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1 Prefacio






Introduccion

El analisis de algoritmos es una herramienta esencial para comprender cé-
mo se comportan distintas soluciones computacionales frente a diferentes
tipos de entrada. Este conocimiento permite detectar el problema algorit-
mico detrds de una situaciéon concreta y, con ello, elegir o construir una
solucion que sea eficiente en cuanto a uso de tiempo y recursos. Implemen-
tar una soluciéon adecuada puede traducirse en menores costos operativos
o en la posibilidad de trabajar con grandes volimenes de datos de forma
agil.

Dominar el disefo, la implementacién y la evaluacién de algoritmos es
clave para desarrollar un buen juicio como cientifico de datos. A lo largo del
curso se han trabajado fundamentos que fortalecen la capacidad de resolver
problemas reales con un enfoque en eficiencia y escalabilidad, partiendo
de modelos de cémputo y estructuras bien definidas.

En estos reportes se documentan ejercicios tanto tedricos como practicos
sobre diversos algoritmos y estructuras de datos, con énfasis en la experi-
mentacion, implementacion propia y analisis critico de los resultados. Al
finalizar, se espera que quien lea este material tenga una visién clara para
seleccionar, adaptar e implementar algoritmos que optimicen recursos co-
mo memoria y tiempo de procesamiento, incluso en sistemas complejos a
partir de bloques basicos bien elegidos.



Introduccién
1.1 Contenido del sitio

Este sitio retine los reportes desarrollados durante el curso “Anélisis de
Algoritmos” de la Maestria en Ciencia de Datos e Informacién (INFOTEC,
2025), los cuales estdn organizados por tema. Cada reporte aborda un
conjunto especifico de algoritmos, desde estructuras lineales y métodos de
ordenamiento, hasta algoritmos avanzados para busqueda e interseccion
de conjuntos. En particular:

« El Reporte 1 introduce el enfoque experimental y el analisis de
tiempo sobre estructuras simples.

+ El Reporte 2 aborda las estructuras de datos y su representacion
computacional.

e En el Reporte 3 se analizan distintos algoritmos de ordenamiento
en el modelo de comparacién.

o El Reporte 4 trata algoritmos de busqueda secuencial y binaria,
comparando su desempefio practico.

o Finalmente, el Reporte 5 se enfoca en algoritmos de interseccion
de listas y conjuntos, relevantes en sistemas de recuperacién de in-
formacion y bases de datos a gran escala.



2 1A Reporte escrito. Experimentos
y analisis






3 Introduccion

El analisis de algoritmos constituye un area fundamental en la informa-
tica, ya que permite comprender y predecir el rendimiento de soluciones
computacionales en diferentes contextos. En este trabajo se estudiaran los
principales 6rdenes de crecimiento que determinan la eficiencia de los al-
goritmos, contrastando tanto su impacto tedrico como sus implicaciones
practicas a través de simulaciones y andlisis visual. Este enfoque propor-
ciona las herramientas necesarias para evaluar el costo computacional de
las operaciones en funcién del tamafio de la entrada, un aspecto clave en
el diseno y optimizaciéon de soluciones informaticas.

El crecimiento asintético, como se detalla en Introduction to Algorithms
[@cormen2022], permite clasificar los algoritmos en términos de su rendi-
miento al trabajar con entradas de gran escala. La notacién asintotica—
incluyendo O, © y (2 —es crucial para modelar estos comportamientos, ya
que proporciona una descripcion simplificada pero robusta del tiempo de
ejecuciéon y uso de recursos, independientemente de factores secundarios
como la arquitectura de hardware o el lenguaje de programacién utiliza-
do.

Ademas, la relevancia de este andlisis se extiende al impacto practico que
los algoritmos tienen en sistemas modernos. Segin [@sedgewick2011], los
algoritmos son fundamentales en diversas disciplinas, desde la inteligencia
artificial hasta la computacion grafica, y su eficiencia puede ser el factor de-
cisivo en el éxito o fracaso de una aplicacién. Por su parte,[@kleinberg2006]
enfatizan que el anélisis de algoritmos no solo implica evaluar su compor-
tamiento en el peor caso, sino también en promedio y en el mejor caso, lo



3 Introduccién

que proporciona una perspectiva méas completa sobre su rendimiento en
diferentes escenarios.

A lo largo de este documento se abordan las siguientes comparaciones de
los 6rdenes de crecimiento:

(1) vs O(logn)
(n) vs O(n log n)
(n?) vs O(n)
(a™) vs O(n!)

- O(n!) vs O(n")

. O
. O
. 0
. O

Estos casos permiten identificar, tanto en la teoria como en la practica,
cémo diferentes algoritmos escalan con el tamano de los datos de entrada.
Seguin Cormen et al. (2022), este tipo de andlisis no solo facilita una com-
paracion objetiva entre alternativas algoritmicas, sino que también guia el
disefio de soluciones eficientes en aplicaciones reales.

En términos aplicados, el andlisis experimental complementa el teérico al
proporcionar una validacién practica del comportamiento de los algorit-
mos bajo condiciones especificas. Las simulaciones incluidas en este tra-
bajo se realizaron utilizando herramientas computacionales modernas que
permiten graficar el rendimiento de los érdenes de crecimiento y calcular
tiempos de ejecucién simulados. Este enfoque, ademas de ser didactico, po-
ne en evidencia los limites practicos de ciertos algoritmos, especialmente
aquellos con un crecimiento exponencial o factorial, donde las operaciones
se vuelven computacionalmente inviables incluso para tamafios moderados
de entrada.

En sintesis, este trabajo no solo contextualiza los fundamentos tedricos
del andlisis de algoritmos, sino que también los aplica y analiza mediante
experimentacion computacional, logrando sintetizar las caracteristicas mas
relevantes de cada orden de crecimiento. Este enfoque integral permite al
lector comprender cémo los algoritmos pueden ser disefiados, seleccionados
y evaluados para resolver problemas reales con una gestiéon 6ptima de los
recursos computacionales.



4 Coédigo utilizado

4.1 Importacion de librerias

Se utilizara el lenguaje de programacion Python para la demostracion de
los 6rdenes de crecimiento, para los requerimientos se importaran las libre-
rias matplotlib para graficar los resultados, numpy para las operaciones
matematicas y pandas para el manejo de los datos.

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import pandas as pd

import math

plt.rcParams.update ({
"text.usetex": False, # No usar LaTeX
"font.family": "serif", # Usa una fuente serif general
"font.serif": "Times New Roman", # Alternativa compatible
"font.size": 12,
"axes.titlesize": 14,
"axes.labelsize": 12,
"xtick.labelsize": 10,
"ytick.labelsize": 10,
"legend.fontsize": 10,
"figure.figsize": (6, 4),
"grid.alpha": 0.6,
"grid.linestyle": "--",
)



4 Codigo utilizado

4.2 Funciones de 6rdenes de crecimiento

Para mejor manejo del codigo se definird una funcion para cada orden de
crecimiento, como se muestra en el siguiente c6digo:

def ol(n):
return np.ones_like(n)

def ologn(n):
return np.log(n)

def on(n):
return n

def onlogn(n):
return n * np.log(n)

def on2(n):
return n *x 2

def on3(n):
return n *x 3

def a_n(n, a=2):
return a ** n

def nfact(n):
return np.array([math.factorial(int(x)) for x in n])

def nn(n):
return n ** n # O(n™n)

10



4.3 Eleccion del rango de valores de n

4.3 Eleccion del rango de valores de n

La teoria nos indica que los érdenes de crecimiento constante (O(1)) o
logaritmico (O(logn)) son simples y de bajo costo, por lo que se crea un
diccionario donde para el rango seleccionado para los 6rdenes de creci-
miento simples es un rango aproximado de n = 1000 y conforme el orden
de crecimiento se vuelva mas complejo el rango de n disminuye hasta
n = 10.

ranges = {
"0(1) vs 0(log n)": np.arange(l, 1001),
"0(n) vs O(n log n)": np.arange(l, 1001),
"0(n~2) vs 0(n~3)": np.arange(1l, 101),
"0(a™n) vs 0(n!)": np.arange(l, 16),
"O(n!) vs 0(n"n)": np.arange(l, 11)

}

comparisons = [
("o(1)", o1, "O(log n)", ologn),
("0(n)", on, "O(n log n)", onlogn),
("0(n~2)", on2, "0(n”"3)", on3),
("0(2"n)", lambda n: a_n(n, 2), "O(!)", nfact),
("o(n!)", nfact, "0O(n"n)", nn)

4.4 Generacion de graficas

Para el caso de las graficas se utilizara la libreria de matplotlib, para
generar las graficas de cada comparacién de orden de crecimiento y su
respectivo analisis.

import os
os.makedirs("images", exist_ok=True)

11



4 Codigo utilizado

for (labell, funcl, label2, func2), range_key in zip(comparisons, ranges.key:
n_values = ranges[range_key]

yl
y2 =

safe

plt.
plt
plt
plt.
plt.
plt
plt.
plt.
plt.
plt.

funcl(n_values)
func2(n_values)

_name = range_key.replace(' ', '_').replace('/', '_').replace('”', '

figure(figsize=(10, 6))

.plot(n_values, yl, label=labell, linewidth=2)
.plot(n_values, y2, label=label2, linewidth=2)

xlabel("n")
ylabel("Orden de crecimiento")

.title(range_key)

legend ()

grid(True)
savefig(f"images/{safe_name}.png")
close()

nanosecond = 1e-9

tamanos

= [10,20,30,100, 1000, 10000, 100000]

tiempo_simulado = pd.DataFrame ({
"Tamano": pd.Series(dtype=int),

12

"0(1
"O(l

)": pd.Series(dtype=float),
ogn)": pd.Series(dtype=float),

"0(n)": pd.Series(dtype=float),
"O(nlogn)": pd.Series(dtype=float),
"0(n"2)": pd.Series(dtype=float),



4.4 Generacién de graficas

"0(n~3)": pd.Series(dtype=float),

"0(a"n)": pd.Series(dtype=object),

"O(n!)": pd.Series(dtype=object),

"0(n"n)": pd.Series(dtype=object)
i)

for n in tamanos:
tiempo_simulado = pd.concat ([
tiempo_simulado,
pd.DataFrame ({
"Tamano": [n],

"0(1)": [nanosecond],

"0(logn)": [nanosecond * np.log(n)],

"0(n)": [nanosecond * n],

"O(nlogn)": [nanosecond * n * np.log(n)],

"0(n"2)": [nanosecond * n**2],

"0(n~3)": [nanosecond * n**3],

"0(a™n)": [nanosecond * 2**n if n<1000 else "Overflow" ],
"0O(n!)": [nanosecond * math.factorial(n) if n<31 else "Overflow"],
"0(n"n)": [nanosecond * n**n if n<31 else "Overflow"],

b

1, ignore_index=True)

pd.set_option("display.max_rows", None)
pd.set_option("display.max_columns", None)

tiempo_simulado.columns = [
col.replace(""", r"\"").replace("_", r"\_") for col in tiempo_simulado.columns
]
latex_code = """
\begin{table} [H]
\centering

\resizebox{0.85\textwidth}{!}{%
"""+ tiempo_simulado.to_latex(index=False, escape=False) + r"""

13



4 Codigo utilizado

}

\caption{Tiempos simulados para diferentes ordenes de crecimiento.}
\label{tab:tiempos_simulados}
\end{table}

with open("tabla_tiempos.tex", "w") as f:
f.write(latex_code)

14



5 Resultados y Discusion

A continuacion se presentan las gréaficas obtenidas para cada comparacién
de 6rdenes de crecimiento, acompanadas de un analisis correspondiente.

5.1 O(1) vs O(log n)

O(1) vs O(log n)

71— an
Oflog n)

w = w
L L n

Orden de crecimiento

=

T T T T T T
0 200 400 600 800 1000

Figura 5.1: Comparacién O(1) vs O(log n)

15



5 Resultados y Discusion

En la Figura 1, se observa cémo el orden constante O(1) se mantiene in-
variable independientemente del tamano de entrada, mientras que ( O(log
n) ) crece lentamente a medida que aumenta el tamano de la entrada, un
ejemplo de una funcién que tenga un orden de crecimiento logaritmico po-
dria ser la btsqueda binaria en una lista ordenada. El orden de crecimiento
constante denota que no importa el tamafio de la entrada; el tiempo de
ejecucién es el mismo, un ejemplo de esto podria ser el acceder al primer
elemento de una lista.

