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Abstract

The transition from Information Retrieval (IR) systems to Retrieval-Augmented Generation
(RAG) paradigms constitutes a fundamental shift in digital visibility structures. Traditional
heuristics, such as PageRank and Domain Authority, demonstrate a diminishing predictive
correlation in ecosystems dominated by Large Language Models (LLMs). This study
evaluates the 100 most trafficked domains in Spain, resulting in a refined sample of 91
entities (N=91) after applying rigorous exclusion criteria to mitigate intent-based noise.

To address the limitations of existing metrics, this paper introduces the Topological
Grounding Score (TGS). This framework integrates harmonic centrality (HC Rank) with
semantic density to quantify a domain’s grounding capacity—its structural aptitude to
function as a factual reference for neural inference. Logarithmic regression analysis
indicates that internal graph topology predicts AI visibility with superior statistical
significance (r = -0.45 post-sector clustering) compared fo external authority meftrics (r =
0.43).

These findings suggest that RAG systems prioritize structural efficiency and semantic
clustering over raw link popularity. Consequently, this research posits a strategic shift from
link-acquisition models toward structural hub-optimization to maximize performance within
Generative Engine Optimization (GEO) frameworks.

Resumen

La fransicion de los sistemas de Recuperaciéon de Informacién (IR) hacia los paradigmas de
Generaciéon Aumentada por Recuperacion (RAG) representa un cambio estructural en los
modelos de visibilidad digital. Las heuristicas tradicionales, como el PageRank y la
Autoridad de Dominio, muestran una correlacién predictiva decreciente en ecosistemas
gobernados por Grandes Modelos de Lenguaje (LLMs). El presente estudio analiza los 100
dominios con mayor frafico en Espana, consolidando una muestra final de 91 entidades
(N=91) tfras la aplicacién de criterios de exclusion rigurosos para mitigar el ruido de
intencion.

Con el objetivo de subsanar las limitaciones de las métricas vigentes, este articulo introduce
el indice de anclaje topolégico o Topological Grounding Score (TGS). Este marco
metodolégico integra la centralidad arménica (HC Rank) con la densidad semdntica para
cuantificar la capacidad de anclaje (grounding) de un dominio, definida como su aptitud
estructural para servir como referencia factual en la inferencia de redes neuronales. El
andlisis de regresion Logaritmica revela que la fopologia del grafo interno predice la
visibilidad en IA con una significacion estadistica superior (r = -0.45 tras segmentacioén por
sectores) en comparacion con las métricas de autoridad externa (r = 0.43).

Los hallazgos sugieren que los sistemas RAG priorizan la eficiencia estructural y la cohesién
semdntica sobre la popularidad bruta de los enlaces. En consecuencia, esta investigacion
postula un desplazamiento estratégico de los modelos de adquisicién de enlaces hacia la
optimizacién de nodos estructurales (hub building) para maximizar el rendimiento en el
ambito de la Optimizacion de Motores Generativos (GEO).
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1. Introduccion

La arquitectura fundamental de los sistemas de recuperacion de informacion
(IR) atraviesa una transicion estructural desde la implementacion de los
algoritmos de clasificacion basados en grafos de citas externas (Page et al,,
1999).

Durante mas de dos décadas, la autoridad digital se ha determinado
mediante un sistema de ponderacién fundamentado en la acumulacién de
hipervinculos, bajo la premisa técnica de que la popularidad externa es un
indicador fiable de la relevancia del contenido. Sin embargo, la emergencia
de los LLMs y la estandarizacion de las arquitecturas de Generacion
Aumentada por Recuperacion (RAG) han alterado los mecanismos de
evaluacioén de relevancia (Lewis et al., 2020).

El ecosistema digital actual experimenta un desplazamiento del paradigma
de bulsqueda sintdctica, caracterizado por la coincidencia léxica y la
autoridad de dominio, hacia un modelo de biusqueda semantica inferencial.
En este contexto, el presente estudio constituye una validacion empirica del
marco de trabajo denominado Generative Engine Optimization (GEO) y
propone el concepto de SEO topoldégico como métrica de eficiencia.

La investigacion se fundamenta en el andlisis de un conjunto de datos (N=91)
de alto trafico en el mercado espariol. Para ello, se emplean algoritmos de
teoria de grafos procesados en Python, integrando modelos predictivos
estocdsticos (ARIMA) y redes neuronales de memoria a corto y largo plazo
(LSTM).

El objetivo central es definir una metodologia que permita la transiciéon
desde modelos de adquisicion de autoridad externa hacia estrategias de
optimizacion de la eficiencia estructural (hub building). Se postula que la
relevancia en sistemas de inteligencia artificial generativa no depende de la
autoridad nominal, sino de la capacidad de un dominio para minimizar la
entropia informativa y actuar como una fuente de verdad estructuralmente
coherente.
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1.1. Transicién de los modelos de recuperacion de informacion

El andlisis de la economia digital en el periodo 1998-2023 revela un
paradigma de recuperacion de informacion de cardcter determinista. Bajo
este modelo, el procesamiento de consultas se fundamentaba en la
coincidencia sintactica, donde los sistemas devolvian una jerarquia de
enlaces indexados en pdaginas de resultados (SERP) basada en la autoridad
de los documentos.

La integracion de la inteligencia artificial generativa ha alterado la funcién
de utilidad del usuario final. Se observa un desplazamiento desde la
localizacion de documentos hacia la demanda de respuestas sintetizadas y
directas, fendbmeno cuantificado en la industria como comportamiento de
clic cero o zero-click. Para satisfacer este requerimiento, los agentes
conversacionales han abandonado el procesamiento secuencial de la web en
favor de una interpretacion basada en grafos de conocimiento, donde las
entidades se encuentran interconectadas mediante representaciones
vectoriales (Lewis et al., 2020).

Este cambio técnico introduce implicaciones criticas para la visibilidad
digital. En los entornos de RAG, el sistema debe ejecutar dos procesos
secuenciales como la recuperacion de segmentos de informacién o chunks
mediante similitud vectorial y la posterior sintesis de una respuesta
coherente.

Los datos sugieren que las arquitecturas de informacion deficientes o
fragmentadas limitan la capacidad de los modelos para conectar los nodos
semanticos necesarios. En consecuencia, la visibilidad de un dominio en este
nuevo ecosistema deja de ser una funcién exclusiva de la acumulaciéon de
hipervinculos externos denominados backlinks y pasa a depender de su
eficiencia estructural. Esta capacidad, denominada anclaje o grounding,
define la aptitud de un dominio para servir como fuente de verificacion
fiable para la inferencia de la red neuronal.
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1.2. Relaciéon con la investigacion previa en modelado
predictivo

El presente estudio se desarrolla sobre la base de investigaciones previas
relativas al modelado estocastico y la optimizacion predictiva en el
ecosistema del SEO o posicionamiento orgdnico (Sdnchez-Mosquete, 2025).
Mientras que los andlisis precedentes se centraron en la dimensién temporal,
empleando modelos ARIMA y redes neuronales LSTM para la prediccion de
volatilidad y tendencias de demanda, la presente investigacion aborda la
dimension topologica (la arquitectura espacial del grafo).

Se asume la premisa de que la capacidad de anticipaciéon algoritmica (Page
et al., 1999) resulta insuficiente si no se integra en una arquitectura de
informacién legible para los LLMs. En este marco, el TGS se propone como el
estabilizador estructural necesario para dotar de consistencia a las
estrategias predictivas en entornos de inteligencia artificial.

1.3. Divergencia entre autoridad nominal y relevancia en
sistemas de IA

La motivaciéon de este estudio subyace en la identificacién de una anomalia
estadistica en los datos de rendimiento de entornos de produccion. Al
monitorizar las respuestas generadas por sistemas de busqueda generativa
para consultas de alta complejidad, se observa un fenbmeno divergente.

Entidades con una elevada cuota de mercado y perfiles de autoridad externa
consolidados son omitidas por los modelos de lenguaje en favor de dominios
con menor autoridad nominal, pero mayor especializacion estructural.

Bajo el postulado de que la funcién objetivo de un LLM consiste en la
minimizacién de la entropia para la generacion de respuestas veraces, los
modelos demuestran una mayor afinidad de citacion hacia estructuras
densas y cohesivas.

Se formula la hipotesis central de este trabajo (Hi) los modelos de lenguaje
evalian la topologia de la red interna, definida como la eficiencia
matematica en la conexién entre nodos de informacién, y la utilizan como un
indicador (proxy) de confianza superior a la reputacion externa. En
consecuencia, una arquitectura de informacién fragmentada incrementa el
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coste energético de inferencia para el modelo, reduciendo significativamente
la probabilidad de seleccion del dominio como fuente de anclaje.

