
Chapter 1 

算法复杂性 

回答“这样一个程序有多快”这个问题的明显方法是使用 UNIX 时间戳命令来直接查找。

这个简单的答案可能有几种反对意见。程序所需的时间是输入函数，因此我们可能需要计算

时间的几个实例命令并推断出结果。但是，有些程序对大多数人来说都很好输入，但有时需

要很长时间；我们如何报出（事实上，我们怎么做一定要注意）这样的异常？我们如何处理

我们的所有没有测量结果的输入。我们如何有效地应用在一台机器上收集的结果到另一台机

器。 

测量原始时间的麻烦在于信息是精确的，却是受限制的：此机器此配置的输入时间。 在

另一个机器的指令花费不同的绝对或相对时间，数字不一定适用。 实际上，假设我们比较

两个不同的程序在相同的输入和同一台机器上做同样的事情。 程序 A 可能得到结果比程序

B 更快。但这并不意味着程序 A 会要比 B 快，当它们在其他输入上运行时，或者在相同的输

入，不同的机器上运行。 

在数学中，我们可以说原始时间是函数 ( , , )C I P M ，在某些特定输入 I 下的值，某些

程序 P 和某些“平台”M（这里的平台是一个机器，操作系统，编译器和运行库所支持）。 我

在这里发明了函数 Cr，意思是“原始花费时间”，通过总结所有特的大小的输入，我们可以让

这个数字更具信息性 

 C ( , , ) max ( , , ),rN P M C I P M I N = =     

I  表示输入I的“大小”。如何定义大小取决于问题：如果 I 是被排序的数组，例如， I  可

能表示 .I length 。 我们说 Cw 衡量一个项目的最坏情况时间。 当然，给定大小输入的值

可能非常大（5 个整数的数组，例如， 160 482 10 是），我们不能直接测量 Cw，但我们也许

可以估计它借助于对 P 的一些分析。通过了解最坏情况的时间，我们可以做到关于程序运行

时间的保守陈述：如果是最坏情况输入大小 N 的时间是 T，那么我们保证 P 不再消耗比任

何输入大小为 N 的输入的时间 T。 

 但是，当然，我们的程序总是可以在大多数输入上正常工作，但是在一两个（不太可能

的）输入上需要很长时间。 在这种情况下，我们可能会声称 Cw 是一个过于苛刻的总结措

施，我们应该真的看一下平均时间。 假设输入的所有值 I 都与平均值相同时间是 
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这可能是公平的，但通常很难计算。 因此，在这个课程中，我会对平均情况说很少，把它