5.2 O(n) vs O(n log n)

O(n) vs O(n log n)

000 4 —— o)
O(n log n)

6000

5000

&
]

3000 +

Orden de crecimiento

2000 -

" "//
o4

T T T T T T
0 200 400 600 800 1000

Figura 5.2: Comparacién O(n) vs O(n log n)

En la Figura 2 se compara el crecimiento lineal (O(n)) con el crecimiento
lineal logaritmico (O(n log n)), en el primero el tiempo de ejecucién crece

16



5.3 O(n?) vs O(n?)

proporcionalmente al tamafio de la entrada, mientras que el crecimiento
lineal logaritmico a entradas més grandes el tiempo de ejecucién aumenta
varias veces en comparacion con el crecimiento lineal. Por dar ejemplos
de cada uno un algoritmo de crecimiento lineal puede ser un algoritmo de
busqueda que recorre una lista para encontrar un elemento, mientras que
un algoritmo de crecimiento lineal logaritmico es comtn en algoritmos de
ordenamiento, como Merge Sort.

5.3 O(n?) vs O(n?)

le6 O(n"2) vs O(n"3)

10 4/— om2)
O3

0.8 4

0.6 4

04

Orden de crecimiento

0.0+

Figura 5.3: Comparacién O(n?) vs O(n?)

La comparacién del crecimiento cuadratico y el crecimiento cibico se ob-
servan en la figura 3. Segun sea el caso, el tiempo de ejecucion crece con

17



5 Resultados y Discusion

el cuadrado o el cubo del tamafio de la entrada. Siendo que el crecimien-
to cubico alcanza mayores tiempos de ejecuciéon con menores tamanos de
entrada. El crecimiento cuadratico se puede observar en algoritmos de or-
denamiento simples como Bubble Sort, mientras que el crecimiento ciibico
es comun en algoritmos que involucran miltiples bucles anidados proce-
sando una matriz tridimensional.

5.4 O(a™) vs O(n!)

lel2 O(a™n) vs O(n!)

— O(2%n)
Q(n!)

08 <

0.6+

Orden de crecimiento

04

0.0

.e_
.
-
o
s
=
=

Figura 5.4: Comparacién O(a™) vs O(n!)

En el caso de la comparacién del crecimiento exponencial con base a y el
crecimiento factorial. Los algoritmos de crecimiento factorial son mas rapi-
dos que los de crecimiento exponencial ya que, ambos crecen rapidamente
aunque con pequenos tamaiios de de entrada se ve una clara aceleracién de

18



5.4 O(a™) vs O(n!)

crecimiento de parte del algoritmo factorial. Ambos crecen rapidamente,
y llegan al punto de que el tiempo de ejecucién aumenta tanto que los
algoritmos se vuelven impracticos por su alto tiempo de ejecucién, para el
crecimiento exponencial con base a se puede decir que si n > 20 el tiempo
de ejecucion se vuelve impractico para muchas aplicaciones, mientras que
para el crecimiento factorial que crece mas rapido desptes del punto que
n>10 se vuelve impractico, tal como se aprecia en la grafica que con un
tamafio de entrada n > 13 el tiempo de ejecucién esta en el orden de 21012,
Un ejemplo de crecimiento exponencial con base a son los algoritmos re-
cursivos que exploran arboles de decision, los cuales tienen un patrén que
generan todas las combinaciones posibles de elementos, mientras que los al-
goritmos con crecimiento factorial es comiin en problemas de permutaciéon
donde se considera cada orden posible de los elementos.

19



5 Resultados y Discusion

5.5 O(n!) vs O(n")

lel0 O(n!) vs O(n"n)

104 = Omn

O{n"n)

08 <

0.6 -4

044

Orden de crecimiento

0.0+

12
=
S
=
5

Figura 5.5: Comparacion O(n!) vs O(n™)

Finalmente, el crecimiento exponencial aumenta extremadamente rapido,
y de igual manera se vuelve impractico para muchas aplicaciénes con tama-
fios de entrada pequenos siendo para n > 8 que el tiempo de ejecucion se
vuelve muy grande, esto es mas rapido que el crecimiento factorial analiza-
do en la Figura 5. Dentro de lo que cabe es un patrén de crecimiento raro
que ocurre cuando cada elemento de una entrada puede tomar n posibles
valores y las combinaciones de todos los elementos deben evaluarse

20



5.6 Tabla de tiempos simulados

5.6 Tabla de tiempos simulados

La tabla presentada muestra los tiempos simulados para algoritmos con
diferentes érdenes de crecimiento (O(1), O(logn), O(n), O(log(n)), O(n?),
O(n?), O(a™), O(n!), O(n™)) en funcién del tamafio de entrada (n). Los
valores se expresan en nanosegundos, simulando el costo computacional
con una operacion basica que toma 1 ns (1079 s).

Tamano__ O() O(logn) __ O(n) Ofulogn) __ O(u2) O(n3)_Ofai) Ofnl) [

100 0000000 0.000000 0.000000 0.000000  0.000000 0.0000010.000001 0.003620 10.000000
20 0.000000 0.000000 0.000000 0000000 0.000000 0.000008  0.001049 2132002008.176640 104857600000000000.000000
30 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0000001 0.000027 1073742 2191007847808.000000 205 0161898807197 1638707486720.000000
100 0.000000 0.000000 0.000000 0000000 0000010 0.001000 12 2
1000 0.000000 0.000000 0.000001  0.000007  0.001000 1000000 O
10000 0.000000 0.000000 0.000010 0.000092  0.100000  1000.000000 O
100000 0.000000 0.000000 0.000100 0.001151 10.000000  1000000.000000 O

Tabla 5.1: Tiempos simulados para diferentes ordenes de crecimiento.

De la tabla 1 se puede concluir lo siguiente:

1. O(1) y O(log n) son los 6rdenes de crecimiento més eficientes, ya que
el tiempo de ejecucién es constante para el caso de O(1) o crece muy
lentamente a medida que n aumenta. Esto hace que ambos sean ideales
para problemas que requieren alta eficiencia y escalabilidad, incluso con
grandes volimenes de datos.

2. O(n) y O(n log n) aunque son menos eficientes que los 6rdenes de creci-
miento anteriores, estos siguen siendo adecuados para problemas practicos
en aplicaciones de procesamiento de datos algoritmos de busqueda orde-
namiento.

3. Los 6rdenes de crecimiento polinomiales O(n?) y O(n?) siguen siendo
manejables pero limitados a tamanos de entrada pequefios o moderados,
y su uso en las aplicaciones préacticas debe evaluarse con cuidado.

4. Los 6rdenes de crecimiento exponenciales y factoriales (O(a"), O(n!),
O(n™)) son inaplicables para problemas con tamafios de entrada mode-
rados a grandes, y su uso se limita a casos extremadamente pequenos o
andlisis teéricos. Ya que el orden de crecimiento O(a™) para un tamano de

21



5 Resultados y Discusion

100 se obtiene un numero del orden de 121022 ns (12103 s lo equivalente
a 317,000 anos). Para el orden de crecimiento O(n!), desde el tamano de
n = 30 se obtiene un tiempo de ejecucién en el orden de 1X10 segundos
(equivalente a 31 millones de anos), y finalmente para el orden de creci-
miento de O(n™) el tiempo de ejecucién con un tamano de n=30 es del
orden de los 1X102%° segundos, lo que equivale a 317,000,000 de eones.

22



6 Conclusiones

1. Ordenes altamente eficientes ( O(1) y O(log n)): Estos érdenes des-
tacan por su eficiencia y bajo impacto en el costo computacional,
incluso con entradas grandes. O(1) permite tiempos constantes, co-
mo en el acceso a estructuras indexadas, mientras que O(log n)),
caracteristico de buisquedas binarias, crece lentamente a medida que
aumenta el tamano de entrada, como senialan [@Qcormen2022a] y
[@goodrich2014]. Su escalabilidad los convierte en las mejores opcio-
nes para sistemas que manejan grandes volimenes de datos, como
bases de datos o algoritmos de biisqueda en tiempo real.

2. Ordenes précticos (O(n) y O(n log n)): Estos 6rdenes muestran un
crecimiento significativo en el tiempo de ejecucion conforme aumen-
ta n. O(n?) es tipico en algoritmos simples como Bubble Sort, mien-
tras que O(n?) se encuentra en problemas como la multiplicacién de
matrices estdndar. Como destacan [@kleinberg2006a] y [@dasgup-
ta2006], estos algoritmos son utiles para problemas educativos o de
pequena escala, pero su aplicabilidad en sistemas con grandes voli-
menes de datos es limitada.

3. Ordenes polinomiales (O(n?) y O(n?)): Aunque estos érdenes son
significativamente mas lentos, pueden ser ttiles en problemas de es-
cala moderada o cuando no existen alternativas mas eficientes. Sin
embargo, su crecimiento rapido limita su aplicabilidad en escenarios
con datos masivos.

4. Ordenes exponenciales y factoriales (O(a™), O(n!) y O(n™)): Estos
ordenes tienen un crecimiento extremadamente rapido que los hace
impracticos incluso para tamanos de entrada pequefnios. En aplica-
ciones reales, no son factibles para volimenes de datos moderados
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a grandes y se limitan a andlisis tedricos o casos donde n es muy
reducido.

. Casos extremos y variables asintéticamente grandes: Los algoritmos

con érdenes como O(n!) y O(n™) enfrentan barreras fisicas y compu-
tacionales debido al tiempo y recursos requeridos. Estas compleji-
dades resaltan la importancia de recurrir a enfoques alternativos,
como heuristicas o aproximaciones, en problemas complejos donde
el tamafo de la entrada crece exponencialmente.

. Simulacién y andlisis practico: Las simulaciones realizadas muestran

que, si bien los érdenes bajos y medios son ttiles y escalables, los
6rdenes altos y extremos (exponenciales y factoriales) no son prac-
ticos para aplicaciones computacionales. Esto subraya la necesidad
de elegir algoritmos con un andlisis previo de su comportamiento
tedrico y practico.

. Conclusién general: El andlisis y las simulaciones confirman que la

eleccion del algoritmo depende directamente de su orden de creci-
miento, especialmente en escenarios con grandes volimenes de da-
tos. Como destacan [@dasgupta2006], disefiar algoritmos eficientes
implica priorizar 6rdenes bajos (O(1) , O(log n)) y evitar érdenes al-
tos en problemas de escala, donde los recursos computacionales son
limitados.

Lista de Cambios

Se corrigieron fallas errores ortogréficos
Se corrifieron errores de palabras repetidas o redundantes
Se corrigieron referencias a figuras y tablas dentro del documento.
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9 Introduccion

El analisis experimental de algoritmos en el manejo de matrices es fun-
damental en la ciencia de datos, la ingenieria y la computacion cientifica.
Las matrices son estructuras de datos esenciales utilizadas en numerosos
campos como el modelado de sistemas fisicos, el procesamiento de image-
nes, la inteligencia artificial y la computacion grafica. En este trabajo, se
analizan dos algoritmos ampliamente utilizados en operaciones matricia-
les: la multiplicacién de matrices y la eliminacién gaussiana (incluyendo
Gauss-Jordan). Estos algoritmos son cruciales para la solucién de siste-
mas de ecuaciones lineales, la optimizacién de célculos y el procesamiento
de grandes volimenes de datos en entornos computacionales avanzados
[@Q@golub2013].

La multiplicacién de matrices es una operaciéon matematica fundamental
con aplicaciones en diversas areas, desde la estadistica multivariada hasta
la simulacion numérica. Su eficiencia es clave, ya que los calculos matricia-
les pueden volverse computacionalmente costosos a medida que aumenta
el tamanio de las matrices involucradas [@strang2016]. Por su parte, la eli-
minacion de Gauss-Jordan es un método empleado para resolver sistemas
de ecuaciones lineales y encontrar la inversa de matrices, lo que lo hace
util en calculos de dindmica estructural, redes eléctricas y andlisis de datos
en ingenieria [@trefethen1997].

