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Resumen

El impacto que las computadoras y la informatica han tenido en todos los aspectos de la sociedad, la capacidad de
desarrollar, analizar e implementar algoritmos esta ganando méas atencién (Nasar 2019). En este contexto, el presente
articulo tiene por objetivo realizar un andlisis estadistico comparativo del tiempo de ordenacion entre los algoritmos de
ordenamiento de insercion, seleccién, burbuja simple y recursivo y quicksort. Para ordenar 1,000, 10,000 y 100,000 datos
se realizaron 50 pruebas aplicando los algoritmos de ordenamiento, se aplico el anélisis ANOVA con diferentes pruebas y
los valores de p-valor obtenidos fueron menores al valor de significancia de a=0.05, el resultado permite concluir que
estadisticamente si existen diferencias significativas entre los tiempos de ordenacion de los algoritmos ya mencionados siendo
el algoritmo quicksort el mas rapido en todas pruebas.

Palabras clave: Algoritmos de ordenamiento, analisis ANOVA, analisis comparativo entre los algoritmos de ordenamiento
Abstract

The impact that computers and informatics have had on all aspects of society, the ability to develop, analyze and implement
algorithms is gaining more attention (Nasar 2019). In this context, this article aims to carry out a comparative statistical
analysis of the sorting time between the insertion, selection, simple and recursive bubble and quicksort algorithms. To order
1,000, 10,000 and 100,000 data, 50 tests were carried out applying the ordering algorithms, the ANOVA analysis was applied
with different tests and the p-values obtained were less than the significance value of =0.05, it is possible to conclude that
statistically, there are significant differences between the sorting times of the algorithms mentioned before, with the quicksort
algorithm being the fastest in all tests.

Keywords: Sorting algorithms, ANOVA analysis, comparative analysis between sorting algorithms

de eclementos en el orden correcto (Adhikari 2007;
Buradagunta y col; 2020), de aqui que los algoritmos de
ordenacion son considerados como una parte importante de
la gestion de datos (Adhikari 2007), en la informatica y

1 Introduccién

Esté bastante claro que vivimos en la era del Big Data,

y ahora, el gran problema es manejar esa gran cantidad de
datos en la computadora y clasificarlos es una tarea esencial
(Prajapati y col; 2017), de tal manera que mas alla de la
recopilacion de todos estos, nos hemos vuelto dependientes
de los algoritmos para ordenamiento de elementos con la
finalidad de llegar a algo significativo (Nasar 2019), tratando
de mejorar la eficiencia de busqueda de los datos en la
computadora (Prajapati y col; 2017).

El ordenamiento de elementos es un proceso que se
encuentra muy a menudo en la vida cotidiana (Nasar 2019),
su objetivo es hacer que el elemento sea més facil de buscar,
insertar y eliminar (Htwe Htwe 2019; Yang Yu 'y Gan 2011).
La ordenacion es un proceso de reorganizacion de una lista

programacion (Htwe Htwe 2019; Prajapati y col; 2017; Yang
y col; 2011; Zhao y col; 2016) y en las ciencias
computacionales (Buradagunta y col; 2020; Nasar 2019).

Un algoritmo de ordenacion es un proceso
computacional que facilita a los usuarios la clasificacion de
datos de forma rapida y automatica considerando la
velocidad en la clasificacion de datos ademas de la eficiencia
de la memoria (Iskandar y col; 2020).

La mayoria de los algoritmos de ordenacion funcionan
comparando los datos que se ordenan (Adhikari 2007) y cada
algoritmo de ordenamiento es mejor en alguna situacion, por
ejemplo, el algoritmo de ordenamiento por insercién es
preferible al de ordenacion rapida cuando se tienen pocos
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elementos (Chowdhury 2016), ademas la implementacion del
algoritmo (matriz, vector, bases de datos, etc.) también sera
muy diferente, lo cual puede hacer que el mismo algoritmo
que es rapido en un caso sea lento en el otro (Chowdhury
2016).

