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Resumen: Este trabajo explora la estructura de enlaces de los portales web consideran-

dolos como grafos interconectados y analizando sus caracteristicas como una red social.
A partir de cada dominio raiz se extraeran dos redes: la primera, una red de dominios
y la segunda, una red de pdginas accesibles desde el dominio raiz. Sobre ambas redes
se evaluaran una serie de parimetros desde la perspectiva del analisis de redes socia-
les para caracterizar la estructura del portal. El andlisis factorial proporciona la meto-
dologia estadistica adecuada para extraer los principales perfiles de portales web a
partir de sus caracteristicas como grafo. No obstante, y debido al gran nimero de
indicadores que se pueden obtener, la bisqueda exploratoria de los factores latentes
implicaria contemplar un nimero de posibilidades extremadamente elevado que im-
posibilitaria la obtencion de una solucion 6ptima. Por ello, en este trabajo se propone
la utilizacién de una busqueda genética sobre el conjunto de indicadores de partida.
Los algoritmos genéticos son capaces de proporcionar un subconjunto de indicadores
que optimizan una funcién objetivo. Los resultados obtenidos categorizan los portales
webs corporativos en cuanto a su estructura de enlaces y destacan las posibilidades
de los algoritmos genéticos como herramienta para descubrir nuevo conocimiento.

Palabras claves: Analisis de enlaces, estructura de portales web, andlisis factorial, algorit-

mos genéticos.

Applying genetic algorithms for the identification of Websites’
structure

Abstract: This paper explores website link structure, whereby websites are considered as

interconnected graphs and their features are analyzed as a social network. For each
root domain, two different networks are extracted: the first being the domain network
and the second, the page network. In each case, a series of indicators taken from social
network analysis is evaluated in order to characterize the website structure. Factor
analysis may provide an appropriate statistical methodology for extracting in graphic

Jform the principal profile of the website in terms of its internal structure. However, the

large number of indicators generated by such an exploratory search would lead to a
prohibitive number of possibilities. Therefore, this work proposes the use of genetic
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algorithms. By using this guided search over a given space of possible solutions, genetic
algoritbms can provide a subset of indicators able to optimize a fitness function. The
results categorize corporate websites in terms of their link structure and bighlight the
possibilities for using genetic algorithms as a tool for knowledge discovery.

Keywords: Link analysis, Website structure, factor analysis, genetic algorithms.

1. Introduccion

El andlisis de los enlaces web es el estudio cuantitativo de hipervinculos entre
paginas web. Por lo general, el anilisis de los enlaces forma parte del denomi-
nado «Webometrics», que es el andlisis cuantitativo (Almind e Ingwersen, 1997) y
cualitativo (Pinto-Molina y otros, 2004) de los fenémenos web, ocupandose tam-
bién del anilisis de citas web, la evaluacion de motores de busqueda y los estu-
dios puramente descriptivos de la web (Bjorneborn y Ingwersen, 2004; Thelwall,
2008). Los enlaces web han sido muy estudiados durante los Gltimos afos con el
fin de comprender la estructura y los patrones de crecimiento de la web (The-
lwall, 2004), aplicindose en particular al desarrollo de los algoritmos de clasifica-
cién de paginas. Este rdpido desarrollo experimentado por el analisis de enlaces
web en cuanto a teorias, tecnologias y metodologias podria explicarse por el he-
cho de ser una disciplina estudiada desde distintos puntos de vista, como la in-
formatica, las ciencias de la informacion, los estudios de comunicacion o la so-
ciologia (Thelwall, 2004). El andlisis de las redes sociales (SNA, Social Network
Analysis) ha sido frecuentemente utilizado para el estudio del anilisis de enlaces
(Park y Thelwall, 2004; Toral y otros, 2010). SNA es un conjunto de procedimien-
tos de investigacion para la identificacion de las estructuras de los sistemas socia-
les basados en las relaciones entre los componentes del sistema, también cono-
cidos como nodos. En la aplicacion de métodos SNA para el anilisis de enlaces,
los dominios web y las paginas web dentro de cada portal se consideran los ac-
tores, representados por los nodos en el grafo de la red social, mientras los en-
laces son modelados como la relacion entre actores, representados por las lineas
que unen esos nodos (Tacobucci, 1994; Martinez-Torres y otros, 2010). El grafo
resultante serd un grafo dirigido (con un sentido asociado a cada linea que une
dos nodos), porque los vinculos estan definidos por una etiqueta HTML que apun-
ta a una nueva pagina, definiendo de este modo el sentido de cada linea (en los
grafos dirigidos, las lineas suelen denominarse arcos). La mayoria de los estudios
relacionados con enlaces web se centran en la estructura de la web considerada
a gran escala. Asi por ejemplo, en estudios previos se han analizado las relaciones
entre los dominios web de instituciones académicas nérdicas (Ortega y Aguillo,
2008), o incluso de Universidades a nivel mundial (Ortega y Aguillo, 2009) desde
la perspectiva del SNA. En Baeza-Yates y Castillo (2007), los dominios webs de
paises se analizan atendiendo a varios criterios, en particular, grados de los nodos
y rankings. La reputacion de la pagina es otro tema relacionado con el analisis
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de enlaces frecuentemente recogido en la literatura. En este caso, el SNA ha sido
aplicado también considerando el método de grados de entrada (Indegree), que
considera el nimero de enlaces sobre una pagina como medida de su populari-
dad. Se trata de una alternativa a los métodos de Pagerank (Berlt y otros, 2010),
introducido por Google para caracterizar numéricamente la popularidad de pagi-
nas web. Finalmente, el analisis de enlaces a través del SNA ha sido combinado
con el analisis semantico del texto para mejorar los algoritmos de recuperaciéon
de informacion web (Almpanidis y otros, 2007). Aunque existen bastantes estudios
acerca de la estructura de la web o entre dominios web, comparativamente poco
se sabe a nivel de la estructura interna de los portales web como organizacién
de informacién y como mecanismos de acceso a esa informacion.