Uno de los principales desafios en el uso de estos algoritmos es su compleji-
dad computacional, ya que la cantidad de operaciones requeridas crece sig-
nificativamente con el tamafio de las matrices. Para evaluar el rendimiento
de estos algoritmos, se debe considerar tanto el tiempo de ejecuciéon como
el niimero de operaciones realizadas, incluyendo sumas y multiplicaciones
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9 Introduccién

escalares. La eficiencia de estos calculos no solo depende del algoritmo en
si, sino también del acceso a los datos en memoria. El acceso secuencial
a elementos contiguos mejora significativamente la velocidad de ejecucion
al aprovechar la localidad espacial en caché del procesador, optimizando
el uso de los niveles de memoria [@patterson2020].

Ademas, este trabajo analiza las implicaciones de utilizar matrices disper-
sas en lugar de matrices densas. En problemas reales, muchas matrices
contienen una gran cantidad de ceros, lo que motiva el uso de represen-
taciones optimizadas que almacenan solo los valores no nulos. Esto puede
reducir significativamente el consumo de memoria y mejorar la eficiencia
computacional. Sin embargo, el uso de matrices dispersas introduce ciertos
desafios, como una mayor complejidad en el acceso a elementos individua-
les y posibles aumentos en el tiempo de ejecucién debido a estructuras de
datos més elaboradas [@davis2006].

El objetivo principal de este estudio es evaluar el rendimiento de la mul-
tiplicaciéon de matrices y la eliminacién de Gauss-Jordan en términos de
tiempo de ejecucion y cantidad de operaciones requeridas, utilizando ma-
trices aleatorias de tamanos n=100,300,1000. Se realizaran comparaciones
entre estos algoritmos y se analizard el impacto del acceso a elementos
contiguos en memoria, asi como los costos y beneficios de utilizar matrices
dispersas en diferentes escenarios computacionales [@higham2002].

En los préximos apartados, se presentaran los fundamentos teéricos de es-
tos algoritmos, la metodologia empleada para su analisis, los experimentos
realizados y los resultados obtenidos, seguidos de una discusién sobre su
eficiencia en la practica y posibles optimizaciones futuras.
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10 Metodologia

Las operaciones analizadas en este reporte son:

1. Multiplicaciéon de matrices: Se implementa un algoritmo de mul-
tiplicacién de matrices basado en la definicién matemaética tradicio-
nal.

2. Eliminacién de Gauss-Jordan: Algoritmo utilizado para resolver
sistemas de ecuaciones y encontrar inversas de matrices.

Los algoritmos se evaluaran sobre matrices de tamano n x n con valores
aleatorios para (n = 100, 300, 1000). Se mediran separadamente el tiempo
de ejecucién y el niimero de operaciones realizadas.
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11 Cédigo utilizado

import numpy as np

import time

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

def multiplicar_matrices(A, B):
filas_A, columnas_A = A.shape
filas_B, columnas_B = B.shape
if columnas_A != filas_B:
raise ValueError("Las matrices no se pueden multiplicar")

C = np.zeros((filas_A, columnas_B))
operaciones = 0

for i in range(filas_A):
for j in range(columnas_B):
for k in range(filas_B):
Cli, j] += A[i, k] * B[k, jl
operaciones += 2

return C, operaciones
def eliminacion_gaussiana(A):

n = A.shapel[0]
U = A.copyO
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11 Codigo utilizado

def

34

operaciones = 0

for i in range(n):
if Uli, 4] ==
for j in range(i+l, n):
if U[j, il !'= 0:
Ulli, j11 = UCLj, il]

break

pivote = U[i, i]
if pivote ==
continue

for j in range(i+l, n):
if U[j, il !'= O:
factor = U[j, i] // pivote
for k in range(i, n):
Ulj, k] -= factor * U[i, k]
operaciones += 2

return U, operaciones
evaluar_algoritmos():
tamanos = [100, 300, 1000]

resultados = []

for n in tamanos:

A = np.random.randint(-10, 10, size=(n, n))
B = np.random.randint(-10, 10, size=(n, n))

inicio = time.time()
_, ops_mult = multiplicar_matrices(A, B)
tiempo_mult = time.time() - inicio



inicio = time.time()
_, ops_gauss = eliminacion_gaussiana(A)
tiempo_gauss = time.time() - inicio

resultados.append((n, tiempo_mult, ops_mult, tiempo_gauss, ops_gauss))

return resultados
resultados = evaluar_algoritmos()

df = pd.DataFrame(resultados, columns=["Tamano", "Tiempo Multiplicacion",
"Operaciones Multiplicacion","Tiempo Gauss", "Operaciones Gauss"])

latex_table = df.to_latex()

latex_table = """

\\begin{table} [ht]

\\caption{Resultados de tiempos de ejecucion y operaciones}
\\label{tab:results}

\\centering

"""+ latex_table + """

\\end{table}

nnn
with open('tabla_resultados.tex', 'w') as f: # Guardar en un archivo .tex

f.write(latex_table)
plt.figure(figsize=(12, 6))

plt.plot(df ["Tamano"], df["Tiempo Multiplicacion"], 'o-',
label="Multiplicacion")
plt.plot(df["Tamano"], df["Tiempo Gauss"], 's-', label="Gauss")
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11 Codigo utilizado

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

plt.
plt.

xlabel("Tamafio de matriz")

ylabel ("Tiempo (s)")

legend ()

grid(True)
savefig("comparacion_algoritmos_tiempo.png")

figure(figsize=(12, 6))
plot(df ["Tamano"], df["Operaciones Multiplicacion"], 'o-',

label="Multiplicacién")

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

36

plot(df ["Tamano"], df ["Operaciones Gauss"], 's-', label="Gauss")
xlabel("Tamafio de matriz'")

ylabel ("Operaciones")

yscale('log')

legend ()

grid(True)

savefig("comparacion_algoritmos_ops.png")



12 Analisis de resultados

En la tabla 19.2 se puede apreciar como conforme el tamaifio de la matriz
aumenta el tiempo de ejecucién y las operaciones van creciendo exponen-

cialmente.

Tabla 12.1: Resultados de tiempos de ejecucion y operaciones

Operaciones Gauss

Tamano Tiempo Multiplicacion Operaciones Multiplicacion Tiempo Gauss
0 100 1.243188 2000000
1 300 37.067283 54000000
2 1000 1378.784946 2000000000

0.287769 662052
7.862818 17948116
349.595479 665973536

En la siguiente figura se muestra la comparacion del tiempo de ejecucién
entre la eliminacion gaussiana y la multiplicacién de matrices. El tiempo
de ejecucién de la multiplicacién de matrices aumenta exponencialmente
con una matriz de tamano n=1000. Este ultimo tiempo de ejecucién fue

de alrededor de 15 minutos para la matriz de tamano n=1000.
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1400 1 —e— Multiplicacion
~m— Gauss
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Figura 12.1: Tiempos de Ejecucién de Algoritmos

En la siguiente figura se muestra la comparacién del Nimero de opera-
ciones entre la eliminacién gaussiana y la multiplicacion de matrices. La
multiplicacién de matrices tiene un numero mayor de operaciones, aunque
la tendencia de operaciones es similar entre los dos algoritmos.
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Figura 12.2: Ntimero de operaciones de Algoritmos
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13 Conclusion

Los experimentos realizados demuestran que la eficiencia de los algoritmos
para operar con matrices depende tanto de la operacién especifica como
del tamano de las matrices involucradas. En el caso de la multiplicacién de
matrices y la eliminacién de Gauss-Jordan, se observé un comportamiento
diferenciado al variar el tamano de la matriz.

Para tamanos pequenos (n=100), la eliminacién de Gauss-Jordan presen-
té un tiempo de ejecucién menor y un nimero de operaciones inferior en
comparacién con la multiplicacién de matrices. Sin embargo, al aumen-
tar n a 1000, ambos algoritmos mostraron un incremento considerable en
tiempo y operaciones, aunque la eliminacién de Gauss-Jordan se mantuvo
mas eficiente. Esto se debe a que su estructura evita las redundancias de
calculo que ocurren en la multiplicacién de matrices estandar, reduciendo
la cantidad de multiplicaciones y sumas necesarias [@golub2013a].

En términos de complejidad computacional, la multiplicacion de matri-
ces tiene una complejidad tedrica de O(n?) cuando se implementa en su
forma maés bésica, lo que la hace poco eficiente para tamafnos grandes. Al-
ternativamente, existen métodos més avanzados como la multiplicaciéon de
Strassen O(n2.81) o algoritmos basados en el uso de GPUs que pueden
reducir significativamente el tiempo de ejecucién [@cormen2009]. Por otro
lado, la eliminacién de Gauss-Jordan sigue una estructura que también
es O(n?), pero en la prictica suele ser més eficiente que la multiplicacién
directa de matrices cuando se trata de resolver sistemas de ecuaciones
lineales en una tinica matriz aumentada.
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13 Conclusion
13.1 Impacto del acceso contiguo en memoria

El acceso a elementos contiguos en una matriz mejora el uso de la memoria
caché y reduce la latencia de acceso a datos, optimizando el rendimiento
del algoritmo. En arquitecturas modernas, el tiempo de acceso a memoria
es un factor critico en la eficiencia de los calculos matriciales. Cuando un
algoritmo accede a datos de manera secuencial y alineada con la memoria
caché, el procesador puede predecir y optimizar las lecturas, reduciendo
los tiempos de espera y acelerando la ejecucién [@patterson2020].

En el caso de la multiplicaciéon de matrices, el acceso a los elementos de
forma no contigua en la memoria puede generar una penalizacién de ren-
dimiento debido a los cache misses, especialmente en implementaciones
ingenuas. Técnicas como el loop tiling o el uso de column-major orde-
ring en ciertos lenguajes pueden ayudar a optimizar este comportamiento,
permitiendo que los algoritmos se beneficien del uso eficiente de la caché
[@strang2016].

13.2 Consideraciones sobre matrices dispersas

El uso de matrices dispersas podria reducir significativamente el almacena-
miento y mejorar la eficiencia computacional en ciertos casos. Sin embargo,
esto introduce desafios como:

e« Mayor complejidad de implementacion: Se requiere una repre-
sentacion especial para matrices dispersas, como el formato Com-
pressed Sparse Row (CSR) o Compressed Sparse Column (CSC), lo
que puede complicar su manipulacién en comparacién con matrices
densas [@davis2006].

¢ Acceso mas costoso a elementos individuales: Dependiendo
de la estructura de almacenamiento, el acceso a elementos en una
matriz dispersa puede ser mas lento que en una matriz densa, ya
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13.2 Consideraciones sobre matrices dispersas

que se requiere recorrer indices y punteros en lugar de realizar un
acceso directo en memoria. Esto afecta el rendimiento en aplicaciones
que requieren accesos aleatorios frecuentes [@higham?2002].

e Incremento en la densidad debido a operaciones: Algunas
transformaciones, como la eliminacién gaussiana, pueden llenar la
matriz con valores no nulos que antes eran ceros, reduciendo la efi-
ciencia esperada. Este fenémeno, conocido como fill-in, puede aumen-
tar significativamente la memoria utilizada y el tiempo de compu-
to, especialmente en problemas de &lgebra lineal aplicada [Qtre-
fethen1997].

A pesar de estos desafios, el uso de matrices dispersas es clave en aplica-
ciones como la solucién de sistemas de ecuaciones diferenciales parciales,
simulaciones fisicas y andlisis de redes, donde la estructura de los datos
hace que el almacenamiento en forma dispersa sea mas eficiente que en
una matriz densa [@saad2003].

La eleccién del algoritmo adecuado y la representacion de la matriz depen-
den de la naturaleza del problema y los recursos computacionales disponi-
bles. Para tamanos de matrices moderados, la eliminacién de Gauss-Jordan
es mas eficiente que la multiplicacién de matrices tradicional, mientras que
para tamafios grandes es crucial emplear optimizaciones como métodos ite-
rativos o paralelizacién en hardware especializado.

El impacto del acceso contiguo en memoria es significativo y puede mejorar
el rendimiento de los algoritmos si se optimiza adecuadamente el acceso
a datos en caché. En escenarios donde se emplean matrices dispersas, se
debe evaluar el compromiso entre el ahorro de memoria y el costo adicional
en operaciones de acceso y manipulacion de los datos.

En aplicaciones del mundo real, la elecciéon entre matrices densas y disper-
sas, asi como entre distintos métodos de factorizacion, depende en gran
medida del problema que se esta resolviendo. La investigacion futura po-
dria enfocarse en el uso de hardware especializado, como GPUs o arquitec-
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turas de cémputo de alto rendimiento, para mejorar la eficiencia de estos
célculos en escenarios de gran escala [@patterson2020].

