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Resumen 

En el contexto de crecimiento de cuentas, en estos días son una práctica común en las 
organizaciones listar uno de sus productos en redes sociales, como una forma de incrementar 
seguidores. Este documento mide la influencia de varios elementos que componen un perfil de 
Twitter durante la adquisición de usuarios. Usando modelos logit para una muestra de 5505 cuentas 
individuales. Los resultados muestran que la adquisición de cuentas puede ser determinada por un 
conjunto de variables independientes en el proceso de toma de decisiones. Es más probable que un 
usuario con una cuenta más nueva decida seguir una cuenta que un usuario con una más antigua. 
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Abstract 

In the context of account growth, organizations listing one of its products on social media, as a way 
to increase followers, are common practice now days. This paper measures the influence of various 
elements composing a Tweeter profile during user acquisition, using logit models for a sample of 
5505 individual accounts. Results show that account acquisition can be determined by a set of 
independent variables in the decision making process. It is more probable that a user with a newer 
account decide to follow an account than a user with an older one 
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Introducción 

En el contexto de crecimiento, un producto con un perfil en una red social busca 

incrementar la cantidad de seguidores que tiene, pues un perfil representa un canal de 

distribución para su producto. Cuando un usuario es alcanzado por un perfil que interactuó 

con el, el usuario examinará la información disponible de esta cuenta o perfil y determinará 

si le interesa seguirlo o no. Estos son los factores determinantes de la adquisición de 

usuarios que se analiza en este trabajo, para el caso de la red social Twitter. 

Chen (2012) apunta que dos productos idénticos pueden tener dos resultados muy 

diferentes, dependiendo de cómo se integran en plataformas como Craiglist, Twitter y 

Facebook. Así mismo Johns menciona la importancia de aumentar los suscriptores a un 

canal como parte del crecimiento. La búsqueda de adquisición de suscriptores es descrita 

por el embudo de conversión del consumidor, donde McClure (2007) explica que se 

comienza por la “adquisición”, que son los canales para hacer llegar el producto al usuario 

y que éste provee una manera de seguir llegando a él, seguido de la “activación”, cuando el 

usuario ha tenido una experiencia satisfactoria, para después generar renta y referencia a 

otros clientes potenciales.  

Palihapitiya (2013) redacta preguntas clave para el crecimiento de la cantidad de 

cuentas, basado en el modelo del embudo de conversión: ¿Cómo guiar a los usuarios a la 

página principal? ¿Cómo los llevas a la activación de cuantas tan rápido como sea posible? 

Dentro de las estrategias que se buscan para crecer rápidamente, está el lograr un alto índice 

de conversión de usuarios. identificando productos que impacten alguna métrica, por 

ejemplo: ¿cuá productos ayudan a dirigir adquisición? y entonces averiguar cómo optimizar 

esos canales para producir más valor; o bien, construir nuevos canales de adquisición desde 

cero para agregar más volumen de adquisición.” (Johns, 2012). 

Tener una conexión intermedia con otro usuario parece tener una influencia sobre la 

adquisición. Calvó-Armengol, Patacchini y Zenou (2008) muestran que la gente se puede 

conocer de manera aleatoria en casi cualquier tipo de circunstncia, pero para convertir un 

encuentro en una conexión, debe haber generalmente algún área en común. Los elementos 

del perfil sobre un usuario en una comunidad en línea pueden ser un equivalente a la 

experiencia cara-a-cara para encontrar comunidades compartidas de pertenencia o un fondo 

en común (Bramoullé y Kranton, 2007). Calvó-Armengol et al. (2008) también apuntan 



que la presión social en los enlaces en una red son factores importantes, que proveen 

fundamento sobre el comportamiento económico.  

Este trabajo mide la influencia de los diferentes elementos que componenen un  perfil 

de Twitter, durante la adquisición de usuarios, considerando que tener conexiones con 

usuarios en común deberá ser un elemento significativo, dada su influencia social. 

Marco contextual 

Lampe, Ellison y Steinfield (2007) mencionan que las comunidades en línea tienen 

diferentes fines, pero que una común e importante es formar conexiones entre usuarios. 