En este trabajo se propone un estudio exploratorio para la identificar la estruc-
tura de enlaces web dentro de un portal usando el analisis factorial. Para este pro-
posito, las estructuras de hipertexto de 80 portales web institucionales de Universi-
dades espanolas se han extraido tanto a nivel de subdominios y dominios externos
como a nivel de paginas web. Frente a otros portales institucionales, los portales
universitarios garantizan una amplia variedad en la muestra, gracias a que la auto-
nomia universitaria permite que el disefio y evoluciéon de su portal web sea deci-
sion autonoma de los 6rganos de gobierno de cada Universidad. Asimismo, histo-
ricamente las Universidades han sido organizaciones con una presencia activa en
la web desde practicamente sus inicios (Goldfarb, 2006). Los portales web se mo-
delaran como dos redes sociales. En la primera red, los nodos representan subdo-
minios o dominios externos y los arcos los enlaces entre ellos. La segunda red es
parecida pero considera paginas web en lugar de dominios o subdominios. A par-
tir de estas dos redes se puede derivar un elevado nimero de indicadores de su
estructura atendiendo a pardmetros tipicamente medibles desde la perspectiva del
SNA. No obstante, y debido a la naturaleza exploratoria de este estudio, es dificil
seleccionar un subconjunto de indicadores que proporcione una solucién satisfac-
toria mediante la aplicacién del anilisis factorial. No se garantiza si un subconjun-
to diferente podria proporcionar una solucién mas coherente y la alternativa de
considerar todos los posibles subconjuntos de soluciones resultaria computacional-
mente prohibitiva. Como solucién se propone el uso de una técnica de bisqueda
guiada como los algoritmos genéticos, capaz de proporcionar un subconjunto de
indicadores que optimice una funcién de coste multi-objetivo. El resultado obteni-
do proporciona nuevos conocimientos sobre los patrones estructurales de portales
web y pone en relieve la utilidad de los algoritmos genéticos como herramienta
para el descubrimiento de nuevos conocimientos. Asi pues, el objetivo del trabajo
es doble. En primer lugar, se pretende definir un sistema experto basado en algo-
ritmos genéticos capaz de determinar un conjunto de indicadores 6ptimo en la
aplicacion del andlisis factorial a un conjunto de indicadores que caracterizan redes
sociales. Esta solucion 6ptima se refiere a explicar un valor elevado de la varianza
de los datos con un conjunto de factores que sean interpretables. El segundo ob-
jetivo consiste en aplicar este sistema experto a la identificacién de patrones es-
tructurales en los portales web corporativos de la Universidades espanolas.
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El resto del documento esta estructurado de la siguiente manera: el apartado 2
proporciona una breve descripcion de la metodologia propuesta. En concreto, se
describe como modelar un portal web como un grafo, las caracteristicas medibles
desde la perspectiva del SNA y la metodologia del andlisis factorial. El apartado
3 estd dedicado a la aplicacion de algoritmos genéticos al problema de extraer
un subconjunto 6ptimo de variables capaz de explicar las dimensiones latentes
de la estructura web. El caso de estudio y los resultados se discuten en el apar-
tado 4. Finalmente, las conclusiones se detallan en el apartado 5.

2. Metodologia de analisis de la estructura de portales web
usando SNA

Las redes que representan portales web se extraen comenzando a partir de un
dominio raiz (dominio propio de un portal web institucional) y continuando luego
con los enlaces de salida a otras paginas. Para cada portal web se consideran dos
tipos de redes diferentes. La primera es la llamada red de dominios, en la cual los
nodos representan subdominios o dominios externos diferentes al dominio raiz de
partida. Los arcos representan el enlace entre ellos. La segunda red es la llamada
red de paginas, que contiene todas las paginas web del portal web institucional y
los enlaces entre ellas. Obviamente, ambas redes son grafos dirigidos y pueden ser
extraidos hasta un nivel profundidad deseada (entendiendo por profundidad el ni-
mero de enlaces necesarios para alcanzar una pagina desde el domino raiz). En am-
bos casos, la construccion de la red esta limitada al dominio raiz. Esto significa que
aunque se tienen en cuenta enlaces a otros dominios o paginas fuera del dominio
raiz (y por tanto se incluyen en las redes consideradas), los enlaces de salida des-
de estos ultimos no serin seguidos y no formaran parte de la red a analizar.

2.1. SNA

Una red social se puede representar como un grafo G = (V, E) donde V de-
nota un conjunto finito de vértices y E denota un conjunto de lineas de modo
que E € V x V. Matemdticamente, los grafos se suelen conceptualizar como ma-
trices (Nooy y otros, 2005), como se muestra en la Ecuacion (1).

1 si(v,v) ek
donde n =|V|, m, = : (D
h 0 en otro caso

M = (mf,j)an

En caso de un grafo valuado, la funcion de peso w(e) esti definida en el
conjunto de lineas entre nodos, i.e. w(e) = ExN, y la matriz anterior queda por
tanto definida como se muestra en la Ecuacion (2).

. Ye B
.= wle) if (v, v) e @

i,
0 en otro caso
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En el contexto de andlisis de enlaces web, la red de dominios es una red en
forma de estrella con el dominio raiz en el centro de la estrella y el resto de los
dominios enlazados a ella. Varios indicadores relativos al tamafo de la red de
dominios se han extraido en términos de nimero de nodos y arcos. Normalmen-
te, los portales web institucionales suelen incluir subdominios que deberian tra-
tarse aparte de los dominios externos. Esta distincion se ha tenido en cuenta en
el tamano medido en nimero de nodos. Finalmente, la densidad y el grado me-
dio de los nodos se han considerado también como posibles indicadores. La
densidad hace referencia al nimero de lineas y el grado, al nimero de arcos en
los que cada vértice esta involucrado. Por lo que respecta a la red de paginas,
se trata de una red mucho mas compleja, con mucho mayor tamafno y ndmero
de enlaces que la red de dominios. Esto también permite obtener mayor riqueza
de informacion relativa a sus caracteristicas como red social:

e Tamano: el nimero de nodos representa el nimero de paginas web inclui-
das en el portal (o referenciadas si se trata de otros dominios) y los arcos
representan las interrelaciones entre esas paginas. Un parimetro importan-
te que determina el tamafno de la red es el nivel de profundidad para el
que se extraen las paginas pertenecientes a cada portal web. En este estu-
dio hemos usado una profundidad de siete. Este valor es considerado su-
ficiente para captar la informacion esencial de la estructura del sitio web y
es mayor que la profundidad de cinco usada en algunos estudios previos
(Yang y Qin, 2008).