留给你的下一个算法课程。 

 我们通过考虑最坏情况时间总结了输入;现在让我们考虑一下我们如何总结机器。就像

总结输入一样要求我们放弃一些信息 - 即特定的表现输入 - 如此总结机器需要我们放弃

信息在特定机器上的精确性能。假设有两种不同的型号计算机正在运行（不同的翻译）相同



的程序，执行相同的步骤以相同的顺序。虽然它们以不同的速度运行，但可能执行不同数量

的指令，执行任何指令的速度特定步骤往往因某些常数因素而不同。通过采取这些常数因素

中最大和最小的一个，我们可以把它们的差异放在一边总体执行时间。 （这个论点不是很

简单，而是出于我们的目的在这里，它就足够了。）也就是说，任何两程序都是同一个程序

的时间在所有可能的情况下，平台的差异不会超过一些常数因素投入。如果我们可以在一个

平台上确定程序的时间安排，我们就可以使用它，对于所有其他人而言，我们的结果“只会

受到一个恒定因素的影响”。 

 但是，当然，1000 是一个常数因素，你通常不会麻木不仁，事实上，品牌 X 计划比品

牌 Y 慢 1000 倍。然而，有一个重要的例子，这种表征是有用的：也就是说，当我们试图确

定或比较算法的表现时—用于执行某项任务的理想化程序。算法和程序之间的区别（具体的，

可执行的程序）有些模糊。最更高级的编程语言允许人们编写看起来非常好的程序很像他们

应该实现的算法。区别在于细节水平。根据对“集合”的操作而施加的过程没有给出这些集合

的具体实现，可能有资格作为算法。在谈论理想化的程序时，它并没有多大意义谈谈他们执

行的秒数。相反，我们感兴趣在我可能称之为算法行为的形状中：诸如“如果我们输入的大

小加倍，执行时间会发生什么？“鉴于那种情况问题，用于衡量绩效的特定时间单位（或空

间）算法是不重要的 - 常数因素无关紧要。 

 如果我们只关心将算法的速度表征在一个内恒定因子，其他简化是可能的。我们不再需

要担心算法中每个小语句的时间，但可以使用测量时间任何方便的“标记步骤”。例如，要进

行十进制乘法运算标准方式，你将被乘数的每个数字乘以乘数的每个数字，并对这些一位数

乘法中的每一个执行大约一位数的加法运算。因此，只计算一位数乘法给你恒定因子内的时

间，这些乘法很容易计数（操作数中的位数的乘积）。 

 算法复杂性研究中的另一个特征假设（即，算法的时间或内存消耗量）是我们对典型感

兴趣的理想化程序在整个可能输入集上的行为。理想化程序,当然，是理想的，可以在任何可

能大小的输入上操作，并且大多数理想的数学世界中“可能的大小”非常大。因此，在这种分

析，传统的不是对某个特定事实感兴趣算法非常适合小输入，而是在输入变得非常大时考虑

其行为“取极限”。例如，假设有人想要分析用于将π计算到任何给定小数位数的算法。我可

以通过简单存储，使任何算法看起来都适合输入，例如 1,000,000 数组中的前 1,000,000 个

数字 π 并使用它来提供答案当请求 1,000,000 或更少的数字时。如果你注意我的方式为高达

1,000,000 的输入执行的程序，你可能会被严重误导我算法的聪明才智。因此，在研究算法

时，我们来看看它们的渐近行为 - 它们在输入大小时的行为如何变为无穷大。 

 所有这些考虑的结果是考虑时间复杂性算法，我们可以选择任何特定的机器，并计算任

何方便标记步骤，我们尝试找到真正渐近的特征到无穷远。 这意味着我们对算法的典型复

杂度测量将会具有形式 Cw（N，A） - 意味着“在所有大小为 N 的输入上的最坏情况时间” 

算法 A（在某些单元中）。“因为算法将被理解为任何特别是讨论，我们通常只会写 Cw（N）

或类似的东西。所以我们需要首先描述算法的复杂性，这是一种表征算法的方法函数的渐近

行为。 

1.1 渐近复杂度分析和顺序表示法 

碰巧的是，有一种方便的符号工具 - 统称为命令“增序”的表示法 - 用于描述函数的渐

近行为。它可以（并且）用于任何类型的整数或实值函数 - 不仅仅是复杂功能。 例如，您

可能已经看到它在微积分课程中使用过。 

我们写 

f（n）∈O（g（n）） 



（注意，这是“f（n）在 g（n）中的大 O”）意味着函数 f 最终是什么。 

 
图 1.1：大写符号的图示。在图（a）中，我们看到|f(n)|≤2 | g(N)|，因为 n> M，所以 f（n）

∈O(g(n))（K = 2）。同样，h(n)∈O(g(n))，说明 g 可能是一个非常收敛的界限。函数 f 也是

有界的，下面两个 g（例如，K = 0.5，M 任何大于 0 的值）和 H。也就是说，f(n)Ω∈(g(n)) 

and f(n) ∈ Ω(h(n))。因为 f 高于和低于 g 的数倍，我们说 f(n)∈θ(g(n)).另一方面，h(n)∉ Ω 

(g(n)).事实上，假设 g 继续如图所示增长并且 h 收缩，h（n）∈o（g（n））。图（b）表明 o

（·）不仅仅是集合的补集 Ω·(·); h'（n）6∈（G'（N）），但是 h'（n）6∉o(g'(n))。 

 由| g（n）|的一些倍数限制。更确切地说，f(n) ∈ O(g(n))  