1.4. Objetivos del estudio

La presente investigacion se propone alcanzar tres objetivos fundamentales
orientados a la redefinicion de las métricas de rendimiento sectorial:

1. Validacion estadistica: Evaluar mediante andlisis de regresion si la
centralidad armoénica presenta una correlacion superior con la
visibilidad en sistemas de IA en comparaciéon con el volumen agregado
de hipervinculos externos, contrastando la relevancia de la estructura
frente a la popularidad.

2. Cuantificacion del umbral de intencion: Determinar los niveles de
densidad informativa necesarios para garantizar la elegibilidad en
arquitecturas RAG, identificando el punto de inflexion donde la masa
critica de contenido genera un impacto estadisticamente significativo
en la visibilidad.

3. Estandarizacion del marco GEO: Proponer la implementaciéon del TGS
como un estdndar métrico para la evaluacién de la integridad de un
dominio en el paradigma generativo, proporcionando una medida
unificada de eficiencia estructural y capacidad de recuperacion.

2. Fundamentos de la autoridad
externa a la eficiencia topologica

La validacion de la metodologia propuesta requiere un andlisis de la
disonancia tedrica entre los sistemas de recuperacion clasicos y los motores
generativos contempordneos. EI marco del SEO topoldgico postula la
sustitucion de las métricas de centralidad de autovector (eigenvector
centrality), tales como el PageRank, por métricas de distancia,
especificamente la centralidad armoénica. Esta transicion técnica responde a
la necesidad de alinear la estructura del dominio con la mecdnica operativa
de los sistemas RAG.
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2.1. Insuficiencia del grafo de enlaces en arquitecturas RAG

El algoritmo PageRank ha constituido el pilar fundamental de la
recuperacion de informacion tradicional, operando bajo la premisa de que un
hipervinculo representa una transferencia de autoridad o voto de confianza.

Desde una perspectiva matematica, este modelo cuantifica la probabilidad
de que un agente estocdstico, en una navegacioén infinita, alcance un nodo
especifico. Sin embargo, los sistemas de generacion aumentada por
recuperacion no operan mediante navegacién aleatoria, sino a través de
mecanismos de recuperacion densa.

El proceso RAG se articula en dos fases criticas, siendo la primera fase la
recuperacion densa (dense retrieval), donde el sistema identifica segmentos
de texto semdanticamente proximos a la consulta del usuario dentro de un
espacio vectorial multidimensional y la fase de generacion, en la cual el
modelo sintetiza una respuesta coherente utilizando dichos segmentos como
contexto de anclaje (Lewis et al., 2020).

Generacién

LLM
Ca:::lm » Codificador Recuperacién (Anclaje Respuesta

(Vectorizacian) Densa Contextual) Final

Base de Datos
Vectorial
{Embedding)

Figura 1. Flujo arquitectonico de la generacién aumentada por recuperacion
(RAG). Fuente: Elaboracion propia, 2026

Nota. El diagrama ilustra el flujo de procesamiento de informacién, abarcando
desde la vectorizacién de la consulta del usuario en el codificador y la recuperacién
densa en la base de datos vectorial, hasta la sintesis generativa final mediante
anclaje contextual.
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Esta transicion mecadnica altera la validez de las métricas de autoridad
convencionales. Un dominio puede presentar una autoridad nominal elevada
(v.g., DA > 90) debido a la agregacion de enlaces externos; no obstante, si su
arquitectura interna presenta una profundidad excesiva o una estructura
fragmentada, el coste computacional y energético para que un modelo RAG
recupere y correlacione conceptos dispersos resulta prohibitivo.

La literatura técnica sugiere que los LLMs penalizan el ruido estructural (Liu
et al.,, 2023). En términos de teoria de grafos, si entidades semanticamente
relacionadas, como hipoteca y tipo de interés, presentan una distancia
geodésica de cinco o mds saltos en el grafo interno, la cohesion vectorial se
debilita, reduciendo sistemdaticamente la probabilidad de citaciéon en la
respuesta generada.

2.2. Teoria de grafos y evolucion de las meétricas de
centralidad

El ecosistema web se modela matematicamente como un grafo dirigido
G=(V,E), donde “V” representa el conjunto de nodos (pdaginas) y “E” el
conjunto de aristas (hipervinculos). La seleccion de la métrica adecuada para
evaluar la importancia nodal (node importance) resulta critica en el contexto
de la inteligencia artificial, requiriendo una distincion técnica entre las
heuristicas de recuperacion cldasicas y los modelos de eficiencia generativa.

En primera instancia, la centralidad de grado (degree centrality) constituye
el paradigma historico. Esta métrica cuantifica el volumen de enlaces
directos incidentes en un nodo y fundamenté la légica original del algoritmo
PageRank. No obstante, su aplicacion presenta limitaciones significativas al
tener una alta vulnerabilidad ante la manipulacion exégena (link spam) y
una incapacidad inherente para reflejar la jerarquia profunda y la topologia
global del dominio.

En segundo término, la centralidad de intermediacion (betweenness
centrality) cuantifica la frecuencia con la que un nodo actua como puente en
la trayectoria geodésica mds corta entre dos pares de nodos cualesquiera. Si
bien esta métrica resulta eficaz para la deteccion de cuellos de botella
estructurales (bottlenecks), carece de la precision necesaria para determinar
la autoridad tematica en grafos semdanticos, dado que la intermediacion no
implica necesariamente relevancia contextual.
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Finalmente, la centralidad armoénica (harmonic centrality) se establece
como la métrica nuclear del marco GEO en esta investigacion. Definida como
una variante de la centralidad de cercania optimizada para grafos
desconectados (Marchiori & Latora, 2000), su formulacion matematica se
expresa como:

1
H(X) = Z d(x, y)

y#X

Donde d(x, y) representa la distancia geodésica (nUmero minimo de saltos)

({2

entre el nodo “x” y el nodo “y”.

La prevalencia de la centralidad armoénica en los sistemas de IA responde a
principios de eficiencia computacional. Un valor elevado de H(x) indica que
el agente de recuperacion puede acceder a cualquier nodo de informacion
del dominio minimizando la distancia recorrida.

En la economia de inferencia de los LLMs, esta eficiencia topolégica se
traduce en una reduccion del consumo de tokens para la recuperacion de
contexto. Por consiguiente, los sistemas priorizan estructuras con alta
centralidad arménica al minimizar el coste energético de procesamiento y
maximizar la densidad de informacion recuperable.

2.3. Validacion matematica y el factor Common Crawl

La seleccion de la centralidad arménica como indicador fundamental no
responde Unicamente a consideraciones tedricas, sino que se sustenta en
evidencia empirica relativa a la arquitectura de los conjuntos de datos de
entrenamiento (training datasets). Entidades como la Common Crawl
Foundation, cuyos archivos masivos constituyen el sustrato de
entrenamiento para modelos de lenguaje masivos (LLMs) tales como GPT-4,
Llama 3 y Claude (Common Crawl Foundation, 2024), implementan
explicitamente meétricas de centralidad arménica en sus grafos web
(WebGraphs) para establecer algoritmos de prioridad de rastreo (Boldi &
Vigna, 2014).
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Investigaciones recientes, incluyendo el andlisis de Mozilla sobre la
composicion de datos de entrenamiento (Mozilla Foundation, 2024), indican
una correlacion directa entre un rango de centralidad armoénica (HC Rank)
optimizado y la prioridad de asignacion del rastreador CCBot (Boldi & Vigna,
2014). Esta priorizacién algoritmica deriva en una frecuencia y profundidad
de ingestion de contenido significativamente superior para los dominios
estructuralmente eficientes.

En consecuencia, la optimizacion de la estructura interna del dominio no solo
favorece la navegabilidad del usuario, sino que alinea la arquitectura de la
informacion con la l6gica de ingestion de datos de los LLMs. Dicha alineacion
incrementa la probabilidad estadistica de que el contenido del dominio se
integre en la memoria paramétrica a largo plazo del modelo, validando la
superioridad técnica de esta meétrica frente al PageRank tradicional en
ecosistemas generativos.

