casos
muy sencillos, el modelo no es lineal. Por lo tanto,
una regresion lineal simple no es aplicable.

Los métodos de tipo LLS (linear least squares)
permiten, a partir de una funcién §(z) = ax + by
un conjunto de observaciones (z;,y;), obtener los
pardmetros a y b que proporcionan el mejor ajus-
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te del modelo a las observaciones en el sentido de
minimizar el error cuadratico medio [6, 9].

El método se denomina lineal no porque lo sea
el modelo respecto de z, sino porque lo es respecto
de a y b. De hecho, puede generalizarse para tratar
modelos del siguiente tipo:

9(x) = anfu(@)

donde las f(z) son funciones arbitrarias.

Los métodos de tipo NLLS (non-linear least
squares) son mds generales y permiten trabajar
précticamente con cualquier tipo de modelo. El mds
utilizado por los diversos paquetes especializados
es el de Levenberg-Marquardt [7, 8, 9].

3. El entorno de trabajo

Nuestro entorno de trabajo en un laboratorio equi-
pado para realizar prdcticas de las caracteristicas
descritas estd constituido integramente por herra-
mientas de software libre. Todas pueden encontrar-
se en cualquiera de las distribuciones habituales de
LINUX.

Sobre todo empleamos GNU MAKE, GNU C++
y GNU PLOT, que pertenecen todas al proyec-
to GNU. Son herramientas potentes, estables, muy
probadas y, sobre todo, gratuitas, algo muy impor-
tante si queremos que el alumno pueda trabajar en
casa sin tener que realizar un costoso desembolso
adicional.

MAKE nos ayuda a organizar el trabajo, no s6-
lo de compilacidn, sino de experimentacion. Nues-
tra experiencia demuestra que emplear un poco de
tiempo en explicar esta herramienta, y suministrar
a los alumnos unos apuntes no muy extensos sobre
ella, ayuda a mejorar el rendimiento de éstos en el
laboratorio.

GNU PLOT nos permite representar grdfica-
mente los resultados experimentales, contenidos en
ficheros de texto, frente a los modelos, suministra-
dos como funciones, y comparar «a ojo» la bondad
del ajuste (orden plot). Ademds, implementa inter-
namente el método de Levenberg-Marquardt con lo
que nos permite ajustar los pardmetros de regresion
de modelos muy complejos (orden £it) sin tener
que emplear herramientas externas.
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Otra ventaja que presenta es que es programa-
ble mediante guiones que pueden ser ejecutados
desde la linea de 6rdenes o, automdticamente, des-
de MAKE.

3.1. (Por qué C+?

C++ [5, 10] es un lenguaje multiparadigma que per-
mite programar en una variedad de estilos. Pode-
mos diferenciar tres paradigmas bdsicos dentro del
lenguaje que pueden mezclarse entre si para lograr
atn mds flexibilidad. Esto hace que el lenguaje se
adapte bien a una gran variedad de itinerarios curri-
culares.

Por un lado, puede emplearse como un lengua-
je estructurado. En este sentido, puede considerarse
que C++ es un C mejorado con un sistema de tipos
mds estricto que el de C, espacios de nombres se-
parados, un mecanismo de control de excepciones
y sobrecarga de funciones y operadores.

Por otro lado, implementa el paradigma de la
programacion genérica a través del concepto de
plantilla. Las plantillas son definiciones paramétri-
cas que permiten un alto grado de abstraccion.

Por dltimo, permite programar utilizando orien-
tacién a objetos. A diferencia de los lenguajes
orientados a objetos puros, C++ posee herencia
multiple y el enlace es estdtico por omision.

La posibilidad de sobrecargar el operador de
Ilamada a funcién dentro de una clase, permite ade-
mads la creacion de objetos funcion que pueden pa-
sarse como pardmetro dotando a C++ de caracterfs-
ticas propias de los lenguajes de orden superior.

No es necesario para el alumno dominar el len-
guaje para sacar partido de él. Mostrarle un sub-
conjunto adecuadamente escogido en relacion a sus
conocimientos previos puede ser suficiente. En una
asignatura donde se ensefia andlisis y disefio de al-
goritmos, los alumnos aprecian la eficiencia del len-
guaje como un valor afiadido. C++ fue disefiado ex-
presamente para tal fin.

Otra razén de peso para elegir C++ es la existen-
cia de una biblioteca estdndar de plantillas asocia-
da al lenguaje que permite trabajar cémodamente
con contenedores y algoritmos genéricos. Se trata
de la STL [3, 5]: la uinica biblioteca que conocemos
que forma parte de un estdndar internacional y que
incluye como parte de su especificacion (normati-
va para todas las implementaciones) requisitos de
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complejidad. Esto la hace especialmente apropiada
para su empleo en un laboratorio de andlisis y dise-
fio de algoritmos.