Generalmente los tipos de ordenamiento se clasifican en
dos: 1) interno y 2) externo. En el tipo interno, los datos se
almacenan en la memoria durante la ordenacién, mientras
que en el externo los datos se almacenan fuera (por ejemplo,
en el disco duro y se cargan en la memoria cuando es
necesario). En el tipo 1) se tienen diferentes algoritmos de
ordenacion como pueden ser: seleccion, burbuja, insercion,
fusion, rapida (quicksort), monticulo, radix, shell, entre otros
(Buradagunta y cols.). Este trabajo consideré los
ordenamientos internos de insercion, seleccion, burbuja
(simple y recursivo) y quicksort.

Con base en lo anterior, un gran numero de informaticos
han trabajado mucho en los algoritmos de ordenacion
usandolos con frecuencia en diferentes procesos (Htwe Htwe
2019) y realizando diferentes investigaciones con la
implementacion de estos.

Yang y cols. (2011), a través de la descripcion de cinco
algoritmos de clasificacion: burbuja, seleccion, insercion,
fusiéon y quicksort resumieron la complejidad de tiempo y
espacio de cada uno de estos

En 2016, Zhao y col., realizaron un analisis comparativo
de 6 algoritmos de clasificacion a partir de la complejidad y
estabilidad del tiempo algoritmico en entorno Java (Zhao y
col; 2016). En el mismo afio, Chowdhury (2016) en su
estudio, determino la eficiencia de los diversos algoritmos de
ordenamiento basada en el tiempo y nimero de intercambios
utilizando ensayos aleatorios, implementados en el lenguaje
Java.

Prajapati y col. (2017), discutieron el rendimiento de
diferentes algoritmos de clasificacion con sus ventajas y
desventajas basados en una comparacion de su desempefio
bajo diferentes parametros (Prajapati y col; 2017). De la
misma manera, Manaseer y Al Hwaitat (2018) estudiaron el
rendimiento de dos algoritmos de clasificacion paralelos
(bubble y bucket) y los evaluaron en rendimiento
considerando la velocidad y la eficiencia.

Khreisat (2018) proporciona un estudio empirico de tres
variaciones del algoritmo de quicksort, considerando, de
cada uno, la cantidad de comparaciones realizadas y los
tiempos de ejecucion cuando se utilizan para ordenar
matrices de enteros generados aleatoriamente.

Recientemente en el 2019, Htwe realizd una
comparacion de diferentes algoritmos de ordenamiento en
funcidn de la eficiencia del tiempo de ejecucion (Htwe Htwe
2019). Asi también en el mismo afio, Nasar (2019)
proporciona una introduccion a la complejidad y eficiencia
computacional a través de un andlisis matematico de
algoritmos de clasificacion generados por estudiantes. Garcia
y Velazquez (2019) analizan el rendimiento en tiempo, de los
algoritmos de ordenamiento: burbuja, par impar, rango,

conteo, radix, fusién, bitonic y clasificacion rapida; todos
paralelizados y ejecutados en una instancia de la Maquina
Virtual de Java (JVM).

Asimismo, Alif y col. (2019), implementaron tres
algoritmos de ordenacidn: burbuja, seleccion e insercion
utilizando el lenguaje Verilog HDL para determinar el
algoritmo con mejor rendimiento de hardware y pueda ser
usado como un bloque en cualquier sistema con paralelismo.

Kumar (2020) realiz6 un estudio empirico sobre las
diferentes técnicas que implementan los algoritmos de
ordenamiento como: dividir y vencer, disminuir y vencer,
transformar y vencer, junto con la comparaciéon de varios
parametros que deben tenerse en cuenta al desarrollar un
algoritmo.

Buradagunta y col. (2020), realizaron un estudio
comparativo entre nimeros aleatorios positivos y negativos
como experimentacion aplicando diferentes algoritmos como
UNH, seleccion, burbuja, insercion, mezcla, rapido.

Iskandar y col. (2020), realizaron una nueva prueba de
dos métodos de ordenamiento: burbuja e insercion basada en
la comparacion de dos lenguajes de programacion, Java y
Visual Basic 2010 con el objetivo de descubrir qué algoritmo
tiene un menor consumo de memoria en el proceso de
clasificacion utilizando Java o Visual Basic 2010.

En general, después de una ardua investigacion
documental, las diferentes aportaciones concluyen que entre
los algoritmos existe una gran diferencia en el tiempo de
ordenamiento de los elementos independientemente de otros
factores.