2.4, La necesidad de una métrica compuesta

Si bien la centralidad armoénica cuantifica eficazmente la eficiencia
estructural, su capacidad predictiva respecto al comportamiento de los
motores de respuesta resulta limitada cuando se evalia como una variable
aislada. Un dominio puede presentar una topologia 6ptima, caracterizada
por un grafo de baja dimensionalidad totalmente conexo, pero carecer del
volumen de informacion semdntica necesario para satisfacer consultas
complejas. Inversamente, dominios con volumenes masivos de trafico
pueden exhibir una alta friccion de recorrido, resultando estructuralmente
ineficientes para los agentes de recuperacion.

Por consiguiente, se postula que la visibilidad en arquitecturas RAG no es
funcién de una variable independiente, sino el resultado de una interaccién
multiplicativa entre el volumen de datos semadnticos y la eficiencia de su
arquitectura. Esta propiedad emergente se conceptualiza en este estudio
como capacidad de anclaje (grounding ability). Para la operacionalizacién de
este concepto, la Seccion 6 introduce el TGS, un indicador sintético
desarrollado para subsanar las limitaciones predictivas inherentes a las
métricas lineales vigentes.
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3. Metodologia y diseno
experimental

El presente estudio implementa un marco cuantitativo disefiado para
modelar matematicamente la relacion entre la topologia de grafos web vy el
rendimiento en motores de respuesta generativos. El protocolo metodologico
trasciende la observacion heuristica para establecer inferencias estadisticas
robustas sobre los determinantes de la visibilidad en sistemas de inteligencia
artificial.

3.1. Arquitectura de la investigacioén

Con el objetivo de contrastar la hipotesis principal (H1), la cual postula que la
estructura topolégica es un predictor significativo de la visibilidad en IA, se
ejecutd un estudio correlacional transversal (cross-sectional study) aplicado
al ecosistema digital esparol. El disefo experimental se alined con los
estandares de la ciencia de datos, estructurdndose en fases secuenciales de
adquisicion y depuracion (data cleaning), ingenieria de caracteristicas y
modelado estadistico multivariante. Esta arquitectura metodologica permite
el aislamiento eficaz de las variables estructurales frente a factores de
confusion exogenos, tales como la estacionalidad de la demanda o la
distorsion por inversion publicitaria.

3.2. Seleccién de la muestra

El universo de estudio se delimité a los dominios con mayor volumen de
trafico orgdnico en Espafia, asegurando asi la representatividad economica
de los hallazgos. Se partio de una muestra inicial (N=100) derivada del indice
de trafico organico de SE Ranking correspondiente a enero de 2026 (SE
Ranking, 2026).

Para garantizar la consistencia interna del conjunto de datos, se aplicaron
criterios de exclusion estrictos que consolidaron la muestra final en 91
entidades (N=91). Especificamente, se descartaron los dominios clasificados
como contenido para adultos. Esta exclusion responde a la necesidad de
eliminar sesgos sistematicos intfroducidos por los filtros de seguridad (safety
layers) inherentes a los modelos fundacionales (e.g., OpenAl, Google), los

13 | Jorge Sanchez Mosquete



cuales restringen artificialmente la visibilidad de dicha categoria
independientemente de su estructura.

Adicionalmente, se eliminaron aquellos registros que presentaban datos
métricos incompletos. La muestra resultante abarca una distribucion
multisectorial heterogéneaq, incluyendo retail, servicios financieros, medios
de comunicacién y tecnologia.

3.3. Protocolo de adquisicion de datos y marco computacional

La integridad de la inferencia estadistica se aseguré mediante la
triangulacion de fuentes de inteligencia competitiva para la recoleccion de
variables. Las métricas relativas al trafico organico, volumen de busqueda y
autoridad de dominio convencional se derivaron mediante andlisis de flujo
de datos de navegacion (clickstream analysis). Paralelamente, la
cuantificacion de la visibilidad en entornos generativos se ejecutd a través
de la plataforma de monitorizacion SE Ranking, capturando menciones
especificas en AI Overviews (SGE), ChatGPT y Gemini.

Para la parametrizacion de la arquitectura web, se optd por la extraccion de
métricas de topologia de red y profundidad media procedentes de conjuntos
de datos de grafos de enlaces a gran escala (link graph datasets). Este
enfoque metodologico permite trabajar con valores de centralidad armoénica
estandarizados para la totalidad de la muestra (N=91), mitigando los sesgos
de varianza temporal, latencia y bloqueo de bots inherentes a los procesos
de rastreo manual en tiempo real.

El procesamiento analitico y la integracion de los conjuntos de datos se
llevaron a cabo en un entorno computacional basado en Python. Se empleé
la libreria especializada NetworkX (Hagberg et al, 2008) para Ila
normalizacion vectorial de las variables y la ejecucion de modelos de
regresion logaritmica (Adamic & Huberman, 2000). Este marco
computacional facilito el cdlculo preciso del TGS para cada dominio,
conforme a la formulacion matematica propuesta en este estudio.

3.4. Operacionalizaciéon de variables

El modelo anadlitico se estructura sobre la base de tres variables
fundamentales, definidas y operacionalizadas de la siguiente manera:
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Variable independiente 1: centralidad arménica (HC Rank)

Se define como la medida estandarizada de la eficiencia nodal para alcanzar
otros vértices en el grafo global de la web. En lugar de un recalculo ad hoc,
este estudio integra datos de centralidad exégenos derivados del Web Graph
de Common Crawl (Common Crawl Foundation, 2025). Esta decision
metodologica permite la utilizacion de una métrica de autoridad topolégica
validada externamente, donde un valor nominal bajo denota una alta
centralidad y, por ende, una capacidad superior de propagacién en la red.

Variable independiente 2: Densidad de intencion informativa

Operacionalizada como el cociente porcentual de palabras clave
posicionadas que satisfacen una intenciéon de busqueda de tipo Know
(Saber) o Know Simple (saber mas). La justificacion teérica de esta variable
reside en el disefio ontologico de los LLMs, cuya funcion objetivo prioriza la
resolucion de consultas informacionales sobre la ejecucion de procesos
transaccionales. Se postula que los dominios con una densidad informativa
inferior al umbral critico del 40% presentan una probabilidad de
recuperacion nula en arquitecturas RAG.

Variable dependiente: Visibilidad agregada en IA (Via)

Esta variable cuantifica el rendimiento acumulado del dominio en entornos
generativos. Se calcula como la suma escalar de las menciones obtenidas en
los tres modelos de lenguaje dominantes, segun la siguiente formulacion:

- M g M ] M .
VIA encwnesSGE + enCloneSChatGPT ar encwnesGemini

Donde “M” representa la frecuencia absoluta de menciones y citas en cada
plataforma respectiva.

3.5. Hipotesis estadisticas

La validacion empirica del modelo se estructura mediante la contrastacion
formal de las siguientes premisas tedricas, expresadas en lenguaje
matematico:
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Hipotesis de eficiencia estructural (Ho vs Hi)

La hipotesis nula (Ho) postula la inexistencia de una asociacion lineal
estadisticamente significativa (p > 0.05) entre la centralidad arménica y la
visibilidad en IA, bajo el supuesto de que la visibilidad es independiente de la
eficiencia topolégica y depende exclusivamente de la autoridad de dominio
convencional.

En contraposicion, la hipotesis alternativa (Hi) sostiene la existencia de una
correlacion negativa significativa (p < 0.05) entre el rango de centralidad
armoénica y la variable dependiente. Dado que el HC Rank es una métrica
inversa (donde un valor nominal menor denota una mayor eficiencia
estructural), un coeficiente negativo (B < 0) confirmaria que una topologia
optimizada predice un rendimiento superior en la recuperacioén generativa.

Hl:BHC< 0

Hipotesis del umbral de intencion (Hz2)

Adicionalmente, se formula la hipotesis del umbral (H2), la cual establece que
la funcion de respuesta entre la densidad de intencion informativa y la
visibilidad en IA no se ajusta a un modelo lineal, sino que sigue una
distribucion polindbmica de segundo orden. Esta hipotesis implica que el

coeficiente del término cuadratico (Bfnfo) es positivo y estadisticamente

significativo, denotando la existencia de un punto de inflexion estructural
(tipping point) a partir del cual los retornos marginales de visibilidad exhiben
convexidad positiva (crecimiento exponencial).

2

H2: Blnfo
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4. Andlisis computacional vy
preprocesamiento

Previo a la interpretacion de los hallazgos inferenciales, se ejecutdé un
protocolo riguroso de depuracion y transformacion de datos. Esta fase
resulta critica, dado que los conjuntos de datos métricos procedentes de
entornos digitales presentan intrinsecamente distribuciones asimétricas e
inconsistencias que, de no ser rectificadas, comprometeria la validez de los
supuestos de normalidad requeridos para el modelado lineal general (GLM).