13.3 Lista de Cambios}

¢ Sin modificaciones
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16 Introduccion

El andlisis experimental de algoritmos de ordenamiento es fundamental en
la computaciéon y la ciencia de datos. Estos algoritmos son utilizados en di-
versas aplicaciones, como bases de datos, analisis de grandes volimenes de
datos y sistemas operativos. En este trabajo, se analizan cinco algoritmos
de ordenamiento basados en comparacién: Heapsort, Mergesort, Quicksort,
Bubblesort y Skiplist. Estos algoritmos presentan diferentes complejidades
computacionales y eficiencia en distintos escenarios [@cormen2009].

El ordenamiento es una operacién esencial en la manipulacién de datos, ya
que permite la bisqueda eficiente, la optimizacién de estructuras de datos
y la mejora en el rendimiento de consultas en bases de datos. La eficiencia
de estos algoritmos varia dependiendo de factores como la distribuciéon
inicial de los datos y el acceso a memoria. Mientras que algoritmos como
Mergesort son eficientes y estables, requieren memoria adicional, lo que
los hace menos adecuados para sistemas con restricciones de memoria. Por
otro lado, Quicksort es rapido en la préactica, pero su rendimiento puede
degradarse en ciertos casos [@knuth1998].

Uno de los principales desafios en el uso de estos algoritmos es su comple-
jidad computacional, ya que el nimero de comparaciones y movimientos
de elementos varia considerablemente entre ellos. Evaluar su rendimiento
implica medir tanto el tiempo de ejecuciéon como la cantidad de compa-
raciones realizadas. Ademas, el uso de estructuras de datos como Skiplist
introduce una perspectiva diferente sobre la eficiencia en el ordenamien-
to, ya que utiliza niveles de listas enlazadas para mejorar la velocidad de
busqueda y manipulacién de datos [@pugh1990].
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16 Introduccion

El objetivo principal de este estudio es evaluar el rendimiento de estos
algoritmos de ordenamiento en términos de tiempo de ejecucién y ntimero
de comparaciones, utilizando conjuntos de datos con diferentes niveles de
desorden. Se analizaran las ventajas y desventajas de cada algoritmo en
funcién de su eficiencia en distintos escenarios computacionales [@sedge-
wick2011].
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17 Metodologia

Los algoritmos analizados en este reporte son:

1.

Heapsort: Algoritmo basado en estructuras de monticulos (heaps)
que ordena extrayendo elementos del heap méaximo, el orden de cre-
cimiento de Heapsort es de O(n log n)

Mergesort: Algoritmo de ordenamiento basado en dividir y con-
quistar, que divide el conjunto en mitades y luego las combina orde-
nadamente. Igual que Heapsort tiene un nivel de complejidad de O
(n log n).

Quicksort: Algoritmo recursivo que selecciona un pivote y divide
el conjunto en dos partes, ordenandolas de manera independiente.
Es uno de los agloritmos méas rapidos en la practica y su orden de
crecimiento en promedio tambien es de O(n log n)

. Bubblesort: Algoritmo simple pero ineficiente que intercambia ele-

mentos adyacentes repetidamente hasta que la lista estd ordenada.
Su orden de crecimiento es de O(n"2)

Skiplist Sort: Algoritmo basado en la estructura de Skiplist, que
permite ordenamiento eficiente aprovechando multiples niveles de
listas enlazadas.

Los algoritmos se evaluaran utilizando diferentes conjuntos de datos prove-
nientes de archivos JSON, los cuales contienen listas con distintos niveles
de desorden. Para la evaluacién de los algoritmos se medirdn separadamen-
te el tiempo de ejecucién y el nimero de comparaciones realizadas para
cada lista con su distinto nivel de desorden.
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18 Coédigo utilizado

import time

import json

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import pandas as pd

import random

def heapsort(arr):
comparisons = [0]
def heapify(arr, n, i):
largest = 1
1=2=x*x1i+1
r=2%1+2
if 1 < n and arr[l] > arr[largest]:
largest =1
comparisons [0]+=1
if r < n and arr[r] > arr[largest]:
largest = r
comparisons [0]+=1
if largest !'= i:
arr[i], arr([largest] = arr[largest], arr[il
heapify(arr, n, largest)
n = len(arr)
for i in range(n // 2 - 1, -1, -1):
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heapify(arr, n, i)

for i in range(n - 1, 0, -1):
arr[i], arr[0] = arr[0], arr[i]
heapify(arr, i, 0)

return comparisons[0]

def mergesort(arr):

o4

comparisons = [0]

def merge(l, m, r):

L = arr[1:m+1]
R = arr[m+1:r+1]
i=j=0

k=1

while i < len(L) and j < len(R):
comparisons[0] += 1
if L[i] <= R[j]:

arr[k] = L[i]
i+=1

else:
arr[k] = R[j]
j+=1

K += 1

while i < len(L):
arr[k] = L[i]
i+=1
k += 1

while j < len(R):
arr[k] = R[j]
j =1
k += 1

def mergesort_rec(l, r):
if 1 < r:



def

def

m=((1+r1r)//2
mergesort_rec(l, m)
mergesort_rec(m + 1, r)
merge(l, m, r)

mergesort_rec(0, len(arr) - 1)
return comparisons [0]

quicksort(arr) :
comparisons = [0]

def partition(low, high):
pivot = arrlhigh]l # dltimo elemento como pivote
i= low
for j in range(low, high):
comparisons[0] += 1
if arr[j] <= pivot:
arr[i], arr([j] = arr[j], arr[i]
i+=1
arr[i], arrlhigh] = arr[high], arr[i]
return i

def quicksort_rec(low, high):
if low < high:
pi = partition(low, high)
quicksort_rec(low, pi - 1)
quicksort_rec(pi + 1, high)

quicksort_rec(0, len(arr) - 1)
return comparisons[0]

bubblesort(arr) :
comparisons = O
n = len(arr)
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for i in range(n):
swapped=False
for j in range(0, n - i - 1):
comparisons += 1
if arr[j] > arr[j + 1]:
arr[jl, arr[j + 1] = arr[j + 1], arr[j]
swapped = True
if not swapped: break
return comparisons

class Node:
def __init__(self, key, level):
self .key = key
self.forward = [None] * (level + 1)

class SkipList:
def __init__(self, max_level=16, p=0.5):
self .max_level = max_level
self.p = p
self .header = Node(-1, max_level)
self.level = 0
self.comparisons = O

def random_level(self):

vl = 0O
while random.random() < self.p and 1lvl < self.max_level:
vl += 1

return 1lvl
def insert(self, key):
update = [None] * (self.max_level + 1)

current = self.header

for i in range(self.level, -1, -1):
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while current.forward[i] and current.forward[i].key < key:
self.comparisons += 1
current = current.forward[i]

update[i] = current

lvl = self.random_level()

if 1vl > self.level:
for i in range(self.level + 1, 1lvl + 1):
update[i] = self.header
self.level = 1vl

node = Node(key, 1vl)

for i in range(lvl + 1):
node.forward[i] = update[i].forward[il]
update[i] .forward[i] = node

def to_list(self):
arr = []
current = self.header.forward[0]
while current:
arr.append (current.key)
current = current.forward[0]
return arr

def skiplistsort(arr):
skiplist = SkipList()
for num in arr:
skiplist.insert (num)
return skiplist.comparisons

def load_data(file_path):
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18 Codigo utilizado

with open(file_path, 'r') as f:
data = json.load(f)
return data['reunion']

def evaluate_algorithms(files):
results = []
for file in files:
arr = load_data(file)
for alg in [heapsort, mergesort, quicksort,skiplistsort,bubblesort]:
arr_copy = arr.copy()
start_time = time.time()
comparisons = alg(arr_copy)
elapsed_time = time.time() - start_time
results.append((file, alg.__name__, elapsed_time, comparisons))
return pd.DataFrame(results, columns=['Archivo', 'Algoritmo',
'Tiempo', 'Comparaciones'])

def generate_latex_table(df, filename):
latex_table = df.to_latex(index=False)
latex_table = """
\\begin{table}[ht]
\\caption{Resultados de tiempos de ejecucion y operaciones}
\\label{tab:results}
\\centering
"o+ latex_table + """
\\end{table}

with open(filename, 'w') as f:
f.write(latex_table)

def plot_results(df):
plt.figure(figsize=(10, 5))
for alg in df['Algoritmo'].unique():
subset = df [df['Algoritmo'] == alg]
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plt.plot(subset['Archivo'], subset['Tiempo'], label=alg)
plt.xlabel("Archivo")
plt.ylabel("Tiempo (s)")
plt.legend()
plt.grid()
plt.savefig("tiempos_algoritmos.png")

def plot_operaciones(df):
plt.figure(figsize=(10, 5))
for alg in df['Algoritmo'].unique():
subset = df[df['Algoritmo'] == alg]
plt.plot(subset['Archivo'], subset['Comparaciones'], label=alg)
plt.xlabel("Archivo")
plt.ylabel("Operaciones")
plt.legend()
plt.grid()
plt.savefig("ops_algoritmos.png")

def plot_results_without_bubblesort(df):
plt.figure(figsize=(10, 5))
for alg in df['Algoritmo'].unique():
if alg !'= "bubblesort":
subset = df [df['Algoritmo'] == alg]
plt.plot(subset['Archivo'], subset['Tiempo'], marker='o', label=alg)
plt.xlabel("Archivo")
plt.ylabel("Tiempo (s)")
plt.legend()
plt.grid()
plt.xticks(rotation=45)
plt.savefig("tiempos_algoritmos_sin_bubblesort.png")

def plot_operaciones_without_bubblesort(df):

plt.figure(figsize=(10, 5))
for alg in df['Algoritmo'].unique():
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18 Codigo utilizado

if alg != "bubblesort":

subset = df[df['Algoritmo'] == alg]

plt.plot(subset['Archivo'], subset['Comparaciones'], marker='o',
plt.xlabel("Archivo")
plt.ylabel ("Numero de Comparaciones")
plt.legend()
plt.grid()
plt.xticks(rotation=45)
plt.savefig("ops_algoritmos_sin_bubblesort.png")

files = ["P=016.json", "P=032.json", "P=064.json", "P=128.json", "P=256.json
"P=512.json"]

df _results = evaluate_algorithms(files)

df _time=df_results.pivot(index="Archivo", columns="Algoritmo", values="Tiemp
df _time.reset_index(inplace=True)

generate_latex_table(df_time, 'resultados_tiempos.tex')
df_comp=df_results.pivot(index="Archivo", columns="Algoritmo", values="Compa:
df _comp.reset_index(inplace=True)

generate_latex_table(df_comp, 'resultados_comp.tex')
plot_results(df_results)

plot_operaciones(df_results)

plot_results_without_bubblesort(df_results)
plot_operaciones_without_bubblesort(df_results)
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19 Analisis de Resultados

19.1 Tiempo de operacion.

El andlisis de los tiempos de operacién de los algoritmos de ordenamiento
revela diferencias significativas en su eficiencia. La Tabla 19.2 muestra los
tiempos promedio de ejecucién para cada algoritmo y cada conjunto de
datos, mientras que las Figuras 1 y 2 presentan la comparacién grafica,
destacando el impacto del tamafio del conjunto de datos en el rendimiento
de cada algoritmo.

Tabla 19.1: Resultados de tiempos de ejecucion y operaciones

Archivo bubblesort heapsort mergesort quicksort skiplistsort

P=016.json 0.447563 0.019865  0.012809 0.197100 0.015954
P=032.json 0.624035 0.019739  0.012609 0.210154 0.016524
P=064.json 0.583507 0.019886  0.014065 0.035167 0.019372
P=128.json 0.595138 0.020177  0.013680  0.054097 0.015689
P=256.json 0.655210 0.019519  0.013619  0.023102 0.015227
P=512.json 0.711619 0.019361  0.014762 0.014659 0.016438

Como se observa en la Figura 1, el algoritmo Bubblesort exhibe un
tiempo de ejecucién significativamente mayor en comparacién con los otros
métodos, aumentando exponencialmente conforme crece el tamafio del ar-
chivo de entrada. Asi mismo, se observa una tendencia hacia arriba entre
mas desordenada este la lista. Este comportamiento se debe a su compleji-
dad de O(n?) en el peor caso, lo que lo hace poco eficiente para conjuntos
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19 Analisis de Resultados

de datos grandes y alto nivel de desorden [@cormen2009]. Debido a esto,
la Figura 2 excluye Bubblesort para mejorar la visualizaciéon de los otros
algoritmos.