Existe alto interés en las superplataformas, porque dan acceso a más de 100 millones de 

consumidores, advierte  Chen (2012), y las cifras de Twitter (2014) parecen confirmarlo, 

reportando 271 millones de usuarios activos al mes y 500 millones de 'Tweets', o mensajes 

públicos, al día. Larson (2013) con datos de Global Web Index, sostiene que Twitter es la 

plataforma con mayor crecimiento, seguido por Facebook, Google+, LinkedIn y Pinterest, y 

que además México ocupa el lugar número 15 dentro de esta red, medido en crecimiento de 

cuentas, con 16%. Según Lay (2012), 9 de cada 10 internautas mexicanos usan las redes 

sociales, y el 62% del total de usuarios se encuentran en los rangos de 12 a 34 años de edad. 

Tomando estas cifras es notoria la importancia de crecer el producto en sus vías 

digitales: Stelzner (2011) hace notar que entre mercadólogos de redes sociales con 

experiencia, 72% reporta cerrar más negocios como resultado de esfuerzos en las redes 

sociales y 62% reportaron como lider en generación de beneficios a través del uso de redes 

sociales. 

La manera más rápida de dispersar un producto es distribuyéndolo en una plataforma 

usando Interfaces de Programación de Aplicaciones (IPA), no Maestrías en Administración 

de negocios. El desarrollo de negocios es ahora centrado en aplicaciones, a través de IPA, 

no centrado en la gente (Chen, 2012). Los canales de redes sociales son la elección 

creciente de consumidores para recoger información y vincularse con marcas. 

Chen (2013) considera que las plataformas pierden viralidad, como Facebook, donde 

los desarrolladores están migrando a plataformas más novedosas para poder crecer, pues la 

novedad en un canal de distribución se extingue rápidamente. Twitter representa una 

plataforma con mucha actividad: Rogers (2014) describe la Copa Mundial de futbol FIFA 

2014 como el número más alto de actividad reportado por ellos mismos con 672 millones 



de tweets relacionados. Otros eventos importantes también han recibido alto flujo de 

publicaciones, de acuerdo con la misma fuent; como las Olimpiadas de Verano 2012 con 

150 millones de tweets (Fitzgerald, 2012), el Super Tazón 48 de NFL con 24.9 millones 

(Fraser, 2014), Premios de Video Musical 2014 de MTV con 12.6 millones en los Estados 

Unidos (Charles, 2014) y los Premios Oscars 2014 con 19.1 millones (Fleischman, 2014). 

Una sola publicación o tweet genera impresiones a través de una cadena de re-

publicaciones que hacen los usuarios y lo trasmiten a sus seguidores:  “Retweet” es el 

mecanismo por el que un usuario menciona a otro, y es uno de los principales medios de 

propagación y formación de opinión en Twitter (Hansen, Arvidsson, Nielsen, Colleoni y 

Etter, 2011); esto es factor de viralidad, pues actúa como versión digital de la palabra de 

boca en boca, analizan Hoang, Lim, Achananuparp, Jiang y Zhu (2011), Goel, Watts y 

Goldstein (2012) y Berger y Milkman (2011) . Durante los Premios Oscars sucedió el tweet 

con más alcance en la historia de Twitter con un alcance de 32.8 millones de impresiones 

(Fleischman, marzo 2014), siendo retransmitido por retweet 2.4 millones de veces. 

Puesto que los productos o compañías quieran tener impacto en las redes sociales, 

buscarán tener la mayor cantidad de seguidores posibles. Para modelar el proceso de 

afiliación de seguidores a una cuenta de Twitter se utiliza el embudo de conversión de 

clientes: “la idea de un embudo de conversión que ha estado al centro de la literatura de 

mercadotecnia por varias décadas (Strong, 1925; Howard y Sheth, 1969; Barry, 1987).” 

(Abhishek, Fader y Hosanagar, 2013). 

La afiliación de un seguidor significa el paso previo desde la adquisición a la 

activación, pues permite al contenido de la cuenta seguida alcanzar de nuevo su atención, 

llevándolo al proceso de activación. Johns (2012) menciona algunas componentes que 

pueden tener parte en este proceso de adquisición: mandar invitaciones, página de inicio, 

los pasos a la afiliación, afiliación. 