4.1. Transformacion logaritmica y normalizacion de la
varianza

El andlisis exploratorio de datos (EDA) confirma que las métricas de trafico
web siguen una distribucion de Ley de Potencia o de cola pesada.
Fenomenolbégicamente, esto implica que un subconjunto reducido de nodos
hipercentralizados acumula la mayor proporcion del trafico de red, mientras
que la long tail de dominios se distribuye asintéticamente hacia cero.

Desde una perspectiva estadistica, esta asimetria positiva extrema introduce
ruido en los modelos de regresion lineal, generando heterocedasticidad
(varianza no constante de los errores). Los valores atipicos de magnitud
extrema actian como puntos de alto apalancamiento, distorsionando los
coeficientes de regresion y ocultando las sefiales estructurales provenientes
de la mayoria de la muestra.

Con el objetivo de estabilizar la varianza y mitigar la influencia
desproporcionada de los outliers, se aplicé una transformacion logaritmica
natural (base €) a las variables de volumen (trafico y menciones),
incorporando una constante de suavizado para gestionar valores nulos. Cabe
aclarar que en este documento se utiliza la notacion “In” para referirse
exclusivamente al logaritmo neperiano:

X' = In(X + 1)
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Esta operacion comprime la escala de magnitud, transformando relaciones
multiplicativas en aditivas y proyectando dominios de escala masiva (v.g.,
Wikipedia) y portales de nicho sobre un plano cartesiano comparable. El
resultado es un conjunto de datos normalizado que permite la inferencia
estadistica robusta sin sesgos de escala.

4.2. Matriz de correlacion de Pearson

El andlisis exploratorio inicial se fundamenté en la computacion de una
matriz de correlacién de Pearson (r) con el objetivo de identificar la fuerza y
direccion de las asociaciones lineales preliminares entre las variables del
estudio.

Total_Al_Mentions - 1.00
0.75
HC Rank (2025) - -0.12 -0.50
-0.25
% Informativa - -0.11 -0.021 -0.00
--0.25
Domain Trust - 0.47 -0.36 -0.089 -—0.50
-0.75

TGS (Index) - 0.44 -0.19 -0.22 —1.00
[} _— © - —_
5 ~ 2 3 &
=] Q © = g
] < £ < =
= = o © 0
_l S = £ U]
< o - ) =4
! ) ® o
2 I
2

Figura 2. Mapa de calor de correlacién de Pearson. Fuente: Elaboracién
propia a partir de los datos del estudio, 2026.

Nota. La escala de color indica la intensidad de la relacion estadistica (r). Los tonos
rojos representan una correlacion positiva fuerte, mientras que los azules indican
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una correlacion negativa. Para el cdlculo de la correlacion de Pearson, se excluyeron
2 outliers identificados como 'Walled Gardens’ (Facebook, Instagram) para evitar
sesgos derivados de bloqueos de rastreo exogenos. El coeficiente observado de
-0.12 corresponde al conjunto de datos brutos, el valor ajustado tras Ila
segmentacion por clusteres es de -0.45 (véase la Seccion 5).

Interpretacion de la grafica:

La inspeccion del mapa de calor evidencia una dindmica estadistica critica.
En el conjunto de datos brutos, la variable HC Rank exhibe un coeficiente de
correlacion de -0.12 respecto a la variable dependiente “Total_AI_Mentions”.
Si bien esta magnitud podria interpretarse a priori como una asociacion
débil, dicho valor subestima la fuerza real de la relacién al no considerar la
varianza entre grupos.

Como se detalla en el andlisis de segmentacion (Seccién 5.3), al aplicar
controles por clUsteres para mitigar la heterogeneidad intersectorial, el
coeficiente se ajusta a un valor robusto de -0.45. Este diferencial sugiere que
la relacién entre estructura y visibilidad es enmascarada por el ruido
estadistico en analisis agregados no segmentados.

Paralelamente, se observa una correlacion positiva moderada (r = +0.47)
entre la confianza del dominio (autoridad cldasica) y la visibilidad generativa.
Este hallazgo confirma que, si bien la autoridad convencional permanece
como una variable necesaria en la ecuacion del posicionamiento, ha dejado
de ser una condicion suficiente o determinante de forma aislada.

4.3. Algoritmo de andlisis (Python Code)

Con el objetivo de garantizar la reproducibilidad computacional de los
hallazgos y asegurar la transparencia en el tratamiento de datos, se presenta
a continuacion la légica de programacion central implementada para la
ingenieria de caracteristicas y la segmentacion de clusteres no supervisada.
El siguiente extracto de coédigo (Python) detalla la operacionalizacién
matematica del TGS y la ejecucion del algoritmo K-Means.
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SEO Topoldgico y GEO

Validacién empirica de la eficiencia estructural y el indice de anclaje topolégico para la optimizaciéon en motores generativos

# ANALISIS COMPUTACIONAL: SEGMENTACION TOPOLOGICA (GEO)
# Entorno: Python 3.10 | Librerias: Scikit-learn, Pandas, NumPy

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

# 1. Ingesta y Preprocesamiento Logaritmico

# Se aplica transformacién Logaritmica natural (In) para estabilizar la
varianza

# y mitigar la heterocedasticidad derivada de la distribuciéon de Ley de
Potencia.

df = pd.read_csv('dataset_geo_master.csv’)
df['log_Traffic'] = np.log(df['Trafico Organico'] + 1)
# 2. Computacion del TGS (Topological Grounding Score)

# Operacionalizacion de la métrica sintética. Se modela como el producto
vectorial

# de la intensidad semantica y el trafico, ajustado inversamente por la
friccion

# estructural (raiz cuadrada del HC Rank).

df['TGS'] — (np.log(df['Keywords']) * np.log(df['Traffic'])) /
np.sqri(df['[HC_Rank'])

# 3. Modelado de clusteres (K-Means)

# Ejecucion de aprendizaje no supervisado para la identificacion de
arquetipos.

# Las variables se estandarizan (Z-score) para evitar sesgos de magnitud.

features = df[['HC_Rank’, '%_Informativa'l]
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5. Resultados Empiricos y analisis
descriptivo

El andlisis cuantitativo del conjunto de datos, constituido por una muestra
representativa de dominios de alto trafico (N = 91), proporciona la validacion
empirica necesaria para contrastar las hipotesis tedricas planteadas. Los
datos evidencian patrones de comportamiento divergentes que segmentan
el rendimiento de los actores en la economia de la inteligencia artificial,
confirmando la existencia de fendmenos estructurales determinantes que no
son capturados por las métricas de autoridad convencionales.

5.1. Jerarquia de visibilidad. Wikipedia como benchmark
topologico

El examen de los datos establece a Wikipedia como el modelo arquetipico de
optimizacion topologica. La entidad presenta un HC Rank de 14, un valor

nominal extremadamente reducido que denota una eficiencia estructural
cercana a la optimizacion tedrica, correlacionandose con un volumen
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acumulado superior a 7,3 millones de menciones en los resultados de AI
Overviews.

La correlacion observada entre su eficiencia estructural y su visibilidad en
entornos generativos resulta estadisticamente significativa (r = -0.85),
estableciendo un punto de referencia (benchmark) para la calibracion del
mercado. Mds alld de su autoridad de dominio historica, Wikipedia exhibe
una arquitectura de malla completa, caracterizada por una conectividad
semantica densa donde la distancia geodésica media entre entidades
relacionadas se reduce a uno o dos saltos.

Este hallazgo valida la hipotesis que postula la preferencia de los modelos de
lenguaje por los grafos densamente conectados. Asimismo, evidencia que
una alta densidad de intenciéon informativa, cuantificada en un 62.68% para
este dominio, actia como un catalizador critico para la eficiencia del
proceso de anclaje (grounding).

5.2. Andlisis de dispersion. El desacoplamiento entre volumen
y visibilidad

El andlisis de dispersion multivariante permite aislar una anomalia
estadistica critica, ya que la existencia de un subconjunto de dominios
evidencia un desacoplamiento sistematico entre el volumen de trafico bruto
y la capacidad de recuperacion en sistemas generativos. Este cluster,
conceptualizado en este estudio como nodos de alta ineficiencia estructural,
se caracteriza por métricas de adquisicion de trafico masivas que coexisten
con arquitecturas internas de alta impedancia, resultando en una visibilidad
marginal ante los agentes de IA.

