
 

 

 

 

Sánchez, Marisa Analía 

 

ANÁLISIS DEL COMPROMISO DE LOS 

USUARIOS EN MEDIOS DIGITALES: CASO 

FACEBOOK

 

En: Innovation and the digital world. Influence of agile 
structures and intellectual capital 
 
Año 2020, Cap. VI, pp. 96-114 
 
 
 
 
Sánchez, Marisa A. (2020) Análisis del compromiso de los usuarios 
en medios digitales: caso Facebook. En: Innovation and the digital 
world. Influence of agile structures and intellectual capital. 
Barranquilla, Editorial Uniautónoma. En RIDCA Disponible en: 
 http://repositoriodigital.uns.edu.ar/handle/123456789/5395 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 
 

Esta obra está bajo una Licencia Creative Commons  
Atribución-NoComercial-CompartirIgual 2.5 Argentina 
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/2.5/ar/  

R
E

P
O

S
IT

O
R

IO
 IN

S
T

IT
U

C
IO

N
A

L
 D

E
L

 

D
E

P
A

R
T

A
M

E
N

T
O

 D
E

 C
IE

N
C

IA
S

 D
E

 L
A

 

A
D

M
IN

IS
T

R
A

C
IÓ

N
 

[E
scrib

a
 su

 d
ire

cció
n

] 
 [E

scrib
a
 su

 n
ú

m
e
ro

 d
e
 te

lé
fo

n
o
] 

 [E

scrib
a
 su

 d
ire

cció
n

 d
e
 co

rre
o
 e

le
ctró

n
ico

]  

R
E

P
O

S
IT

O
R

IO
 IN

S
T

IT
U

C
IO

N
A

L
 D

E
L

 D
E

P
A

R
T

A
M

E
N

T
O

 D
E

 C
IE

N
C

IA
S

 D
E

 L
A

 

A
D

M
IN

IS
T

R
A

C
IÓ

N
 

http://repositoriodigital.uns.edu.ar/handle/123456789/5395
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/2.5/ar/


Capítulo VI

ANÁLISIS DEL COMPROMISO DE LOS USUARIOS EN MEDIOS DIGITALES: CASO 
FACEBOOK

ANALYSIS OF USERS’ ENGAGEMENT IN DIGITAL MEDIA: FACEBOOK CASE
ANÁLISE DO COMPROMISSO DOS USUÁRIOS NA MÍDIA DIGITAL: CASO DO FACEBOOK

Cita sugerida
Sánchez, Marisa A. (2020) Análisis del compromiso de los usuarios en medios digitales: caso Facebook. En: Innovation 
and the digital world. Influence of agile structures and intellectual capital. Barranquilla, Editorial Uniautónoma. 
Disponible en: http://hdl.handle.net/11619/3985

Resumen
Las redes sociales constituyen un medio para que los usuarios de Internet se comuniquen y compartan información. Desde el 
área de marketing existe un interés por identificar individuos que puedan tener influencia para promocionar sus productos 
o servicios. El objetivo de este trabajo de investigación es presentar un método para identificar usuarios influyentes en una 
Fan Page de Facebook. La propuesta está basada en los trabajos de Khobzi y Teimourpour (2015)  y Weng y Lento (2014) y 
considera aspectos pragmáticos derivados de las restricciones en el acceso a datos privados. Se describe un caso real. Los 
resultados permiten identificar segmentos de usuarios y el interés de diferentes tópicos. Esta investigación es relevante para 
los administradores de una Fan Page y para el área de marketing de organizaciones con una presencia en los medios sociales. 
Palabras clave: Redes Sociales, Facebook, usuarios influyentes.

Reflexión basada en artículo resultado de investigación publicada en Dimensión Empresarial, 16(2). DOI: 10.15665/dem.
v16i2.1913. Esta nueva versión fue desarrollada en la Universidad Nacional del Sur, www.uns.edu.ar, Bahía Blanca, Argentina.
Marisa Analía Sánchez
Doctora en Ciencias de la Computación, Profesora Titular tiempo completo en Dpto. de Ciencias de la Administración, Universidad 
Nacional del Sur, Bahía Blanca, Argentina. Intereses de investigación: El rol, el valor y la gobernanza de la digitalización en las 
organizaciones. Correo electrónico: mas@uns.edu.ar

Este capítulo fue editado en la Facultad de Ciencias Administrativas, Económicas y Contables, www.uac.edu.co/facultades/
facultad-ciencias-administrativas-economicas-y-contables de la Universidad Autónoma del Caribe, y en la Universidad Miguel de 

Cervantes www.umcervantes.cl, Santiago de Chile, Chile.

http://www.uac.edu.co/facultades/facultad-ciencias-administrativas-economicas-y-contables
http://www.uac.edu.co/facultades/facultad-ciencias-administrativas-economicas-y-contables
http://www.umcervantes.cl


Innovation and the Digital World 
Innovación y el Mundo Digital

INTRODUCCIÓN

FUNDAMENTACIÓN TEÓRICA

Muchas redes sociales tales como Facebook hacen posible que entidades tales como empresas, marcas y 
figuras públicas puedan crear una Fan Page e interactúen con sus fans o clientes en un mundo virtual (Khobzi & 
Teimourpour, 2015). De esta forma, los medios sociales tienen el potencial de convertirse en un nuevo canal de 
comunicación con los clientes. Algunos autores indican que las redes sociales son particularmente promisorias 
para identificar individuos influyentes, habilitar una distribución efectiva de mensajes personalizados e 
interactuar con segmentos de clientes numerosos de diferentes formas (Canhoto, Clark & Fennemore, 2013).

En particular, en este trabajo nos concentramos en el uso de las redes sociales como herramienta para posicionar 
la oferta de una empresa. A tal efecto, las redes sociales permiten la distribución de propuestas altamente 
diferenciadas, y la interacción con los clientes permite un compromiso más profundo. Una de las preguntas 
que un administrador de medios sociales se hace es ¿cómo hacer una gestión de la Fan Page más eficiente y 
efectiva? Para responder este interrogante es necesario analizar la conducta de los usuarios incluyendo cómo los 
usuarios se involucran con los posts de una Fan Page; qué usuarios resultan más promisorios para incrementar la 
popularidad de una Fan Page; y detectar si las interacciones dependen de los temas asociados a los posts.

El objetivo de este trabajo es elaborar un marco para identificar usuarios influyentes en una Fan Page de 
Facebook. Se definirá una propuesta basada en el análisis de Redes Sociales y cuya aplicación resulte factible a 
la luz de restricciones de acceso a información privada. Para evaluar la propuesta se presenta un caso basado 
en datos recopilados de una Fan Page de un gimnasio multidisciplinario.

