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Abstract

The aim of this work is to infer different strategifor positioning a Web page in search engines.chlallenge is to
explore the relationship between different elemdimdis make up the page and the final ranking inckeangines as
criterion and domain of pages. The case of studpgses to learn of the variables that determingdtisitioning of

a page between the first ten positions in some maearch. We use inductive learning techniques;igally; a
genetic algorithm applied to the extraction of pcgdn rules with global search algorithms. Thigaithm contains
modifications to the classics, starting uniform plagion, discretization USD (Unparametrized Supsedi
Discretization), which maximizes the global kindees the intervals that it obtains, and naturalification.. We
experiment with real data for the positioning iniwas search engines, in the area of optimizingséi®e or also
known as SEO (Search Engine Optimization).

Keyword: Ranking Web, Inductive Sorters, Optimization osB@rces Web, Web Positioning, Genetic Algorithms,
Rules of Prediction, SEO.

Resumen

El objetivo del trabajo se centra en inferir digB1estrategias de posicionamiento de paginas Wehotores de
busqueda. El problema consiste en explorar la idelagntre distintos elementos que componen la pagiel
posicionamiento final en los motores de busquedarsel criterio y el dominio de las paginas. Elacde estudio
propone aprender de las variables que determingmositionamiento de una pagina entre las primeres d
posiciones en algunos motores de busqueda. Utitigatécnicas de aprendizaje inductivo, concretamanmie
algoritmo genético aplicado a la extraccion de agglle prediccion con algoritmos de busqueda gldbste
algoritmo contiene modificaciones con respecto s disicos, poblacion inicial uniforme, discretidac USD
(Unparametrized Supervised Discretization), el auakimiza la bondad global de los intervalos quéeok, y
codificacion natural. Experimentamos con datoseseaorrespondientes al posicionamiento en los metde
basqueda, en el area de optimizacion de los mismos.

Palabras claves:Ranking Web, Clasificadores Inductivos, Optimizaciie Recursos Web, Posicionamiento Web,
Algoritmos Genéticos, Reglas de Prediccion.



1. INTRODUCCION

La optimizacion para motores de busqueBl@afch Engine Optimization-SEO)consiste en: a) aplicar diversas
técnicas destinadas a lograr que los buscadotessina pagina web en una posicién y categoriadasentro de
su indice de resultados para determinados concelais de blsqueda; y b) conjunto de técnicas dard#lo web
gue tienen como objetivo mejorar la posicion deleterminado sitio web en la lista de resultadol®slenotores de
busqueda [23].

SEO implica diversas actividades como son progra@madisefio y creacion de contenidos con el oljetie que
una pagina, dependiendo de una clave de blsqueeda ger situada en lo mas alto de los resultagm&ntregan
los buscadores.

Este articulo se enfoca en predecir el posicionaimige una pagina web para un determinado criteribdsqueda.
La meta principal consiste en que el buscador fmrscla pagina en los primeros diez lugares deltestos. Se
trata de automatizar el trabajo del SEO, ya que nosmos modifican paginas web para obtener este
posicionamiento de forma manual basados en exp@&gmprevias y con afios de trabajo. Con esta pstgpue
obtenemos reglas, con cierto nivel de precisiorg mos dirdn, que atributos u objetos hay que nuadifpara
obtener un buen posicionamiento dentro de losndlistibuscadores.

Se propone un Algoritmo Evolutivo [18, 19], masgisamente un algoritmo genético (AG) que obtendgias de
prediccion para inducir si una pagina para un detexdo criterio va a estar dentro de los primef@s$ugares del
ranking de los buscadores, y lo que se debe madific las mismas para que pueda llegar a estatesn @imeros
lugares. El algoritmo propuesto se basa en GA-NUGS&HEB] con varias modificaciones como lo son una
codificacion natural para los individuos, una dlgtcién uniforme para generar la poblacion inigiain método de
discretizacion inicial llamado Unparametrized Swysed Discretization (USD).