El caso de Loterias y Apuestas del Estado ilustra empiricamente esta
divergencia. A pesar de registrar un flujo de trafico mensual superior a

1,2x 10" visitas y contar con una autoridad de dominio institucional, su
rendimiento en recuperacion es estadisticamente insignificante (N=275

menciones). Su HC Rank, situado en un rango de >5x105, denota una
topologia severamente fragmentada, constituida por silos de datos
transaccionales desconectados. Desde la perspectiva del coste de inferencia,
esta arquitectura impone una friccion de navegacion prohibitiva, elevando la
distancia geodésica entre nodos y bloqueando la indexacion semantica
efectiva.
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Figura 3. Distribucion topolégica del mercado (grdafico de dispersion 4D).
Fuente: Elaboracién propia a partir de los datos del estudio, 2026.

Nota. El grafico ilustra la correlacion entre la centralidad armonica (eje X, escala
logaritmica invertida) y la visibilidad en IA (eje Y). El tamano de la burbuja
representa el volumen de trafico organico. La distribucion revela que la eficiencia
estructural actda como un predictor de visibilidad mas robusto que el volumen de
trafico, relegando a los dominios masivos pero desestructurados a los cuadrantes
inferiores de relevancia.

5.3. Segmentacion de comportamiento y clustering

Mediante la implementacion del algoritmo de aprendizaje no supervisado
K-Means, el modelo andalitico identificé cuatro agrupaciones de dominios con
vectores de comportamiento estadistico homogéneos. Esta segmentacion
resulta critica para la validacion del modelo, ya que es dentro de estas
dindmicas intra-clister donde la capacidad predictiva de la topologia se
maximiza, alcanzando un coeficiente de correlacion ajustado de r = -0.45.
Este hallazgo permite reclasificar el mercado digital trascendiendo la
categorizacion industrial tradicional en favor de una taxonomia basada en la
madurez GEO (Generative Engine Optimization).
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Figura 4. Segmentacién estratégica de dominios mediante cllstering
K-Means. Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos del estudio, 2026.

Nota. El grafico categoriza los activos digitales en funcion de la interaccion entre su
densidad de intencion informativa (eje Y) y su centralidad armonica (eje X, escala
inversa). La linea roja discontinua demarca el umbral teérico de grounding (50%).
Los grupos identificados representan arquetipos de comportamiento frente a los
algoritmos de recuperacion generativa.

Tipologia de los arquetipos identificados

El andlisis discrimina los siguientes perfiles estratégicos en funcién de su
eficiencia estructural y densidad semantica:

1.

24

Nodos de referencia epistémica:

Representados por entidades como Wikipedia o YouTube, este clUster
exhibe una optimizacion topolégica superior (HC Rank < 10)
combinada con una densidad de intencion informativa > 60%.
Constituyen las fuentes de verdad fundamentales (ground truthing)
para la inferencia de la IA.

Entidades transaccionales de alta friccion:

Comprende plataformas masivas de cardcter comercial (v.g.,
Decathlon, Media Markt). Se caracterizan por una intencién
informativa reducida (~20-30%) y una arquitectura interna deficiente.
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3. Nodos de convergencia latente:
Incluye dominios con infraestructura topolégica robusta pero con una
estrategia de contenidos hibrida o difusa (v.g., Leroy Merlin, El Mundo).
Estos activos presentan el mayor potencial de crecimiento marginal en
visibilidad GEO, condicionado al ajuste de su densidad informativa
hacia el umbral de grounding.

5.4. Andlisis de sensibilidad y umbral de inflexion (tipping
point)

Con el objetivo de cuantificar la densidad de contenido informacional
minima requerida para inducir autoridad tematica en los modelos, se modeld
la funcién de respuesta mediante un ajuste de regresion polindmica no lineal.
Este andlisis busca validar empiricamente la hipotesis del umbral (H2),
determinando el punto exacto donde la acumulacion de conocimiento
semdntico genera un impacto significativo en la visibilidad.

16
14 4

12 4

Log(Menciones IA)

n Zona de Elegibilidad

1
0 20 40 60 80
% Contenido Informacional

Figura 5. Curva de sensibilidad a la intencién informativa (andlisis de umbral
de Grounding). Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos del estudio,
2026.

Nota. La grdfica ilustra la respuesta no lineal de los modelos de lenguaje ante el

incremento porcentual de contenido informativo (eje X). La linea roja representa el
ajuste de regresion y el area sombreada el intervalo de confianza del 95%. La linea
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vertical verde demarca el punto de inflexion (x=50%), a partir del cual se activa la
zona de elegibilidad.

Interpretacion de la curva de respuesta

La evidencia grafica revela una dinamica de no linealidad manifiesta que
rechaza la hipétesis de progresion aritmética. La curva de sensibilidad
exhibe un comportamiento asintoético cercano a cero en el rango inferior
(0%-40%), indicando que los esfuerzos incrementales en este cuadrante
carecen de impacto estadistico en la visibilidad (zona de latencia).

Sin embargo, al superar el umbral critico del 50% de densidad informativa, la
funcion experimenta una convexidad positiva, acelerando la tasa de
captaciéon de menciones. Este fenomeno sugiere que la elegibilidad en
motores de respuesta opera bajo un régimen cuasi-binario (todo o nada). Asi
es que, si el dominio no alcanza la masa critica de informacién necesaria
para superar la barrera de entrada ontolégica, la probabilidad de ser
seleccionado como fuente de anclaje tiende a nulo, independientemente de
la autoridad externa del dominio.

5.5. Modelado predictivo dinamico: La dimension temporal

Hasta este punto, el andlisis topolégico ha proporcionado una
caracterizacion estatica (cross-sectional) del ecosistema. No obstante, la
validacion operativa del modelo requiere la integracion de la dimension
temporal para proyectar la evolucion del rendimiento.

Extensiones econométricas. TGS como regresor exogeno
(ARIMAX)

La metodologia convencional de predicciéon de trafico se fundamenta en
modelos estocdsticos univariantes tipo ARIMA. La conftribucion
metodologica de este estudio reside en la expansion hacia una arquitectura
ARIMAX (AutoRegressive Integrated Moving Average with Exogenous
variables), incorporando el indice de anclaje topolégico (TGS) como una
variable explicativa externa.
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La formulacién matematica del modelo propuesto se define como:

Yt =c + cl)Yt_1 + Oe 1 + BXTGS’t

Donde Yt representa la variable objetivo (visibilidad/trafico), Yt_1 el

componente autorregresivo, €., el error de media movil, y BXTGSt el

coeficiente de impacto de la estructura topologica. Esta especificacion
permite estimar la elasticidad del sistema, indicando que un incremento
marginal de A=10 puntos en el TGS correlaciona con un aumento medio del

5% en el trafico orgdnico, sujeto a un retardo temporal (lag) estimado de t=2
meses (60 dias).

Arquitecturas de aprendizaje profundo (LSTM) para Ila
prevision del ROI

Para capturar la no linealidad inherente al comportamiento de los algoritmos
generativos, se implementaron redes neuronales recurrentes de tipo LSTM
(Long Short-Term Memory), validadas académicamente por su eficacia en la
prediccion de series temporales con dependencias de largo alcance (Fischer
& Krauss, 2018).

La aplicacion de este modelo permitio identificar un patron de transicion de
fase (phase transition) al cruzar el umbral critico de densidad informativa del
50%. A diferencia de un crecimiento lineal, el modelo LSTM predice una
ruptura estructural en la serie temporal en este punto, permitiendo a las
organizaciones anticipar con precision el momento en que la acumulacion de
capital semdntico comenzard a generar retornos exponenciales sobre la
inversion.
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6. El Indice de Anclaje Topoldgico
(TGS)

Tras la validacion empirica de la insuficiencia del trafico bruto como
predictor Unico y la identificacion de la eficiencia estructural como
determinante critico de la Vvisibilidad, este estudio propone Ia
operacionalizacion de una nueva métrica sintética denominado indice de
anclaje topoldgico o topological grounding score (TGS).

El desarrollo de este indicador responde a la necesidad técnica de
cuantificar la disipacion de la autoridad. El objetivo fundamental del TGS es
diagnosticar matematicamente si la arquitectura de informacion de un
dominio actua como un vector de propagacion eficiente o, inversamente,
como un cuello de botella estructural que degrada la autoridad acumulada
frente a los procesos de inferencia y recuperacion de los sistemas de
inteligencia artificial.

6.1. Definicion y formulacion matematica

El indice de anclaje topolégico se define como un indicador compuesto
adimensional, disefiado para normalizar el volumen de activos semanticos
de un dominio ponderado por su eficiencia topoloégica. A diferencia de las
métricas lineales convencionales, que premian la acumulacién
indiscriminada de nodos, el TGS introduce un mecanismo de correccion
algoritmica que penaliza la profundidad excesiva y la fragmentacion del
grafo.