—8— Multiplicacién
Eliminacién Gaussiana

1000 -

800 -

600

Tiempo (s)

400 -

200 -

200 400 600 800 1000
Tamafio de la Matriz

Figura 19.1: Comparacién de Tiempo de ejecucion entre algoritmos de or-
denamiento

Entre los algoritmos restantes, Quicksort es el mas rapido cuando P=512
ejecutandose en 0.013 segundos. Este resultado se debe a su eficiencia pro-
medio de O(nlogn) y al hecho de que en la mayoria de los casos selecciona
pivotes efectivos para dividir los datos @Qloeser1974; @hoarel962. Sin em-
bargo, en el peor caso, cuando los datos estan desbalanceados, su comple-
jidad puede degradarse a O(n?) [@sedgewick2011]. En las listas evaluadas
cuando P=016 y P=032 su complejidad se lego a degradar llegando hasta
un tiempo de ejecucién de 0.21 segundos
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19.1 Tiempo de operacion.
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Figura 19.2: Comparaciéon de Tiempo de ejecucién entre algoritmos de or-
denamiento (Sin Bubble Sort)

Mergesort presenta tiempos de ejecucién ligeramente superiores a los de
Quicksort, pero se mantiene en el mismo orden de magnitud. Su venta-
ja principal radica en su estabilidad y en su rendimiento predecible de
O(nlogn) en todos los casos, lo que lo hace ideal para aplicaciones donde
la estabilidad es critica, como la ordenacién de registros de bases de datos
[@knuth1998]. Se nota una tendencia a incrementar el tiempo de ejecucion
conforme va aumentando el nivel de desorden de los datos.

Heapsort muestra tiempos de ejecucién consistentes, pero es ligeramente
mas lento que Quicksort y Mergesort. Esto se debe a las operaciones de
heapify, que introducen una mayor cantidad de operaciones en la mani-
pulacién de los datos, y tambien se nota un poco de mayor de tiempo en
niveles de desorden bajos. Aunque su peor caso sigue siendo O(nlogn),
su overhead adicional lo hace menos competitivo en comparaciéon con los
otros métodos [@Qcormen2009].

Finalmente, el algoritmo basado en SkipList tiene tiempos de ejecucion
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19 Analisis de Resultados

intermedios, siendo mas lento que Quicksort y Mergesort, pero similar
a Heapsort, y se nota una tendencia estable en el tiempo de ejecucion
conforme va a aumentando el nivel de desorden de las listas. Esto se debe
a la naturaleza probabilistica de las listas enlazadas con multiples niveles,
las cuales requieren mas operaciones para ordenar los datos [@pugh1990].
A pesar de ello, su rendimiento sigue siendo eficiente para estructuras
dindmicas donde la inserciéon y busqueda rapida son cruciales.

19.2 Namero de Comparaciones

El ntimero de comparaciones es una métrica crucial para evaluar la eficien-
cia de los algoritmos de ordenamiento, ya que esta directamente relaciona-
do con la complejidad computacional de cada método. En la Tabla 77 se
presentan los valores obtenidos para cada algoritmo en distintos tamanos
de archivos, mientras que las Figuras 3 y 4 muestran la comparacion
grafica de estas operaciones.

Tabla 19.2: Resultados de tiempos de ejecucion y operaciones

Archivo bubblesort heapsort mergesort quicksort skiplistsort
P=016.json 3705580 47626 23867 830673 32710
P=032.json 4462282 47560 24791 867552 31146
P=064.json 4722157 47440 26917 185760 30596
P=128.json 4684707 47158 28882 227177 35576
P=256.json 4740799 46921 29803 111610 30336
P=512.json 4734400 46290 30845 60118 33559

Como se observa en la Figura 3, el algoritmo Bubblesort realiza un
nimero extremadamente alto de comparaciones en comparacién con los
otros métodos. Su crecimiento cuadratico, con una complejidad de O(n?),
provoca que el nimero de comparaciones aumente exponencialmente a
medida que el tamano del conjunto de datos se incrementa [@cormen2009],
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19.2 Nimero de Comparaciones

pero en este caso se llega a estabilizar en alrededor de 470000 sin importar
el nivel de desorden de los datos. Debido a esta magnitud del Ntumero
de comparaciones, la Figura 4 excluye Bubblesort para resaltar mejor el
comportamiento de los otros algoritmos.

le6

31 —— heapsort
—— mergesort
—— quicksort
—— skiplistsort
—— bubblesort

Operaciones

0

T T T T T T
P=016.json P=032.json P=064.json P=128.json P=256.json P=512.json
Archivo

Figura 19.3: Comparacién de Numero de Comparaciones entre algoritmos
de ordenamiento

Entre los algoritmos restantes, Mergesort es el que realiza el menor ni-
mero de comparaciones en todos los casos, lo que se debe a su estrategia
de dividir y conquistar, logrando un rendimiento estable de O(nlogn) en
todos los escenarios [@knuth1998]. Esto confirma su idoneidad para situa-
ciones donde el nimero de comparaciones es un factor limitante, como en
el procesamiento de grandes voliimenes de datos en bases de datos y sis-
temas de archivos [@sedgewick2011]. De igual manera que con el tiempo
de ejecucion se observa un ntmero de operaciones con tendencia a la alza
conforme el nivel de desorden de los datos va aumentando.
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Figura 19.4: Comparacién de Nimero de Comparaciones entre algoritmos
de ordenamiento (Sin Bubble Sort)

Por otro lado, Quicksort presenta un nimero de comparaciones en com-
paracién con los demds algoritmos (excluyendo a Bubble Sort), pero sigue
siendo bastante eficiente cuando las listas se van aumentando su nivel
de desorden. Su complejidad promedio de O(nlogn) lo hace competitivo,
aunque en su peor caso puede alcanzar O(n?) si los pivotes seleccionados
no dividen bien los datos [@hoarel962], este caso se presenta niveles ba-
jos de desorden de las listas. En este caso el niimero de comparaciones va
disminuyendo conforme P va aumentando en las listas.

Heapsort realiza un nimero de comparaciones mayor que Quicksort y
Mergesort, lo que se debe a la naturaleza de la estructura de monticulo
utilizada para mantener el orden de los elementos. Su comportamiento es
consistente y su peor caso sigue siendo O(nlogn), pero su mayor nime-
ro de comparaciones lo hace menos competitivo en comparacién con los
otros métodos [@cormen2009]. Se nota una tendencia estable conforme va
aumentando el nivel de desorden de las listas.
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19.2 Nimero de Comparaciones

El algoritmo SkipListSort muestra un comportamiento mas variable en
términos de comparaciones, con fluctuaciones en distintos tamanos de da-
tos y niveles de desorden. Esto se debe a la naturaleza probabilistica de
las listas enlazadas en multiples niveles, que introducen cierta incertidum-
bre en el nimero de operaciones requeridas para ordenar los elementos
[@pugh1990]. A pesar de estas variaciones, su nimero de comparaciones
sigue siendo relativamente cercano a los otros algoritmos eficientes y es
significativamente menor que el de Bubblesort.
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20 Conclusion

En conclusién, Quicksort es el algoritmo mas eficiente en términos de tiem-
po de ejecuciéon cuando las listas presentan alto nivel de desorden. Para el
caso de Mergesort y Heapsort son medianamente eficientes y el nivel de
desorden no afecta degrada su complejidad. SkipListSort se comporta de
manera aceptable, pero no es tan eficiente como los métodos clasicos de
comparacién. Bubblesort, en contraste, es altamente ineficiente y se vuelve
impractico para grandes volimenes de datos. Estos resultados coinciden
con estudios previos sobre la eficiencia de los algoritmos de ordenamiento
y confirman la superioridad de los métodos basados en divisién y conquista
para el procesamiento eficiente de datos [@sedgewick2011].

El andlisis de comparaciones confirma que Bubblesort es altamente
ineficiente, mientras que Mergesort y Quicksort son los métodos
mas efectivos en términos de reducir el niimero de operaciones. Heap-
sort tiene un desempeno estable pero menos competitivo, y SkipListSort
muestra variabilidad en su niimero de comparaciones debido a su
estructura de datos probabilistica. Estos resultados refuerzan los estudios
previos sobre la eficiencia de los algoritmos de ordenamiento y su aplica-
bilidad en distintos escenarios computacionales [@sedgewick2011].

#+#Lista de Cambios

e Se implementd quicksort in-place usando el esquema de particion de
Lomuto, con el tltimo elemento como pivote.

e Se implementd mergesort in-place usando indices, evitando la crea-
cién de nuevas listas en cada llamada recursiva.
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20 Conclusion

o Cambios en Analisis de Resultados asi como conclusiones con nuevos
resultados de Quicksort y Merge Sort
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22 4A. Reporte escrito.
Experimentos y analisis de
algoritmos de busqueda por
comparacion.
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23 Introducciéon

El anélisis experimental de algoritmos de biisqueda es esencial para optimi-
zar la recuperacién de informacién en diversas aplicaciones, desde bases de
datos hasta sistemas de archivos distribuidos. Este reporte se enfoca en la
implementacién y comparacién de cinco algoritmos de btsqueda distintos:
Btsqueda Binaria Acotada, Busqueda Secuencial B0, Busqueda No Aco-
tada B1, Busqueda No Acotada B2, y Busqueda basada en la estructura
de datos SkipList.

La eficiencia de un algoritmo de bisqueda puede medirse en términos de
tiempo de ejecucién y ntmero de comparaciones realizadas. Este andlisis
permitira identificar cudles de los algoritmos son mas adecuados para dife-
rentes tipos de datos y consultas, considerando tanto la eficiencia temporal
como la eficiencia en cuanto a nimero de operaciones realizadas.
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24 Metodologia

Se implementaran y compararan los siguientes algoritmos de busqueda:

1.

Bisqueda Binaria Acotada: Un algoritmo eficiente para listas
ordenadas. Su complejidad promedio es O(logn).

Busqueda Secuencial B0: Algoritmo simple que revisa cada ele-
mento de la lista secuencialmente. Su complejidad promedio es O(n).
Busqueda No Acotada B1: Algoritmo que comienza con un paso
pequetio y lo incrementa exponencialmente hasta que se encuentra
el elemento o se excede el rango.

Busqueda No Acotada B2: Algoritmo que emplea saltos de ta-
maifio fijo para dividir la bisqueda en segmentos, seguido de una
btsqueda lineal dentro del segmento correspondiente.

Busqueda mediante SkipList: Aprovecha la estructura de listas
enlazadas con multiples niveles para optimizar las operaciones de
busqueda.