El resto del articulo esta organizado de la sigaienanera: en la seccién Algoritmo Genético explices en
detalle como trabajan los algoritmos genéticos eats, sus funciones de adaptabilidad, los operadmnéticos,
la discretizacion de los atributos y la poblaciditial. En la seccién Experimentos y resultadoscdbiremos el
archivo y las variables utilizadas en las pruelasjo asi también los resultados de los experimeetlizados.
Para finalizar las conclusiones y referencias bgshficas.

2. ALGORITMO GENETICO

El objetivo del trabajo es la aplicacion de Alganits Genéticos [18] para la extraccion de reglaprédiccion
interesantes utilizadas para el posicionamientdadepaginas Web en los distintos motores de busguese
utilizard un AG Clasico con tres modificaciones artpntes y de alta relevancia para poder obtenendsu
resultados; una de estas modificaciones es utilinarpoblacion uniforme [15], (en vez de aleatopaja vencer
problemas de la busqueda genética. A partir depamdacion uniforme se lograra un espectro de bikumeas
amplio para que el algoritmo se expanda de manmefaerone en su busqueda por el espacio de soluciones

Otra modificacién es utilizar una variacién de urétodo de discretizacién, llamado USD Unparametrized
Supervised Discretization [12], que tiene por abgetransformar los atributos continuos en dissgetste método
se utiliza, ya que maximiza la bondad de los irtlay generados. La tercera modificacion consistetiimar una
codificacion natural [4] para obtener mayor efician ahorro de espacio y evitar continuas conveesia la hora
de codificar distintos genes.

Se desarrolla una aplicacion que tiene como medificar un AG para la extraccion de reglas de m@dn
interesantes, con las caracteristicas anteriormmmgigcionadas. En esta aplicacion se podra configlistintos
parametros del algoritmo, como asi también, decigid sera la funcién de aptitud para evaluar istintas reglas,
que en una primera instancia se tendra en cuergeetiiccion y el interés. Los parametros del atgaitienen
singular importancia, ya que, la variacion de lasnnos tiene gran impacto sobre las reglas prodscida

La aplicacion sera utilizada para procesar el mochue contiene los factores que toman en cuesthuscadores a
la hora de posicionar una pagina en una busqueglagalida de la aplicacion nos dard un conjunto edgas
predictivas, asociando a cada regla con distintedidas, como es la precisidon, soporte e interése etras; estas
medidas nos daran una vision de que tan buendasamismas [13, 14, 17, 22].

Con los resultados que se obtengan se puede pregdédiactores se deberan modificar y por qué yvalma que la
misma pueda llegar a posicionarse dentro de losepds diez lugares para una consulta determinadasolo se
entregan reglas para predecir el posicionamientmdepagina sino que se entrega un conjunto dasegle ayudan
a clasificar las mismas, a estas reglas las llam@seeglas para la clasificacion. Esto se realinaediante otro
algoritmo genético que tomara estadistica del ponpara clasificar las reglas de manera correctaglgoritmo
genético dentro de otro. A modo de ejemplo, paeinstancia estadistica de una pagina, el primends&dara un
conjunto de reglas (reglas de prediccién), de lades puede surgir que cierta cantidad de reglasnfiormen que
la pagina va a estar dentro de los primeros 10rdsgaientras que otra cierta cantidad nos puedgirirfue no
estara dentro de esos lugares, por lo tanto ldasrélgl segundo AG nos ayudaran a clasificar dmioblema. En



resumen, se entregara un conjunto de reglas ptediegara inferir el posicionamiento y reglas thsificacion
para utilizar o clasificar las primeras.

2.1. Funcion Fitness
La funcion de adaptabilidad utilizada es la sigtéenplanteada en GA-NUGGETS [8, 20] y se tomatall fue

enunciada por Freitas, ya que para inducir lasasege tendra en cuenta solo la precision mientuaspara
promover las reglas para clasificar se tendra entautambién lo interesante de una regla:

, AntInt + ConsInt
g, o T e

=

+w,.Preddce

Fitness =
wl+w2

Figura 1: Funcién de adaptabilidad

DondeW1 y W2 son pesos creados para el usuario, ya que el npsiede darle mayor pesoPaedAcc que a
Antint y Consint . Finalmente todos los componentes de ecuacién@onalizados.