Plataformas de redes sociales

La era moderna de las redes sociales comenzó con la mejora de la performance de Internet a partir de 1995. 
En el periodo 2002-2004 aparecieron y se promocionaron Cyworld, Friendster, Plaxo, Reunion.com, Hi5, 
LinkedIn, MySpace, Orkut, Facebook, y Live Spaces (Skeels & Grudin, 2009). Más recientemente, se destaca el 
crecimiento de Youtube, Whatsapp, WeChat, Instagram, TikTok, entre otros (Statista, 2020). 

Youtube permite crear canales que generalmente cubre un tópico de interés. Los usuarios influyentes en 
Youtube son creadores de contenidos, divulgadores y actores en su canal. Muchos canales atraen a grandes 
audiencias y de esta forma el propietario del canal se convierte en un líder de opinión (Sokolova & Perez, 2021). 
El estudio de redes sociales como Youtube es de interés para las empresas dado que constituye un canal que 
apoya no solo el comercio electrónico sino la venta tradicional. Según un estudio de la Cámara Argentina de 
Comercio Electrónico, el 92% de los encuestados consultó online antes de comprar fuera de línea (Cámara 
Argentina de Comercio Electrónico, 2019), y considerando que Youtube es la segunda plataforma más utiliza, 
es evidente la importancia de su análisis. 

Desde el año 2006, Twitter se ha convertido en una red social muy popular que permite enviar mensajes cortos 
y cuyo objetivo es compartir información en tiempo real (Silva, et al., 2017). Su alcance puede apreciarse si 
consideramos que en julio de 2020 superó los 326 millones de usuarios (Statista, 2020). 



Los contenidos de Instagram enfatizan los aspectos visuales y para las empresas emergen como un nuevo 
canal para difundir y vender sus productos. El número de seguidores de una cuenta tiene gran impacto en 
la popularidad del usuario y puede ser considerado un líder de opinión (De Veiman, Cauberghe, & Hudders, 
2017). Casaló et al. (2020) analizan los antecedentes y consecuencias del rol de líder de opinión desde una 
cuenta de Instagram orientada a la industria de la moda. A partir de un trabajo empírico utilizando una 
encuesta, los autores confirman que la originalidad y unicidad de los posts son factores clave para percibir a un 
usuario como influyente. En la misma línea, Tafesse & Wood (2021) encuentran que el volumen de seguidores 
y el volumen de los posts, están negativamente correlacionados con el compromiso de los seguidores; y la 
cantidad de los seguidos está positivamente correlacionada con el compromiso de los seguidores.

Facebook comenzó como un sitio orientado a los jóvenes en ambientes universitarios y actualmente es utilizado 
para compartir fotos o vínculos con amigos o publicar mensajes en la “biografía” de otra persona. Dado la próspera 
tendencia de la utilización Facebook muchas organizaciones se han convertido en unos de los principales usuarios 
para sus estrategias de marketing (Narayanan, y otros, 2012). En 2020 cuenta con 2.603 millones de usuarios activos 
(Statista, 2020). Las empresas pagan post promocionales, utilizan servicios de publicidad o crean una “Fan page” 
en forma gratuita. Los posts de las Fan page se difunden al público en general y a usuarios que suscriben a una Fan 
page seleccionando el ícono “Me gusta” en la Fan page de la compañía (Shin, Lee & Hall, 2014).

Análisis de redes sociales

El Análisis de Redes Sociales aborda el tratamiento de redes de dos formas. Una utiliza redes egocéntricas que 
proveen una vista desde la perspectiva del actor en la red, y la otra conceptualiza en la estructura completa 
de la red (Hanneman & Riddle, 2005; Edwards, 2010; Haythornthwaite, 1996). En el primer caso, los vínculos 
que los actores individuales mantienen con otros describen su propia red egocéntrica. Describen una foto de 
un actor típico en un ambiente en particular y muestran cuántos vínculos tiene un actor con otro, qué tipo de 
vínculos mantienen, y qué tipo de información brindan o reciben de otros actores en la red. Este análisis es 
útil cuando el tamaño de la población es grande o cuando es difícil definir los límites de la población.

En el segundo caso, las redes socio-céntricas o completas describen los vínculos que todos los miembros 
de un ambiente mantienen con el resto de los miembros del ambiente. En principio, este enfoque requiere 
respuestas de todos los miembros de un ambiente sobre el resto de los miembros. Este requerimiento limita 
el tamaño de las redes que se pueden examinar. 

Los datos relacionales que se recopilan en un estudio de redes sociales se representan con grafos. Un grafo 
consiste en dos conjuntos, uno de vértices y otro de arcos, y una relación de incidencia entre ambos. Los actores 
son nodos en el grafo, y las relaciones se representan con arcos entre los nodos. En los grafos dirigidos, un arco 
es un par ordenado, y el par ordenado representa la dirección del arco que vincula dos vértices. En los grafos 
no-dirigidos, no existe una dirección asociada al arco. Por ejemplo, una red que vincula a un usuario que publicó 
un post en una red social con otros usuarios que comentaron su post requiere arcos con una dirección asociada; 
una red social que representa conocimiento mutuo (por ejemplo, en Facebook) no requiere una dirección.

La posición de un nodo dentro de su red permite inferir su importancia en el intercambio de información y 
conocimiento. Se utilizan diferentes indicadores basados en los vértices. El Grado está dado por la cantidad de 
arcos que inciden en un vértice. Para los grafos dirigidos se puede distinguir el “grado de entrada” (arcos que 
inciden) y el “grado de salida” (arcos que salen) de cada nodo. Un “camino” se refiere a cualquier ruta recorriendo 
los arcos del grafo. Un camino puede seguir un único arco directamente entre dos vértices, o puede transitar por 
varios arcos entre múltiples vértices. Si existe un camino que conecta cualquier par de vértices en un grafo, ese 
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grafo se dice que está conectado. Un camino que comienza y finaliza en el mismo vértice sin pasar más de una vez 
por cualquier arco se denomina circuito o camino cerrado. Un circuito que pasa por cada arco exactamente una 
vez y visita todos los vértices se denomina circuito de Euler. La separación entre dos nodos ha sido ampliamente 
estudiada. A partir de estudios empíricos se ha constatado que el promedio del camino más corto es menor 
a 6, lo cual ha dado origen a la propiedad acuñada por Milgram como “seis grados de separación” (Milgram, 
1967), (Bai, Li, & Chen, 2020). Los vértices que están incluidos en muchos de los caminos más cortos entre otros 
vértices poseen la Centralidad de Intermediación más alta y tienen la capacidad de conectar dos nodos que de 
otra forma no se vincularían. La Centralidad de Cercanía se define como el promedio de las distancias más cortas 
de cada vértice hacia el resto. Los vértices con una centralidad baja son capaces de obtener o distribuir mensajes 
al resto en forma rápida (con pocos pasos). La Centralidad de Autovector considera el grado de un vértice y el 
grado de sus vecinos. De esta forma, constituye un indicador de la popularidad de los vecinos de un vértice.