La STL se incorpord al lenguaje tras aprobarse
una propuesta de A. A. Stepanov y M. Lee en una
reunién del comité ANSI/ISO para la estandariza-
cion de C++ celebrada en julio de 1994. El estdndar
ISO/IEC [5] se aprobd finalmente en 1998.

3.2. (Por qué la STL?

La biblioteca estdndar de plantillas es una bibliote-
ca de clases contenedoras, iteradores y algoritmos.
Proporciona implementaciones muy eficientes de
estructuras de datos y algoritmos que se necesitan
habitualmente en el desarrollo de programas mds
complejos y es el resultado de afios de investiga-
cién desarrollada por sus autores sobre programa-
cion genérica.

El que la STL sea una biblioteca especialmente
disefiada para la programacion genérica se refleja
en el hecho de que prdcticamente todos sus compo-
nentes son parameétricos.

Existen otras bibliotecas escritas en C++, algu-
nas muy completas, como LEDA, que podrian utili-
zarse para nuestros propdsitos. Frente a ellas, STL
presenta la ventaja de formar parte de cualquier im-
plementacion de C++ que cumpla con el estdndar.
La mayorfa de los fabricantes de compiladores tien-
den a que sus productos se encuentren en dicho es-
tado, con lo que incluyen implementaciones de ca-
lidad de la STL integradas en la distribucion de sus
compiladores. Con esto se facilita la creacion de c6-
digo transportable entre distintas plataformas.

Pero, sin duda, una de las caracteristicas mads
sorprendentes e innovadoras de la STL es que co-
mo parte de su especificacion incluye la comple-
jidad asintética temporal. Esto significa que cual-
quier fabricante de compiladores o bibliotecas que
desee cumplir el estdndar de C++ estd obligado a
proporcionar implementaciones de sus algoritmos
que cumplan ciertos requisitos de eficiencia.

4. Conceptos clave de la STL

A continuacion se exponen de manera general, los
aspectos mds relevantes que presenta la STL y que
facilitan nuestra tarea a la hora de analizar y disefiar
algoritmos escritos en C++.
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4.1. Especificaciones de complejidad

Todas las operaciones de la STL poseen una especi-
ficacién de complejidad. Esta puede venir dada por
un orden asintdtico o, en los casos mds simples, por
una funcién concreta. La mayoria de las veces se
especifica la complejidad del peor caso y, en oca-
siones, la del caso promedio.

Otras veces, la complejidad temporal se especi-
fica mediante un andlisis amortizado. Esto es titil
cuando el tiempo de una operacién puede sufrir
grandes variaciones a lo largo de una secuencia de
operaciones. En este caso un andlisis en el peor ca-
so podria ser excesivamente pesimista y un analisis
en el promedio, poco significativo, por la gran des-
viacién de los tiempos.

4.2. Contenedores

Los contenedores son objetos que se utilizan para
almacenar otros objetos (incluso otro contenedor)
proporcionando operaciones para su manipulacion.

La STL posee diversas clases contenedoras
agrupadas en dos categorfas: secuencias (como
los vectores) y contenedores asociativos ordenados
(como los conjuntos). También posee adaptadores
de secuencia (como las pilas) que se comportan co-
mo contenedores especializados. Los nombres de
las clases y su descripcion aparecen en el siguiente
cuadro:

vector Vector
deque Cola doble
list Lista

set,multiset
map, multimap

Conjunto y multiconjunto
Asociacién mono/multivalor
stack Pila

queue Cola simple

priority _queue Cola simple de prioridades

4.3. Iteradores

Los iteradores son una generalizacion del concep-
to de puntero y se emplean principalmente para re-
correr un contenedor. Muchos algoritmos manejan
rangos de iteradores.

El rango [¢, j) representa a todos los elemen-
tos comprendidos entre los iteradores 4 y j sin in-
cluir al dltimo. Si ¢ es un contenedor, todos sus
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elementos pueden representarse mediante el rango
[c.begin(), c.end()).

Existen distintos tipos de iteradores y cada con-
tenedor proporciona los apropiados para que pue-
dan emplearse algoritmos eficientes sobre ellos.

Los vectores y las colas dobles proporcionan
iteradores de acceso directo. Esto significa que
se puede acceder a cualquier elemento en tiempo
constante, es decir, que el acceso se puede consi-
derar como una operacion elemental. Sin embargo,
los iteradores de las listas y los contenedores aso-
ciativos son unicamente bidireccionales, ya que no
es posible realizar acceso directo a un elemento de
estos contenedores en tiempo constante.