¢ Densidad: es una media del nimero de lineas en una red simple, expresa-
da como una proporciéon del nimero maximo posible de lineas. Las figuras
1l.a) y 1.b) detallan una red de baja y alta densidad, respectivamente. El
principal problema de esta definicién es que no tiene en cuenta las lineas
valuadas con valor superior a 1 y que depende del tamano de la red. Una
medida diferente de densidad se basa en la idea del grado de un nodo,
que es el nimero de lineas que inciden (grado de entrada) o salen (grado
de salida) de €l (Toral y otros, 2009a). Mayores grados de nodos producen
redes mas densas, porque los nodos involucran mas arcos, y el valor medio
del grado de los nodos de una red no es una medida dependiente del ta-
mano de la red. Como la red de paginas es un grafo dirigido, varias medi-
das estadisticas sobre la distribucién del grado de salida de los nodos serin
consideradas. Finalmente, la densidad puede ser también medida desde la
perspectiva del SNA usando un punto de vista egocéntrico. La densidad
egocéntrica de un nodo es la densidad de sus conexiones entre sus vecinos
(Nooy y otros, 2005).

e Componentes: Un componente fuerte es una subred fuertemente conectada
de tamano maximo. Se dice que una red estd fuertemente conectada si cada
par de vértices estd conectado por un camino teniendo en cuenta el senti-
do de los arcos (Nooy y otros, 2005). En el contexto de este estudio, el
andlisis de los componentes de la red permite la identificacién de subes-
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tructuras conectadas dentro del portal web. La figura 1.c) detalla el com-
ponente formado por los vértices v3, v4 y v5.

e K-Nucleos (k-cores): un k-nicleo es una subred en la que cada nodo tiene
k grados dentro de esa subred. El nicleo con mayor grado representa el ni-
cleo central de la red. Los k-ntcleos han sido utilizados en trabajos previos
para detectar subredes entre portales web académicos de paises nérdicos
(Ortega y Aguillo, 2008). La figura 1.d) detalla un k-nuicleo, con k& = 3.

e Distancia: se define como el nimero de pasos en el camino mas corto en-
tre dos nodos de la red. En el caso de los portales web, existe un claro
nodo principal definido por el dominio raiz. Consecuentemente tiene sen-
tido medir la distancia del resto de paginas respecto a ese nodo.

e Centralidad cercana (Closeness centralization): es un indice de centralidad
basado en el concepto de distancia. La centralidad cercana de un nodo se
calcula considerando el total de distancias entre un nodo y todos los demas
nodos, donde la distancia mas larga ofrece una menor puntuacién de cen-
tralidad cercana. La centralidad cercana es un indice definido para toda la
red y se calcula como la variacién en la centralidad cercana de los vértices
dividida por la variacién maxima posible en la puntuacién de centralidad
cercana en una red del mismo tamano (Toral y otros, 2009b).

e Grado de Intermediacion (Betweenness): es una medida de la centralidad
que reside en la idea de que un nodo es mas central en la medida en que
actde como intermediario en una red de comunicacion (Nooy y otros, 2005).
Es decir, la centralidad de un nodo depende de la medida en la que es
necesario como enlace para facilitar la conexién de otros nodos dentro de
la red. Si se define una geodésica como el camino mas corto entre dos
nodos, la centralidad de intermediacion de un vértice es la proporcion de
todas las geodésicas entre pares de nodos que incluyen este nodo, y la
centralidad en la intermediacion de una red es la variacion en la centralidad
de intermediacién de los nodos dividida por la maxima variacién posible
en la centralidad de intermediacién en una red del mismo tamano. Desde
la perspectiva del anilisis de enlaces esta medida permite detectar pasare-
las que conectan a redes separadas (Faba-Pérez y otros, 2005).

e Correlaciéon entre particiones: una particion de una red es una clasificacion
o clustering de los nodos en una red, de modo que cada nodo se asigna
Unicamente a una clase o cluster (Toral y otros, 2010). Existen dos particio-
nes significativas que pueden extraerse a partir de la red de paginas. La
primera es la particion de los k-vecinos a partir del dominio raiz, en la cual
los nodos son clasificados usando la distancia al nodo raiz. La segunda es
la particion del grado de salida en la cual los nodos son clasificados aten-
diendo a su valor de grado de salida. La correlacion entre ambas particiones
es definida como la medida en la cual el sitio web sigue una estructura en
forma de arbol desde el dominio raiz. Se evaluaran dos tipos de indices de
asociacion referenciados en la literatura: la V de Cramer y el indice de in-
formacion de Rajski (Nooy y otros, 2005). La V de Cramer mide la depen-
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dencia estadistica entre dos clasificaciones. El indice de Rajski mide el gra-
do por el cual la informacién de una clasificacién se preserva en la otra
clasificacion. Sélo se considerard la version simétrica del indice de Rajski.

