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Resumen

La evolucién de las redes sociales hacia sistemas de recomendacion algoritmica
obliga a replantear como se identifican y analizan las comunidades articuladas
alrededor de influencers. Las métricas publicas, como el nimero de seguidores o las

ratios de interaccion, no ofrecen una lectura clara de la estructura

de la participacién: seguir a un perfil influye, pero no limita la

BY exposicion de su contenido y la interaccion no implica seguimiento
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previo. Por ello, este trabajo propone un modelo metodolégico basado en acciones
visibles que permite identificar y comparar comunidades de interaccion observable a
partir de comentarios publicos. El modelo combina el andlisis de redes sociales (ARS)
y el andlisis de comentarios. Representa las relaciones entre influencers y
participantes, distingue la comunicacion dirigida al creador de los intercambios entre
usuarios, identifica la participacion recurrente y estima el solapamiento de
comentadores entre perfiles. El protocolo se aplica de forma exploratoria a
publicaciones de TikTok de diez influencers espafioles del sector gastronémico. Los
resultados muestran una participacion mayoritariamente puntual y centralizada, junto
con una franja minoritaria de conversacidén entre usuarios individuales. Las
comunidades detectadas se organizan principalmente en torno a los ecosistemas de
cada influencer, no como subgrupos tematicos densos. El modelo permite a los
profesionales de la comunicaciéon comparar estructuras de participacion y valorar si
distintos perfiles o estrategias generan respuestas puntuales o relaciones
continuadas. Se concreta en un protocolo replicable y adaptable a otras redes
sociales audiovisuales o con feeds algoritmicos, que incorpora criterios éticos y
normativos para la obtencion y el tratamiento de los datos.
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Abstract

The evolution of social media platforms toward algorithmic recommendation systems
calls for a rethinking of how communities built around influencers are identified and
analyzed. Public metrics, such as follower counts and engagement rates, do not
provide a clear picture of participation structures: following an account affects
content exposure but does not determine it, and interaction does not require users to
already follow the account. This study therefore proposes a methodological model
based on publicly visible actions to identify and compare communities of observable
interaction through public comments. The model combines social network analysis
(SNA) with comment analysis. It maps relationships between influencers and
participants, distinguishes communication directed at creators from exchanges
among users, identifies recurring participation, and estimates the overlap of
commenters across accounts. The protocol is applied on an exploratory basis to
TikTok posts by ten Spanish food influencers. The findings reveal that participation is
predominantly occasional and centralized, alongside a smaller share of conversations
among individual users. The communities identified are organized primarily around
each influencer’s ecosystem rather than as dense, topic-based subgroups. The model
enables communication professionals to compare participation structures and
assess whether different accounts or strategies generate one-off responses or
sustained relationships. It is operationalized as a replicable protocol that can be
adapted to other audiovisual social media platforms or platforms with algorithmically
curated feeds, while incorporating ethical and regulatory criteria for data collection
and processing.
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Financiacion o Proyecto: No aplica

1. Introduccién

Las comunidades que se desarrollan alrededor
de los influencers en redes sociales’ (social me-
dia influencers, SMIs) son centrales para explicar
su influencia (Vrontis et al., 2021; Campbell; Fa-
rrell, 2020). Sin embargo, en la investigacion y en
la practica profesional suelen evaluarse o infe-
rirse a partir de métricas como el nimero de se-
guidores, el alcance o la interaccién acumulada.

A la hora de evaluar campa-
Aas con SMis: el alcancey el
volumen de interacciones
son meétricas habituales,
pero resultan insuficientes
como senal de la calidad del
contenido frente a indicado-

Estos indicadores miden volumen y popularidad,
pero no permiten observar cdmo se relacionan
los participantes, qué intercambios se producen
entre ellos, ni si existen vinculos recurrentes.
Esta limitacion persiste en el ambito profesional, a la hora de evaluar campafias con
SMis: el alcance y el volumen de interacciones son métricas habituales, pero resultan
insuficientes como sefial de la calidad del contenido frente a indicadores basados en
el sentimiento de los comentarios (Grave, 2019). Asimismo, el nimero de seguidores
no predice el engagement de forma lineal (Wies et al., 2023).