Con base en lo anteriormente expuesto, este trabajo basa
su interés en un analisis comparativo en tiempos de ejecucion
de los algoritmos de ordenamiento desde una perspectiva
estadistica ya que como se aprecia en parrafos anteriores,
existen muchos estudios comparativos (s6lo se mencionaron
algunos) entre diferentes algoritmos de ordenamiento en los
cuales concluyen que si hay diferencias entre estos en los
tiempos de ordenamiento y eficiencia pero ninguno realizado
estadisticamente, objetivo en el que se basa esta
investigacion definiendo la hipdtesis: Existen diferencias
estadisticamente significativas en los tiempos de ejecucion
entre los algoritmos de ordenamiento.

2 Metodologia

Para el desarrollo de este trabajo se siguiod la siguiente
metodologia:

- Investigacion documental

- Experimentacion de los
ordenamiento

- Andlisis de los tiempos de ejecucion del
ordenamiento de elementos de los cinco
algoritmos: insercion, seleccion, burbuja (simple y
recursivo) y quicksort

- Realizacion de las pruebas de normalidad

algoritmos  de

Revista Ciencia e Ingenieria. Vol. 43 No. 3, agosto-noviembre, 2022



Algoritmos de ordenamiento, un analisis estadistico comparativo

275

- Realizacion de las pruebas de homogeneidad de
varianzas

- Analisis ANOVA

- Interpretacion de resultados

- Conclusiones

2.1 Desarrollo

Algunos autores consideran que, para medir el
rendimiento de cada algoritmo, el factor mas importante es el
tiempo de ejecucion que utiliza para ordenar un dato
(Chowdhury 2016), razon por la cual esta investigacion se
basa en el factor de tiempo de ejecucion del ordenamiento
para realizar el analisis estadistico comparativo entre los
cinco algoritmos antes mencionados.

Para la experimentacion en la obtencion de los tiempos
de ejecucion de cada uno de los algoritmos se considero:

- Archivos con 1,000, 10,000 y 100,000 elementos a

ordenar.

- Un grupo de 50 alumnos que ejecutaron los
algoritmos de ordenamiento de insercion, seleccion,
burbuja (simple y recursivo) y quicksort.

- Cada alumno ejecuto6 cada algoritmo con los 1,000,
10,000 y 100,000 datos desordenados. Cabe
mencionar que con el algoritmo de burbuja
recursivo no se realizo la prueba de los 100,000
elementos ya que el programa se ciclaba con la
recursividad, lo cual no sucedia con los archivos de
los 1,000 y 10,000 datos.

- Los algoritmos fueron todos codificados en Java y
con funciones para determinar el tiempo de
ejecucion.

- Los tiempos de ordenamiento de los algoritmos
fueron concentrados por cada participante en un
documento compartido (Figura 1).
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Fig. 1. Documento concentrador de tiempos de ordenamiento.

- Las caracteristicas de las computadoras donde se
ejecutaron los algoritmos fueron las siguientes:
e Intel(R) Core (TM) i7-4770
+ CPUa3.40GHz

« 16 GB Memoria RAM
+ Sistema operativo de 64 bits
e Procesador x64

3 Resultados y Discusién

A partir del documento concentrador de tiempos de
ordenamiento (Figura 1), se procedid a realizar el analisis
estadistico de estos utilizando el software estadistico IBM
SPSS Statistics® Ver 20.

Para el analisis estadistico, se definieron dos variables:
Ordenamiento y Tiempo, variable independiente y
dependiente respectivamente para cada uno de los conjuntos
de datos (1,000, 10,000 y 100,000), donde Ordenamiento
refiere a cada uno de los algoritmos de ordenamiento y
Tiempo al tiempo de ejecucion que se llevo el algoritmo en
ordenar cada conjunto de datos (ver Figura 2).
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Fig. 2. Variables para cada conjunto de datos.

El analisis de los datos se inicid con la prueba de
normalidad para cada algoritmo y para cada conjunto de
datos (1,000, 10,000 y 100,000), ésta se llevd a cabo a través
de la prueba de Kolmogorov-Smirnov debido a que el
numero de datos es mayor a 30.

Los niveles de significancia obtenidos se presentan las

Tablas 1-3.
Tabla 1. Prueba de normalidad para 1,000 elementos.