       |f(n)| ≤ K · |g(n)|, n > M, 

 对于某些常数 K> 0 和 M。也就是说，O（g（n））是一组函数“增长不会比”| g（n）| 当

n 变得足够大时。 有些令人困惑的是，这里的 f（n）并不意味着“通常将应用于 f 的结果“ 

确实。 相反，它被解释为参数为 n 的函数体。因此，我们经常把像 O（n2）这样的东西写

成“所有增长函数的集合没有比他们的论点的平方更快 1。“图 1.1a 给出了一个直观的在 O

（g（n））中意味着什么的想法。 

 说 f（n）∈O（g（n））只给出了 f 的行为的上界。例如，图 1.1a 中的函数 h  - 就此

而言，到处都是 0 的函数 - 都在 O（g（n））中，但肯定不会像 g 一样增长。因此，我们定

义 f（n）∈（g（n））iff 对于所有 n> M，| f（n）| ≥K| g（n）| 对于 n> M，对于一些常数

K> 0 和 M.也就是说，（g（n））是所有函数的集合“增长速度至少和 g 超过某一点一样快。 

一个小代数足以显示出来 O（·）和。之间的关系·）： 

   |f(n)| ≥ K|g(n)| ≡ |g(n)| ≤ (1/K) · |f(n)| 

   f(n) ∈ Ω(g(n)) ⇐⇒ g(n) ∈ O(f(n)) 

 由于我们对恒定因子的骑士处理，它可能具有一种功能 f（n）由另一个函数 g（n）在

上下限定：f（n）∈O（g（n））和 f（n）∈Ω（G（N））。 为简洁起见，我们写 f（n）属于

θ（g（n）），因此θ（g（n））=O（g（n））=Ω（g（N））。 

 仅仅因为我们知道 f（n）∈O（g（n）），我们不一定知道 f（n）比 g（n）小得多，或

者甚至（如图 1.1a 所示）得到它比 g（n）小。 我们偶尔会想说“h（n）”之类的话与 g（n）

相比，它变得可以忽略不计。“你有时会看到符号 h（n）«g（n），意思是“h（n）远小于 g

（n）”，但这可能适用于这样的情况 h（n）= 0.001g（n）。 我们不需要对这样的恒定因素

感兴趣更强的东西。 传统的符号是“小 o”，定义如下。 

    h(n) ∈ o(g(n)) ⇐⇒ 
𝑙𝑖𝑚

𝑛→∞
h(n)/g(n) = 0. 



很容易看出，如果 h（n）∈o（g（n）），那么 h（n）6∉Ω（g（N））; 没有常数 K 可以

在定义中工作Ω（·）。 然而，事实并非如此在...之外 g（n））必须在 o（g（n））中，如图 1.1b

所示。 

1.2 例子 

您可能已经在微积分课程中看到过大 O 符号。 例如，泰勒定理告诉我们 2（在适当条

件下） 

    
对于 0 和 x 之间的某些 y，其中 f [k]表示 f 的 n 阶导数。 因此，如果 g（x）表示 0 和 x

之间 f [n]的最大绝对值，那么我们也可以将错误术语写为 

 

 
 



表 1.1：订单关系的一些例子。 在上面，除了 n 之外的名字，表示常数，ǫ>0,0≤δ≤1，

p> 1，k，k'> 1。 

1.3。算法分析应用 

对于确定的 n 当然，这比原始声明要弱得多（它允许 

错误要比实际大得多）。 

 你会经常看到像这样的语句用一点代数操作： 

 

 为了理解这种陈述，我们定义了加法（等等）在函数集（a，b 等）和函数集（A，B 等）

之间： 

    