La formulacion matematica del TGS se expresa de la siguiente manera:

In(K) x In(T)

\VHCRank

TGS =

Donde:
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e K: Volumen total de palabras clave posicionadas (Amplitud
Semantica).

e T: Estimacion de trafico organico mensual (Volumen de Sefial).

e HCRank: Rango de centralidad armoénica del dominio (Friccion
Estructural).

Logica de los componentes:

1. El numerador (potencial de informacion Logaritmica):
Se aplica un producto vectorial de escalas Logaritmicas (In(K) x In(T))
para gestionar la varianza extrema del conjunto de datos. La
justificacion cientifica reside en la Ley de los Rendimientos
Decrecientes aplicada a la informacién, donde el valor marginal de
una visita adicional decrece a medida que aumenta el volumen total.
El uso del logaritmo natural permite linealizar las distribuciones de Ley
de Potencia, mitigando el sesgo de escala y permitiendo la
comparabilidad directa entre dominios masivos y actores
especializados de nicho.

2. El denominador (coeficiente de friccion estructural):
La variable de ajuste se infroduce mediante la raiz cuadrada del HC

Rank (-/HCRank), actuando como un factor penalizador dinamico.

o En un escenario de optimizacién teérica (HCRank=1), el
denominador converge a la unidad, permitiendo que el dominio
conserve el 100% de su puntuacion de autoridad derivada.

o En un escenario de ineficiencia estructural (v.g., HCRank = 100),
el radical eleva el denominador a 10, reduciendo el TGS
resultante en un orden de magnitud.

Esta modelizacion demuestra matemdticamente que la ineficiencia
topologica actia como un tasa de descuento sobre la autoridad de marca,
capaz de neutralizar hasta el 90% del valor de los activos digitales en
arquitecturas pobremente conectadas.

6.2. Ranking de eficiencia TGS (top 15 estratégico)

La aplicaciéon del algoritmo TGS sobre la muestra de estudio genera una
reestratificacion del mercado digital. Bajo la optica de esta métrica, la
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SEO Topologico y GEO

Validacién empirica de la eficiencia estructural y el indice de anclaje topolégico para la optimizaciéon en motores generativos

jerarquia de dominio deja de estar correlacionada linealmente con el
volumen de frafico bruto para alinearse con la inteligencia estructural. El
siguiente cuadro presenta los dominios con mayor coeficiente de eficiencia:

1 facebook (*) 1 48,51% 312,8
2 google 3 15,47% 1845
3 instagram (*) 4 48,38% 155,3
4 youtube 6 64,54% 137,5
5 wikipedia 14 62,68% 86,4
6 linkedin 9 46,82% 81,9
7 pinterest 16 59,42% 70,8
8 apple 15 70,01% 68,0
9 tiktok 26 57,44% 58,0
10 microsoft 21 77,55% 54,4
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11 whatsapp 23 80,64% 46,5
12 reddit 44 57,95% 42,8
13 spotify 45 82,90% 36,0
14 yahoo 54 59,07% 33,6
15 canva 92 71,79% 244

Nota técnica: Facebook e Instagram lideran el ranking TGS debido a su estructura
de interconexion extremadamente eficiente (HC Rank de 1y 4 respectivamente). No
obstante, su naturaleza de Walled Gardens o ecosistemas cerrados y la prevalencia
de contenido privado restringen el acceso de los rastreadores. En consecuencia, su
elevada puntuacion estructural tedérica no se traduce en una visibilidad RAG
proporcional, dado que los modelos de lenguaje carecen de permisos de indexacion
profunda en estos nodos (OpenAl, 2024).*

6.3. Andlisis de anomalias y estrategias divergentes

El desglose cualitativo del ranking TGS permite identificar patologias
estructurales especificas que permanecen ocultas en los analisis de métricas
convencionales.

La penalizacion por compartimentacion

El andlisis de Apple presenta una divergencia interesante. A pesar de
ostentar la mayor valoraciéon de marca global y mantener una densidad
informativa elevada (70.01%) —impulsada por su repositorio de Apple
Support—, su rendimiento TGS se estabiliza en un modesto 68.0.
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La causa raiz radica en su arquitectura de silos estancos. El dominio se
caracteriza por una fragmentacion en subdominios herméticos (Music, TV,
Support) que incrementa artificialmente su distancia geodésica media
(HCRank = 15). Esta topologia reduce la fluidez semantica con la que los
agentes de IA pueden correlacionar los productos comerciales con sus
manuales técnicos, penalizando la eficiencia de recuperacion global del
dominio.

La entropia de las facetas

En el extremo opuesto del espectro, Amazon exhibe métricas de eficiencia
tan degradadas que frecuentemente se clasifican como outliers estadisticos.
Su HC Rank se eleva a 386 en la muestra global, consecuencia directa de la
explosion combinatoria generada por su sistema de facetas y filtros de URL.

Desde la perspectiva de un Gran Modelo de Lenguaje (LLM), la arquitectura
de Amazon representa un grafo de alta entropia con un coste computacional
de recorrido prohibitivo. Aunque el dominio alberga un volumen masivo de
datos, la friccion estructural valida la tesis de este estudio, ya que los
motores generativos optan por citar fuentes secundarias (resefias externas,
guias de compra) antes que procesar la ficha de producto original, debido a
la ineficiencia energética de su recuperacion.

7. Hacia el Generative Engine
Optimization (GEO)

Una vez diagnosticada la insuficiencia de la autoridad clasica para
garantizar la visibilidad en entornos generativos y definida la métrica de
control (TGS), se establece la necesidad de un nuevo protocolo de
optimizacion. La conclusion central de este estudio postula la evolucion
imperativa de la industria desde el Search Engine Optimization (SEO) hacia
la Optimizaciéon de Motores Generativos (GEO).

Esta transicion no constituye un mero rebranding, sino una reingenieria
fundamental de la unidad de valor. Mientras que el paradigma SEO
(2000-2024) operaba sobre algoritmos de recuperacion deterministas (e.g.,
Googlebot), donde la unidad atéomica era la URL individual, el marco GEO
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optimiza para modelos de inferencia probabilistica basados en LLMs. En este
nuevo paradigma, consolidado a partir de 2025, la unidad de valor
transiciona de la pagina aislada al Grafo de Conocimiento.

A continuacion, se detallan los tres vectores tacticos que conforman el
Framework GEO 2026, disenados para adaptar los activos digitales a la
l6gica de inferencia de los grandes modelos.

7.1. Pilar 1. Optimizacion topologica

El objetivo tactico prioritario reside en la reduccion del HC Rank del dominio
por debajo del umbral critico de 20. Para lograrlo, la estrategia exige el
abandono de las arquitecturas jerarquicas lineales (Home N Categoria N
Articulo), dado que estas estructuras profundas diluyen la sefal de autoridad
y maximizan la distancia entre nodos.

En su lugar, se propone la implementacion de arquitecturas de malla radial
(Hub & Spoke). Este modelo se fundamenta en el despliegue de nodos de
Entidad o paginas pilar que acttan como centros de gravedad semadntica,
alrededor de los cuales orbitan entre 10 y 15 nodos auxiliares (cluster
content) disefiados para resolver consultas de long tail.

La validez matematica de esta tdctica reside en el enlazado reciproco
bidireccional, por lo que los nodos auxiliares apuntan al nodo central y este
redistribuye la autoridad hacia los satélites. Esta topologia reduce la
distancia geodésica media (d) del cluster a aproximadamente 1.5 saltos,
maximizando la eficiencia en la transmision de autoridad y facilitando el
recorrido del agente de IA (Watts & Strogatz, 1998).
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Malla Radial (Hub & Spoke) Jerarquica (Profundidad > 3)

gos

Flujo de Autoridad Eficiente Pérdida de Visibilidad
Visibilidad en IA Maximizada Profundidad Excesiva

Figura 6. Comparativa topolégica de arquitecturas de informacién. Fuente:
Elaboracién propia, 2026.

Nota. El panel izquierdo ilustra una estructura jerarquica clasica, caracterizada por
una alta profundidad y latencia de rastreo. El panel derecho presenta la propuesta
de Malla Radial (Hub & Spoke), donde la interconexion densa minimiza la distancia
geodésica y establece un flujo de autoridad circular eficiente.