 

Cuando un usuario recibe una invitación, analizará rápidamente el perfil público de la 

cuenta y decidirá seguirla o no. Lampe et al. (2007) parafrasean que “Los elementos del 

perfil proveen pistas acerca de amigos participantes en una comunidad en línea, que 

podrían actuar como la sutil entrevista hecha en ambientes cara-a-cara para encontrar 

comunidades compartidas o un trasfondo en común. (Bramoullé y Kranton, 2007)”. Por su 

parte Gabe (2010) menciona que “Cuando otro usuario recibe una notificación que lo has 

seguido en Twitter, hay una buena oportunidad que vayan a través de ese correo electrónico 

para revisar tu perfil. Cuando llegan a tu perfil en Twitter, tienes cerca de 10-15 segundos 

para impresionarlos lo suficiente como para que te sigan en reciprocidad”. 

Dentro de la información inmediatamente visible en un perfil de Twitter se 

encuentran una foto de perfil, una imágen de encabezado, nombre, descripción, localización 

geográfica, estadísticos de actividad como cantidad de Tweets enviados y número de 

seguidores, últimos Tweets, vista en miniatura de fotos y videos publicados, e información 

de seguidores en común. Toda esta información es la primera impresión de la cuenta hacia 

el usuario y son los factores de los que habla Gabe, e interesa el factor de los seguidores en 

común. Twitter lo describe como “seguidores que conoces” y son los usuarios que 

actualmente siguen a la cuenta o perfil, y que el usuario a su vez los sigue a ellos. 

Gandlgruber y Ricaurte (2013) definen que “transitividad” mide la probabilidad de la 

existencia de las relaciones entre actores que tienen nodos en común. 
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Figura	1.	Embudo	de	conversión.	Fuente:	elaboración	propia	con	base	a	McClure	2007	



Lampe et al. (2007) argumentan que los individuos forman impresiones de otros para 

decidir si buscar o continuar una relación, y que en la formación de una impresión inicial, 

los individuos forman impresión muy rápido, tan pronto como 3 minutos en un ambiente 

cara-a-cara. Los mismos autores resumen que la pertenencia a una comunidad es una 

importante característica para evaluar el nivel de conocimiento en común entre individuos, 

y que este tipo de trasfondo común es importante en las interacciones porque facilita la 

comprensión y fomenta la cooperación entre participantes, especialmente en casos donde 

miembros del grupo no se conocen muy bien unos a otros o están interactuando a través de 

tecnología de información y comunicaciones. 

Un posible factor puede ser la presión social ejercida por dicho sentido de 

pertenencia, como estudia Calvó-Armengol et al. (2008) quienes afirman que  la presión 

social de enlaces en una red es importante, pero que la presión social es baja en redes poco 

aglomeradas, dispersas y amplias, y que por tanto es necesario el aglutinamiento para 

efectos de presión social. Otro factor a considerar es el de la confianza, pues estudian 

Donath y Boyd (2004) que una muestra pública de conexiones es una verificación implícita 

de identidad: dado que las propias conexiones están vinculadas al propio perfil, quienes lo 

han presuntamente visto, lo habrán verificado, y debe asegurar una auto-presentación 

honesta. 

Dada la importancia del crecimiento de cuentas de las redes sociales, se analizan los 

factores que componen una cuenta de Twitter para determinar la importancia de cada 

elemento, tomando como principal factor el tener conexiones intermedias con otros 

usuarios, bajo el supuesto que forma confianza y familiaridad entre la cuenta y el usuario. 

Marco Teórico 

Torres (2013) menciona la cibermetría como el estudio mediante el análisis 

cuantitativo de las diversas clases de información que coexisten en ciber espacio, 

empleando técnicas bibliométricas, cienciométricas, infométricas y de análisis de redes 

sociales. Para poder medir adquisición, una de las métricas más sencillas es la cantidad de 

subscriptores que se adquieren. Genes Interactive (s.f.) mencionan en su Libro de Twitter 

que una de las formas más simples y básicas de medir el nivel de éxito de armado y 

mantenimiento de una comunidad, es el número de seguidores. Así mismo mencionan en su 



sección de herramientas de métricas otras formas, como la cantidad de retweets, favoritos, o 

clicks a los enlaces. 

En mercadotecnia de medios digitales es muy popular el método de pruebas A/B 

donde se expone a un grupo de usuarios a un formato, y a otro grupo otro formato con un 

cambio, manteniendo lo demás constante. Posteriormente se miden las respuestas y se 

compara su impacto. Varios autores abordan estas técnicas, como Lu y Liu (2014), 

Regalado (2014), Christian (2012) y Vaughan (2011), pues han sido una forma efectiva 

tomar decisiones a base de pruebas directas con los usuarios. Regalado (2014) lo describe 

como “carreras de caballos estadísticas entre dos o más versiones de un sitio web”. 