类似的定义适用于乘法，减法和除法。 所以如果 a 是√x 并且 b 是 lg x，那么 a + b 是

一个函数，其值为√x + lg x 为每个（可能的）x。 O（a（x））+ O（b（x））（或只是 O（a）

+ O（b））是你可以得到的一组函数通过将 O（√x）的成员添加到 O（lg x）的成员中。 例

如，O（a）包含 5√x+ 3 和 O（b）含有 0.01 lg x-16，因此 O（a）+ O（b）含有 5√x+ 0.01 

lg k-13，在更多函数中中。 

1.2.1  论证“大 O” 

 假设我们想要显示 5n2 +10√n∈O（n2）。 也就是说，我们需要找到 K.和 M，如下： 

      

我们意识到 n2 的增长速度比√n 快，所以它最终会大于 10√n。 所以也许我们可以取

K = 6 并找到 M> 0，如下： 

     

为了得到 10√n<n2，我们需要 10 <n3 / 2，或 n> 102 /3≈4.7。 所以选择 M> 5 当然

有效。 

1.3  算法分析的应用 

在本课程中，我们通常会处理由此产生的整数值函数衡量算法的复杂性。 表 1.1 给出

了一些常见的例子我们处理的订单及其遏制关系，以及以下部分举例说明使用它们的简单算



法分析。 

1.3.1  线性搜索 

让我们将所有这些应用于特定程序。 这是一个尾递归线性搜索用于查看特定值是否在

排序数组中： 

 

这本质上是一个循环。作为其复杂性的衡量标准，让我们定义 CisIn（N）作为 k = 0 和

0 的呼叫执行的最大指令数 A.length = N.通过检查，您可以看到这样的调用将执行第一个 if

测试高达 N + 1 次，第二次和第三次高达 N 次，并且尾部递归呼叫 isIn 最多 N 次。使用一

个 compiler3，每次递归调用 isIn 都会执行在返回或尾递归调用 isIn 之前最多 14 条指令。最

初的呼叫执行18.总共提供最多 14N + 18条指令。如果相反，我们计算比较次数k> = A.length，

我们得到最多 N + 1.如果算数对 X 的比较次数或 A [0]的提取次数，我们得到大多数 2N。因

此，我们可以说功能最大处理大小为 N 的输入所需的时间是 O（14N + 18），O（N + 1），

或 O（2N）。但是，这些都是相同的集合，实际上所有都等于 O（N）。因此，我们可能会抛

弃所有那些混乱的整数并将 CisIn（N）描述为在 O（N）中，因此说明了忽略常数因子的简

化能力。 

这个界限是最坏的情况。 对于 X <= A [0]的所有参数，isIn 函数在恒定时间内运行。 那

个时间界限 - 最好的情况 - 很少非常有用，特别是当它适用于非典型的输入时。 

给予 CisIn（N）约束的 O（·）并不告诉我们 isIn 必须花时间即使在最坏的情况下，也与

N 成正比，只是它不再需要。 在这然而，特殊情况下，上面使用的论证表明最坏的情况，

是在事实上，至少与 N 成正比，这样我们也可以说 CisIn（N）属于（N）。将两个结果放在

一起，CisIn（N）∈θ（N）。 

通常，然后，渐近分析给定的空间或时间算法涉及以下内容。 

⚫ 决定输入大小的适当度量（例如，长度为数组或列表）。 

⚫ 选择要衡量的代表性数量 - 与之成比例的数量所需的“真实”空间或时间。 

⚫ 通常在最坏的情况下，提出一个或多个约束我们决定的数量的函数测量。 

⚫ 通过给出 O（·），Ω（·），或者θ（·）他们的特征，可能总结这些函数。 

1.3.2 二次例子 

这里有一些用于排序整数的代码： 



 

如果我们将 Csort（N）定义为最坏情况的次数，那么比较 x <A [j-1]对于 N = A.length

执行，我们看到 i 的每个值从 1 到 A.length-1，程序在内循环（在 j 上）最多执行 i 次比较。

因此， 

 