Algunos de los indicadores globales del grafo están dados por la distancia geodésica (la distancia más corta entre 
dos vértices); y la densidad del grafo que indica cuán interconectados están los vértices entre sí. Una red con una 
densidad del 100% se lograría si todos los nodos estuvieran conectados entre sí. Algunos estudios indican que 
una estructura poco densa (no redundante) favorece el flujo de información y conocimiento dentro de la red. 
Por otro lado, la densidad puede ser clave para la colaboración dado que facilita la construcción de confianza.

La Figura 1 y las tablas 1 a 3 muestran diferentes representaciones matemáticas y gráficas de una red social. 
Se pueden utilizar diferentes colores, tamaños y formas para denotar características de los actores o nodos. 
Las redes también se pueden representar utilizando un matriz de adyacencia, de incidencias, una lista de 
incidencia, una lista vértice-arco o una lista de adyacencia.

Fuente: elaboración propia utilizando el software Gephi 0.9.2

Figura VI. 1. Grafo que ilustra vuelos. El color de los nodos es por país y el tamaño por grado. El tamaño 
de la etiqueta por centralidad de cercanía. El grosor de las aristas por la cantidad de vuelos diarios.



Tabla VI. 1. Descripción de los nodos incluyendo la identificación, etiqueta y el país del aeropuerto.
Nodo Etiqueta País
5891 Afonso Pena Airport Brasil
3754 Chicago O'Hare International Airport USA
5897 Eduardo Gomes International Airport Brasil
3483 Ronald Reagan Washington National Airport USA
5901 Hercilio Luz International Airport Brasil
3622 John F Kennedy International Airport USA
5906 Rio Gale Tom Jobim International Airport Brasil
2434 London Heathrow Airport Reino Unido
2212 Frankfurt am Main Airport Alemania
5781 Ministro Pistarini International Airport Argentina
6104 El Dorado International Airport Colombia

Fuente: autora

Tabla VI. 2. Matriz de adyacencia correspondiente al ejemplo de vuelos.
5891 3754 5897 3483 5901 3622 5906 2434 2212 5781 6104

5891 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3754 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
5897 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
3483 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5901 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0
3622 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
5906 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0
2434 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0
2212 1 1 0 1 0 1 0 0 0 1 1
5781 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
6104 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0

Fuente: elaboración propia

Tabla VI. 3. Lista de incidencias para el ejemplo de los vuelos.
Fuente Destino Número de vuelos diarios
5891 3754 4
5897 3483 5
5901 3622 2
5906 2434 4
2212 3754 7
5781 3483 2
2212 3622 2
6104 2434 3
3622 2434 3
3754 2434 2
2434 3622 1
2434 2212 1
5906 2212 2
2212 3483 2
2212 5781 4
2212 6104 5
2212 5891 1
5901 5906 5

Fuente: elaboración propia
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Literatura sobre usuarios influyentes

La identificación de nodos (usuarios) influyentes en las redes sociales ha sido analizado extensivamente en la 
academia y en la industria. El problema de la maximización de la influencia ha sido estudiado desde diferentes 
abordajes. Por ejemplo, Domingos et al. (2001) lo trató desde una perspectiva de minería de datos. Kempe et 
al. (2003) lo formuló como un problema de optimización estocástica y estableció el resultado de NP-complejo. 
Más formalmente, el problema se define de la siguiente forma, dada una red social G y un entero positivo S  
(número de influyentes), encontrar un subconjunto S de usuarios influyentes tal que se maximice el número 
total de usuarios influenciados por ellos. Con el objetivo de encontrar soluciones eficientes al problema de 
maximización se han propuesto diversos algoritmos por ejemplo, los de (Chen, Wang, & Yang 2009), (Mihara, 
Tsugawa, & Ohsaki 2015), (Zhao, Li, & Jin 2016), (Kumar, Raghav, & Nag 2020).

A continuación, consideramos con particular atención las contribuciones que se concentran en el problema de 
identificar a los usuarios más influyentes para dar apoyo a objetivos de marketing. Jucaityte & Mašcinskiene 
(2014) presentan una revisión muy completa del estado del arte sobre la integración de los medios sociales 
en la comunicación de marketing. Los autores señalan que la diferencia esencial que distingue a los medios 
sociales de los tradicionales reside en la participación creciente del consumidor. Esto se logra a través del 
estímulo de la actividad del consumidor; apertura a la participación; participación mediante votos, comentarios 
o información compartida; la comunicación bilateral; y la posibilidad de crear comunidades con intereses 
distintivos. Además, recopilan varios de los problemas que las empresas enfrentan al utilizar los medios 
sociales, a saber, dado que los consumidores podrían molestarse por el exceso de publicidad, entonces la 
comunicación debe ser sensible y sutil. Estos autores agregan que los criterios de segmentación tradicionales 
(tales como edad, lugar de residencia o género) son difíciles de implementar en los medios sociales dado que 
los usuarios tienden a agruparse de acuerdo con intereses o posturas.

Muruganantham & Gandhi (2005) consideran el problema de identificar a los usuarios más influyentes que 
pueden generar el mayor beneficio con respecto a tópicos o situaciones de negocio específicas. Proponen 
un método que utiliza métricas de centralidad y luego define un orden de preferencia de los usuarios de 
mayor influencia de acuerdo con características de homofilia tales como género, estado civil y localidad de 
residencia. La homofilia es el principio que indica que el contacto entre individuos similares ocurre a una 
tasa más alta que entre individuos no similares (McPherson, Smith-Lovin, & Cook, 2001). La metodología de 
Muruganantham & Gandhi debe aplicarse sobre una muestra representativa de posts.  Algunas restricciones 
para aplicar la propuesta resultan de la posibilidad de poder recolectar los datos necesarios. Por ejemplo, los 
usuarios de Facebook pueden ajustar la configuración de privacidad de sus datos, y de ese modo no siempre 
es posible acceder a datos demográficos como la edad, el lugar de residencia, los intereses, entre otros.