2.2. Operadores Genéticos

Como son varios los pares posibles de <atributgetiob, valor de atributo objetivo> que puede otuen el
consecuente de la regla, en cada generacion, lar megjla que predice cada par de <atributo objetrabor de
atributo objetivo> es aprobado intacto para laisigie generacion. Esto corresponde a usar un fdetefitismok,
dondek es el nimero de consecuentes bien definidos dedéss que ocurren en la poblacién actual.

Se utiliza el operadocrossover de dos puntopara obtener el cruce entwa par de individuos, obteniendo los
individuos mediante la estrategia deleccion por torneo El operador demutacién y Operadores de
Generalizacion y Especializaciérgue insertan y remueven genes, los cuales direntantetan de controlar el
tamafio de las reglas que estan siendo desarrglladbsambién se influencia la comprensibilidadiatereglas.
Estos operadores insertan o remueven aleatoriamagateondicion en el antecedente de regla.

Para evitar la Endogamia (término aplicado a cec@stumbres que se practican en algunas sociedaatelas
cuales un miembro de una comunidad, tribu, clamidad social contrae matrimonio con otra personarigmo
grupo social), se utiliza umperador Endogamicoque inserta cromosomas nuevos o limpios a la pifia&n cada
generacion, con este operador tratamos de fornegtdiuna de las deficiencias de los AG, que es @aarm
maximo local.

Los operadores genéticos previos actlian en eledeate y el consecuente de la regla.

Después de que estos operadores genéticos somadaglicel algoritmo analiza si fue creado algunviddo
invalido. Si es asi, se usa operador de reparacionpara producir individuos con genotipo valido [18].

2.3. Método de discretizacion: Unparametrized Supervise®iscretization (USD)

Un objetivo es la disminucion de la cardinalidadia®atributos continuos de una base de datosciespente en
procesos de mineria de datos, donde muchos algariti® aprendizaje sélo operan en espacios fingagributos
discretos o nominales [22]. Para trabajar con ativi continuos donde el rango de valores es iafipitiede ser
recomendable la discretizacion de dichos atributos.

El USD fue desarrollado por Giradles, Aguilar y Riquelere[11, 12] y el objetivo que persigue, es divids
atributos continuos en intervalos de maxima bondadorma que la bondad media de todos los intesviihales
para un determinado atributo sea lo mas alta pnsib$ea, que cubran el maximo nimero posiblgetepéos sin
que se produzca pérdida de bondad por parte daglieglas.

2.4, Poblacion Inicial: Método Uniforme(UP)

Unos de los problemas importantes relacionados ABe, es estar atrapado en la solucién/solucionesal lo
desviarse de solucién mejor o sub-mejor.

El método UA15] implementa el método divide y conquista pagaegar a una poblacion inicial de buena calidad.
Con éste método, los cromosomas son distribuidbsesespacio de cromosomas, entonces, encontraa en |
poblacién generada a la solucién en la zona deenéiia toma menos tiempo que poblacion inicialtatea A
causa de cromosomas distribuidos sobre el espasojmposible estar atrapado en una solucién local.
Consecuentemente, la solucién mejor o sub-mejaigseer obtenida de este modo.



3. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

3.1

Existe gran diversidad de los parametros o atribgige tienen en cuenta los motores de busquedasi@d de
posicionar una pagina Web en su ranking. En laatdbse explicar4 brevemente algunos de los queanémos

Parametros de Entrada

para este proyecto, donde también se informadrielato y si el mismo se puede modificar en lasmEmWWeb.

Nombre

Aclaracion

Descripcion

Formato

Modificable

CompetitonGoogle

Cantidad de
resultados
en Google

para el
criterio

Cantidad total de paginas q
hacen matching con el criterio ¢

busqueda. El valor es estimago

por google al realizar un

blusqueda.