Se utilizaran archivos con diferentes distribuciones de datos para evaluar
el rendimiento de cada algoritmo. Cada consulta se medirda en términos

de:

e« Tiempo de ejecucion.
« Numero de comparaciones realizadas.
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25 Implementacion de los algoritmos

import time

import json

import random

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from typing import List, Tuple, Dict

# Busqueda Binaria Acotada con rango

def binary_search_range(arr: List[int], left: int, right: int, target: int) -> Tuple[bool, i
comparisons = 0O
while left <= right:
comparisons += 1
mid = (left + right) // 2
if arr[mid] == target:
return True, comparisons
elif arr[mid] < target:
left = mid + 1
else:
right = mid - 1
return False, comparisons

# Biusqueda Secuencial BO (ordenada)

def sequential_search(arr: List[int], target: int) -> Tuple[bool, int]:
comparisons = 0O
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25 Implementacion de los algoritmos

for element in arr:
comparisons += 1
if element == target:
return True, comparisons
elif element > target:
return False, comparisons
return False, comparisons

# Bisqueda No Acotada B1 (Saltos)

def jump_search(arr: List[int], target: int) -> Tuple[bool, int]:
n = len(arr)
step = int(n ** 0.5)
prev = 0O
comparisons = 0O

while prev < n and arr[min(prev + step, n) - 1] < target:
comparisons += 1
prev += step

for idx in range(prev, min(prev + step, n)):
comparisons += 1
if arr[idx] == target:
return True, comparisons
elif arr[idx] > target:
return False, comparisons
return False, comparisons

# Busqueda No Acotada B2 (Ezponenctal)
def exponential_search(arr: List[int], target: int) -> Tuplel[bool, int]:
n = len(arr)

comparisons = 1
if arr[0] == target:
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return True, comparisons

index = 1

while index < n and arr[index] < target:
comparisons += 1
index *= 2

left = index // 2

right = min(index, n - 1)

found, binary_comparisons = binary_search_range(arr, left, right, target)
return found, comparisons + binary_comparisons

# Clase SkipList
class Node:
def __init__(self, key, level):
self .key = key
self.forward = [None] * (level + 1)

class SkipList:
def __init__(self, max_level=16, p=0.5):
self .max_level = max_level
self.p = p
self.header = Node(-1, max_level)
self.level = O

def random_level (self):

vl =0
while random.random() < self.p and 1lvl < self.max_level:
vl += 1

return 1vl
def insert(self, key):

update = [None] * (self.max_level + 1)
current = self.header
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25 Implementacion de los algoritmos

for i in range(self.level, -1, -1):
while current.forward[i] and current.forward[i] .key < key:
current = current.forward[i]
update[i] = current

1vl = self.random_level()

if 1vl > self.level:
for i in range(self.level + 1, 1lvl + 1):
update[i] = self.header
self.level = 1vl

node = Node(key, 1lvl)

for i in range(lvl + 1):
node.forward[i] = update([i].forward[i]
update[i] .forward[i] = node

def search(self, key) -> Tuplel[bool, int]:
current = self.header
comparisons = 0O

for i in range(self.level, -1, -1):
while current.forward[i] and current.forward[i].key < key:
comparisons += 1
current = current.forward[i]

current = current.forward[0]
comparisons += 1

if current and current.key == key:

return True, comparisons
return False, comparisons
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# Funcion para cargar archivos JSON

def

def

def

load_data(file_path: str) -> List[int]:
with open(file_path, 'r') as f:

data = json.load(f)
return data['reunion']

load_queries(file_path: str) -> List[int]:
with open(file_path, 'r') as f:
data = json.load(f)
if isinstance(data, list):
return data
elif 'queries' in data:
return datal['queries']
else:
raise ValueError("Formato desconocido para el archivo de consultas")
evaluate_search_methods(data_file: str, query_file: str) -> pd.DataFrame:
data = load_data(data_file)
queries = load_queries(query_file)

methods = {
'binary_search': binary_search_range,
'sequential_search': sequential_search,
'jump_search': jump_search,
'exponential_search': exponential_search,
'skiplist_search': SkipList().search

results = []

for method name, method in methods.items():
total_time = O
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25 Implementacion de los algoritmos

total_comparisons = 0

if method_name == 'skiplist_search':
skiplist = SkipList()
for item in data:
skiplist.insert(item)

for query in queries:
start_time = time.time()

if method_name == 'skiplist_search':
_, comparisons = skiplist.search(query)
elif method_name == 'binary_search':

_, comparisons = method(data, O, len(data) - 1, query)
else:
_, comparisons = method(data, query)

elapsed_time = time.time() - start_time

total_time += elapsed_time
total_comparisons += comparisons

results.append([method_name, query_file, total_time, total_compariso:
df _results = pd.DataFrame(results, columns=['Algoritmo', 'Archivo de Con:
return df_results
def accumulate_results(data_files: List[str], query_files: List[str]) -> pd.]
all_results = pd.DataFrame()
for data_file in data_files:
for query_file in query_files:

df_results = evaluate_search_methods(data_file, query_file)
all_results = pd.concat([all_results, df_results], ignore_index='
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return all_results

def plot_results_per_algorithm(df: pd.DataFrame, title: str, filename: str):
algorithms = df['Algoritmo'].unique()
for algorithm in algorithms:
subset = df[df['Algoritmo'] == algorithm]

plt.figure(figsize=(12, 6))

# Plot Tiempo Total por archivo de consulta

plt.subplot(l, 2, 1)

plt.plot(subset['Archivo de Consulta'], subset['Tiempo Total'], marker='o')
plt.title(f'Tiempo Total - {algorithm}')

plt.xlabel('Archivo de Consulta')

plt.ylabel('Tiempo Total (s)')

plt.xticks(rotation=45)

# Plot Comparactiones Totales por archivo de consulta

plt.subplot(l, 2, 2)

plt.plot(subset['Archivo de Consulta'], subset['Comparaciones Totales'], marker='o')
plt.title(f'Comparaciones Totales - {algorithm}')

plt.xlabel('Archivo de Consulta')

plt.ylabel('Comparaciones Totales')

plt.xticks(rotation=45)

plt.suptitle(f'{title} - {algorithm}')
plt.tight_layout ()
plt.savefig(f'{filename} {algorithm}.png')
plt.show()

def generate_latex_table(df: pd.DataFrame, filename: str):
latex_table = df.to_latex(index=False)
with open(filename, 'w') as f:
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f.write(latex_table)
# Archivos de datos y consultas

data_files = ["P=016.json"]
query_files = ["consultas-1-listas-posteo.json", "consultas-2-listas-posteo.
for query_file in query_files:

df_results = accumulate_results(data_files, query_files)

plot_results_per_algorithm(df_results, f" ", f'result_{data_files} {quer;
generate_latex_table(df_results, f'result_{data_files} {query_filel}.tex"
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26 Analisis de Resultados

En este andlisis se evaluaron cinco algoritmos de bisqueda utilizando cua-
tro archivos de consultas con diferentes distribuciones de datos. Los algo-
ritmos evaluados fueron: Bisqueda Binaria Acotada, Biisqueda Secuencial,
Busqueda No Acotada (Saltos y Exponencial) y Busqueda con SkipList.
Las graficas generadas (Figs. 1-5) presentan el Tiempo Total de Ejecucién
y el Nimero Total de Comparaciones para cada algoritmo en funcién del
archivo de consulta utilizado.

La Tabla 1 muestra los tiempos promedio de ejecucién y Numero de
comparaciones para cada algoritmo y cada conjunto de datos

Ttas-3-Tistas- son Consultas-4-Tistas-posteo json

Algoritmo Consultas-1-Tistas-posteo json Consultas-2-Tistas p Json c

varc] 0027005 TI0000 | 0026555 TI0000 | 0028179 116521 | 0.031300 115070
0.004299 10000 0.004119 10000 0.022622 268825 | 0.615021 5
0012191 T0000_| 0011878 10000_| 0037075 268525 | 0.100736 536270
0.009795 20000 0.009961 20000 0.024327 98325 0.041591 207419
0017530 T0000_| 0016802 10000_| 0023440 T1025_| 0.030658 102220

binary

26.1 Comparacion de tiempos de ejecucion

El tiempo de ejecucién es un criterio esencial para evaluar la eficiencia de
los algoritmos de biisqueda, especialmente cuando se aplican a grandes vo-
ldmenes de datos. Segun [@cormen2009] y [@sedgewick2011], la eficiencia
de un algoritmo puede ser evaluada por su complejidad computacional, pe-
ro también debe considerarse el costo constante asociado a cada operaciéon
[@knuth1998].

o Bisqueda Binaria Acotada: O(log(n)). Requiere que los datos estén
ordenados, lo cual le permite dividir la lista repetidamente a la mitad,
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resultando en un tiempo de ejecucién bajo en todos los archivos de
consulta. Como se observa en la Figura 1, el tiempo de ejecucion se
mantiene bajo incluso con consultas mas extensas, aunque presenta
un pequeno aumento en la consulta 4 debido al mayor volumen de
datos [@sedgewick2011a].
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Figura 26.1: Resultados Busqueda Binaria

» Bisqueda Secuencial: O(n). Este método revisa cada elemento hasta
encontrar el objetivo, lo que lo hace ineficiente con grandes conjuntos
de datos. En la Figura 2, se muestra un comportamiento creciente
en el tiempo de ejecucion y el nimero de comparaciones conforme el
numero de datos aumenta.
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26.1 Comparacion de tiempos de ejecucion

- sequential_search
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Figura 26.2: Resultados Busqueda Secuencial

o Bisqueda No Acotada - Saltos: O(y/n). Este algoritmo mejora la
busqueda lineal dividiendo la bisqueda en bloques, pero se ve afec-
tado significativamente cuando los archivos de consulta crecen en
tamafio, como se muestra en la Figura 3. [@bentley2000]destacé que
este método es 1til cuando se anticipa un gran niimero de consultas
repetidas sobre un mismo conjunto de datos.
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26 Anéslisis de Resultados

- jJump_search
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Figura 26.3: Resultados Busqueda No Acotada - Saltos

o Bisqueda No Acotada - Exponencial: O(logn)) para la bisqueda en
el rango encontrado. Este método muestra buenos resultados debido
a su naturaleza logaritmica, aunque su rendimiento disminuye en
conjuntos de datos mas extensos, como se muestra en la Figura 4. Su
eficiencia se debe a que encuentra un rango apropiado rapidamente
y luego aplica buisqueda binaria [@knuth1998a].
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26.1 Comparacion de tiempos de ejecucion

- exponential_search
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Figura 26.4: Resultados Busqueda No Acotada - Exponencial
°

SkipList: O(logn) para busquedas promedio. Este método presenta
resultados consistentes con su complejidad teodrica, aunque su rendi-
miento se degrada ligeramente conforme aumenta la longitud de las
consultas, como se observa en la Figura 5 [@pugh1990].
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26 Anéslisis de Resultados
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Figura 26.5: Resultados Busqueda por SkipList

26.2 Numero de Comparaciones

92

El ntimero de comparaciones es una métrica esencial para evaluar
la eficiencia algoritmica, ya que afecta directamente el tiempo de
ejecucion:

Busqueda Secuencial: Este algoritmo muestra el mayor ntimero de
comparaciones, con valores cercanos a 7,687,105 para cada archivo
de consulta (Figura 4). Este comportamiento se debe a su naturaleza
lineal y al gran tamano de los archivos.

Busqueda Binaria: Mantiene un ntmero bajo de comparaciones
(110,000) debido a su divisién recursiva de los datos (Figura 1).
Esto concuerda con su complejidad O(logn) [Qcormen2009a].

Busqueda por Saltos: Presenta valores estables de 10,000 compara-
ciones en listas mas pequefias y aumenta hasta 536,270 en la lista
mas extensa.



26.2 Numero de Comparaciones

e Btsqueda Exponencial: Tiene un nimero de comparaciones bajo
(20,000) cuando el objetivo se encuentra dentro de un rango pequeno.
Sin embargo, el nimero de comparaciones aumenta significativamen-
te en el archivo de consultas 4 debido al aumento en la cantidad de
datos (Figura 2).

e SkipList: Similar al comportamiento de la btsqueda exponencial,
mantiene un nimero bajo de comparaciones cuando el tamano de
las consultas es razonable (10,000), pero aumenta con datos més
extensos (Figura 5).

Los resultados obtenidos concuerdan con los hallazgos de [@sedge-
wick2011b], [@knuth1998bly [@cormen2009b], quienes destacan la
superioridad de algoritmos con complejidad O(logn) frente a aquellos con
complejidad lineal O(n). Ademds, [@bentley2000a] destaca la importancia
de utilizar métodos especializados como la biisqueda exponencial y
SkipList cuando se requiere eficiencia en datos ordenados.
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27 Conclusion

En conclusion, los algoritmos basados en bisquedas logaritmicas (Binaria
y SkipList) son claramente superiores en términos de eficiencia. Los algo-
ritmos lineales, como la bisqueda secuencial, exponencial y de saltos solo
son adecuados para conjuntos de datos pequenos o cuando no se requiere
un rendimiento éptimo. Se recomienda el uso de biisqueda binaria o expo-
nencial en situaciones donde se dispone de datos ordenados, y el uso de
SkipList para estructuras dindmicas donde se requiere inserciéon rapida y
busqueda eficiente.

27.1 Lista de Cambios

o Se reemplazé el uso de arr[a:b] por una funcién que evita copias
innecesarias.

e Se corrigié la busqueda secuencial para aprovechar el orden de la
lista.

e Se revisaron los algoritmos de biisqueda no acotada para incorporar:
element>target.

e Se actualizo el analisis de resultados y conclusiones.
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30 Introduccidén

La operacién de interseccion de listas ordenadas es una tarea fundamental
en miultiples dominios de la informatica, especialmente en los motores de
busqueda, la recuperacion de informacién y el procesamiento de grandes
volimenes de datos. Su objetivo consiste en identificar los elementos co-
munes entre varios conjuntos, preservando la eficiencia tanto en tiempo de
ejecucién como en uso de recursos computacionales.