Mochalova & Nanopulos (2014) proponen un método para detectar a usuarios influyentes en base al 
conocimiento previo del mercado y métricas de centralidad para identificar usuarios que tienen una alta 
probabilidad de alcanzar y activar muchos usuarios del mercado potencial (los denominan “semillas”). El término 
activar se refiere a la adopción del objetivo de una campaña de marketing viral tal como comprar un producto, 
recuperar información de este, entre otros. Para un sistema de redes sociales que permite hacer calificaciones 
de productos, los autores proponen seleccionar los 50 productos con mayor cantidad de comentarios. A partir 
de esos productos definen 50 mercados diferentes y los usuarios se corresponden con aquellos que mostraron 
preferencias por los productos. De esos usuarios se seleccionan las semillas en base a métricas de centralidad.

Majumdar, Saha & Dasgupta (2015) proponen un método para identificar potenciales embajadores de página 
para marcas de proveedores de servicios móviles. Definen un índice denominado “valor de asociación” 



compuesto por la proximidad, similitud e interacción. La proximidad se mide considerando el número de 
saltos de separación entre el usuario y la página de interés. La similitud mide el grado en que el perfil de un 
usuario coincide con el conjunto de atributos definidos para una marca. La interacción se mide en términos 
de la frecuencia de una interacción (un usuario indica que le gusta un post, lo comenta o comparte) y su 
antigüedad. A efectos de validar la propuesta los autores debieron complementar los datos con la información 
que no pudieron recuperar debido a restricciones de acceso por parte de Facebook.

Una investigación próxima a los objetivos de este trabajo es la propuesta por Khobzi & Teimourpour (2015). 
Los autores proponen un método para segmentar a los usuarios de una Fan Page en base a indicadores de la 
popularidad de un post tales como la cantidad de “Me gusta”, comentarios y un puntaje que muestra el grado en 
que los comentarios de un usuario resultan positivos o negativos. Recopilan datos correspondientes a la ventana 
temporal de interés (por ejemplo, los datos de los últimos 100 posts de una Fan Page) y aplican un algoritmo de 
agrupamiento o clustering basado en los indicadores mencionados. El clustering o agrupamiento es un método 
de aprendizaje no supervisado, lo cual significa que las clases no se conocen antes del agrupamiento. El análisis 
asigna a las observaciones en subconjuntos denominados clústers o grupos de forma tal que los objetos dentro 
del mismo grupo son similares en base a un criterio predefinido. Khobzi y Teimourpour (2015) presentan un caso 
de estudio para el cual determinan cuatro aglomerados que denominan los fans apáticos (es el grupo mayoritario 
y participan con pocos “Me gusta” y comentarios); los fans firmes (es el grupo minoritario con menos del 0,02% 
del total, y se observa la media de cantidad de “Me gusta” y comentarios, y polaridad muy superior al resto); los 
fans comunes (si bien participan poco los comentarios son positivos); y los fans perezosos (participan indicando 
que les gusta un post pero difícilmente realizan comentarios).

Weng & Lento (2014) estudian cómo los individuos se comunican en línea en base a los tópicos de conversación 
desde una perspectiva egocéntrica. La metodología se basa en recopilar una muestra de perfiles de la red Facebook 
y se reconstruye una red con los amigos que han tenido al menos una referencia al post del ego en la ventana 
temporal analizada. A partir de esa red se definen otras redes basadas en diferentes tópicos. Luego, para cada 
red basada en un tópico se analizan tres aspectos: homogeneidad basada en la densidad; crecimiento durante la 
ventana temporal de estudio; y el solapamiento de los usuarios que participan en más de un tópico. En resumen, 
para un conjunto de perfiles se estudia la relación entre la estructura de amistad y los tópicos de conversación.

METODOLOGÍA

En esta sección se presenta la metodología de trabajo para identificar el conjunto de usuarios activos de una 
Fan Page que resultan más promisorios para incrementar la popularidad de esta. La metodología se basa en 
las contribuciones de los trabajos de Khobzi & Teimourpour (2015)  y Weng & Lento (2014). En el primer caso 
los autores indican cómo analizar una Fan Page en base a la participación de los usuarios y la polaridad de 
los comentarios. Pero no consideran el comportamiento para diferentes tópicos. Weng et al. indican cómo 
analizar la estructura de la red en base a tópicos, pero a diferencia del problema planteado en este trabajo, 
construyen la red a partir de usuarios que forman parte de una red de amistad.

Definiciones

A continuación, se presentan las definiciones de varios términos tal como se utilizan en el trabajo. Las 
definiciones están basadas en el trabajo de Weng et al. (2014).
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Red ego. Una red ego Ru  es una red de conexiones centrada en un actor ego u. Ru  contiene nu  usuarios activos 
de u, representados como Vu= { vu

i │1 ≤ i ≤ nu}. Existe un arco entre vu
i y vu

i  (vu
i , vu

j ∊Vu y tal que i ≠ j) si vu
i  indicó 

que le gusta o comentó un post que le gusta, comentó o compartió el usuario vu
l. Existen au

  arcos en total 
entre todos los au

  usuarios.

Tópico. El ego u crea un post en Facebook, y a cada post se le asigna una etiqueta de tópico tk
u  ∊Tu, donde Tu  

incluye todos los tópicos sobre los cuales u ha posteado.

Respuesta. Un alter vu
i ∊Vu  se considera interesado en un tópico tk

u  si indica que le gusta, comenta o comparte 
posts sobre tk

u . La intensidad de vu
i  respondiendo a tk

u  se cuantifica con la suma de “Me gusta”, “Comentar” y 
“Compartir” y se denota como ru

i,k.

Grupo basado en un tópico. Un grupo o aglomerado Ak
u  es un sub-grafo de Ru , compuesto de alters con 

respuestas al tópico tk
u , { vu

i │ ru
i,k >0,1≤ i ≤ nu }. El aglomerado Ak

u  contiene nk
u  nodos y ak

u  arcos creados en la 
ventana temporal de observación (nk

u  ≤ nu , a
k
u  ≤ au ).

La principal diferencia con el trabajo de Weng y Lento (2014) radica en la definición de la red ego, dado que 
los autores mencionados conectan usuarios si son amigos. Esto implica que para el resto del análisis, estudian 
subgrafos del grafo que representa a la red de amistad.