Asf, un algoritmo genérico disefiado eficiente-
mente para emplear acceso directo, como es el caso
del algoritmo de ordenacién sort () de la STL, se-
rfa ineficiente si se aplicara a una lista que propor-
cionara iteradores de «acceso directo» de comple-
jidad O(n). Por lo tanto, las listas no proporcionan
tales iteradores y para compensar poseen su propia
funcién sort ().

4.4. Algoritmos

Hemos visto que la STL define contenedores que
incluyen algoritmos especificos, pero también defi-
ne algoritmos que son independientes del contene-
dor, en el sentido de que pueden emplearse sobre
cualquiera que cumpla unos determinados requisi-
tos.

La genericidad de los algoritmos independien-
tes del contenedor puede descomponerse en tres
factores ortogonales de diseflo: son paramétricos,
reciben iteradores (en lugar de contenedores) y pue-
den recibir objetos funcidn.

5. Algunos ejemplos concretos

Vamos a aplicar las técnicas previamente descritas
al andlisis en el promedio de tres algoritmos de or-
denacion tal y como deberfa hacerlo un alumno en
el laboratorio.

Las funciones en C++ que se presentan a con-
tinuacion implementan distintos algoritmos gené-
ricos que ordenan un rango [i, j) de iteradores de
acceso directo. En adelante, n = j — i representard
el nimero de elementos del rango.
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La funcién merge_sort() implementa el al-
goritmo de ordenacién por fusiéon. La STL define
inplace_merge() que funde dos rangos ordena-
dos [z, k) y [k, j) en no mds de n — 1 comparacio-
nes si hay memoria suficiente. Supondremos que la
hay, en caso contrario, inplace_merge() puede
emplear hasta O(n logn) comparaciones.

template <typename I>

void merge sort(I i, I j)

{

if (3 - i > 1) {

Ik=1i+ (j-1i) / 2;
merge_sort(i, k);
merge_sort(k, Jj);
inplace merge(i, k, Jj);

La funcién median quick_sort() imple-
menta una variante del algoritmo de ordenacién ra-
pida, de Hoare. En esta variante se emplea la media-
na como pivote. La STL define nth_element ()
que emplea un tiempo promedio lineal en reorgani-
zar los rangos [i, k) y [k, j) de forma que los ele-
mentos del primer rango no sean mayores a los del
segundo y que en k quede el elemento que ocuparia
dicha posicién si [z, j) estuviera ordenado.

template <typename I>

void median quick_sort(I i, I j)

{

if (3 -i>1) {

Ik=1+(j-1i) / 2;
nth_element(i, k, Jj);
median_quick_sort(i, k);
median_quick_sort(k, Jj);

La funcion heap_sort () implementa el algo-
ritmo de ordenacion por monticulo, de Williams. La
STL define make_heap( ), que construye un mon-
ticulo en no mds de 3n comparaciones, y también
sort_heap(), que lo ordena en n log, n compa-
raciones.

template <typename I>
void heap_ sort(I i, I j)
{
make_heap(i, j);
sort_heap(i, Jj);

}
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Primero se elige el modelo. Estamos interesa-
dos en un andlisis en el promedio. No es dificil de-
ducir, aun sin conocer la expresion exacta de ¢(n),
que los tres algoritmos realizan ©(n logn) compa-
raciones en tal caso. Asf, segtn el criterio asint6ti-
co, podemos tomar £(n) = an Inn como modelo.

En segundo lugar, hemos de realizar los expe-
rimentos. Hay que cronometrar el tiempo entre dos
puntos de un programa, para lo que creamos una
clase que emplea la funcién clock () de la biblio-
teca para medir el tiempo por diferencia. Aqui Cps
es double (CLOCKS_PER_SEC), el nimero de uni-
dades internas de tiempo por segundo.

class Cronometro {
clock_t tO;
public:
Cronometro() { t0 = clock(); }
double tiempo()
{ return (clock() - t0) / CPS; }
}i

Con el siguiente programa obtenemos los da-
tos para un andlisis en el promedio. Por cada n se
crea un vector de n elementos que se rellena con
los valores 1,...,n. Entonces, se permuta aleato-
riamente obteniendo una de las n! permutaciones
posibles. Asi es como se selecciona la entrada para
cada experimento.

int main()
{
for (int n = NO; n <= N; n += I) {
vector<double> v(n);
generate(v.begin(), v.end(), G());
random_shuffle(v.begin(), v.end());
vector<double> t = v;
long int r = 0;
Cronometro c;
do {
ORDENAR (v.begin(), v.end());
v = t;
++r;
} while (c.tiempo() < 1.0);
cout << n << ’\t’
<< c.tiempo() / r << endl;

La medida del tiempo es adaptativa. Cada ex-
perimento se repite durante, al menos, 1 s. Esto ase-
gura que si el experimento dura menos de 0,01 s se
repita al menos 100 veces, permitiendo obtener una
precision de 0,1 ms.
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En el programa, ORDENAR representa a cual-
quier algoritmo que ordene un rango. Por otro lado,
NO es el tamafio inicial, N el final e T el incremen-
to. Para el experimento escogimos los valores 500,
50000 y 1000, respectivamente.