e
le

4 numeérico —

entero
a

No

DensityCriterio

Densidad
del criterio

Corresponde al cociente entre
cantidad de ocurrencias de |
palabras del criterio en la pagir
relevante sobre la cantidad to
de palabras en la pagi
relevante

la
as

na L
pumenco %
a

a

Si

ImportantCriterio

Importancia
del Criterio

Este valor se calcula teniendo
cuenta la ubicacién del criteri
en la pagina (titulo, H1, H4
meta-keyword, meta-descriptio
texto alt, contenido, url

en
(o]

n, numéerico -
. real (2

dominio). Se realiza una sumadecimales)

ponderada de la densidad ¢
criterio en cada parte de
pagina

lel
a

Si

CalculatePR

Page Rank

El PR (PageRank) es un val
numeérico asignado por Google
cada dominio que representa

importancia que una pagina web

tiene en Internet. Los valore

or
a
la

D

numeérico —

$S
entero

asignados por Google van de 0 a

10. EI valor O representa
menor importancia y 10 |
mayor importancia

a
A

No

cmpTotalPagesindex

esGoogleCriterio

Cantidad de
paginas
indexadas
por Google,
que
contienen el
criterio

Los factores con cmp delante d
nombre corresponden a |
competidores. Actualmente
toman como datos de Iqg
competidores a los primeros 5
se los promedia. Ningun fact
de la competencia €
modificable por obvias razone|
"Los
competidores se calculg
promediando los valore
obtenidos (siempre que se

vélidos, no se promedian los

ni valores especiales, PR = 99

factores de los

el

DS

5e

S

y

DI

S NUMErico —
S. entero

D

n

)

No

Position

Posicién en
Google

Posicién en el
busqueda de la pagina releva
al buscar el criterio. Si |
posicidn esta entre los primer

resultado de

numeérico
DS

10 lugares, retorna 0, en caso

contrario retorna 1.

Dato a inferir

Tabla 1 Algunas de las variables incluidas en el archivo dentrada



El archivo de entrada contiene los atributos eamsas recopiladas. Dependiendo de los atribudsspaginas para
una determinada busqueda de un criterio se posigien los primeros 10 resultados (Atributo “positis 0) y los
que no (Atributo “posicion” = 1). El archivo emptiEacontiene 4366 instancias con 24 atributos, declmles 23
son numéricos y 1 es nominal (la posicién 0 o b} atributos del segundo algoritmo son tomadossiedsultados
obtenidos del primer algoritmo, los promedios der@didas confianza, precision y soporte; los mégiae las
mismas; las relaciones de las anteriores medidasartidad de reglas producidas para la clase lga#ica, asi
como también la cantidad de genes que cubren aehl&st reglas para una determinada clase queictasiste
archivo se va incrementando a medida que se rdaligksificacion de modo que va aprendiendo colasificar
dependiendo de las clasificaciones anteriores.

3.2. Codificacién

El enfoque utilizado para trabajar las reglas ndialgoritmos genéticos, es Michigan, o sea queraimosoma es
representado por una regla y no por un conjuntllde como lo es en el enfoque Pittsburg [9, 10].

Se plantea una codificacidn mas compacta y endanqihay que realizar constantes conversionedgaricacion
de los operadores genéticos. Para ello se tomaemta la denominada Codificacion Natural [1, 212, donde
cada gen representa los valores de un atributsegacontinuo o discreto. Sin embargo, al contrqui® en otras
codificaciones, en la natural cada gen es un Umicoero natural. Aunque los atributos continuossgmitos usen la
misma codificacion, el modo de codificar los vafode ambos tipos de atributos es diferente [5, 21].

La codificacion Natural fue tomada con ciertas rficdciones. Para los atributos continuos, en uncipgio, solo se
utiliza la diagonal de la matriz, ya que el usotolga la matriz solapa los intervalos y se obsena sg viola el
principio de unicidad para las reglas de prediccion

En cuanto a los atributos discretos se opto poificad cada valor y no un conjunto de valores coemola
codificacion natural clasica, los cuales represeats disyuncion.