FIGURA 1

Representacion grdfica de algunas caracteristicas medibles en redes sociales

@%

a) Red con baja densidad b) Red con alta densidad
v7
V10
¢) Componentes d) K-nlicleos

2.2. Analisis factorial

El anilisis factorial es una manera de ajustarse a un modelo de datos multiva-
riados, estimando su interdependencia. Esto aborda el problema de analizar la
estructura de interrelaciones entre un nimero de variables usando un conjunto
de dimensiones subyacentes comunes, los factores, los cuales no son directamen-
te observables, segmentando una muestra en segmentos relativamente homogéneos
(Rencher, 2002). Ya que cada factor puede afectar a varias variables en comun,
estos son conocidos como {actores comunes». Se asume que cada variable es
dependiente en una combinacién lineal de factores comunes y los coeficientes
son conocidos como Joadings» o cargas factoriales (Martinez-Torres y Toral, 2010a).

El analisis del factor puede ser usado tanto para exploracién como para pro-
positos confirmatorios: A diferencia de los andlisis confirmatorios, los andlisis
exploratorios no establecen ninguna constante a priori en la estimacién de fac-
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tores o del nimero de factores a ser extraidos (Toral y otros, 2009¢). La natura-
leza exploratoria de este estudio tiene varias implicaciones:

e El elevado ndmero de indicadores relacionados con SNA que pueden ex-
traerse de las dos redes consideradas. Los antecedentes tedricos existentes
no permiten descartar previamente indicadores antes de comenzar el ana-
lisis factorial.

e El namero de factores latentes es desconocido. De nuevo, la falta de ante-
cedentes tedricos suficientes significa que los factores deberian ser selec-
cionados atendiendo a la homogeneidad de sus indicadores.

En la siguiente seccién se propone el uso de algoritmos genéticos para bus-
car una solucién 6ptima y resolver esos problemas.

3. Metodologia de bisqueda genética de las dimensiones
latentes en portales web

Un Algoritmo Genético (AG) es una abstraccion computacional de una evo-
lucion biologica que puede utilizarse para resolver algunos problemas de opti-
mizacion. La técnica fue primeramente introducida por Holland (1975) para su
uso en sistemas adaptativos, y se basan en los principios de la evolucion natural
y la supervivencia de los mas fuertes. Por imitacion de este proceso, los Algorit-
mos Genéticos son capaces de ir creando soluciones para problemas del mundo
real. Trabajan con una poblaciéon de individuos, cada uno de los cuales repre-
senta una solucién factible a un problema dado. A cada individuo se le asigna
un valor o puntuacion, relacionado con la bondad de dicha solucién (es el valor
de fitness, que cuantifica su valor como solucién al problema). En la naturaleza
esto equivaldria al grado de efectividad de un organismo para competir por unos
determinados recursos. El algoritmo comienza con una poblacion inicial que se
selecciona al azar desde el espacio de posibles soluciones. A partir de ella, las
siguientes operaciones combinan la informacion genética de los elementos que
la componen para formar nuevas generaciones.

e En la operacion de reproduccion, los individuos compiten por reproducir-
se basindose en sus valores de fitness, de modo que aquellos individuos
que representen mejores soluciones tienen mayores probabilidades de su-
pervivencia.

e La operacion de recombinacion implica a dos individuos que intercambian
parte de su informacion genética. La seleccion de los individuos padre tam-
bién se realiza acorde a sus valores de fitness y, como resultado, proporcio-
nan dos individuos hijos con parte de su informacién genética intercambiada.
La operacion de recombinacién permite que trozos de la informacion gené-
tica que contribuyan a buenas soluciones pervivan a lo largo de la evolucion.
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En general, cuanto mayor sea la adaptaciéon de un individuo al problema, ma-
yor serd la probabilidad de que el mismo sea seleccionado para reproducirse y
recombinarse, cruzando su material genético con otro individuo seleccionado de
igual forma. Este cruce producird nuevos individuos descendientes de los anterio-
res, los cuales comparten algunas de las caracteristicas de sus padres. Cuanto
menor sea la adaptacion de un individuo, menor sera la probabilidad de que dicho
individuo sea seleccionado para la reproduccion vy, por tanto, de que su material
genético se propague en sucesivas generaciones. De esta manera se produce una
nueva poblacién de posibles soluciones, la cual reemplaza a la anterior y verifica
la interesante propiedad de que contiene una mayor proporcién de buenas carac-
teristicas en comparaciéon con la poblacién anterior. Asi a lo largo de las genera-
ciones las buenas caracteristicas se propagan a través de la poblacion. Favorecien-
do el cruce de los individuos mejor adaptados, van siendo exploradas las areas
mas prometedoras del espacio de busqueda. Si el Algoritmo Genético ha sido bien
disenado, la poblaciéon convergera hacia una soluciéon 6ptima del problema.

El AG usa una estrategia elitista que significa que el mejor individuo es siempre
reproducido a la generacion siguiente, de modo que siempre se conserva la mejor
solucion obtenida a lo largo de la evolucion. El algoritmo se detiene cuando se
satisface algin criterio de parada de su ejecucion (Martinez-Torres y Toral, 2010b).

Para una correcta aplicacion de los algoritmos genéticos, es preciso tener en
cuenta varias cuestiones:

e Codificacion de los individuos, es decir, como se van a codificar los indi-
viduos de una poblaciéon de modo que esta codificacion permita recoger
el conjunto de soluciones posibles al problema.

e Seleccion de la funcion de fitness, de modo que represente la bondad de
las soluciones segiin el problema planteado.

e Seleccion de los valores de los parimetros (tamano de la poblacion, nime-
ro de iteraciones, probabilidades, etc.).

En este estudio, el uso del AG esta justificado debido a su naturaleza explora-
toria. De acuerdo a las caracteristicas medibles detalladas en el apartado 2.1 se han
obtenido un total de 64 indicadores. La eleccion de un subconjunto de indicadores
para la realizacion del estudio exploratorio resultaria prohibitiva si se tratase de
explorar la totalidad de soluciones posibles. El espacio de posibles soluciones esta
formado por 2% = 1,8447¢ + 019 posibilidades, que significan que deberiamos eje-
cutar 2 andlisis factoriales diferentes para explorar completamente el espacio de
posibles soluciones. A diferencia de esta alternativa, AG permite llevar a cabo una
busqueda guiada de la solucién 6ptima con un menor coste computacional.