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov’ Shapiro-Wilk
Ordenamiento | Estadistico al Sig Estadistico gl Sig
Tiempo  Burbuja 084 50 200 959 50 077
BurbujaRec 092 50 200" 957 50 065
Insercion on 50 200° 981 50 596
QuickSort 105 50 200" 954 50 050
Insercion 075 50 2007 979 50 524

Tabla 2. Prueba de normalidad para 10,000 elementos.

Pruebas de normalidad

Kolmagorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Ordenamiento | Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig
Tiempo  Burbuja 063 50 200 987 50 860
BurbujaRec 092 50 2007 959 50 083
Insercion 089 50 200" 959 50 081
QuickSort 102 50 200" 956 50 062
Seleccion 102 50 200° 972 50 267
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Tabla 3. Prueba de normalidad para 100,000 elementos.

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smimov? Shapiro-Wilk
Ordenamiento | Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig
Tiempo  Burbuja 107 50 200 953 50 043
Insercion 091 50 200° 979 50 509
QuickSort 086 50 200° 981 50 590
Seleccion 087 50 200° 968 50 188

Considerando que las hipotesis
normalidad son:

Ho: Los datos provienen de una distribucion normal.

Hi: Los datos no provienen de una distribucién normal.

de la prueba de

donde los valores de P_valor:
P valor >= a se acepta Hy
P valor < a se acepta H1

con un valor de significancia de a=0.05 y con base en los
resultados de las Tablas 1-3, se puede ver que los P_valor
(.2000) de cada una de las pruebas estan por encima del 0.05
por lo que se acepta la hipotesis nula Hp afirmando que los
datos provienen de una distribucion normal.

Una vez que se comprobd que los datos tienen una
distribucion normal, se prosiguié a realizar la prueba de
homogeneidad de varianza o varianzas iguales (llamada
también homocedasticidad), ésta se realizd con la prueba de
Levene (>30 eclementos). Para hacer esta prueba, se
consideraron cinco grupos, los cuales corresponden a los
cinco algoritmos de ordenamiento.

Para las hipoétesis de la prueba de varianzas se tienen:

Ho: Los datos tiene varianzas iguales.
Hi: Los datos no tienen varianzas iguales.

P _valor >= a se acepta Hy
P valor < a se acepta H1

con un valor de significancia de a=0.05

Los resultados obtenidos con la prueba de Levene para
cada conjunto de datos son los presentados en las Tablas 4-6

Tabla 4. Prueba de homocedasticidad para 1,000 elementos.
Prueba de homogeneidad de varianzas

Tiempo
Estadistico de
Levene al gl2 Sig.
97.260 4 245 .000

Tabla 5. Prueba de homocedasticidad para 10,000 elementos.
Prueba de homogeneidad de varianzas

Tiempo
Estadistico de
Levene gl gl2 Sig
72.092 4 245 .000

Tabla 6. Prueba de homocedasticidad para 100,000 elementos.
Prueba de homogeneidad de varianzas

Tiempo
Estadistico de
Levene an gl2 Sig.
50.134 3 196 .000

A partir de los datos obtenidos en las Tablas 4-6 se
rechaza la hipotesis nula Ho, ya que los P_valor (.000) estan
por debajo de 0.05, entonces se afirma que los datos no tienen
varianzas iguales.

Para la comparacion de grupos independientes la
hipotesis nula debe ser aceptada al ser uno de los supuestos
para realizar una prueba estadistica de comparacion de
grupos entonces podria pensarse que no procederia la
aplicacion de esta prueba. Sin embargo, al respecto Anderson
y cols. (2008), en su libro establecen que: “Si los tamafios de
las muestras son iguales, el analisis de varianza no es sensible
a desviaciones...“ (Anderson y col; 2008), lo cual apoya a
Hildebrand y Ott (1998) quienes afirmaron que este supuesto
es importante si los tamafios de las muestra son
sustancialmente distintos y mencionan que cuando todos los
grupos son iguales en tamafo, el efecto de las varianzas
enormemente desiguales es minimo (Hildebrand y Ott 1998).
En relacion con esto, el numero de elementos que se estan
analizando es de 50 para cada uno de algoritmos de
ordenamiento, lo cual permite proceder a la aplicacion de la
prueba estadistica de comparacion entre  grupos
independientes mediante el andlisis ANOVA.