这是嵌套循环的常见模式。 

1.3.3   爆炸的例子 

 考虑具有以下形式的函数。 

 

并且假设我们想要计算 Cboom（M） - 要求 Q 的次数在最坏的情况下给定的 M. 如果

M = 0，则为 0.如果 M> 0，则执行 Q.一旦计算出第一次递归调用的参数，然后它被执行，

然而很多时候，两个内部呼唤的繁荣与 M - 1 的争论执行它。换一种说法， 

 
简单数学推导： 



 

所以 𝐶𝑏𝑜𝑜𝑚(𝑀) ∈ 𝜃(2𝑀)。 

1.3.4  分治法 

当递归调用减小参数的大小时，事情变得更有趣，通过乘法而不是加法因子。 例如，

考虑一下二分搜索。 

 

这里的最坏情况时间取决于所考虑的 A 元素的数量，U - L + 1，我们称之为 N.让

我们使用第一行的次数作为成本执行，因为如果执行了剩余的正文，则第一行也是如此

必须被执行。如果 N> 1，则执行 isInB 的成本是 L 和 U 的 1 比较，后跟执行 isInB 的成

本要么是⌊（N - 1）/2⌋，要么是⌈（N - 1）/2⌉为 N 的新值。 数量不超过⌈（N - 1）/2⌉。

如果 N≤1，则在最坏的情况下对 N 进行两次比较。 

因此，以下重复描述了此函数执行的成本 CisInB（i）当 U - L + 1 = i 时。 

 

这有点难以处理，所以让我们再次做出合理的假设成本函数的值，无论它是什么，

必须随着 N 的增加而增加。 然后我们可以计算一个成本函数，C'isInB 略大于 CisInB，

但是更容易计算。 



 
这是对 CisInB 的轻微高估，但仍然允许我们计算上限界限。 此外，C'isInB 仅定义

为 2 的幂，但是因为 isInB 的随着 N 增加，成本增加，我们仍可以保守地约束 CisInB

（N）计算下一个更高效率的 C'isInB 2。再次推导： 

 

数量 lgN 是以 2 为底 N 的对数，或者大约是 1 的次数在达到 1 之前可以将 N 除以

2。总之，我们可以说 CisIn（N）∈O（lgN）。同样，实际上可以推导出 CisIn（N）∈

（lgN）。 

1.3.5  二分到停滞 

现在考虑一个包含两个递归调用的子程序。 

 

我们可以像以前一样用 N / 2 逼近两个内部调用的参数，结束以下近似，Cmung（N），

调用 mung 的成本参数 N = U -L + 1（我们正在计算测试中的次数第一行执行）。 

 

 
这是几何系列的总和（1 + r + 𝑟2 +···+ 𝑟𝑚），稍加一点上。 几何系列的一般规则是 

 
所以，让 r=2， 

      𝐶𝑚𝑢𝑛𝑔(𝑁) =4N-1 

或者   𝐶𝑚𝑢𝑛𝑔(𝑁) ∈ 𝜃(𝑁) 



1.4 回顾 

 到目前为止，在确定的函数中，我们已经考虑了单个操作或者单独调用的时间消耗。 

然而，有时候考虑整个调用序列的成本是富有成效的，特别是当每个调用影响以后的调用成

本时。 

例如，考虑一个简单的二进制计数器。 增加此计数器会导致它要通过这样的序列： 

 
每个步骤包括翻转一定数量的位，将位 b 转换为 1-b。更准确地说，从一个步骤到另一

个步骤的算法是 

增量：将计数器的位从右向左、向上和包括遇到前 0 位（如果有）。 

显然，如果要求我们对增量成本给出最坏情况的约束对于 N 位计数器（翻转次数）的

操作，我们不得不说它是θ（N）：所有位都可以翻转。 只需使用那个界限，我们就得说执行

M 增量运算的成本是θ（M·N）。 

但是连续增量操作的成本是相关的。 例如，如果一个增量翻转多个位，下一个增量将

始终完全翻转一个（为什么？）。 事实上，如果你考虑位变化的模式，你会看到单位（最右

边）位在每个增量上翻转，每秒增加 2 位，每四个增量上的 4 位，一般来说，每隔就2𝑘有2𝑘

位增量。 因此，从 M 个连续增量的任何序列开始，从 0 开始，会有 

 