Christian (2012) resalta sus orígenes al crecimiento de Google y su implementación 

existosa en la campaña política del presidente de los E.U.A., Obama, así como su amplio 

uso en grandes compañías como Amazon.com, Netflix y eBay. Sin embargo este mismo 

autor apunta hacia el peligro de usar pruebas A/B porque puede dirigir hacia máximos 

locales y estancarse el desarrollo de un producto, además de comprometer las grandes ideas 

si se quiere utilizar esta estrategia para todo tipo de decisiones. 

Goel, Watts y Goldstein (2012) Analizan la difusión en varias redes digitales, entre 

ellas Twitter. En su trabajo encuentran que en la mayoría de los casos, las redes de difusión 

cesan después de un grado de conexión entre usuarios. Para ello rastrearon el impacto de 

una publicación de un usuario semilla hacia sus conexiones y en subsecuentes conexiones 

generadas: 

Así mismo los autores mencionan haber establecido ventanas de tiempo de dos 

semanas debido a la escala de tiempo de difusión en Twitter de tan sólo algunos días en la 

mayoría de los casos. Aunque el trabajo de Goel apunta hacia la difusión y no a la 

adquisición en específico, se puede observar la metodología orientada a Twitter. 

Por su parte, Lampe et al. (2007) analizan la red de Facebook para encontrar cómo 

influencian los elementos de un perfil la cantidad de amigos o conexiones que tiene dicho 

usuario. Basados en teoría de costos de transacción, estiman que ciertos elementos del 

perfil dan señales de un trasfondo en común o afinidad, reduciendo el costo de la 

negociación que requiere para los participantes el engancharse en una relación, y por tanto 

facilitando la adquisición de conexiones. Para su análisis descargaron masivamente con 

algoritmos información del sitio, crearon índices del contenido de los usuarios (i.e., si 



contaban con información pública de los diferentes campos) y usaron regresión múltiple. 

Los resultados de Lampe et al. (2007) son que el coeficiente más alto pertenece al 

índice de referentes, es decir los campos que permiten a los usuarios tener contacto fuera 

del sitio, representando campos del perfil más difíciles de falsificar, proveyendo seguridad 

y reduciendo el costo de transacción. 

En el caso de que la variable dependiente sea de naturaleza dicotómica o binaria, esto 

es, que su valor puede ser solamente 0 o 1, como el caso de esta investigación, los autores 

(González, Ávila y Aguilar, 2013; Katchova, 2013; Nagler, 1994; O'halloran, s. f. ) se basan 

en los modelos de probabilidad lineal, Logit y Probit. Para estos modelos se usa una 

función de enlace, que para el primero es una función de probabilidad y para el segundo es 

una función logística. González et al. (2013) mencionan sobre la distribución, que “Al no 

tener certeza de que la población que da origen a la muestra siga una distribución normal, el 

modelo logístico resulta el más adecuado”. La regresión logística usará un estimado de 

máxima similitud, en vez de un estimado de mínimos cuadrados, usado en regresión 

múltiple tradicional (O'halloran, s. f.). 

Cabe mencionar que dentro de las prácticas de crecimiento automatizado se genera el 

fenómeno de spam o acoso, de cuentas que utilizan mensajes genéricos y acciones masivas 

para llamar la atención en su producto, siendo generalmente molesto y que desarrolla un 

grado de reticencia y desconfianza en el usuario, y por tanto es buscado evitarlo, advierten 

Lampe et al. (2007), Palihapitiya (2013), y Donath y Boyd (2004). Simply Meassured hace 

notar que dar favorito se ha convertido en una forma popular de enganchamiento en Twitter 

porque permite al usuario engancharse al contenido sin dar seguir al usuario (práctica muy 

socorrida por técnicas de spam). Twitter, además, cierra cuentas que practican spam. 

Metodología y Resultados 

Para la obtención de la muestra se tomó una cuenta activa de Twitter siguiendo a 280 

usuarios y con 170 seguidores. De los 170 seguidores se sumaron los seguidores de cada 

uno de esos usuarios, obteniendo una fuente de 4,668,962 usuarios. De éstos se tomaron 

aleatoriamente 2,805 usuarios objetivo con quienes interactuar, para un primer grupo (A). 