Definición del problema

El problema de investigación hace referencia a la identificación de un conjunto I  Vu de usuarios activos de 
u que resultan más promisorios para incrementar la popularidad de una Fan Page, representados como  
Iu = {i j

u│1 ≤ j ≤ nu }. Se asume que la intensidad de i j
u  respondiendo a tk

u  refleja la influencia de i j
u . Asimismo, dados 

dos grupos Ak
u  y Al

u , los usuarios i j
u  tal que i j

u   reflejan la influencia de i j
u  para incrementar la popularidad de más de 

un tópico. En la Fan Page participan diferentes personas indicando que les gusta, comentando o compartiendo 
posts. El administrador de la Fan Page crea posts correspondientes a diferentes tópicos, por lo cual, podría 
esperarse que para cada tópico haya diferentes conjuntos de individuos influyentes.

Etapas

Para realizar un análisis completo de la Fan Page se propone realizar cuatros pasos que incluyen (a) un 
entendimiento de los objetivos de la empresa y clasificación de tópicos; (b) recolección y preparación de 
datos; (c) análisis de grupos; y (d) determinación de aglomerados. A continuación, se describe cada etapa.

Entendimiento de los objetivos de la empresa y clasificación de tópicos

A efectos de analizar los posts se decide clasificarlos en tópicos, para entender qué tipo de tópicos resultan más 
atractivos. Se deben entender los objetivos de la organización a los cuales los administradores de la Fan Page 
pretenden dar apoyo. De esta forma, se pueden determinar tópicos relevantes para esos objetivos y analizar la 
conducta de los usuarios con respecto a cada uno. Si los creadores de los posts son los administradores de la Fan 
Page, entonces, ellos debieran definir qué tópicos desean analizar a partir del conocimiento de la organización. Si 
se tratara de una Fan Page en donde muchos usuarios contribuyen en la creación de posts, entonces se debieran 
identificar los tópicos a partir del análisis de los posts. Por ejemplo, Weng et al. (2014) recolectan datos de 65.000 
usuarios activos de Facebook seleccionados en forma aleatoria. Considerando que muchos posts no están asociados 
a un texto descriptivo o son breves e informales, los autores se concentraron en URL compartidos dado que cada 
URL se refiere a una página web que provee información de contexto. De esta forma, identificaron los dominios 
más populares y los etiquetaron utilizando una lista de veinte etiquetas predefinidas.



Recolección y preparación de datos

Existen diversas herramientas que permiten extraer información de una Fan Page de Facebook incluyendo las 
interacciones de “Me gusta” y “Comentar” para cada post de interés. Para efectuar el análisis de sentimientos 
de los comentarios es necesario analizar cada comentario para computar un puntaje. Si bien existen varias 
herramientas disponibles, y caracterizadas por distintos niveles de sofisticación (Pang & Lee, 2008), la posibilidad 
de aplicación depende del idioma en el cual están escritos los textos a analizar. Martínez-Cámara, Martín-Valdivia, 
Ureña-López y Mitkov (2014) analizan varios algoritmos de análisis de sentimientos para tweets en español.

Análisis de grupos basados en tópicos

El estudio de los aglomerados incluye el análisis de su homogeneidad, la ventana temporal de interés, la segmentación 
basada en características demográficas (en este trabajo solo se considera el género), y el solapamiento.

La homogeneidad de un aglomerado Ak
u  se cuantifica calculando la densidad. Si en un grupo se incluyen varios posts de 

un mismo tópico, entonces se puede calcular la media de la densidad y el desvío estándar. De esta forma, la media de 
la densidad de cada aglomerado se contrasta con la densidad de  Ru  para testear si las diferencias son estadísticamente 
significativas. Si la densidad de un tópico resulta significativamente superior a la de Ru, existe evidencia de homofilia 
basada en el tópico, dado que los usuarios que están interesados en un mismo tópico están más conectados. De 
acuerdo con la homofilia, los individuos similares tienen más predisposición a tener contacto entre sí que con individuos 
diferentes. La existencia de homofilia en ambientes virtuales ha sido observada en varios estudios empíricos. La 
similitud entre los individuos puede cuantificarse en términos de características demográficas, lugares de residencia 
o tópicos de interés. Si no se consideran suficientes posts en un grupo como para realizar pruebas estadísticas, se 
observa si la densidad del grupo es superior o no con respecto a la densidad de Ru .

La ventana temporal de interés para un aglomerado Ak
u se define por la cantidad de días entre la fecha 

más temprana de creación de un post vinculado al tópico tk
u  y la fecha de la última referencia (“Me gusta”, 

“Comentar” o “Compartir”) observada para algún post vinculado a tk
u .

El solapamiento de aglomerados constituye una forma para analizar la heterogeneidad entre aglomerados. 
En este trabajo nos interesa analizar si los usuarios que participan en la Fan Page comparten los mismos 
tópicos, y determinar cuáles usuarios participan de más de un tópico. Aquellos usuarios presentes en los 
solapamientos podrían representar a los usuarios más activos y que participan en la difusión de la mayoría 
de los tópicos. Un bajo grado de solapamiento podría sugerir heterogeneidad entre los aglomerados. Tal 
como propone Weng et al. (2014), se utiliza el índice de similitud de Jaccard entre nodos de cada par de 
aglomerados para cuantificar el solapamiento. Dados dos grupos Ak

u  y Al
u , el solapamiento se define como: En 

esta sección se presenta la metodología de trabajo para identificar el conjunto de usuarios activos de una Fan 
Page que resultan más promisorios para incrementar la popularidad de la misma. La metodología se basa en 
las contribuciones de los trabajos de Khobzi y Teimourpour (2015)  y Weng y Lento (2014). En el primer caso 
los autores indican cómo analizar una Fan Page en base a la participación de los usuarios y la polaridad de 
los comentarios. Pero no consideran el comportamiento para diferentes tópicos. Weng et al. indican cómo 
analizar la estructura de la red en base a tópicos, pero a diferencia del problema planteado en este trabajo, 
construyen la red a partir de usuarios que forman parte de una red de amistad.

Definiciones

A continuación, se presentan las definiciones de varios términos tal como se utilizan en el trabajo. Las 
definiciones están basadas en el trabajo de Weng et al. (2014).
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Red ego. Una red ego Ru es una red de conexiones centrada en un actor ego u. Ru contiene nu  usuarios activos 
de u, representados como vu = {vi

u │1 ≤ i ≤ nu}. Existe un arco entre vi
u  y vj

u (v
i
u , v

j
u∊ Vu y tal que i ≠ j) si vi

u  indicó 
que le gusta o comentó un post que le gusta, comentó o compartió el usuario vj

u. Existen au  arcos en total entre 
todos los au usuarios.

Tópico. El ego u crea un post en Facebook, y a cada post se le asigna una etiqueta de tópico tk
u ∊ Tu, donde Tu 

incluye todos los tópicos sobre los cuales u ha posteado.