res basados en el senti-
miento de los comentarios

Esta limitacion es especialmente relevante en plataformas de video corto con feed de
recomendacion (Instagram, TikTok, YouTube...), donde la figura de los influencers es
cada vez mas relevante. En ellas, el seguimiento declara una relacién potencial y
puede influir en la personalizacién del feed, como muestra la informacién disponible
sobre los algoritmos de TikTok o Instagram (TikTok, 2020; Mosseri, 2023). No obs-
tante, esta accion no determina ni limita la exposicion de los usuarios al contenido: el
sistema de recomendacién algoritmico amplifica publicaciones segun sefiales de in-
terés y comportamiento, de modo que es posible recibir e interactuar con piezas de
un creador sin seguirlo. Por ello, las métricas basadas solo en seguimiento no descri-
ben de forma suficiente la participacién activa y hay que plantear alternativas que lo
permitan abordar.

Este articulo propone un modelo metodoldgico replicable que permite identificar y
comparar comunidades de interaccién observable a partir de comentarios publicos,
mediante su transformacion en redes de relaciones. Basada en el analisis de redes
sociales (ARS), la propuesta se concreta en un protocolo aplicable en contextos donde

' Nota terminolégica: En este articulo, se denomina «redes sociales» a las plataformas digitales de
interaccién y distribucién de contenidos, como Facebook, Instagram o YouTube. El «andlisis de redes
sociales» (ARS) hace referencia, en cambio, al conjunto de técnicas que representa y examina rela-
ciones entre actores. El resultado de esa representacion se denomina «grafo» o «red de interacciony,
y la «deteccion de comunidades» es una operacion especifica del ARS para identificar agrupamien-
tos en ese grafo; estos no equivalen por si mismos a comunidades sociales estables.



no se dispone de datos completos sobre relaciones de seguimiento, impresiones o
formas de consumo pasivo. Este procedimiento propone tres modos de construccion
del grafo (interaccién dirigida, co-comentario y coocurrencia por influencer). A modo
exploratorio, la propuesta se ilustra con una muestra de publicaciones de TikTok, a las
que se aplica el modelo de interaccion dirigida, demostrando su utilidad para respon-
der a preguntas analiticas.

El objetivo del trabajo es doble: cientifico y profesional. Por un lado, propone un mo-
delo que permite identificar y comparar comunidades de interaccion observable a par-
tir de comentarios publicos en plataformas de video vertical corto con feed de reco-
mendacion. Por otro lado, demuestra qué aporta esa lectura al analisis de influencers
mas alla del nimero de seguidores y de las ratios de interaccion. La contribucion prin-
cipal es metodoldgica, pero su utilidad es directa en el campo profesional. El modelo
permite distinguir participacion puntual de relaciones recurrentes y centralizacién
frente a conversacion entre usuarios; también permite estimar el solapamiento o la
diferenciacién de audiencias activas entre perfiles. La aplicacion exploratoria ejempli-
fica qué aspectos pueden observarse cuando el analisis se desplaza de métricas agre-
gadas (como el nimero de seguidores, de visualizaciones o de ‘me gusta’) a la estruc-
tura visible de la conversacion.

2. Influencers, comentarios publicos y analisis de redes sociales en plataformas al-
goritmicas

Los social media influencers ocupan una posicion relevante en el ecosistema actual
de las redes sociales: intervienen en la creacién y circulacién de contenidos (por ello
también son llamados creadores de contenido), en las estrategias de comunicacién
de marcas y en la configuracion de referentes para sus publicos (Campbell; Farrell,
2020; Vrontis et al., 2021). Su presencia resulta particularmente visible en las redes
sociales audiovisuales, como Instagram, TikTok o YouTube, donde se ha extendido el
video vertical de corta duracion como
formato predominante y se han consoli-
dado entornos de consumo (feeds) arti-
culados por recomendaciones algoritmi-
cas (Bhandari; Bimo, 2022). En estas pla-
taformas, el seguimiento declara afini-
dad o interés y puede ser influyente en
las recomendaciones de los feeds algo-