La primera condicién para aplicar AG adecuadamente es una buena seleccion
de la codificacion de individuos, la cual deberia ser valida y completa. Nuestra
codificacion de los individuos estd constituida por una secuencia binaria de 64
valores, en las que los «wunos» representan las variables que van a ser usadas en
el andlisis factorial y los «ceros» representan variables que van a ser excluidas de
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este analisis. La figura 2 muestra un ejemplo de codificaciéon para el caso con-
creto de considerar las variables impares. Claramente, la representacion de codi-
ficacion es completa, pues las 2% posibilidades pueden ser representadas, y va-
lidas, ya que todas ellas pueden ser evaluadas. La figura 3 detalla la operacion
genética de recombinacion para la codificacion utilizada. El punto de cruce se
elige aleatoriamente y, mediante un cruce, se generan los individuos hijos a par-
tir de la codificacion de los individuos padres.

FIGURA 2

Codificacion binaria de las posibles soluciones

[ folifofefo] - [1]o]

M 12 13 14 15 16 163 164
FIGURA 3
Operacion genética de recombinacion
Punto de cruce Punto de cruce
'"Sévd'?é’é’s 110010 - 1101 001011 =~ 1000
J————
'”dri]‘i'jig:os 110011 =~ 1000 001010 ~ 1101

El siguiente paso es la seleccion de la funcion de fitness, que cuantifica la ido-
neidad de cada individuo como solucién al problema. Los individuos con un alto
valor de fitness tienen mas posibilidad de ser seleccionados, pasando su material
genético (via reproduccion o recombinacion) a la siguiente generacion. La funcion
de fitness es quien impulsa la evolucion de la poblaciéon hacia una nueva genera-
cién de individuos con una mayor idoneidad que los de la generacion anterior.
El individuo que represente la solucion 6ptima deberia tener el maximo valor de
Sfitness dentro del espacio de las soluciones y las soluciones Optimas cercanas de-
berian tener valores de fitness cercanos. En el contexto del andlisis factorial no es
posible construir una funcion de fitness simple. Por el contrario, es necesario cons-
truirla como una funcién multi-objetivo considerando varios parametros, como la
varianza explicada, correlaciones e interpretacion de los factores latentes.

1 k
F=c¢ Var+ 62%21 17+ c,Interp @)
i=
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e Varianza explicada (Var). Los resultados del andlisis factorial muestran la va-
rianza explicada por los factores considerados (normalmente, el nimero de
factores viene dado por el nimero de autovalores de la matriz de correlacion
mayores que 1). Aunque la varianza explicada por el nimero seleccionado
de indicadores deberia ser maximizado, no es sin embargo el unico parime-
tro a tener en cuenta. Una funcion de fitness que unicamente considere la
varianza explicada tendera a la solucion trivial de considerar s6lo un indica-
dor. Esto se debe al hecho de que es mas ficil explicar la varianza de un
conjunto de datos cuando esta integrado por un nimero pequenos de ellos.

. . 1< .
¢ Correlaciones entre variables (HE rf). La media de la suma de los coefi-
i=1

cientes de correlacién al cuadrado de los indicadores se usard como la segun-
da parte de la funcién de fitness. Este término considerado por si s6lo también
tenderia a la solucion trivial de considerar el conjunto completo de los datos
de partida. Es la fuerza inversa a la parte previa de la funcion de fitness.

e Interpretacion de factores. La tercera parte de la funcion de fitness se utili-
za para penalizar a los factores con menos de tres indicadores. La razén de
elegir el valor de tres es porque los factores explicados con menos de tres
indicadores no se consideran bien definidos en la literatura (Rencher, 2002).
Esta parte de la funcion de fitness es la mas importante ya que promueve
un numero reducido de factores con mas indicadores, mejorando la inter-
pretacion final de los factores latentes.

Los coeficientes C1, C2, y C3 se usan para ajustar la importancia relativa de las
tres partes de la funcion de fitness. Obviamente, su rango es [0,1] con la restriccion
de C1 + C2 + C3 = 1. La decision final para la aplicacion del AG se refiere a deter-
minados parametros previos a la ejecucion del algoritmo. La representacion del AG
puede ser sensible a ciertos valores de estos parametros, particularmente al tamano
de la poblacién, la frecuencia de seleccion de operador y el criterio de finalizacion.
Por lo general, un alto valor para el tamano de poblacién ayuda a reducir esta
sensibilidad a los parametros del AG. En este trabajo, el tamano de la poblacion
es igual a 10.000, y durante la ejecuciéon de mantiene un 20% de tasa de repro-
duccion y un 80% de tasa de recombinacion. El valor de 10.000 se considera un
valor adecuado para obtener suficiente riqueza de informacion. Estos valores son
tipicos en la literatura sobre AG (Goldberg, 1989: Martinez-Torres y Toral, 2010b).

4, Resultados

La busqueda genética de las dimensiones latentes de portales web se ha apli-
cado a 80 portales web corporativos pertenecientes a Universidades espanolas.
Todos ellos estan incluidos en el Ranking mundial de Universidades en la Web
(www.webometrics.info), donde mas de 6.000 Universidades de todo el mundo
estin ordenadas segin el tamano y la visibilidad. En la lista de la tabla I se enu-
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meran los dominios raiz de los portales web considerados. Practicamente cubren
casi todo el rango del ranking mundial de Universidades en la web y muestran
diversidad de tamanos en términos de dominios y paginas web. La tabla II resu-
me algunas estadisticas descriptivas. La primera columna muestra que en la ex-
traccion de datos han sido considerados mis de 718.000 paginas web y mas de
cuatro millones de enlaces de salida. A titulo ilustrativo, la figura 4 y la figura 5
muestran, respectivamente, la red de dominios y la red de paginas correspon-
dientes al caso particular de la Universidad de Sevilla. La red de dominios es una
red en forma de estrella, en cuyo centro se sitia el dominio raiz (www.us.es), y
el resto de nodos esta formado por todos los subdominios y dominios externos
referenciados desde cualquier pagina que cuelgue del dominio raiz. La red de
paginas esta formada por todas las paginas accesibles desde el nodo raiz de la
Universidad de Sevilla, que suman un total de 11.455 pdaginas. La figura 5 ilustra
la dificultad de representar de una manera legible una red con un nimero de
nodos tan elevado, por lo que es preciso caracterizarlas mediante las medidas
definidas en la seccion 2.1. Por cada portal web de la tabla I se han sido extrai-
do estas dos mismas redes: la red de dominios y la red de paginas.