En este trabajo se exploran tres algoritmos clasicos de interseccion: Mel-
ding, Baeza-Yates y Barbay & Kenyon, los cuales fueron disenados
para resolver el problema de intersecciéon bajo diferentes estrategias de com-
paracién y acceso a los datos. La relevancia de estudiar estos algoritmos
radica en que la eficiencia de los mismos varia notablemente dependiendo
del niimero de listas, su longitud y el grado de solapamiento entre ellas.

El algoritmo Melding (ME) realiza intersecciones sucesivas en cascada,
siendo intuitivo y directo, aunque no siempre el mas eficiente en términos
de comparaciones. Por otro lado, Baeza-Yates (BY) propone un enfoque
maés estructurado mediante el uso de listas ordenadas y btisquedas binarias,
optimizando las comparaciones bajo ciertas condiciones. Finalmente, el
algoritmo de Barbay & Kenyon (BK) propone una estrategia adaptativa,
orientada a minimizar el nimero de accesos mediante un control inteligente
de punteros entre listas, lo cual lo hace atractivo para escenarios dindmicos
o de gran escala.

Estos algoritmos se evaliian empiricamente mediante conjuntos de datos
estructurados en pares, tripletas y tetrapletas, lo que permite analizar
su comportamiento bajo distintas cargas y configuraciones. Ademés del
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30 Introduccion

tiempo de ejecucién, se registra el nimero de comparaciones y la longitud
de las intersecciones como indicadores de desempeiio.

La experimentaciéon empirica y el andlisis de resultados se guian por los
fundamentos tedricos discutidos en la literatura clasica sobre algoritmos,
donde se enfatiza que la eficiencia practica de un algoritmo no solo depende
de su complejidad asintdtica, sino también de factores como el acceso a
memoria, la organizacién de datos y la naturaleza de las consultas [@baeza-
yates2011; @Qcormen2009].

La interseccién eficiente de listas ordenadas es una operaciéon fundamental
en recuperacion de informacién y procesamiento de datos. En este estudio,
se implementan y comparan tres algoritmos: Melding (ME), Baeza-Yates
(BY) y Barbay & Kenyon (BK), sobre tres conjuntos de datos (pares,
tripletas y tetrapletas de listas) extraidos de un archivo en formato JSON.
Evaluamos su rendimiento con métricas como tiempo de ejecuciéon, nimero
de comparaciones y longitud de la interseccién.
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31 Metodologia

Se implementaran y compararan tres algoritmos clasicos de interseccion
de listas ordenadas:

1. Melding (ME): Algoritmo iterativo que realiza intersecciones su-
cesivas entre pares de listas. Utiliza comparaciones directas y estruc-
turas de conjuntos para determinar la interseccién. Su rendimiento
puede degradarse cuando el nimero de listas es alto debido al reuso
iterativo de resultados parciales.

2. Baeza-Yates (BY): Algoritmo eficiente para listas ordenadas. Uti-
liza un enfoque de busqueda en profundidad donde un elemento de
la primera lista se busca en las restantes utilizando algoritmos de
busqueda, como busqueda binaria. En este trabajo, se parametriza
BY con tres variantes de buisqueda:

» Buasqueda binaria clasica: complejidad promedio O(logn).

e« Biusqueda no acotada B1: con incrementos exponenciales
hasta sobrepasar el valor buscado, seguida de btsqueda lineal.

o Bisqueda no acotada B2: emplea saltos de tamanio fijo (por
ejemplo, raiz cuadrada del tamaiio de la lista), seguida de una
buisqueda lineal local.

3. Barbay & Kenyon (BK): Algoritmo adaptativo que avanza pun-
teros sobre listas ordenadas en funcién del minimo y méximo ob-
servado en cada iteracién. Su objetivo es minimizar comparaciones
innecesarias en listas con poca intersecciéon, manteniendo un control
eficiente del movimiento de punteros.
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31 Metodologia

Los datos de entrada estaran organizados en tres conjuntos distintos:

o Conjunto A: pares de listas (2 listas).
o Conjunto B: tripletas de listas (3 listas).
o Conjunto C: tetrapletas de listas (4 listas).

Cada algoritmo sera ejecutado sobre los grupos de cada conjunto. Para
garantizar confiabilidad en los tiempos medidos, se repetira cada operacion
de interseccion multiples veces, utilizando el médulo time de Python para
registrar la duracién.

Las métricas de evaluacién seran:

« Tiempo de ejecucién (segundos).

¢ Numero total de comparaciones realizadas.

¢ Longitud de la interseccién obtenida, utilizada como control
para validar la consistencia del resultado.

Se generaran graficos boxplot para comparar el rendimiento de cada algo-
ritmo en los tres conjuntos de datos, con respecto a las métricas anteriores.
Esto permitira identificar tendencias, anomalias y ventajas relativas entre
los métodos.
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32 Lectura de datos

import json

def cargar_datos(nombre_archivo):
with open(nombre_archivo, 'r') as archivo:
return json.load(archivo)

A = cargar_datos("postinglists-for-intersection-A-k=2.json")
cargar_datos("postinglists-for-intersection-B-k=3.json")
C = cargar_datos("postinglists-for-intersection-C-k=4.json")

(os]
]

105






33 Implementacion de algoritmos y
busqueda

import time

import math

import pandas as pd

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

def melding(lists):
if not lists:
return [], O
result = set(lists[0])
comparisons = 0O
for 1lst in lists[1:]:
new_result = set()
for x in result:
comparisons += 1
if x in 1st:
new_result.add(x)
result = new_result
return sorted(result), comparisons

def biseccion(lst, x):
low, high, comparisons = 0, len(lst) - 1, O
while low <= high:
mid = (low + high) // 2
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33 Implementacion de algoritmos y biisqueda

comparisons += 1
if 1st([mid] ==
return True, comparisons
elif 1st[mid] < x:
low = mid + 1
else:
high = mid - 1
return False, comparisons

def busqueda_B1(lst, x):
comparisons = 0O
if not 1st:
return False, comparisons
if 1st[0] ==
return True, 1
i=1
comparisons += 1
while i < len(lst) and 1lst[i] < x:
comparisons += 1
i*= 2
low = i // 2
high = min(i, len(lst) - 1)
while low <= high:
mid = (low + high) // 2
comparisons += 1
if lst[mid] == x:
return True, comparisons
elif 1st[mid] < x:
low = mid + 1
else:
high = mid - 1
return False, comparisons

def busqueda_B2(lst, x):
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def

def

comparisons = 0O
n = len(lst)
step = int(math.sqrt(n))
prev = 0O
while prev < n and lst[min(n - 1, prev)] < x:
comparisons += 1
prev += step
for i in range(max(0, prev - step), min(prev + 1, n)):
comparisons += 1
if 1st[i] == x:
return True, comparisons
return False, comparisons

baeza_yates_parametrizado(lists, metodo_busqueda, nombre):
if not lists:
return [], O, nombre
result, total_comparisons = [], O
base = lists[0]
for x in base:
found = True
comp = 0
for lst in lists[1:]:
is_found, comparisons = metodo_busqueda(lst, x)
comp += comparisons
if not is_found:
found = False
break
total_comparisons += comp
if found:
result.append(x)
return result, total_comparisons, nombre

barbay_kenyon(lists):
if not lists:
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33 Implementacion de algoritmos y biisqueda

return [], O
pointers = [0] * len(lists)
result, comparisons = [], 0
while all(p < len(lists[i]) for i, p in enumerate(pointers)):
current = [lists[i] [pointers[i]] for i in range(len(lists))]
min_val, max_val = min(current), max(current)
comparisons += len(current)
if min_val == max_val:
result.append(min_val)
for i in range(len(lists)):
pointers[i] += 1
else:
for i in range(len(lists)):
if lists[i] [pointers[i]] == min_val:
pointers[i] += 1
return result, comparisons
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34 Ejecucion de experimentos

def medir_variantes(conjunto, repeticiones=5):
resultados = []

variantes = [
(lambda x: baeza_yates_parametrizado(x, biseccion, "BY-Binaria"), "BY-Binaria"),
(lambda x: baeza_yates_parametrizado(x, busqueda_B1, "BY-B1"), "BY-B1"),
(lambda x: baeza_yates_parametrizado(x, busqueda_B2, "BY-B2"), "BY-B2"),
(lambda x: melding(x), "Melding"),
(lambda x: barbay_kenyon(x), "BarbayKenyon")

]
for i in range(repeticiones):
for grupo in conjunto:
for algoritmo, nombre in variantes:
start = time.time()
if "BY" in nombre:
inter, comps, _ = algoritmo(grupo)
else:
inter, comps = algoritmo(grupo)
end = time.time()
resultados.append ({
"tiempo": end - start,
"comparaciones": comps,
"long_interseccion": len(inter),
"algoritmo": nombre,
"grupo": f'"{len(grupo)} listas"
9

return resultados

111



34 Ejecucion de experimentos

resultados = medir_variantes(A) + medir_variantes(B) + medir_variantes(C)
df _resultados = pd.DataFrame(resultados)
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35 Visualizacion de Resultados

def crear_boxplots_por_conjunto(df):
conjuntos = df ["grupo"].unique()
for conjunto in conjuntos:
df _conjunto = df[df["grupo"] == conjunto]

plt.
.boxplot(data=df_conjunto, x="algoritmo", y="tiempo")
plt.
.xlabel("Algoritmo")
plt.
plt.
plt.

sns

plt

plt.
.boxplot(data=df_conjunto, x="algoritmo", y='"comparaciones")
.title(f"Nimero de comparaciones - {conjuntol}")

sns
plt

plt.
plt.
plt.
plt.

plt.
.boxplot(data=df_conjunto, x="algoritmo", y="long_interseccion")
plt.
plt.
plt.

sns

figure()

title(f"Tiempo de ejecucidén - {conjuntol}")

ylabel("Tiempo (segundos)")
savefig(f"boxplot_tiempo_{conjunto.replace(' ', '_')}.png")
close()

figure()

xlabel ("Algoritmo")

ylabel ("Comparaciones")
savefig(f"boxplot_comparaciones_{conjunto.replace(' ', '_')}.png")
close()

figure(

title(f"Longitud de interseccién - {conjuntol}")

xlabel ("Algoritmo")
ylabel("Elementos comunes")
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35 Visualizacion de Resultados

plt.savefig(f"boxplot_interseccion_{conjunto.replace(' ', '_')}.png"
plt.close()

crear_boxplots_por_conjunto(df_resultados)
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36 Analisis de Resultados

36.1 Tiempo de Ejecuciéon

Los resultados experimentales sobre el tiempo de ejecucién de los algorit-
mos de interseccion reflejan con claridad lo que predice la teoria compu-
tacional. A continuacién, se discute el comportamiento observado para
cada algoritmo evaluado en los conjuntos de 2, 3 y 4 listas ordenadas,
integrando lo mostrado en las figuras correspondientes.

36.1.1 Melding

El algoritmo Melding, que realiza intersecciones sucesivas entre pares
de listas mediante operaciones de conjuntos, mostré un rendimiento razo-
nable en el conjunto A (pares), pero su tiempo de ejecucién se degradd
significativamente al aumentar el nimero de listas. En el conjunto C (te-
trapletas), el tiempo super6 1.5 segundos en multiples repeticiones y en el
conjunto B (tripletas) alcanzé incluso valores por encima de los 10 segun-
dos. Este comportamiento coincide con lo reportado por [@cormen2009],
quienes explican que el enfoque iterativo de este tipo de algoritmos puede
alcanzar una complejidad del orden de ( O(k *n) ) para ( k) listas y (
n ) elementos por lista, especialmente cuando la interseccién intermedia
disminuye lentamente.

En la Figura 1, correspondiente al conjunto de 2 listas, Melding mues-
tra tiempos aceptables, aunque con una ligera mayor dispersiéon que los
demas algoritmos. En la Figura 2, su rendimiento cae drasticamente con
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36 Anéslisis de Resultados

multiples valores atipicos que superan los 10 segundos. Esta tendencia se
confirma en la Figura 3, donde también se observan ejecuciones por enci-
ma de 1.5 segundos, lo cual demuestra que su escalabilidad es limitada.