Respuesta. Un alter vi
u ∊ vu se considera interesado en un tópico tk

u si indica que le gusta, comenta o comparte 
posts sobre tk

u. La intensidad de vi
u  respondiendo a tk

u se cuantifica con la suma de “Me gusta”, “Comentar” y 
“Compartir” y se denota como ru

i,k
  .

Grupo basado en un tópico. Un grupo o aglomerado Ak
u   es un sub-grafo de Ru , compuesto de alters con 

respuestas al tópico tk
u, { v

k
u  │ru

i,k
   > 0,1 ≤ i ≤ nu}. El aglomerado Ak

u  contiene nk
u  nodos y ak

u  arcos creados en la 
ventana temporal de observación ( nk

u ≤ nu , a
k
u  ≤ au  ≤ ak

u  ).

La principal diferencia con el trabajo de Weng y Lento (2014) radica en la definición de la red ego, dado que 
los autores mencionados conectan usuarios si son amigos. Esto implica que para el resto del análisis, estudian 
subgrafos del grafo que representa a la red de amistad.

Definición del problema

El problema de investigación hace referencia a la identificación de un conjunto I  Vu de usuarios activos 
de u que resultan más promisorios para incrementar la popularidad de una Fan Page, representados como  
Iu= {i j

u │1≤ J ≤ nu}. Se asume que la intensidad de i j
u respondiendo a tk

u refleja la influencia de i j
u. Asimismo, 

dados dos grupos Ak
u y Al

u, los usuarios  i j
u   tal que  i j

u ∊ Ak
u   i j

u ∊ Al
u  reflejan la influencia de i j

u para incrementar la 
popularidad de más de un tópico. En la Fan Page participan diferentes personas indicando que les gusta, comentando 
o compartiendo posts. El administrador de la Fan Page crea posts correspondientes a diferentes tópicos, por lo cual, 
podría esperarse que para cada tópico haya diferentes conjuntos de individuos influyentes.

Etapas

Para realizar un análisis completo de la Fan Page se propone realizar cuatros pasos que incluyen (a) un 
entendimiento de los objetivos de la empresa y clasificación de tópicos; (b) recolección y preparación de 
datos; (c) análisis de grupos; y (d) determinación de aglomerados. A continuación, se describe cada etapa.

Entendimiento de los objetivos de la empresa y clasificación de tópicos

A efectos de analizar los posts se decide clasificarlos en tópicos, para entender qué tipo de tópicos resultan más 
atractivos. Se deben entender los objetivos de la organización a los cuales los administradores de la Fan Page 
pretenden dar apoyo. De esta forma, se pueden determinar tópicos relevantes para esos objetivos y analizar 
la conducta de los usuarios con respecto a cada uno. Si los creadores de los posts son los administradores de la 
Fan Page, entonces, ellos debieran definir qué tópicos desean analizar a partir del conocimiento de la organización. 
Si se tratara de una Fan Page en donde muchos usuarios contribuyen en la creación de posts, entonces se debieran 
identificar los tópicos a partir del análisis de los posts. Por ejemplo, Weng et al. (2014) recolectan datos de 65.000 
usuarios activos de Facebook seleccionados en forma aleatoria. Considerando que muchos posts no están asociados 
a un texto descriptivo o son breves e informales, los autores se concentraron en URL compartidos dado que cada 
URL se refiere a una página web que provee información de contexto. De esta forma, identificaron los dominios 
más populares y los etiquetaron utilizando una lista de veinte etiquetas predefinidas.



Recolección y preparación de datos

Existen diversas herramientas que permiten extraer información de una Fan Page de Facebook incluyendo las 
interacciones de “Me gusta” y “Comentar” para cada post de interés. Para efectuar el análisis de sentimientos 
de los comentarios es necesario analizar cada comentario para computar un puntaje. Si bien existen varias 
herramientas disponibles, y caracterizadas por distintos niveles de sofisticación (Pang & Lee, 2008), la posibilidad 
de aplicación depende del idioma en el cual están escritos los textos a analizar. Martínez-Cámara, Martín-Valdivia, 
Ureña-López y Mitkov (2014) analizan varios algoritmos de análisis de sentimientos para tweets en español.

Análisis de grupos basados en tópicos

El estudio de los aglomerados incluye el análisis de su homogeneidad, la ventana temporal de interés, la segmentación 
basada en características demográficas (en este trabajo solo se considera el género), y el solapamiento.

La homogeneidad de un aglomerado Ak
u  se cuantifica calculando la densidad. Si en un grupo se incluyen varios posts de 

un mismo tópico, entonces se puede calcular la media de la densidad y el desvío estándar. De esta forma, la media de 
la densidad de cada aglomerado se contrasta con la densidad de Ru para testear si las diferencias son estadísticamente 
significativas. Si la densidad de un tópico resulta significativamente superior a la de Ru , existe evidencia de homofilia 
basada en el tópico, dado que los usuarios que están interesados en un mismo tópico están más conectados. De 
acuerdo con la homofilia, los individuos similares tienen más predisposición a tener contacto entre sí que con individuos 
diferentes. La existencia de homofilia en ambientes virtuales ha sido observada en varios estudios empíricos. La 
similitud entre los individuos puede cuantificarse en términos de características demográficas, lugares de residencia 
o tópicos de interés. Si no se consideran suficientes posts en un grupo como para realizar pruebas estadísticas, se 
observa si la densidad del grupo es superior o no con respecto a la densidad de Ru .

La ventana temporal de interés para un aglomerado Ak
u  se define por la cantidad de días entre la fecha 

más temprana de creación de un post vinculado al tópico tk
u  y la fecha de la última referencia (“Me gusta”, 

“Comentar” o “Compartir”) observada para algún post vinculado a tk
u .