En este algoritmo se utilizard un genotipo de hmgivariable que es equivalente al antecedenta degdla de
longitud variable, o sea, nuestro cromosoma tengrdamafno variable dependiendo de los atributos sgue
encuentren o no en el antecedente. Se tendra ngreespecial cuidado en el surgimiento de cromosomalidos.
En cuanto al consecuente de las reglas, creemossques eficiente que evolucione con las reglasuga de lo
contrario se sesga el algoritmo y se pierde de \éstsignificado de la evolucion natural. Esto es de las
principales diferencias con el algoritmo de Freif@s ya que el mismo utiliza una codificacion hiaacon
cromosomas de longitud fija. Este autor proponecs&@nar el mejor consecuente para un cromosorpargioular,
mas especificamente, para cada cromosoma genaraktage el mejor consecuente que maximice ladnroe
adaptacion. El algoritmo trabajando de esta masertorna determinista, se estaria aproximando BsaAos
algoritmos de induccidn clasicos, en consecuericieoasecuente no evoluciona junto con la reglaa @iferencia
esta en que la poblacién no es fija, sino que eimha. Por lo tanto crece a medida que correndagrgciones,
semejante a una poblacién humana o animal.

Los resultados obtenidos son expresados mediagltesrde tipo predictivo:

TotalDMOZEntries->[1.5,2.5] ; CalculatePR->[3.5,5.5] ; cmpCalculatePR->[2.775,3.63] = Posicion->0 -
Fitness: 0.99 -Cubre: 53.0 reglas-Soporte: 0.012 -Confianza: 1.0 -I nteresante: 0.38

La regla indica que si el total de entradas enrectbrio DMOZ de nuestra pagina esta entre 1.55yy2el Page
Rank de nuestra pagina esta entre 3.5 y 5.5 yoehgulio de Page rank de nuestro competidores est@a 27 y
3.63 entonces nuestra pagina sera posicionadadimtos primeros 10 posiciones de los resultadtregados por
Google. ElcmpCalculatePRal ser un atributo no modificable, se puede utiligara seleccionar la regla con la
instancia que se provee como entrada, para luegarTotalDMOZEntriesy CalculatePRdel sitio a los valores que
indica la regla.

Cada regla indica su Fitness, para este caso &oypar la precision; las instancias de entrenatoigpe cubre; el
soporte obtenido y la confianza. También informa t@n interesante es nuestra regla [3, 6, 7, 16].

Para trabajar con los archivos antes descriptdssseetizan los atributos numéricos. En el algasigenético se usa
la discretizaciéon USD mientras que en Weka [24liH&a PKIDiscretize. En Weka hay que discretiparto el
archivo de entrenamiento y el de test, o sea,s®aliza solo un archivo y luego se divide en lutgrores. En el
genético solo se discretiza el de entrenamientmitraie que el de test se ajusta a la discretizab@brarchivo de
entrenamiento. Si un gen no se encuentra denttal déscretizacion el mismo no es tomado en cupata si el
resto de los atributos

El modelo generado por el AG esta compuesto paonjunto de reglas con un minimo de confianzane§s, en
muchas ocasiones no encuentran reglas para umandetda instancia porque no cumplen el minimo ddianza y
fitness requeridos. Se tiene en cuenta que el otmfle reglas cubran todos los ejemplos, al menasegla debe
cubrir un ejemplo lo que asegura una maxima cotsede las instancias de entrenamiento.



El segundo algoritmo trabaja con el fitness o fanale ajuste de precision e interés ya que losdato los que se
trabaja no estan balanceados, hay mas instanasi$icddas bien que las clasificadas mal, por @ asar solo
precision no resulta util ya que con este genéememos dilucidar las reglas de clasificacion gdeden mal y no

las que clasifican bien. El fitness, desarrolladw Preitas [8] necesita de dos parametros wl y w2 para esta
funcion. Se ha optado por variarlo a lo largo defddds.

El parametro wl es igual a 0.29 y w2=0.71 en uncjpio y luego van decreciendo y creciendo respagtente a
medida que se va incrementando la poblacion patergmcontrar mas reglas que se han clasificado mal

En tabla 2 observamos una comparacion entre ledtades obtenidos por J48 y el AG propuesto, tornagnl
cuenta 10-Fold Cross Validation, el mismo archiecedtrenamiento y utilizando un archivo de testeo.