TABLA 1

Lista de los portales web considerados

WwWww.ucm.es

portal.uned.es

www.ual.es

www.cef.es

www.upc.edu

www.uva.es

www.udl.es

www.uch.ceu.es

WWWw.upm.es

www.upf.edu

www.ujaen.es

www.nebrija.com

www.uab.es

www.unav.es

www.umh.es

WwWw.uic.es

www.ehu.es

www.uc3m.es

www.deusto.es

www.url.es

www.ub.edu

WWW.Uniovi.es

www.unavarra.es

www.esdi.es

WWWw.us.es

www.uma.es

www.upct.es

WWwWw.uax.es

WWW.upv.es

WWW.UCO.es

WWW.UpO.es

WWW.Vives.org

WWWwW.um.es

www.ull.es

www.ie.edu

www.uimp.es

www.ugr.es

www.udc.es

www.upcomillas.es

www.ucjc.edu

www.ua.es

www.unex.es

WWWwW.CEu.es

WWW.UCV.€S

WWW.uvigo.es

www.uah.es

www.iese.edu

Www.uspceu.com

wWww.uv.es

www.uoc.edu

www.ubu.es

www.cesdonbosco.com

www.uam.es

www.udg.edu

www.urv.net

www.ufv.es

www.usal.es

www.ulpgc.es

www.unirioja.es

WWWw.esic.es

WWW.uji.es

WWWw.unican.es

Www.uem.es

www.cepade.es

WWwWw.unizar.es

www.unileon.es

www.esade.edu

www.eoi.es/portal

WWW.uSC.es

WWW.UrjC.€s

www.ucam.edu

www.esmuc.net

www.uib.es/ca

Www.uca.es

www.mondragon.edu

www.udima.es

www.uclm.es

www.uhu.es

WWW.UVicC.es

WWW.GUme es
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TABLA II

Estadisticas descriptivas de los 80 portales web considerados

Total Media SD Minimo Maximo
Subdominios 2.438 30,47 38,10 0 180
Dominios ext. 30.500 381,25 580,32 0 3.623
Paginas 718.272 8.978,40 15.334,01 110 122.930
Enlaces de salida 4.429.231 55.365,38 73.290,17 435 445.368

Las caracteristicas de la red social de la seccién 2.1 se han medido conside-
rando en algunos casos la totalidad de la red y en otros casos las subredes exclu-
yendo nodos con grado de salida (Outdegree) cero o subredes con &> 1 nucleos

(cores). Como resultado, un total de 64 indicadores han sido obtenidos.

FIGURA 4

Red dominante de la Universidad de Sevilla

FIGURA 5
Red de paginas de la Universidad de Sevilla
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4.1. Analisis de los datos

El AG se ha aplicado para obtener un subconjunto 6ptimo de indicadores
capaces de identificar los pertfiles de los portales web de acuerdo a su estructu-
ra de organizacién interna. La funcién de coste sigue la estructura general defi-
nida en el apartado 3 pero considerando los valores c1 = 0,15, c2=10,1y ¢3 = 0,75.
Obsérvese que la parte dedicada a la interpretacion de los factores ha sido cla-
ramente sobreponderada. Esta estrategia parece razonable, ya que los factores
con menos de tres indicadores no son admisibles en el analisis de los factores.
Ademas, este término hace que el AG evolucione hacia un nimero reducido de
factores, lo que también resulta razonable para que los factores obtenidos tengan
un significado claro y separado.

Comenzando con una poblacién inicial generada aleatoriamente, el AG con-
verge después de 30 generaciones, con una varianza explicada de 77,10% y 25
indicadores agrupados en 6 factores. Todos ellos incluyen al menos tres indica-
dores y su significado, usando una rotaciéon Varimax, son interpretables. El tiem-
po de ejecucion del algoritmo genético es de 4.822,49 segundos (80,37 minutos).
Este valor es mucho mas pequeno que la opcion alternativa de explorar al com-
pleto el espacio de soluciones. Teniendo en cuenta que cada anilisis de factores
requiere 12,9 ms (milisegundos) para ser procesado, las 2% = 1,8447¢ + 0,19 po-
sibilidades del espacio de soluciones requeriria millones de anos. El subconjun-
to de indicadores seleccionados se muestra en la tabla III. En particular, se de-
talla la descripcion de los indicadores y de la red sobre la que se calculan.

TABLA III

Subconjunto de indicadores seleccionados

Indicador Red
Il Dominios externos. Red de dominios.
12 Grado medio. Red de dominios.
I3 Densidad. Red de dominios.
I4 | Numero de paginas. Red de paginas.

I5 | Numero de pdginas en el ultimo nivel (profundidad 7). | Red de pdginas.

16

Numero de paginas sin retorno (excluyendo el dltimo Red de paginas.

nivel).
I7 | Desviacion tipica del grado de salida.. Red de paginas.
I8 | Numero de componentes Fuertes (Strong Components). | Red de péginas.
19 | % de paginas incluidas en los componentes fuertes. Red de piginas.
110 | K-cores que incluye el maximo nimero de pdginas. Red de paginas.
111 Valor Medio de centralidad cercana. Red de paginas.
112 Desviacion tipica de centralidad cercana. Red de paginas.