En este grupo los usuarios siguen a alguien que a su vez sigue la cuenta que se estudia. De 

manera similar, pero tomando un grado más de separación, se obtiene otro grupo (B) de 

2,700 usuarios objetivo, que no tienen un usuario intermedio que los conecte con la cuenta 



que se estudia. Esta muestra recogida, de 5,505 individuos, se logró descargando con 

algoritmos los datos desde Twitter a través de su API, buscando registrar la mayor cantidad 

de usuarios para el tiempo disponible, pues Twitter limita a 350 el número de llamadas por 

hora, donde cada dato requerido en este modelo es una llamada a Twitter. Se compara este 

número de muestra satisfactoriamente con los sugeridos en Hsieh, Bloch y Larsen (1998) 

para varias pruebas con diferentes modelos para tamaño de muestra en covarianza binaria, 

donde en sus pruebas de baja prevalencia, esperan tamaños de muestras de 1,833 a 2,648 

individuos, con potencia o poder de 95% y nivel de significancia de dos lados de 5%. 

Para cada usuario objetivo con que se interactuó, se descargaron secuencialmente los 

siguientes datos de su perfil de Twitter: cantidad de amigos o gente que sigue, cantidad de 

seguidores, cantidad de tweets publicados, cantidad de tweets a que ha dado favorito, 

cantidad de veces que el usuario ha sido enlistado, edad de la cuenta en días y 

desplazamiento UTC (tiempo universal coordinado). Además de estos datos obtenidos 

directamente de Twitter, se calcularón los siguientes índices: “f2f” (seguidores/seguidos), es 

un indicador de la proporción de qué tantos seguidores tiene contra cuántos sigue; “tfr” 

(tweets/edad), es la frecuencia promedio de sus tweets por días; “ffr” (favoritos/edad), es la 

frecuencia promedio de favoritos que da por días. 

Variable Descripción 
friends Cantidad de usuarios a los que sigue 
followers Cantidad de usuarios que lo siguen 
tweets Cantidad de tweets publicados por el usuario en total 
favorites Cantidad de favoritos que ha marcado el usuario en total 
listed Cantidad de veces que ha sido enlistado el usuario 
since Edad de la cuenta en días 
fic Amigos en común: 0 para ninguno, 1 para al menos uno 
f2f followers / friends - Compara seguidores contra seguidos 
tfr tweets / since – Cantidad promedio de tweets por día 
frf favorites / since – Cantidad promedio de favorites por día 
adq Adquisición: 0 si no dio seguir, 1 si dio seguir a la cuenta 

 

Se excluyó el valor de UTC offset del análisis porque no es un dato disponible para 

todos los usuarios.  

Cuadro	1.	Variables	de	estudio.	Fuente:	elaboración	propia.	



Para la interacción con dichos usuarios se buscó entre sus últimas publicaciones 

alguna que no comenzara con “@” o “RT” pues estas son respuestas o re-publicaciones, y 

se dio “favorito” a dicha publicación para generar atención en el usuario. Hubo un tiempo 

de espera de 10 días y se registraron cuáles de todos los usuarios habían dado seguir a la 

cuenta. Éste es el número de usuarios adquiridos, que sumaron 146, una tasa de adquisición 

de 2.7% 

 Se utilizó el modelo logit dada la naturaleza binomial de la variable dependiente, 

donde ésta puede ser 0 o 1, y la probabilidad de ocurrencia que Y = 1 está dada por: 

 

𝑃𝑟𝑜𝑏 𝑌 = 1 = 𝐹(𝛽𝑥′) 

 

que es una función que depende de un vector de variables explicativas y el vector de 

coeficientes a estimar; su función de distribución acumulada está dada por: 

 

𝐹 𝛽𝑥! = Λ 𝛽𝑥! =
𝑒!"!

1+ 𝑒!"!
 

 

Se realizaron estimaciones de regresiones logísticas para diferentes especificaciones 

con combinaciones de las variables definidas para encontrar su significancia en la 

explicación del modelo. A contnuación se resumen los diferentes escenarios. 

 

En el escenario A se incluyeron las variables en su totalidad para tratar de describir el 

modelo. Se puede observar que las probabilidades para las diferentes variables son altas, 

excepto para “f2f” y “since”. Para el escenario B se corrieron las 5 variables de menor 

probabilidad del escenario A, y se volvieron a observar “f2f” y “since” como las únicas 

variables significativas. Para el escenario C se utilizaron sólamente las dos variables 

significativas. Además al observar las R cuadradas de Mc Fadden y los Log de 

Verosimilitud de cada escenario, se verifica que la mejor descripción está dada por el 

escenario C. 