J48 AG
Instancias Bien Clasificadas 3227 Instancias biesificadas 2013
Instancias Mal Clasificadas 1139 Instancias masifitadas 408
10-FCross- — ——

Validation P.r(_alesmn Modello. i 73,919 .P_r,eC|S|on Modfalpl 83,1p%

(A) Prec!smn de la Posicion 0 72.8% Prec!smn de la Posicion 92.7%

(primeros 10 lugares) O(primeros 10 lugares)

Cobertura 100% Cobertura 55,49%

Instancias Bien Clasificadas 4074 Instancias biasificadas 3431
Test train (436 Instanuafs Mal Clasificadas 29% Instanca; mal iidaslas 244 .
Instancias) P.r(_alesmn Modello. i 93,31 .P_r,eC|S|on Modfalpl 93,3b%

(B) Prec!smn de la Posicion 0 92.00% Prec!smn de la Posicion 94.9%

(primeros 10 lugares) O(primeros 10 lugares)

Cobertura 100% Cobertura 84,14%

Instancias Bien Clasificadas 253 Instancias biesifitadas 223

File test (Train Instancias Mal Clasificadas 113 Instancias malifitaslas 66

4000 — Test Precision Modelo 69,129 Precision Modelo 77,1p%

366) Precision de la Posicién 0 64.4% Precision de la Posicién 77 8%

(©) (primeros 10 lugares) 70 O(primeros 10 lugares) o7
Cobertura 100% Cobertura 78,94%

Tabla 2 Cuadro Comparativo entre J48 y Algoritmo Geético utilizando 10-Fold Cross Validation

En el apartado (A):

a) Encontramos que las instancias clasificadas camreatte son de 83,14%, o sea, 9,23% mas que ldaorri
del J48 basado en arboles.

b) La precisiéon de la clase 0, se nota una gran difémea favor del algoritmo propuesto, obtiene 92,7%
contra un 72,8%, una ganancia respecto al J48 88clEsta clase es la mas importante del trabaguga
es lo que se necesita para predecir los factoreshay que modificar para un posicionamiento entse |
diez primeros lugares.

En el apartado (B):
Se observa que no hay gran diferencia entre losnoniga que ambos modelos poseen una precision
alrededor de 93%. Si se observa una pequefa vemadgaprecision con respecto a la clase 0 de3 2,
favor del AG.
En el apartado (C):
En este apartado se dilucida la misma tendenaaequel apartado (A), llevando la diferencia a 80
favor del AG con respecto a la precision del mogetxtendiendo a 13.4% la diferencia con respedto a
precision de la clase 0.
Observadas las ganancias respecto del J48, eltalgagenético propuesto tiene la desventaja denertla misma
cobertura que el primero, para ser mas especificas?,55% de instancias no clasificadas en el agartA). Este
porcentaje se debe a varias razones:

a) Una que no se han encontrado reglas para las déiestarn cuestion que cumplen con un minino de
confianza y soporte, mas especificos 73,62% dedddsh%; y otra debido al filtrado del segundo
algoritmo 26,38% de 44,55%. Esto se observa enaglro comparativo 2, apartado(D).

b) De ese 26,38%, el 33,33% son errores reconoci@6s6p% son instancias filtradas mal, apartado (D).

c) el 73,62% de las instancias no encontradas obedeqer el algoritmo es computacionalmente costoso y
en las corridas, para reducir los tiempos de eatdeglos resultados, se han descuidado ciertomptis
como por ejemplo la poblacién inicial o el nimeeoggneraciones del mismo, ambas tendrian que ser ma
elevadas para obtener una mayor cantidad de rdglemente se han tomado como confianza minima
90% y precisién minima 90%.




En la tabla 3, se demuestran las ganancias obtepaizel 1° AG debido al 2° AG.

Cabe aclarar que, las instancias filtradas aquellas que el AG cree que no debe clasifitamtro de ellas se
encuentran las que estan bien y mal. Las filtréirscorresponden a que si se hubiesen clasificadpnoaiicirian
errores, mientras que las filtradas mas hubiesen producido instancias clasificadagctamente.