Red de péginas excluyendo

113 Numero de paginas. grado de salida = 0.
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TABLA III (continuacion)

Indicador Red
114 | Centralizacién de intermediacion. Red de paginas.
115 Desviacion tipica de la densidad egocéntrica. Red de paginas.
116 Valor medio de la centralizacién de intermediacion de Red de piginas, k-core, & > 0,
los nodos.
n7 Desviacion tipica de la centralizacion de intermediacion Red de piginas, k-core, & > 0.
de los nodos.
118 | Valor medio de densidad egocéntrica. Red de paginas, k-core, k> 0.
19 Valor medio de la centralizacion de intermediacién de | Red de paginas excluyendo
los nodos. grado de salida = 0.
. . P Red de piginas excluyendo
120 Valor medio de densidad egocéntrica. :
grado de salida = 0.
21 Numero de nodos que desarrollan un rol de interme- | Red de paginas excluyendo
diacion. grado de salida = 0.
TS . o Red de paginas excluyendo
122 Desviacion tipica de los roles de intermediacion. .
grado de salida = 0.
Indice V de Cramer de la correlaciéon de particiones L
123 (grado de salida, k-vecinos). Red de paginas.
Indice de correlacion de Rajski de la correlacion de .
124 . . ) Red de paginas.
particiones (grado de salida, k-vecinos). i
- Indice de correlacion de Rajski de la correlacion de | Red de pdginas excluyendo
125 o . . .
particiones (grado de salida, k-vecinos). grado de salida = 0.

Los resultados del analisis factorial usando el conjunto de variables seleccionadas
por el algoritmo genético se detallan en la tabla IV. Por lo general, se selecciona un
numero de factores igual al nimero de autovalores superiores a 1 (Rencher, 2002).
En este caso, son 6 factores latentes obtenidos como resultado del analisis factorial.

TABLA IV
Varianza explicada como resultado de un andlisis factorial
Valores propios
Factor
Valor % varianza % acumulativo
1 7,990 31,962 31,962
2 3,852 15,407 47 369
3 2,911 11,646 59,015
4 1,857 7,427 66,442
5 1,656 6,624 73,065
6 1,010 4,039 77,104
7 0,833 3,333 80,437
25 0,007 0,029 100,000
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Los indicadores asociados a cada factor se obtienen a partir de las cargas
factoriales usando una rotaciéon Varimax. Todos los indicadores asociados de esta
manera con el mismo factor estdn bajo la hipétesis de que comparten un sentido
comun que el analista debe descubrir.

Por otra parte, las puntuaciones de los factores se usan para categorizar la
muestra original de Universidades, cada una de las cuales puede aproximarse a
uno de los factores latentes identificados. Para comprobar la hipotesis nula de
igualdad de medias entre los grupos de Universidades se ha llevado a cabo un
analisis de la varianza (ANOVA). La hipétesis nula ha sido rechazada para todos
los indicadores con un significativo valor por debajo de 0,05. Usando la infor-
macion de las cargas factoriales, asi como los valores medios de las categoriza-
ciones de Universidades, se pueden destacar las siguientes pautas de estructura
en portales web (tabla V):

El factor 1 representa una estructura distribuida del portal web, con una gran
cantidad de nodos desarrollando un papel de intermediacion. El alto valor de las
correlaciones de las particiones (indicadores 123 e 125) significa que el grado de
salida crece a medida que nos alejamos del nodo raiz, lo que sugiere que las
paginas de nivel inferior o intermedio (cerca del dominio raiz) actdan como di-
rectorios de informacién mientras que las paginas de nivel superior (Iejos del
dominio raiz) proporcionan informacién mas detallada. Por otro lado, los altos
valores medios y de desviacion tipica de la centralidad de intermediacion (indi-
cadores 116, 117 e 119) indican que el portal sigue una estructura tipo arbol, con
vértices cada vez mas conectados a medida que descendemos en niveles de pro-
fundidad. La figura 6.a) detalla una representacion simbélica del portal.

El factor 2 representa una estructura mas centralizada en el sentido de la dis-
tancia al dominio raiz. Hay un nucleo de las paginas altamente interconectado,
pero la informacién también se extiende a medida que avanzamos hacia niveles
mas profundos en la estructura. Los altos valores medios y de desviaciéon tipica
de la centralidad cercana sugieren una estructura mas plana, con caminos cortos
para encontrar la informacion deseada. La representacion simbdlica de la figura 6.0)
muestra este caso, con un camino reducido para alcanzar un nodo terminal B
desde el nodo raiz A.

El factor 3 se refiere a una estructura egocéntrica, donde la red global podria
ser considerada como la suma de subredes mds o menos independientes. Es el
caso de portales web con una clara division en areas independientes, tal y como
se muestra en la figura 6.¢). En el contexto de los portales web Universitarios,
se trataria de una division en unidades funcionales basicas (docencia, investiga-
cion, transferencia tecnologica, etc.).

El factor 4 considera los sitios web de gran tamano. El nimero de paginas cre-
ce geométricamente con el nivel de profundidad, por lo que es necesario un pro-
ceso de larga navegacion para lograr la informacion deseada. Al contrario que en el
factor 1, los bajos valores de los indices de correlacion de Rajski y Cramer indican
un portal poco estructurado, donde las paginas poseen enlaces a otras muchas
paginas de niveles diferentes, figura 6.d). Aunque esta estructuracion del portal
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permite que los visitantes puedan navegar de una forma mucho mas libres, también
es a costa de una mayor complejidad para encontrar la informacién requerida.

El factor 5 representa los sitios web mas pequenos, donde una gran cantidad
de informacion se proporciona usando referencias externas a otros sitios web o
a subdominios. Esta idea se sustenta por el alto valor de paginas de no retorno,
excluyendo las paginas localizadas en el ultimo nivel, asi como por el elevado
valor de dominios externos y subdominios. Las paginas que cuelgan del dominio
raiz se encuentran altamente interconectadas, figura 6.e).