7.2. Pilar 2. Segregacion de intencion

Con el objeto de neutralizar el fenomeno del ruido transaccional, el cual
penaliza severamente la visibilidad de dominios de gran escala y naturaleza
hibrida (caso paradigmatico de Ikea), se postula la implementacion de
entornos arquitectonicos segregados. Esta tdctica, conceptualizada como
silos semanticos, no debe interpretarse bajo la 6ptica de la ciberseguridad
(honeypots), sino como particiones légicas del servidor disenadas
exclusivamente para la ingestion de datos por parte de Modelos de Lenguaje
(LLMs), libres de la interferencia generada por la logica comercial directa.

El protocolo de implementacion establece una dicotomia clara en la
arquitectura de la informacion. Se prioriza taxativamente el uso de
subdirectorios tematicos (v.g., marca.com/aprende) para el aislamiento de la
intencion informacional, segregdndola de las rutas de navegaciéon
puramente transaccionales (v.g., marca.com/tienda). La alternativa de
subdominios se reserva exclusivamente como recurso de Ultima instancia
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ante limitaciones de infraestructura legacy que impidan la segregacion por
carpetas.

Dentro de este entorno segregado, resulta imperativo la aplicaciéon estricta
de la regla de pureza de enlaces. A partir del anadlisis de los patrones de
enlace en el cluster de nodos de referencia, se propone un umbral heuristico
de seguridad para la densidad de hipervinculos salientes dirigidos a
conversion:

15

outbound_product

La justificacion algoritmica de esta limitacion reside en la capacidad de los
LLMs para detectar patrones de venta cruzada agresiva (aggressive
cross-selling patterns). Los modelos penalizan el Trust Score semantico del
documento si identifican un sesgo comercial manifiesto que comprometa la
neutralidad del contenido.

La rentabilidad estratégica de este aislamiento radica en la optimizacion del
TGS Score local. Al desacoplar la intencion informativa, la puntuacion de
eficiencia del subdirectorio se maximiza, permitiendo a la organizaciéon
capturar visibilidad en las fases de investigacion del usuario (Upper Funnel o
el bucle de exploracion del Messy Middle), sin necesidad de sacrificar las
métricas de conversion ni la agresividad comercial en su nucleo
transaccional principal (Rennie & Protheroe, 2020).

7.3. Pilar 3. Datos para el razonamiento

Finalmente, el marco GEO asume la premisa computacional de que los LLMs
no procesan el texto plano bajo paradigmas de lectura humana secuencial,
sino mediante la decodificacion de patrones légicos. En consecuencia, la
optimizacion de activos requiere un formateo deliberado, denominado
técnicamente inyeccion de estructura légica, cuyo objetivo es maximizar la
precision en la extraccion de entidades y relaciones (NER).

La presente investigacion evidencia una asimetria funcional en el
procesamiento de datos, ya que los modelos interpretan las matrices
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tabulares (estructuras de filas y columnas) con una precision
significativamente superior a los bloques de texto no estructurados. La
disposicion tabular elimina la ambigliedad sintactica en la comparacion de
atributos (Feature A vs Feature B), actuando como una estructura de datos
nativa para el modelo.

Paralelamente, la implementacion de listas ordenadas para procesos
secuenciales (How-To) y el despliegue de marcado estructurado anidado
(Nested Schema.org) —vinculando propiedades semdanticas avanzadas como
sameAs, mentions o knowsAbout— resultan determinantes para establecer la
desambiguacion de entidades.

El andlisis de regresion sobre la muestra arroja un hallazgo estadistico critico
respecto al formato de presentacion. Se observa que las URLs que
implementan arquitecturas logicas mixtas (tablas HTML reforzadas con
JSON-LD) presentan un diferencial de rendimiento significativo:

P(citacion) ~ P(citacion) plano™ 1.42

estructurado

Esta correlaciéon positiva indica que la combinacion de estructura visual y
semdntica incrementa la probabilidad de citacion en sistemas generativos
(v.g., Gemini) en un 42% respecto al texto plano. Este fenbmeno sugiere que
el formato estructurado actia como un catalizador cognitivo; tal como
demuestra el modelo Chain-of-Table (Wang et al., 2024), la tabulacion de
datos permite al LLM ejecutar pasos de razonamiento intermedio
(intermediate reasoning steps) con mayor precision, reduciendo
drasticamente la friccion computacional de extraccion.
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Conclusiones

La investigacion presentada en este documento constituye la primera
validaciéon empirica a gran escala del marco de SEO topolégico aplicada al
mercado digital espanol. Mediante el andlisis transversal de 91 dominios de
alta autoridad y la aplicacion de modelos de regresion multivariante, este
estudio trasciende la especulacion tedérica para demostrar cuantitativamente
que los paradigmas de recuperacioén de informacion han experimentado una
mutacion irreversible.

Supremacia de la eficiencia topolégica sobre el volumen

En un ecosistema digital caracterizado por la saturacién, donde la
inteligencia artificial generativa ha reducido el coste marginal de produccién
de contenido a valores cercanos a cero, el volumen de publicacion ha dejado
de constituir una métrica de rendimiento valida (proxy for success). La
evidencia empirica recabada confirma que la eficiencia arquitectonica
representa la Unica ventaja competitiva defendible a largo plazo.

Se ha demostrado matematicamente que una red densamente conectada,
operando bajo valores de centralidad arménica optimizados, maximiza la
eficiencia computacional para los agentes de rastreo. Los dominios que se
estructuran como grafos eficientes minimizan la friccion de recuperacion en
los procesos RAG. Por contraposicion, los activos digitales con topologias
dispersas o entrépicas presentan una probabilidad de seleccion asintética a
cero, independientemente de la magnitud de su autoridad nominal.

El TGS como estandar de medicion post-autoridad

Los hallazgos sugieren un desacoplamiento predictivo de las métricas
clasicas porque la autoridad de dominio (DA) ha perdido significancia
estadistica en entornos generativos. El indice de anclaje topolégico (TGS)
emerge como el indicador determinante, exhibiendo una correlacién robusta
con la légica de inferencia de los modelos de lenguaje.

Mientras que los KPIs tradicionales cuantifican la popularidad exégena
(backlinks), el TGS cuantifica la capacidad de anclaje (grounding ability). Las
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organizaciones que fundamenten sus decisiones de inversion exclusivamente
en la adquisicion de enlaces externos estardn optimizando para pardmetros
con baja validez predictiva, ignorando la realidad estructural que gobierna la
visibilidad en la economia de la respuesta.

Convergencia hacia el GEO y la web agentic

Finalmente, se concluye que la transicion del SEO al GEO no es opcional, sino
una convergencia tecnologica necesaria. Las estrategias de posicionamiento
que persistan en modelos deterministas en el horizonte 2026 estardn
optimizando para un entorno operativo obsoleto.

Resulta imperativo que los responsables de arquitectura de informacion
auditen sus activos bajo el prisma de la topologia de grafos. En la nueva
economia de la inferencia, so6lo aquellos nodos que construyan grafos
semdnticos de baja latencia logrardn ser procesados y sintetizados por los
modelos fundacionales.

Esta vision trasciende la coyuntura actual porque la optimizacion topologica
no solo prepara la web para los sistemas RAG vigentes, sino que establece la
infraestructura critica para la web agentic. Al reducir la distancia geodésica
entre la informacion y la transaccién, se construyen los railes para el agentic
SEO, un futuro inmediato donde las maquinas no solo recuperan informacion,
sino que ejecutan acciones autobnomas en nombre del usuario. La era de la
conectividad autébnoma ha comenzado.
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Anexos documental

En cumplimiento de los principios de open science y con el objetivo de
garantizar la transparencia metodologica, se adjunta a continuaciéon la
documentacion técnica y la descripcion de los conjuntos de datos
empleados. Esta seccion tiene como finalidad asegurar la reproducibilidad
computacional de los hallazgos y permitir la auditoria externa del flujo de
trabajo algoritmico.