Las instancias NO filtradason la cantidad de instancias que el 2° AG creesgudeben clasificar y por lo tanto
deja que el 1° AG las prediga. A diferencia quedateriores si las instancias son bien clasificdassepresenta
bien mientras que si no lo son las representan mal

Las instancias NO encontraddsucidan las instancias que el 1° AG no pudo etreo reglas para cubrir las
mismas. Mientras que las NO clasificadegresentan la totalidad de las instancias quefiudtradas por el 2° AG

Con Filtro del 2° AG Sin Filtro del 2° AG
Instancias Bien 171 Instancias Bien 0
Filtradas Mal 342 Filtradas Mal 0
10-FCross- Instancias NO Bien 2013 | Instancias NO Bien 2355
Validation Filtradas Mal 408 Filtradas Mal 579
(D) Instancias NO encontradas 143} Instancias NO eractas | 1432
Instancias NO clasificadas 513 Instancias NO dtasifs 0
Precisién del Modelo 83,14% Precisién del Modelo| ,28@%
Instancias Bien 97 Instancias Bien 0
Filtradas Mal 594 Filtradas Mal 0
Test train (4366] Instancias NO Bien 3431 | Instancias NO Bien 4025
Instancias) Filtradas Mal 244 Filtradas Mal 341
(B) Instancias NO encontradas 0 Instancias NO encasrad O
Instancias NO clasificadas 691 Instancias NO dtasifs 0
Precisién del Modelo 93,36 Precisién del Modelo 18%
Instancias Bien 36 Instancias Bien 0
File test (Train FiItra_das Mal 41 FiItrgdas Mal 0
4000 — Test | Instancias NO Bien 223 Instancias NO Bien 264
366) Filtradas Mal 66 Filtradas Mal 102
(F) Instancias NO encontradas 0 Instancias NO encasrad O
Instancias NO clasificadas 77 Instancias NO clzesifas 0
Precision del Modelo 77,16% Precision del Modelo| ,13%

Tabla 3. Cuadro comparativo entre si es usado el Zlgoritmo Genético o no lo es. El 2° AG proporcioa
reglas para clasificar las reglas del 1° AG.

Tanto en el apartado (D), (E) y (F) se dilucidanagecias que aporta el 2° AG al 1°AG. Estas gananeia desde
2,88%, 1,18% y 5,03% respectivamente. En conclusidouede decir que la utilizacion del 2° AG realtaee
justifica, tanto por aportar ganancia en la précisiel modelo como en el aporte de reglas de idasibn, ya que
se nota una considerable mejora en el apartadgu@=$imularia los futuros casos reales.

4. CONCLUSIONES

El AG propuesto obtiene reglas que no solo nogamdsi una pagina va a estar en los primeros ddltaelos de
una busqueda sino que ademas nos indican que éaaboatributos de nuestra pagina debemos modifiaea

obtener el objetivo principal. Ademas se incordarayuda de las reglas de clasificacion a la herdetidir, lo cual
no es trivial.

Por otro lado, observamos que en el 2° AG existdnaileOff entre la ganancia que aporta el mismasy
instancias NO clasificadas, o sea, que a medidagoenta la ganancia en la precision aumenta $tanicias NO
clasificadas, ofreciendo menos cobertura que otaselos.

Podemos afirmar que mas alla de la precision qgatel modelo obtenido, el cual a simple vistaupgsor a otros
modelos, lo importante es la automatizacion déldj@realizado por los profesionales SEO’s, yalglebor de los
mismos evoluciona con el pasar del tiempo y caxjgeriencia obtenida.

Actualmente se esta trabajando con nuevas medgtasadas con cada regla para obtener asi condozas
especificas de las mismas. A su vez se esta mdmianprecision del 2 AG que repercute de formaadar en la
precision del modelo definitivo, llevando la ganare mas del 5% en todos los ambitos.

En los trabajos futuros se debe mejorar la efiggedel algoritmo, ya que es muy costoso computadioente y no
se puede expandir totalmente, por lo que no serdiila cantidad de reglas éptimas deseadas. ®etrdddr de



perfeccionar el método de discretizacion de modorguse genere tanta cantidad de intervalos y msecaencia el
AG tarde en converger.

En cuanto a los algoritmos evolutivos se debe eapki es mas eficiente un AG que la programacenética. Para
determinados problemas la programacion genétida sery ventajosa para expresar las interrelacigonesposeen
los atributos.
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