Finalmente, el factor 6 representa portales web con una estructura dominada
por una subred, que contiene la informacién mas relevante. El alto valor del in-
dicador 110, relacionado con los k-nucleos, sugiere una estructura como la re-
presentada en la figura 6.f). Un k-nicleo se caracteriza por identificar una subred
en la que todo los nodos poseen al menos un grado k. Esta subred constituye
el nicleo base del portal.

FIGURA 6

Representacion simbolica de los portales web identificados
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TABLA V
Factores identificados
Descripcion Loading
12 | Grado medio. -0,724
116 | Valor medio de la centralizacion de intermediacion de los nodos. 0,903
117 | Desviacion tipica de la centralizacion de intermediacion de los nodos. 0,884
F1 119 | Valor medio de la centralizacion de intermediacion de los nodos. 0,839
123 Indice V QG Cramer de la correlacion de particiones (grado de sali- 0.703
da, k-vecinos).
125 Indice delcorrelacic’?n de Rajski de la correlacion de particiones (gra- 0.746
do de salida, k-vecinos).
19 | % de paginas incluidas en los componentes fuertes. 0,722
11 Valor medio de centralidad cercana. 0,924
0 112 | Desviacion tipica de centralidad cercana. 0,718
114 Centralizacion de intermediacion. 0,826
4 Indice de.correlacié.n de Rajski de la correlacién de particiones (gra- 0,578
do de salida, k-vecinos).
115 Desviacion tipica de la densidad egocéntrica. 0,763
F3 118 | Valor medio de densidad egocéntrica (Red de paginas, k-core, k> 0). 0,895
20 Valor medio‘de densidad egocéntrica (Red de paginas excluyendo 0.875
grado de salida = 0).
14 | Numero de piginas (Red de pdginas). 0,900
I5 | Numero de pdginas en el ultimo nivel (profundidad de 7). 0,928
i 113 | Namero de paginas (Red de pdginas excluyendo grado de salida = 0). 0,661
121 | Numero de nodos que desarrollan un rol de intermediacion. 0,510
I1 | Dominios externos. 0,852
F5 16 | Namero de paginas sin retorno (excluyendo el ultimo niveD. 0,647
18 Numero de componentes fuertes. 0,831
17 | Desviacion tipica del grado de salida. 0,786
F6 110 K-cores que incluye el maximo nimero de pagina. 0,633
122 | Desviacion tipica de los roles de intermediacion. 0,635

Basicamente, los perfiles identificados en las estructuras de portales web res-
ponden a dos estrategias basicas a la hora de decidir su estructura final (Tan y
Wei, 2000). La primera estrategia consiste en ofrecer una estructura que tenga
sentido para el usuario final. En este sentido, los portales web sacrifican la ac-
cesibilidad de la informacién en busca de un esquema de navegacion mas es-
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tructurado. La opcion alternativa consiste en la reduccion de grandes estructuras
bajo el supuesto de que el desempefo del usuario es 6ptimo cuando la amplitud
y profundidad de la pagina web se mantiene a un nivel moderado (Tan y Wei,
20006). En general, navegabilidad y accesibilidad son dos parametros estrecha-
mente relacionados con la estructura interna de los portales web. Existen estudios
que los incluyen como caracteristicas de disefio de portales web corporativos
(Robbins y Stylianou, 2003), o dentro de los indices de evaluacion de portales web
(Miranda y Banegil, 2004). En linea con estos trabajos, los factores identificados
se pueden clasificar como portales fuertemente estructurados (factores 1 y 3),
que sacrifican la accesibilidad por un esquema de navegacion mas comprensible,
como portales estructurados que mejoran la accesibilidad mediante estructuras
mas planas (factor 2) y como portales poco estructurados que permiten una na-
vegacion mas autonoma del usuario y mejoran la accesibilidad de la informacion
a través de muchos caminos posibles (factores 4, 5y 0).

Los pertfiles identificados extienden, ademads, algunas estructuras previamente
identificadas en la literatura. Por ejemplo, la estructura en arbol identificada por
Huizingh (2000) se subdivide en una estructura en arbol profunda (factor 1),
plana (factor 2) y estructurada en subredes (factor 3). Asimismo, las estructuras
de portales web altamente conectados identificados en este mismo estudio se
subdividen en portales web de gran tamano (factor 4) y con subred dominante
(factor 0).

5. Conclusion

Este trabajo ha desarrollado un sistema experto para la seleccion de indica-
dores en la realizacién de anilisis factoriales exploratorios, que posteriormente
se ha aplicado a la identificacion de las estructuras de enlaces de portales web
considerando dichos portales como redes sociales. El uso de técnicas de compu-
tacion evolutiva como los algoritmos genéticos permite realizar una buisqueda
guiada sobre el espacio total de soluciones, simplificando extraordinariamente el
tiempo de computacion respecto a la alternativa de evaluar el conjunto de todas
las soluciones posibles (que en muchos casos, como en el descrito en el articulo,
resultaria prohibitiva). El resultado de dicha busqueda se caracteriza por propor-
cionar una solucion interpretable y capaz de explicar un valor elevado de la
varianza de los datos de partida. Su aplicacion a la identificacion de los patrones
estructurales de portales web corporativos universitarios proporciona resultados
no s6lo acordes con lo descrito en la literatura sino que amplian y detallan pa-
trones no considerados previamente. Asimismo, se relacionan con los conceptos
de navegabilidad y accesibilidad, identificados como parametros evaluables en
portales web. Aunque el estudio se limita a los portales web de Universidades
espanolas, constituyen una muestra lo bastante rica dentro del ranking mundial
de Universidades en la web. Este estudio podria extenderse a otros portales web
institucionales para validar los resultados obtenido
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