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Laufzeiten (auf echter Maschine) sind chaotisch
zu viele Faktoren fiir exakte Vorhersage
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Warum Asymptotik?

@ Abstrahiert von unwichtigen Details i

fur Gesamtlaufzeit
@ Vereinfacht die mathematische Analyse

@ Erlaubt oft erst sinnvollen Vergleich von Algorithmen

“Premature optimization is the root of all evil”

2
Quote by CAR. ‘Tony’ Hoare, popularized by Donald Knuth
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Beispiel: “Square-and-multiply” Algorithmus um x™ zu berechnen (m € N)
@ m als Bindrzahl gegeben; der Einfachheit halber: array der bits
@ n =#bitsinm
@ x als double gegeben

1 double pow(double base, boolean[] exponentBits) {
2 double res = 1;

3 for (final boolean bit : exponentBits) {

4 res *= res;

5 if (bit) res *= base;

6 3

7 return res;

8 3

Sebastian Wild Algorithmen & Datenstrukturen WS 16/17 2017-01-10 6/7


https://de.wikipedia.org/wiki/Bin%C3%A4re_Exponentiation

Beispiel: “Square-and-multiply” Algorithmus um x™ zu berechnen (m € N)

@ m als Bindrzahl gegeben; der Einfachheit halber: array der bits
@ n =#bitsinm
@ x als double gegeben

1 double pow(double base, boolean[] exponentBits) {
2 double res = 1;

3 for (final boolean bit : exponentBits) {

4 res *= res;

5 if (bit) res *= base;
6 3
7 return res;
8

}

@ Kosten: C = Anzahl Multiplikationen

Sebastian Wild Algorithmen & Datenstrukturen WS 16/17 2017-01-10 6/7


https://de.wikipedia.org/wiki/Bin%C3%A4re_Exponentiation

Beispiel: “Square-and-multiply” Algorithmus um x™ zu berechnen (m € N)
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