El solapamiento de aglomerados constituye una forma para analizar la heterogeneidad entre aglomerados. En 
este trabajo nos interesa analizar si los usuarios que participan en la Fan Page comparten los mismos tópicos, y 
determinar cuáles usuarios participan de más de un tópico. Aquellos usuarios presentes en los solapamientos 
podrían representar a los usuarios más activos y que participan en la difusión de la mayoría de los tópicos. 
Un bajo grado de solapamiento podría sugerir heterogeneidad entre los aglomerados. Tal como propone 
Weng et al. (2014), se utiliza el índice de similitud de Jaccard entre nodos de cada par de aglomerados para 
cuantificar el solapamiento. Dados dos grupos Ak

u  y Al
u , el solapamiento se define como:

Para interpretar el índice, se puede comparar el índice para cada aglomerado con respecto a un índice de 
referencia. El índice de referencia se calcula para el grupo que representa la intersección de todos los grupos. 
Podría suceder que el conjunto de la intersección de todos los grupos resulte vacío, es decir, ningún usuario 
referencia a todos los tópicos. En tal caso, se puede comparar el índice para un par de aglomerados con 
respecto al promedio de los índices de solapamiento y determinar si existe una diferencia significativa.
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ANÁLISIS DE CASO

El caso considera una Fan Page asociada a un gimnasio multidisciplinario que tiene como objetivo promover 
la calidad de vida y el vivir bien, que abarca los conceptos de salud, belleza y diversión. El administrador de la 
Fan Page observa que los posts no se difunden y comparten demasiado. Por otro lado, desearía identificar a 
los usuarios que tienen mayor participación y potencial de influir en la red.

Entendimiento de los objetivos de la empresa y clasificación de tópicos

A partir de una entrevista con un responsable de la organización se definen aspectos de interés para la 
organización. La Fan Page tiene como objetivo hacer que se conozca la organización. El administrador crea 
posts vinculados con capacitaciones, la difusión de nuevas tecnologías y servicios. En general, los posts 
tienen asociados texto e imágenes creadas por profesionales de diseño a fin de transmitir una imagen de 
excelencia y calidad. Cabe observar que los posts no están personalizados. Los tópicos de interés para los 
administradores están vinculados con el lanzamiento de una nueva actividad; la incorporación de tecnología; 
campañas solidarias; Campaña de promoción de pago; y concursos.

Recolección de datos 

A partir de la Fan Page de la empresa se recopiló la información correspondiente a cinco posts y cada post se 
refiere a una temática diferente. Cabe aclarar que se podrían haber recopilado información de varios posts por 
tópico. No se hizo dado que aún no se han registrado suficientes posts de cada tema en la Fan Page analizada. En 
base a cada post se elaboró una red en la cual los nodos corresponden con usuarios y se conectan los usuarios 
que indicaron “Me gusta” o comentaron sobre el mismo post de acuerdo con las definiciones brindadas en la 
sección “Definiciones”. Para efectuar la recolección de datos y calcular métricas para los grafos de interés se 
utilizó la herramienta NodeXL (Hansen, Shneiderman & Smith, 2011).

Conglomerados basados en los valores de “Me gusta”, “Comentar”, “Compartir”, y Percepción.

Un alter vi
u ∊ vu se considera interesado en un tópico tk

u si indica que le gusta, comenta o comparte posts sobre 
tk

u. Además, los comentarios pueden puntuarse de acuerdo con el grado de comentarios positivos realizados. 
Tal como propone Khobzi et al., se aplica un algoritmo de clustering considerando cuatro variables para 
segmentar a los usuarios activos de Ru. Las variables representan la cantidad de “Me gusta”, “Comentar”, 
“Compartir” y polaridad de los comentarios.



Fuente: elaboración propia utilizando el software Gephi versión 0.9.2

Figura VI. 2. Grafo para la red completa. El color de los arcos está basado en el contenido del post. El 
tamaño de los vértices se corresponde con el grado, y el color con la centralidad de autovector

Resultados del análisis de grupos o aglomerados

En la Tabla 4 se describen para cada uno de los aglomerados la cantidad de “Me gusta”, “Comentar”, y 
“Compartir”; la ventana temporal de interés; y características del grafo que los representa incluyendo la 
densidad. La densidad del grafo que representa a la red conformada por todos los posts analizados es de 
0,39446127. Todos los posts (excepto “Lanzamiento de nueva actividad”) tienen una densidad superior, lo 
cual sugiere que la propiedad de homofilia basada en los temas tratados está presente.

Si se observa la ventana temporal de interés de los tópicos concluimos que se mantienen activos por muy 
poco tiempo. Se podría esperar que el tópico “Concurso” y “Campaña solidaria” hubiera tenido referencia 
durante todo el período del concurso o la campaña.

Tabla VI. 4. Descripción global de los subgrafos correspondientes a cada post

Tema del post Número de 
“Me gusta”

Número de 
Comentarios

Número de 
Compartidos

Intervalo temporal 
de comentarios 

(días)

Métrica del sub-grafo

Nodo Arcos (con 
duplicados) Densidad

Lanzamiento de 
nueva actividad 35 7 0 3 39 604 0,385

Campaña solidaria 61 0 0 1 61 1831 0,484

Concurso 131 3 0 3 132 8396 0,450
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Tema del post Número de 
“Me gusta”

Número de 
Comentarios

Número de 
Compartidos

Intervalo temporal 
de comentarios 

(días)

Métrica del sub-grafo

Nodo Arcos (con 
duplicados) Densidad

Campaña de 
promoción de pago 260 11 0 1 261 33520 0,489

Incorporación de 
tecnología 79 0 0 1 85 3263 0,443

Fuente: elaboración propia

El 92,92% de los usuarios corresponden al género femenino (ver Figura 3). Cabe aclarar que, dado que la 
mayoría de los usuarios no completa el género en Facebook, se hizo una clasificación manual.

Para proceder con el análisis de solapamientos se deben tabular los datos correspondientes a la identificación 
del usuario, el post para el cual indicó “Me gusta”, comentó o compartió, e identificar el conjunto de usuarios en 
cada intersección. Para que sea factible desde el punto de vista práctico es necesario disponer de una herramienta 
que sistematice la tarea de determinar las intersecciones. Puede definirse una planilla de cálculo para facilitar 
el procesamiento, utilizarse algún paquete estadístico o utilizar alguna aplicación de análisis de conjuntos. En la 
Tabla 5 se incluye el cálculo del índice de Jaccard para cada par de aglomerados. El promedio para los índices es 
de 0,036227758 y este valor puede utilizarse como referencia para interpretar las intersecciones.

La primera observación es que las intersecciones no son muy numerosas. Por lo tanto, los datos reflejan que 
los usuarios se agrupan por tópicos (homofilia basada en temas). En los dos solapamientos más numerosos (3 
y 4) se encuentra el tópico “Campaña de promoción de pago”. Dado que es el tópico que ha recibido la mayor 
cantidad de “Me gusta”, resulta el más popular y en consecuencia influye en los solapamientos. El solapamiento 
10 resulta más interesante dado que está conformado por dos tópicos no tan populares y se refieren a anuncios 
de las competencias centrales del negocio y los 12 usuarios en esa intersección podrían resultar influyentes. A 
partir de este análisis (de los usuarios en la intersección de los grupos), el administrador de la Fan Page puede 
identificar un conjunto de los usuarios activos que resultan más promisorios para incrementar la popularidad 
de la Fan Page. De esta forma, la empresa puede analizar si esos usuarios son clientes, empleados o potenciales 
clientes, y concentrar sus esfuerzos de marketing en un número reducido de individuos (ver Figura 5). En este 
trabajo no se listan los nombres de los usuarios dada la confidencialidad de la información.