换句话说，如果我们执行 M 增量，这与我们得到的结果相同每个最坏情况下的成本为

2 翻，而不是 N.我们称之为 2 翻增量的摊余成本。在算法的上下文中分摊是为了按顺序处理

每个单独操作的成本，就好像它是分散的一样在序列中的所有操作中。任何特定的增量都可

能占用 N 翻转，但我们认为，因为 N / M 翻转记入每个增量操作序列（同样计算每个增量

只需一次翻转为 1 / M 翻转对于每个增量操作）。结果是我们对如何获得更现实的想法整个

计划需要花费很多时间;简单地乘以普通的最坏情况 M 的时间给了我们一个非常宽松和悲观

的估计。摊销成本也不算高与平均成本相同;这是一个更强有力的措施。如果某个操作有给

定的平均成本，留下了一些不太可能的序列的可能性输入会使它看起来很糟糕。受限于摊销

的最坏情况成本另一方面，无论输入如何，都保证保持不变。 

达到相同结果的另一种方法是使用所谓的潜在方法这里的想法是我们与我们的数据结

构相关联（在这种情况下我们的位序列）一种非负面的潜力，代表着我们希望在几项行动中



分散的工作。如果𝑐𝑖表示我们数据结构上第 i 个操作的实际成本，我们定义了第 i 个操作的

摊余成本，𝑎𝑖就是这样 

 