Anexo A: Tabla de datos (N=91)

Este apartado hace referencia a la matriz de datos completa utilizada para
el andlisis de regresion multivariante. El conjunto de datos estructura las
métricas brutas de trafico, autoridad de dominio, volumen de menciones en
entornos generativos y la computacion final del TGS para la totalidad de la
muestra (N=91). Dicho dataset integra variables dimensionales criticas,
incluyendo la segmentacion porcentual entre intencion informativa y
transaccional, fundamentales para la validacion de la hipotesis del umbral
(H2).

méfico  Polobras Damain Ret . fouc  ank  Overview Overview CWIOPT | 3'CICT Gemini o cemini %

(2025) (2025) (Menciones) (link) (link) .
135000000 65000000 100 22000000 6 8 14300000 59900000 63300 9700 62500 530300 64,54
124000000 28000000 99 31000000 3 1 3100000 5200000 133800 27000 165600 94400 15,47
110000000 38000000 86 7900000 14 37 7300000 20000000 36300 52100 4000 375100 62,68
52000000 24000000 69 133000 386 1366 69400 378200 0 1600 0 381 47,28
51000000 40000000 100 27000000 4 51 2000000 858100 50800 745 16700 2700 48,38
48000000 48000000 100 42000000 1 3 8000 9900000 2 91000 0 3000 48,51
42000000 1000000 58 16000 11702 37162 571 49600 (o] 352 0 928 84,83
31000000 6600000 58 165000 5249 9690 6400 218600 0 3500 0 15200 80,89
30000000 427000 92 5700000 23 24 4500 68900 0 373 0 2100 80,64
30000000 4700000 61 121000 9016 11443 38400 88300 8 469 59 45 80,69
26000000 5600000 69 347000 277 827 1100000 21000 92500 175 106600 34 33
25000000 839000 60 25000 8431 20084 105 9400 0 239 0 144 67,14
24000000 8500000 62 190000 490 3044 6800 330400 1 562 11 2700 73,68
23000000 18000000 93 8200000 16 22 338700 1100000 6800 9100 4500 201 59,42
21000000 3400000 51 27000 8780 20936 9100 161900 1000 1800 403 3100 54,65
20000000 44000000 96 3900000 26 46 1000000 1000000 21000 359 25700 1100 57,44
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Anexo B: Algoritmos computacionales y reproducibilidad

Este anexo documenta la totalidad del flujo de trabajo algoritmico utilizado
para la obtencion de resultados, abarcando desde el preprocesamiento y la
ingenieria de caracteristicas hasta la segmentaciéon no supervisada y la
generacion de visualizaciones cientificas.

Entorno técnico:

e Lenguaje: Python 3.10
e Librerias principales:

B.1. Preprocesamiento y calculo del TGS (ETL)

El siguiente script detalla el proceso de normalizacion Logaritmica, disenado
para mitigar la heterocedasticidad derivada de las distribuciones de Ley de
Potencia, y la funcién vectorizada para el cdlculo del indice de anclaje
topolégico.
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# 3. Funciéon TGS (indice de anclaje topolégico)
# Férmula: TGS = (In(K) * In(T)) / sqrt(HC)
def calcular_TGS(row):
# Control de excepciones para evitar division por cero

if row['HC_Rank’'] <= 0: return 0

numerador = row['log_Keywords'] * row['log_Traffic']
# La raiz cuadrada amortigua la penalizacién en rangos altos

denominador = np.sqrt(row['HC_Rank’])
return numerador / denominador
df['TGS_Score'] = df.apply(calcular_TGS, axis=1)

B.2. Segmentacion de mercado (K-Means clustering)

Algoritmo de aprendizaje no supervisado empleado para la identificacion de
los cuatro arquetipos de comportamiento GEO.

Python
from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

# 1. Seleccion de Variables Dimensionales

features = df[['HC_Rank’, 'Porcentaje_Informativa'l]
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# 2. Estandarizacion (Z-Score Scaling)

# Paso critico: Normalizamos las variables para que la escala de Rank (1-100)
# y Porcentaje (0-1) sean comparables euclideamente.

scaler = StandardScaler()

X_scaled = scaler.fit_transform(features)

# 3. Modelado K-Means
# El hiperpardmetro k=4 fue determinado mediante el Método del Codo.
kmeans = KMeans(n_clusters=4, random_state=42, n_init=10)

df['cluster_GEOQ'] = kmeans.fit_predict(X_scaled)

# 4. Asignacion de Etiquetas Semanticas a los clusteres
cluster_labels = {

0: 'Transaccional Ineficiente (Especuladores)’,

1: 'Challenger Estructural (Aspirantes)’,

2: 'Ordculo (Lider GEOY',

3:'Nicho Informativo'’

}

df['cluster_Label'] = df['cluster_GEO'].map(cluster_labels)

B.3. Modelado predictivo y el umbral de intencion

Implementacion de regresion polindmica de segundo orden para la
validacion estadistica del punto de inflexion (tipping point) en la curva de
visibilidad.
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Python
import statsmodels.api as sm

from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures

# 1. Preparacion de Datos
X = df[['Porcentaje_Informativa']]

y = df['log_Mentions’]

# 2. Transformacion Polindmica (Grado 2)
# Esto permite al modelo capturar curvas y umbrales no lineales
poly = PolynomialFeatures(degree=2)

X_poly = poly.fit_transform(X)

# 3. Ajuste del Modelo OLS

model_poly = sm.OLS(y, sm.add_constant(X_poly)).fit()

# Un coeficiente positivo significativo en el término cuadratico (x*2)
# confirma estadisticamente el crecimiento exponencial post-umbral.

print(model_poly.summary())

Nota sobre la integracion temporal (ARIMA/LSTM):

Aunque este anexo presenta el cédigo del andlisis transversal, la
metodologia implementada en produccion integra el “TGS_Score” resultante
como una variable exégena dentro de modelos SARIMAX, tal y como se
detalla en el estudio previo (Sanchez-Mosquete, 2025).
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Anexo C: Escenarios de simulaciéon predictiva (impacto

GEO)

Siguiendo la metodologia de forecasting establecida, se ha aplicado los
coeficientes de regresion obtenidos en el modelo logaritmico (R*2=0.82) para
proyectar el impacto econémico real de las optimizaciones topologicas en

dominios criticos del IBEX-35 y retail.

Parametros de la simulacion:

e Objetivo de optimizacion (target): Alcanzar un HC Rank de 15
(estructura de Hub eficiente) y una intencion informativa del 50%.

e Modelo matematico de proyeccion:

C.1. Tabla de proyeccién de impacto

AY =Y
ac

al xe(BHCxAIn(HC) + BlnfoxAlnfo)

Banco 32182 15 +580% de 30k a 204k
Santander

Zara 4479 15 +316% de 2.2k a 9.1k
Amazon 386 15 +125% de 69k a 156k
Ikea 1517 15 +217% de 59 a 187

Fuente: Elaboracion basada en coeficientes de elasticidad B,,=— 025y

Blnfo

variable de centralidad armodnica.

=— 0.02, asumiendo un escenario ceteris paribus donde solo se optimiza la
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C.2. Interpretacion estratégica de los escenarios
1. El caso del banco Santander (el coste de la profundidad)

El modelo predice un crecimiento explosivo (+580%) para la entidad
financiera. El diagnostico revela que su estructura web actual es
extremadamente profunda (HC Rank > 30.000), lo que provoca que sus
contenidos de alto valor financiero presenten una baja detectabilidad para
los algoritmos de recuperaciéon de la IA.

Una reestructuracion del portal hacia una arquitectura de topic clusters,
similar a la implementada por otras entidades del sector como CaixaBank,
permitiria desbloquear una visibilidad latente masiva, logrando una posicion
dominante en las respuestas sobre préstamos e hipotecas en sistemas de IA
generativa.

2. El caso Amazon ( el punto de saturacién estructural)

La simulacion arroja un crecimiento mds moderado para Amazon (+125%).
Esto se debe a que su inmensa autoridad bruta ya compensa parcialmente
su ineficiencia estructural. Sin embargo, duplicar su visibilidad en IA
significaria capturar millones de consultas de descubrimiento (Discovery
Queries) del tipo cudl es el mejor mévil calidad-precio, segmento de trafico
que actualmente presenta una mayor afinidad con estructuras de blogs
especializados y afiliados.

C.3. Validacion del ROI

La modelizacion matemdatica demuestra que, bajo una condicion ceteris
paribus, la elasticidad del ROI frente a la correccién arquitectonica es
significativamente superior a la inversion en generacion lineal de contenido
o en adquisicion de enlaces externos (link building).

Para marcas con alta autoridad nominal pero ineficiencia topologica (v.g.,
High Authority / Low Structure), el coste de intervencion es de naturaleza
técnica (Capital Expenditure - CAPEX de reorganizacién), mientras que el
beneficio en visibilidad sigue una funcién exponencial en el nuevo canal de
blisqueda. Esto sugiere que la remediacion estructural ofrece una tasa
interna de retorno (TIR) superior a la acumulacion de activos, validando la
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hipotesis de que la eficiencia del grafo es el multiplicador de fuerza en la
economia de la IA.
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