Fuente: elaboración propia.
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Figura VI. 3. Detalle del porcentaje de autor del post (Organización), géneros femenino y masculino por tópico



Tabla VI. 5. Solapamientos de usuarios en los diferentes tópicos

# Solapamientos J(Ak
w Al

u)

1 Campaña de promoción de pago - Campaña Solidaria
Intersección 8 0,025477707
Total 314

2 Campaña de promoción de pago – Concurso
Intersección 4 0,010178117
Total 393

3 Campaña de promoción de pago - Incorporación de 
tecnología

Intersección 26 0,075144509
Total 346

4 Campaña de promoción de pago - Lanzamiento de nueva 
actividad

Intersección 13 0,043333333
Total 300

5 Campaña Solidaria – Concurso
Intersección 2 0,010362694
Total 193

6 Campaña Solidaria - Incorporación de tecnología
Intersección 5 0,034246575
Total 146

7 Campaña Solidaria - Lanzamiento de nueva actividad
Intersección 4 0,04
Total 100

8 Concurso - Lanzamiento de nueva actividad
Intersección 3 0,01754386
Total 171

9 Incorporación de tecnología – Concurso
Intersección 2 0,00921659
Total 217

10 Incorporación de tecnología - Lanzamiento de nueva 
actividad

Intersección 12 0,096774194
Total 124

Fuente: elaboración propia.

Fuente: elaboración propia.
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Figura VI. 4. Detalle de los solapamientos
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Fuente: elaboración propia utilizando el software Gephi versión 0.9.2

Figura VI. 5. Sub-grafo que contiene los solapamientos 3 y 10 (contiene los nodos más influyentes) El color 
de los arcos está basado en el contenido del post. El tamaño de los vértices se corresponde con el grado, y 

el color con la centralidad de autovector

Conglomerados basados en los valores de “Me gusta”, “Compartir”, “Comentar” y Percepción

Considerando la red conformada por todos los posts de interés, para cada usuario se computó la cantidad de 
“Me gusta”, “Comentar” y “Compartir”. Si bien uno de los aspectos más interesantes es la polaridad de los 
comentarios, en la Fan Page considerada, todos los usuarios realizan comentarios positivos, por lo tanto, no 
se utiliza la variable. En la Tabla 6 se incluyen algunos estadísticos descriptivos de los datos. Las Tablas 7 y 8 
presentan los conglomerados donde se distinguen cuatro grupos caracterizados por un grupo numeroso con 
poca interacción (1); un grupo compuesto por 12 usuarios con un valor medio máximo para “Me gusta” pero 
no realizan comentarios (2); un grupo minoritario con el máximo valor promedio para “Comentar”; y el grupo 
mayoritario con un valor superior a la media para “Me gusta” (4). En general, se concluye observando que la 
mayoría participa indicando que les gusta un post, pero difícilmente realizan comentarios o comparten el mismo.

Tabla VI. 6. Estadísticos descriptivos para las interacciones.
Interacción Mínimo Máximo Media
“Me gusta” 0 5 1,6542
“Comentar” 0 4 0,0463
“Compartir” 0 0 0

Fuente: elaboración propia.

Tabla VI. 7. Centros de los conglomerados finales. Se ha logrado la convergencia debido a que los centros de 
los conglomerados no presentan ningún cambio o este es pequeño.

Interacción
Conglomerado

1 2 3 4
“Me gusta” 0,96 4,42 1,00 2,08
“Comentar” 0,03 0,00 2,40 0,02
“Compartir” 0 0 0 0

Fuente: elaboración propia.



Tabla VI. 8. Número de casos por conglomerado.
Conglomerado Nro. de usuarios

1 193
2 12
3 5
4 244

Fuente: elaboración propia.

CONCLUSIONES

Se han presentado las etapas para que una organización pueda determinar en forma sistemática un conjunto de 
usuarios influyentes en una red social. La metodología está basada en trabajos previos y para su elaboración se ha 
optado por una propuesta que pueda aplicarse utilizando herramientas sencillas y disponibles en forma gratuita. 
De esta forma, una organización que tenga en funcionamiento una Fan Page dispone de un método que le brinda 
información complementaria para mejorar la administración de la Fan Page y de su estrategia de marketing.

El ejemplo analizado pretende ilustrar cómo abordar cada uno de los pasos para identificar a los usuarios más 
influyentes y determinar si algunos tópicos favorecen la interacción. Si bien en el ejemplo no se consideran 
muchos posts y una ventana temporal extensa, se pudo observar un comportamiento similar a otros estudios. 
Por ejemplo, los usuarios se agrupan de acuerdo con los tópicos, lo cual es un indicio de homofilia basada en 
los temas tratados. Tal como se describió en el caso, si bien los usuarios participan indicando “Me gusta” o 
comentando un post, no se observa una difusión viral de los posts. Incluso en la ventana temporal los usuarios 
no han compartido los posts. Un análisis basado en el texto y presentación de los posts permitió determinar que 
los mismos informan, pero no están personalizados. Este aspecto podría ser un indicio de la poca efectividad 
de los posts. De acuerdo con Dehghani y Turner (2015), la efectividad de la publicidad depende de que incluya 
características tales como participación, realización, personalización y retroalimentación. En base a un estudio 
los autores recomiendan que, con el objetivo de optimizar la publicidad en Facebook, las empresas deban 
proveer mensajes más personalizados y ofrecer incentivos y promociones para inducir a los clientes a que 
transmitan un mensaje. Considerando esto último una recomendación natural para los administradores es 
incluir la personalización en los mensajes de los usuarios más influyentes. Luego, la efectividad de esta acción 
puede evaluarse observando si la participación y difusión de los posts se incrementa.

Durante la aplicación se presentaron algunas restricciones. Una de ellas fue que no fue posible recuperar 
automáticamente las interacciones de “Compartir” un post. De todos modos, esta situación está dada por la 
herramienta NodeXL y puede superarse utilizando otra aplicación para procesar la red social. La propuesta se 
podría mejorar considerando en la definición de los clústers la popularidad de los usuarios. La misma puede 
definirse en base a la cantidad de amigos del usuario en la red.
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