Como se observa, generate() requiere un
objeto funcion para poder generar la secuencia
1,...,n. Para ello creamos la clase G, en la que
se sobrecarga el operador de llamada a funcidén.
class G {

double i;
public:

G(): 1(1.0) {}

double operator ()() { return i++; }
bi

Por 1tltimo, un sencillo guién para GNU PLOT
permite realizar la regresion y obtener una grafica
del resultado frente a las observaciones. Por ejem-
plo, para heap_sort () hacemos:
set dummy n
t(n) = a * n * log(n)
fit t(n) "heap_sort.dat" via a
plot "heap_sort.dat", t(n)

En este caso £it calcula que a = 83,0 - 1077,
con lo que podemos estimar que el programa tar-
da un tiempo de 83,0 nInnns ~ 57,5nlog, nns.
Andlogamente, se obtiene a = 133,1 - 10~ para
median_quick _sort()ya =192,3-10"%enel
caso de merge_sort().

En los tres casos el sistema nos informa de
que la desviacion tipica de los errores es inferior a
0,002 y de que el error asintdtico para el pardmetro
estimado es inferior al 1 %. Esto da una idea de la
bondad del modelo. En la figura 1 se presenta una
grdfica comparativa que muestra los datos experi-
mentales y su regresion.

6. Evaluacion de la propuesta

Actualmente utilizamos exclusivamente andlisis
empirico en nuestras practicas. Parece que ésta es la
situacion general en la Universidad espafiola, donde
no tenemos conocimiento de experiencias docentes
de implantacién del método aqui propuesto.

La principal desventaja de este enfoque es que
no resulta fdcil para los alumnos contrastar los da-
tos experimentales obtenidos en el laboratorio con
los resultados tedricos presentados en clase. Se pro-
duce asi un salto entre ambos niveles que influye
negativamente en la formacién del alumno.
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Si bien suele ser fdcil para ellos comprobar cua-
litativamente que dos algoritmos tienen compleji-
dades diferentes, no lo es comparar dos algoritmos
de similar complejidad ni comprobar el impacto de
ciertas mejoras como la eleccién del umbral ptimo
en algoritmos de «divide y vencerds».

No obstante, realizamos una experiencia piloto
con la ocasién de un curso de verano y las encuestas
establecieron un grado elevado de satisfaccion por
parte de los alumnos. Entre las ventajas apreciadas
al utilizar andlisis hibrido cabe destacar que:

Permite plantear pricticas mds realistas a los
alumnos.

Facilita la comparacion de algoritmos de si-
milar complejidad.

= Permite estimar la constante oculta en la no-
tacion asintética.

= Permite realizar predicciones cuantitativas
sobre la evolucién temporal.

En concreto, hemos observado que el alumno
queda muy satisfecho cuando se le suministra un
algoritmo desconocido y es capaz por sus propios
medios de establecer un modelo cuantitativo de su
complejidad temporal en el laboratorio.

7. Conclusiones

Hemos disefiado un entorno de trabajo adecuado a
la realizacion de practicas de andlisis hibrido en el
laboratorio. Este entorno estd construido a partir de
herramientas potentes y estables de software libre,
lo que reduce los costes de implantacion y facilita
su uso al alumno.

Se ha ilustrado paso a paso el desarrollo con di-
chas herramientas de una préctica de laboratorio de
estas caracteristicas en la que se comparan diversos
algoritmos de ordenacién y se han expuesto las ven-
tajas que aporta la técnica de andlisis hibrido frente
a un andlisis meramente empirico.

Pretendemos implantar esta propuesta en el
proximo curso, en las asignaturas andlisis y diserio
de algoritmos I 'y II de los nuevos planes de estudio
de Informdtica en nuestra universidad. Estas asig-
naturas se impartirdn en segundo curso, durante el
primer y segundo cuatrimestres, respectivamente.



496

Programacion, algoritmos y estructuras de datos

0.12 T T
e_sort  +
median_quick_sort X
heap_sort  x
0.1 -
0.08
0.06
0.04
0.02 T
I I I I I I I I

L
0 5000 10000 15000 20000 25000

30000 35000 40000 45000 50000

Figura 1: Resultados del andlisis hibrido de los tres algoritmos
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