La hipotesis que se propone a prueba en el ANOVA es
que las medias poblacionales son iguales, si éstas son iguales,
significa que los grupos no difieren en la wvariable
dependiente (tiempo de ordenamiento). Con base en esto, las
hipétesis planteadas para el analisis ANOVA son:

Ho: Las medias poblacionales son iguales.

Hi: Al menos dos medias poblacionales son distintas.

P valor >= a se acepta Hy
P valor < a se acepta Hy

con un valor de significancia de a=0.05

Con base en lo anterior, se comprueba si los diferentes
grupos (algoritmos de ordenamientos) definidos por la
variable ordenamiento difieren en la variable Tiempo.

En las Tablas 7-9 se presentan los analisis ANOVA para
cada uno de los datos trabajados.

Tabla 7. ANOVA de un factor para 1,000 elementos.

Tiempo

Suma de Media

cuadrados al cuadratica F Sig
Inter-grupos o 4 005 | 233.554 .000
Intra-grupos .005 245 .000
Total 026 249
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Tabla 8. ANOVA de un factor para 10,000 elementos.

Tiempo

Suma de Media

cuadrados al cuadratica F Sig
Inter-grupos 1774 4 445 | 4485832 .000
Intra-grupos 024 245 .000
Total 1.803 249

Tabla 9. ANOVA de un factor para 100,000 elementos.

Tiempo

Suma de Media

cuadrados al cuadratica F Sig
Inter-grupos 14053.791 3 4684.597 | 3606663.831 .000
Intra-grupos 255 196 001
Total 14054.046 199

Con los resultados de las Tablas 7-9 se aprecia que los
niveles de significacion (.000) son menores que 0.05, se
rechaza la hipotesis Ho de igualdad de medias, es decir,
existen diferencias significativas entre los grupos, lo cual
también permite afirmar que si hay diferencia significativa
entre los tiempos de ejecucion en los algoritmos de
ordenamiento.
Especificamente, con las pruebas post hoc (Tablas 10-
12) se pueden detectar en qué grupos se presentan esas
diferencias significativas y haciendo referencia a los
resultados de estas Tablas 10-12, se puede ver que en la
prueba post hoc de los 1,000 elementos (Tabla 10) es en la
unica en la que no se encuentran diferencias significativas
como lo son:
- HSD de Tukey: Burbuja-Insercion (0.067),
Burbuja-Seleccion (.385) e Insercion-Seleccion
(.913)

- Scheffé: Burbuja-Insercion (0.142), Burbuja-
Seleccion (.529) e Insercion-Seleccion (.948)

En las Tablas 11 y 12 es realmente significativa la
diferencia entre los algoritmos de ordenamiento en cuanto al
tiempo de ordenacion se refiere.

Tabla 10. Pruebas post hoc para 1,000 elementos.
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Tabla 11. Pruebas post hoc para 10,000 elementos.
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Tabla 12. Pruebas post hoc para 100,000 elementos.
Comparaciones miltiples