Tiempo de ejecucion - 2 listas
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Figura 36.1: Tiempo de Ejecucion para Conjunto A

36.1.2 Baeza-Yates (BY)

El algoritmo propuesto por [@baeza-yates2011], al utilizar la lista base
como pivote y buscar sus elementos en las demas listas, permite introducir
variantes de bisqueda que modifican su comportamiento. En este trabajo
se implementaron tres variantes:
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36.1 Tiempo de Ejecucion

e BY-Binaria, basada en busqueda binaria clésica, mostré un tiempo
de ejecucién muy eficiente y estable en los tres conjuntos. Su comple-
jidad ( O(n xlog(m)) ), siendo ( m ) el tamafio de cada lista secun-
daria, es especialmente efectiva cuando las listas estan ordenadas,
como en este caso [@cormen2009]. En todas las figuras, esta variante
se mantuvo como una de las mas rapidas y con menor dispersién.

e BY-B1, con biisqueda no acotada exponencial, mostré tiempos
de ejecucion ligeramente superiores, pero aceptables. Esta variante
es util cuando no se conoce a priori la longitud de las listas
[@knuth1998], aunque su sobrecarga de comparaciones es mayor.
En las figuras 1, 2 y 3, se aprecia como su desempefio es consistente
aunque con una dispersién un poco mayor que BY-Binaria.

e BY-B2, que emplea saltos de tamafio fijo y busqueda lineal local,
fue consistentemente mas lenta que las demés variantes. La Figura
3 muestra que su tiempo se incrementa significativamente al crecer
el nimero de listas, en linea con la literatura que destaca que su
rendimiento se degrada cuando los saltos no se alinean bien con la
distribucion de los datos.
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Tiempo de ejecucion - 3 listas
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Figura 36.2: Tiempo de Ejecuciéon para Conjunto B

36.1.3 Barbay & Kenyon

El algoritmo adaptativo propuesto por [@barbay2002] obtuvo los mejo-
res resultados globales en tiempo de ejecucion. Su disenio estd basado en
avanzar punteros de forma sincronizada entre listas, minimizando accesos
innecesarios y aprovechando la dispersién de los datos. Este enfoque logra
una complejidad adaptativa cercana a ( O(r * log(k)) ), donde ( r ) es el
tamano de la interseccién y ( k ) el ndmero de listas.

En todos los experimentos, incluso con 4 listas, este algoritmo mostré tiem-
pos bajos, comparables o mejores que las variantes mas eficientes de BY.
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36.2 Nimero de Comparaciones

Las Figuras 1 a 3 confirman su estabilidad, con bajos tiempos de ejecu-
cién y poca variabilidad incluso en escenarios de alta dimensionalidad.
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Figura 36.3: Tiempo de Ejecucion para Conjunto C

36.2 Numero de Comparaciones

El nlimero de comparaciones realizadas por cada algoritmo de intersecciéon
permite evaluar directamente su eficiencia a nivel operativo, mas alla del
tiempo de ejecucién. Esta métrica revela cémo cada método gestiona el ac-
ceso y evaluacién de los elementos en las listas ordenadas. A continuacién,
se analiza el comportamiento de los algoritmos Melding, Baeza-Yates (en
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36 Anéslisis de Resultados

sus tres variantes) y Barbay & Kenyon, considerando los resultados obte-
nidos en los conjuntos de 2, 3 y 4 listas, e integrando las observaciones
visualizadas en las figuras correspondientes.

36.2.1 Melding

El algoritmo Melding, al realizar operaciones de interseccién directa entre
pares de listas, limita el niimero de comparaciones al conjunto de ele-
mentos comunes que sobrevive a cada etapa. Su comportamiento depende
en gran medida de cuan rapido se reduce la intersecciéon parcial en cada
iteracién. Teéricamente, puede llegar a requerir O(k x n) comparaciones,
pero suele ser eficiente cuando las listas tienen pocos elementos en comun
[@cormen2009].

En la Figura 4 (2 listas), Melding presenta un ntimero de comparaciones
moderado y estable. En la Figura 5 (3 listas), mantiene una baja variabi-
lidad y se sitia entre los algoritmos mas eficientes en esta métrica. Esta
tendencia se sostiene en la Figura 6 (4 listas), donde continia mostran-
do un bajo nimero de comparaciones en contraste con las variantes de
Baeza-Yates. Esto confirma que, aunque no es el més rapido en ejecucién,
Melding puede ser competitivo cuando se busca minimizar operaciones de
comparacion.
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Figura 36.4: Numero de comparaciones para Conjunto A

36.2.2 Baeza-Yates (BY)

El algoritmo Baeza-Yates se basa en tomar cada elemento de la lista base y
buscarlo en las listas restantes. La eficiencia depende entonces del método
de bisqueda utilizado:

BY-Binaria realiza O(logm) comparaciones por busqueda, siendo m la
longitud de cada lista secundaria. En la Figura 4, se muestra como una
opcién eficiente en escenarios pequenos. Sin embargo, en la Figura 5 y
especialmente en la Figura 6, el nimero de comparaciones comienza a
crecer, debido al incremento en la cantidad de busquedas realizadas.
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36 Anéslisis de Resultados

BY-B1, con buiisqueda no acotada, introduce una fase de exploracién previa
que genera mayor numero de comparaciones. Esta sobrecarga se hace méas
evidente en los conjuntos de 3 y 4 listas (Figuras 5 y 6), donde su dispersién
y valores maximos son notoriamente superiores a los de BY-Binaria.

BY-B2, que combina saltos fijos con busqueda lineal, resulté ser el algo-
ritmo menos eficiente en esta métrica. En la Figura 5, se observan valores
extremos que superan los 9 millones de comparaciones, y aunque en la
Figura 6 el rango maximo es menor, su dispersion sigue siendo alta. Este
resultado esta en linea con lo descrito por [@knuth1998], quien advierte
que las bisquedas con saltos no adaptativos pueden ser ineficientes cuando
el valor buscado no esté cerca del inicio de los bloques.
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Figura 36.5: Numero de comparaciones para Conjunto B
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36.2 Nimero de Comparaciones

36.2.3 Barbay & Kenyon

El algoritmo Barbay & Kenyon emplea una estrategia adaptativa donde
los punteros avanzan de forma controlada segiin el minimo y maximo valor
observado en cada iteracion. Esto le permite realizar un nimero minimo de
comparaciones, especialmente cuando las listas tienen poca interseccion.

En las Figuras 4 a 6, Barbay & Kenyon se mantiene entre los algoritmos
con menor numero de comparaciones en todos los conjuntos. Su bajo nivel
de dispersion indica un comportamiento predecible y eficiente, validando
su complejidad adaptativa propuesta por [@barbay2002], cercana a O(r *
log(k)) donde r es el tamano de la interseccion.
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Figura 36.6: Numero de comparaciones para Conjunto C
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36.3 Longitud de Interseccion

La longitud de la interseccién obtenida representa el nimero de elementos
comunes encontrados entre todas las listas de cada grupo. Esta métrica es
critica para validar que todos los algoritmos produzcan el mismo resultado
l6gico, independientemente de su estrategia interna. A continuacion, se
analiza este resultado para los conjuntos de 2, 3 y 4 listas, integrando lo
observado en las figuras correspondientes.

36.3.1 Melding

El algoritmo Melding opera mediante la interseccion sucesiva entre listas,
lo que garantiza la exactitud del resultado en entornos donde no hay errores
de implementacién.[@cormen2009] destacan que los algoritmos iterativos
secuenciales son confiables para este tipo de operaciones, aunque no los
mas 6ptimos en cuanto a complejidad.

En la Figura 7, Melding produce intersecciones consistentes con el resto de
los algoritmos. Lo mismo ocurre en las Figuras 8 y 9, donde la disminucién
en la longitud de intersecciéon es una consecuencia esperada del aumento
en la dimensionalidad del cruce [@brassard1988]. Esto demuestra que el
algoritmo no compromete la validez, incluso si no es el mas eficiente.
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Longitud de interseccion - 2 listas
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Figura 36.7: Longitud de Intersecciéon para Conjunto A

36.3.2 Baeza-Yates (BY)

Como se espera de un algoritmo determinista, las tres variantes de Baeza-
Yates generan resultados idénticos en cuanto a longitud de interseccién.
Esta propiedad estd documentada por [@baeza-yates2011], quienes enfati-
zan que la variabilidad en el algoritmo afecta el rendimiento, pero no el
contenido del resultado.

Las Figuras 7-9 confirman esta propiedad: las longitudes resultantes son
equivalentes entre BY-Binaria, BY-B1 y BY-B2. La dispersién visible
se debe exclusivamente a las diferencias entre grupos y no al algoritmo.
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36 Anéslisis de Resultados

[@manning2008] indican que este comportamiento es tipico de listas in-
vertidas en motores de busqueda, donde el niimero de elementos comunes
disminuye con la profundidad del cruce.
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Figura 36.8: Longitud de Interseccion para Conjunto B

36.3.3 Barbay & Kenyon

El algoritmo Barbay & Kenyon fue disefiado para minimizar el costo de ac-
ceso y comparacion sin alterar la exactitud del resultado. Como se observa
en las Figuras 7, 8 y 9, produce longitudes de interseccién equivalentes a las
de los demas algoritmos, lo cual respalda los argumentos de optimalidad
adaptativa descritos por los autores [@barbay2002].
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Esta validez también es consistente con estudios de implementacion en
ambientes de recuperacién de informacién y procesamiento distribuido,
como senalan [@Qwitten1999], quienes destacan que los algoritmos basados
en punteros tienden a ser confiables en operaciones de interseccién cuando
las listas estan ordenadas.
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Figura 36.9: Longitud de Interseccién para Conjunto C
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37 Conclusion

El andlisis comparativo de los algoritmos de interseccién Melding, Baeza-
Yates (BY) y Barbay & Kenyon (BK) sobre listas ordenadas evidenci6
diferencias significativas en términos de eficiencia computacional, aunque
todos ellos fueron correctos en cuanto a la exactitud de resultados.

Todos los algoritmos implementados generaron resultados consistentes en
cuanto a la longitud de la interseccién para cada conjunto de listas (2,
3 y 4). Esta consistencia valida la integridad de las implementaciones y
respalda su uso en contextos que requieren precisioén, como la recuperacion
de informacion [@witten1999; @manning2008].

A continuacién se sintetiza el comportamiento observado en una tabla
comparativa, considerando tres criterios principales:

Algoritmo Tiempo de Ejecucién Numero de Comparaciones | Longitud Correcta
Melding Regular (bajo con 2 listas, muy alto con 3-4) Bajo Si
BY-Binaria Excelente Moderado Si
BY-B1 Aceptable Alto (listas largas) Si
BY-B2 Deficiente Muy alto Si
BarbayKenyon Excelente en todos los casos Consistentemente bajo Si

Tabla 37.1: Comparacion de rendimiento entre algoritmos de intersecciéon
de listas.

Tiempo de ejecucién: Barbay & Kenyon fue el algoritmo més rapido en
escenarios con multiples listas, confirmando su rendimiento adaptativo co-
mo 6ptimo [@barbay2002]. BY-Binaria también mostré buen desempeiio,
mientras que Melding y BY-B2 se degradaron con el niimero de listas.
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37 Conclusion

Namero de comparaciones: Melding y BarbayKenyon realizaron signi-
ficativamente menos comparaciones, mientras que BY-B2 gener6 una
carga excesiva en todos los conjuntos, alinedndose con lo reportado por
[@knuth1998] sobre la ineficiencia de busquedas secuenciales post-salto
en grandes volimenes de datos.

Longitud de intersecciéon: Todos los algoritmos devolvieron longitudes co-
rrectas, validadas mediante boxplots. Esto es esperable en algoritmos bien
implementados, como afirman [Qcormen2009]

Los resultados sugieren que Barbay & Kenyon es el algoritmo més recomen-
dado en escenarios con multiples listas ordenadas y estructuras de datos
grandes, por su excelente balance entre eficiencia y exactitud. BY-Binaria
es una alternativa sélida para entornos controlados, mientras que Melding
puede ser Util en escenarios pequefios o cuando se prefiere simplicidad en
la implementacién.

La elecciéon del algoritmo debe tomar en cuenta tanto la cantidad de listas
a intersectar como el tamafio y distribucién de los datos, tal como lo
discuten [@manning2008; @baeza-yates2011].
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