其中Φi 表示在第 i 次操作之前的储存潜力。 也就是说，我们给予我们自己选择在任何

给定的操作上增加一点并对此充电增加Φ对抗 ai，导致 ai> ci 当Φ增加时。 或者，我们也可

以通过减少Φ操作来减少 ai 低于 ci，实际上是先前使用了保存增加。 假设我们从Φ0 = 0 开

始，n 次操作的总成本是 

 
因为我们要求Φi≥0。 因此，这些 ai 提供了每个点的操作累积成本的保守估计。 

例如，通过我们的位翻转示例，我们将Φi 定义为总数在第𝑖𝑡ℎ次操作之前的 1 位。 第𝑖𝑡ℎ

个增量的成本总是一加翻转回 0 的 1 位，由于我们如何定义它，永远不会超过我（当然永远

不会消极）。 所以定义 ai = 2 对于每个操作满足公式 1.1，再次证明我们可以约束以 2 比特

翻转递增的摊销成本。 

假设我们的位计数器始终从 0 开始，我在这里傻一下。如果它在 > 0 开始，我们在

一次增量后停止，然后是总数成本（以翻转为单位）可能高达 1 +lg（N0 + 1）.因为我们要

保险不等式 1.2 适用于任何 n，我们必须做一些调整来处理这个案例。 一个简单的技巧是

重新定义Φi = 0，保持 i 的其他值相同（第 i 次操作前的 1 位数，最后定义 a0 = c0 + Φ1 效

果，我们用计数序列的启动成本收取 a0。 当然，这个意味着 a0 可以任意大，但这仅仅反

映了现实; 剩下的 ai 仍然不变。 

1.5  问题的复杂性 

到目前为止，我只讨论了算法复杂性的分析。 算法，然而，这只是解决某些问题的一

种特殊方式。 因此我们可能会考虑要求对问题的复杂性进行复杂性限制。 也就是说，我们

可以限制了最佳算法的复杂性？ 显然，如果我们有一个特别的算法及其时间复杂度为 O（f

（n）），其中 n 是输入的大小，那么最好的算法的复杂性也必须是 O（f（n））。 我们称之为 

f（n）, 因此，f（n）是最佳算法的（未知）复杂性的上限。 但这并没有告诉我们最佳算法

是否是最佳算法比任何更快的速度都没有给出最佳算法所需时间的下限。例如，isIn 的最坏

情况时间是θ（N）。 但是，isInB 是快多了。 实际上，人们可以证明，如果算法能够获得唯

一的知识是 X 与数组元素之间进行比较的结果，然后是 isInB 有最好的约束（它是最优的），

以便找到一个完整的问题有序数组中的元素具有最坏情况时间θ（lgN）。 

 简单地说明执行某些问题所需的时间上限涉及找到问题的算法。 相比之下，放低下 

限所需的时间要困难得多。 我们基本上必须证明没有算法可以比我们的绑定有更好的执行

时间，无论多少算法设计师比我们更聪明。 当然，琐碎的下界是容易：每个问题的最坏情

况时间都是Ω（1），以及任何问题的最坏情况时间谁的答案取决于所有的数据Ω（N），假设

一个人的理想化机器是完全现实的。 然而，比那些更好的下限需要相当一点工作。 让我们



的理论计算机科学家受雇更好。 

1.6 对数的一些性质 

对数在复杂性分析中经常出现，因此审查可能很有用关于他们的一些事实。 在大多数

数学课程中，你会遇到自然对数，ln x = loge x，但计算机科学家倾向于使用以 2 为底对数，

lg x = log2 x，一般来说，当我说“对数”时，这就是我的意思。当然，所有的对数通过一个常

数因子相关：因为根据定义 aloga x = x = blogb x，它如下所示 

 
它们与指数的联系决定了它们熟悉的特性： 

 

在复杂性论证中，我们常常对不平等感兴趣。 对数是一个非常缓慢增长的功能： 

 

它严格地增加并严格凹入，意味着它的值高于任何线段连接点（x，lg x）和（z，lg z）。 

用代数法来说，如果 0 <x <y <z，然后 

 

因此，如果 0 <x + y <k，则当 x = y = k / 2 时，lg x + lg y 的值最大化。 

1.7  符号注记 

其他作者使用诸如 f（n）= O（n2）而不是 f（n）∈O（n2）的符号。 我不因为我认为

这是荒谬的。 为了证明使用'='，人们必须要思考 f（n）作为一组函数（它不是），或者将 O

（n2）视为单个函数这与 O（n2）的每个单独外观不同（这是奇怪的）。 我看不到使用'∈'

的缺点，这是完全有道理的，所以这就是我使用的。 

练习： 

1.1 展示以下内容，或在指明的地方给出反例。显示某个 O（·）公式为真意味着产生合适的

K 和 M.§1.1 开头的定义。 提示：有时候服用它是有用的您正在比较的两个函数的对数。 

 a. O(max(|𝑓0(n)|, |𝑓1(n)| )) = O(𝑓0(𝑛)) + O(𝑓1(𝑛)). 

 b. 如果 f(n)是关于 n 的多项式，然后 lgf(n)∈O(lgn). 

 c. O(f(n)+g(n))=O(f(n))+O(g(n)). 这是一个棘手的问题，真的，让你仔细看看这些定义。 

在什么条件下方程式是正确的？ 

 d. 函数 f（x）> 0 使得 f（x）∉O（x）和 f（x）∉Ω（X）。 

 e. 有一个函数 f（x），使得 f（0）= 0，f（1）= 100，f（2）= 10000，f（3）=106，但



f（n）∈O（n）。 

 f. 𝑛3𝑙𝑔𝑛 ∈ 𝑂(𝑛3.0001). 

 g. 没有常数 k 使得𝑛3lgn∈θ（𝑛𝑘）。 

1.2 通过展示反例来显示以下每个错误。 假设 f 和 g 是任何实值函数。 

 

 