Varlabls depsndisnts: Tismpo

Tntevalo de conflanza al 55%
Diferencla de Limite
n I W medias () | Error tipico Sig. | Limits inferior | suparior
HSD de Tukey  Burbuja Insercion 1977366162 00720787562 000 19,76497426 18,78232888
QuickSort ZU‘EETURQ\A 10072078752 000 20,67470156 20,71205627
Seleccion 16697911117 | 0072078762 000 16,67923375 16,71658847
insercion Burbuja 87730510 | 0072079752 000 | 1879232898 | -18,75487426
QuickSart 1972720047 | 0072079752 000 8010499290 9384046478
seleccion -3,07574051" | 0072079752 000 | -3,084417670 | -3,057063151
Quickort Burbuja 206033709 | 0072079752 000 | -20,71206627 | 2067470155
Insercion 919727200 | 0072079752 000 | -9334046476 | - 9010499290
Seleccion -3,99546700 | 0072079752 000 | -4014145159 | 3,976790440
Seleceion Burbuja Teparalil | o072078752 000 | -16,71850847 | -16,37923375
Insercion 3075740511 | 0072079752 000 3057063161 3,004417870
QuickSort 3,005467709° | 0072079752 000 3,876700440 4,014145158
Scheffé Burbuja Insercion 1077366162 0072079762 000 10,75332660 10,79397764
QuickSort 20,69337801° | 0072079762 000 20,67305289 20,71370483
Saleccion \B‘EGTEHHA ,0072078752 000 16,67768509 16,71823713
Insercion Burbuja 197736516 | 0072079762 000 | 1979387764 | -19,756332660
Quicksort g197272884" | 0072079752 000 8994012717 9400533051
Selecclon -3,076740817 | 0072079752 000 | -3,096066528 | -3,055414494
QuickSort Burbuja 206033709 | 0072079752 000 | -20,71370493 | -20,67305288
Insercion -919727206" | 0072079752 000 | -9400533051 | 8994012717
Selaccion -3,09546700° | 0072079752 000 | 4015793016 | -3,975141762
Gelaccion Burbuia 66073111 | 0072079752 000 | 1671623713 | 16,67750500
Insercion 3075740511 | 0072079752 000 3055414494 3,006066528
QuickSort 3995467709 | 0072079752 000 3,075141782 4,015793816

* La diferencia de medias s significativa al nivel 0,05

Bakieva y col. (2010), trabajaron con un modelo de
contraste de medias que se presenta en la Figura 3 (Bakievay
col; 2010). Siguiendo este proceso y al encontrar que las
variancias obtenidas en las Tablas 4-6 no son iguales se
procede a obtener las pruebas post hoc aplicando T2 de
Tamhane, T3 de Dunnett y Games-Howell.
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Fig. 3. Proceso para el contraste de medias. Fuente: (Bakieva y cols; 2010).
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Se procedié a aplicar estas pruebas y los resultados
obtenidos se muestran en las Tablas 13-15.

Tabla 15. Pruebas post hoc aplicando T2 de Tamhane y T3 de
Dunnett y Games-Howell para 100,000 elementos.

Tabla 13. Pruebas post hoc aplicando T2 de Tamhane y T3 de

Dunnett y Games-Howell para 1,000 elementos.

variablg sspanisots Tiompo

Comparacisnes mimpics

Tarmare

Burtufa

Bmganet

Dianca de
modas I

nesrvatn 65 confanza o 9%

Burtufafes
Psarcan
ouerss
Saloccian

ks
Selsecion

G

e

Butuia
EuuaRse
OukSen
Satsccion
Buuia
ButuisRsc
Fercin
Saleccian
s
BubuiaRse

T3 8 Dot

Bt

Bamganet

Psarcion
ourkse
Sesecion

G

e

Butbuia
BuugaRse
OukSen
Satsccion
B
ButuisRsc
Farcin

Guie

GamesHowsl  Buiuia

Batadanst

Cuse

Selsccion
e
Butbuiass

oukis
Salorcion
[
BurtujaRes
Psarcan
Satsecian

BT

" La dilrencia e et as =3 st teatea a ) 05

Tabla 14. Pruebas post hoc aplicando T2 de Tamhane y T3 de

Dunnett y Games-Howell para 10,000 elementos.
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Donde se aprecia que el nivel de significancia (.000) de
cada uno de los algoritmos y de todas las pruebas es menor
al 0.05, con lo cual también se puede afirmar que si existe
diferencia significativa en el tiempo de ordenacion entre los
algoritmos de ordenamiento de insercion, seleccion, burbuja
(simple y recursivo) y quicksort.

4 Conclusiones
Con los resultados obtenidos se puede concluir que:

Se logré realizar un analisis estadistico comparativo
entre los algoritmos de ordenacion considerando los tiempos
de ejecucion de 1,000, 10,000 y 100,000 elementos.

Se demostro que si existe diferencia significativa de los
tiempos de ejecucion entre los algoritmos de ordenacion.

Se corroboran los resultados obtenidos de muchas
investigaciones referentes a las diferencias que existen entre
los algoritmos de ordenamientos realizados con base en
distintos factores: tiempos de ejecucion, eficiencia, etc.

Se confirma que el algoritmo quicksort sigue siendo uno
de los mas rapidos.
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