 

 

Escenario A Escenario B Escenario C 

(1)	

(2)	



Variable Coef. 
Pro

b. Coef. 
Pro

b. Coef. 
Prob

. 

tweets -6.20E-006 0.6242         

tfr -0.000368 0.6675         

since -0.0004 0.0067 -0.000412 
0.00

43 -0.000478 
0.00

07 

listed -0.002959 0.2310 -1.82E-003 
0.32

37     

friends 1.05E-005 0.5136         

followers -2.75E-006 0.8355         

fic -0.122624 0.4760 -0.135159 
0.43

03     

ffr 0.000193 0.8465         

favorites -7.26E-005 0.3264 -7.05E-005 
0.33

45     

f2f -0.228659 0.1260 -0.240971 
0.08

95 -0.317079 
0.03

12 

c -3.024567 0.0000 -3.006663 
0.00

00 -22.44892 
0.00

00 

McFadden R2 0.023973 0.022404 0.018931 

Log 
Verosimilitud -657.788 -658.8454 -661.1857 

 

 

Se calcularon los efectos marginales de estas dos variables, esto es, el cambio en la 

probabilidad de ocurrencia de la variable dependiente (que Y=1), dado un cambio en una 

unidad en una variable independiente, representado por la función: 

 

𝜕𝑝
𝜕𝑥!

= Λ 𝛽𝑥! 1− Λ 𝛽𝑥! 𝛽! =
𝑒!"!

(1+ 𝑒!"!)!
𝛽! 

 

obteniendo los siguientes resultados: 

 

Variable dy/dx Prob. 

Cuadro	3.	Regresiones	logarítmicas	para	3	escenarios	diferentes.	

Fuente:	elaboración	propia	en	base	a	resultados.	

(3)	



f2f -0.0071959 0.019 

since -0.0000109 0.001 

 

 

Se realizó un análisis adicional truncando fuertemente la variable “f2f”, lo cual 

implica una disminución en la varianza, quitando las colas en un valor de 0.3 < f2f < 2, 

quedando el centro de la muestra con 56% de la población total. A continuación se 

muestran histogramas de las variables sobre la muestra completa para apreciar su 

distribución. 

 

 

 

Cuadro	4.	Efectos	marginales.	

Fuente:	elaboración	propia	en	base	en	resultados.	

Figura	4.	Histograma	para	“f2f”,	muestra	completa.		

Fuente:	elaboración	propia	con	base	a	datos.	

Figura	5.	Histograma	para	“f2f”	<	10.	

Fuente:	elaboración	propia	con	base	a	datos.	



 

Este grupo se analizó de la misma manera con una regresión logística y cálculo de 

efectos marginales para las variables significativas “f2f” y “since”, con los siguientes 

resultados comparativos: 

 

 Muestra 

completa 

0.3 < f2f < 2 

Varia

ble 

dy/dx Pro

b. 

dy/dx Pr

ob. 

f2f -

0.0071959 

0.01

9 

-

0.0394118 

0.0

00 

since -

0.0000109 

0.00

1 

-

0.0000179 

0.0

00 

 

 

Al eliminar los extremos, dy/dx cambia notoriamente dado que los efectos marginales 

se calculan sobre la media de la variable. Este hecho es señal de una varianza grande en los 

datos, aunque no tanta como para afectar la significancia de los coeficientes estimados. 

Figura	6.	Histograma	para	“since”,	muestra	completa.		

Fuente:	elaboración	propia	con	base	a	datos.	

Cuadro	5.	Efectos	marginales	comparativos	entre	muestras.	

Fuente:	elaboración	propia	en	base	a	resultados.	



Conclusiones 

Varios autores han estudiado la importancia de los perfiles de los productos o 

compañías en las redes sociales, y de cómo son canales para llegar a más consumidores, al 

poder ampliar su ventana de adquisición en plataformas con cantidades muy grandes de 

usuarios y masividad en conexión y comunicación. Las compañías deben poner atención en 

el crecimiento de seguidores de sus cuentas de redes sociales, y por tanto es importante 

estudiar cómo impactan diferentes factores la toma de decisión de un usuario a seguir una 

cuenta o no seguirla. 

Para el presente estudio se analizó la información disponible en el perfil público de 

Twitter de cada individuo; dicha información es usada por los usuarios como referencia 

para entender qué persona es con la que están interactuando, y por tanto esta información 

debe contribuir en la decisión de seguir a ese perfil. La información que se usó como 

variables obtenidas de los perfiles fue: cantidad de seguidores, cantidad de perfiles 

seguidos, cantidad de tweets, cantidad de favoritos, veces que ha sido enlistado, amigos en 

común y edad de la cuenta. Adicionalmente se modelaron 3 índices: relación de seguidores 

entres seguidos, cantidad de tweets entre la edad de la cuenta y cantidad de favoritos entre 

la edad de la cuenta. 

En base a estudios sobre la presión social y la busqueda de círculos en común que 

permiten establecer lazos de confianza, incluso probados en medios digitales, se hipotetizó 

que el factor más importante dentro de los analizados sería el de tener amigos en común, es 

decir, que el usuario siguiera a otro usuario que ya seguía la cuenta. Sin embargo los 

resultados demostraron lo contrario, teniendo la variable (“fic”) un valor de probabilidad 

bastante alto (0.4760), en el escenario A, no aportando a la descripción del modelo. 

De los coeficientes restantes, la mayoría mostraron niveles de probabilidad bastante 

altos como para ser considerados significativos para el modelo. Los únicos dos coeficientes 

que obtuvieron un valor bajo de probabilidad fueron “f2f” (seguidores entre seguidos) y 

“since” (edad de la cuenta en días) con valores de 0.0312 y 0.0007 respectivamente, y 

también ambos coeficientes resultaron de signo negativo. 

Tomando las dos variables, “f2f” y “since”, se obtuvieron sus efectos marginales de -

0.0071959 y -0.0000109 respectivamente. Ambos coeficientes son de signo negativo, lo 



que implica que conforme la cuenta del usuario es más vieja o es más alta su tasa de 

seguidores/seguidos, disminuye la probabilidad de que  decida dar seguir a la cuenta. Por 

cada unidad que “f2f” aumenta, es decir, que aumenta en un tanto de seguidos la cantidad 

de seguidores que tiene, cae aproximadamente 0.7% la probabilidad de que el usuario de 

seguir. Por cada día que acumula la edad de la cuenta, la probabilidad de seguir la cuenta 

cae 0.0000109; esto es aproximadamente 0.4 % por año de antigüedad. 

Poniendo lo anterior en otras palabras, es más probable que un usuario que tiene poco 

tiempo con su cuenta de Twitter decida seguir el perfil del producto, que una persona con 

bastante antigüedad. De la misma manera, si el usuario sigue a muchos más usuarios que 

los que lo siguen a él, es más probable que decida seguir el perfil del producto, comparado 

con un usuario que tiene muchos seguidores  pero que sigue a pocos. 

Para la cuenta actual se pudieron observar los siguientes histogramas, sobre los 

valores de “f2f” y “since” de los usuarios que fueron adquiridos: 

 

donde el 80% de dichos usuarios se encuentran bajo las condiciones f2f < 1 y since < 

1400. Usando esta misma restricción para la muestra completa, se obtiene que el 56% de la 

población cumple con estas características. Ésta información se podría utilizar para 

restringir el proceso de dar favorito únicamente a usuarios bajo estas características, 

permitiendo una mejoría en el proceso, enfocándose sólo a usuarios potenciales. Si se toma 

una población sesgada bajo estas condiciones, la tasa de adquisición sube a 3.8% 

Figura	4.	Histograma	de	“f2f”	para	usuarios	adquiridos.	

Fuente:	elaboración	propia	con	base	a	resultados.	

Figura	5.	Histograma	de	“since”	para	usuarios	adquiridos.	

Fuente:	elaboración	propia	con	base	a	resultados.	



Es notorio que la influencia de las variables analizadas en la toma de decisión del 

usuario es baja. La mayor parte de la información que permite que un usuario se haga un 

juicio de la cuenta que está evaluando, es a través del contenido de su descripción, de sus 

tweets y su contenido gráfico. Todos estos factores, mucho más abstractos, han quedado 

fuera de esta investigación, y se recomienda estudiar el impacto de ellos en la adquisición 

de usuarios, para futuros trabajos. 
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