En plataformas como Instagram,
TikTok o YouTube, el seguimiento
declara afinidad o interés y puede
ser influyente en las recomendacio-
nes de los feeds algoritmicos, pero
la exposicion al contenido no se re-

ritmicos (TikTok, 2020; Mosseri, 2023),
pero la exposicion al contenido no se re-
duce a esa relacion: el algoritmo puede
recomendar videos con independencia
de que el usuario siga a la cuenta que los
publica, mientras que la audiencia algo-
ritmica permanece fuera de los datos de
seguimiento disponibles.

duce a esa relacion: el algoritmo
puede recomendar videos con inde-
pendencia de que el usuario siga a
la cuenta que los publica, mientras
que la audiencia algoritmica perma-
nece fuera de los datos de segui-
miento disponibles

Parte de la influencia atribuida a los SMIs se relaciona con su capacidad para articular
comunidades de interés, participacion y conversacion en torno a sus contenidos. A



esta dimension colectiva se asocia también, en el plano individual, la relacién paraso-
cial, entendida como la ilusion de una relacién reciproca con una figura mediatica
pese a su caracter unilateral y mediado (Horton; Wohl, 1956). Un vinculo que puede
reforzar sentimientos de conexién y pertenencia (Hoffner; Bond, 2022) y que resulta
relevante para los efectos persuasivos de los influencers (Farivar; Wang; Yuan, 2021).
Ademas, la exposicion prolongada al perfil (en especial a través del seguimiento) se
asocia con una interaccion parasocial mas intensa y mayor credibilidad percibida
(Breves; Liebers, 2025). Ahora bien, la comunidad y el vinculo parasocial operan en
planos distintos: la existencia y las caracteristicas de las comunidades no se derivan
automaticamente de los efectos que los influencers puedan producir sobre los indivi-
duos, ni pueden reducirse al volumen de seguidores, alcance o interaccién acumu-
lada. Analizar las relaciones que las constituyen exige identificar quién participa,
como se vinculan los participantes entre siy con el creador, y con qué recurrencia lo
hacen.

Esa observacion es especialmente compleja en entornos de recomendacion algorit-
mica como lo son las redes sociales, en los que rara vez se dispone de datos comple-
tos sobre seguidores, impresiones, recomendacién o consumo pasivo (Bucher, 2018;
Bhandari; Bimo, 2022). A la dificultad conceptual de observar estas comunidades se
suman, ademas, dos limitaciones relevantes: una técnica y otra normativa. A nivel tec-
nolégico, el cierre progresivo de las interfaces de acceso (APIs) ha reducido de forma
estructural las posibilidades de observacion del campo y obliga a desarrollar métodos
que no dependan de la cooperacion de las plataformas (Freelon et al., 2024). A nivel
legal, los términos de servicio de las principales plataformas suelen prohibir o limitar
la recoleccion masiva de datos, sobre todo cuando se apoya en medios automatiza-
dos (bots, scrapers, etc.) para extraer contenidos o informacién de usuarios sin auto-
rizacién previa (Fiesler et al., 2020; Trezza, 2023).

Estas restricciones afectan no solo a la disponibilidad de los datos, sino también a su
comparabilidad. Aunque los influencers tengan presencia en multiples plataformas,
las affordances de cada una de ellas (propiedades tecnoldgicas, sociales y contextua-
les que habilitan y constrifien usos especificos; Ronzhyn; Cardenal; Batlle Rubio,
2023), junto con el disefio de sus interfaces y sistemas de recomendacién, condicio-
nan las formas de participacion y los vinculos observables. En consecuencia, interac-
ciones formalmente similares no generan necesariamente estructuras relacionales
equivalentes entre redes sociales. Cualquier propuesta metodoldgica debe partir, por
tanto, de este doble condicionamiento: no presuponer la disponibilidad de APIs abier-
tas ni la viabilidad normativa de extracciones automatizadas a gran escala, y prever
la adaptacion de la construccion e interpretacion del grafo a las caracteristicas de
cada plataforma.

Frente a estas limitaciones, los comentarios publicos ofrecen una sefial parcial, pero
metodoldgicamente Util. No permiten identificar la audiencia total de un influencer ni
reconstruir la lI6gica algoritmica de exposicion, pero si hacen observable una dimen-
sion activa, discursiva y relacional de la participacion. El comentario es, ademas, una
de las interacciones de mayor valor relacional: exige mas compromiso que un ‘me



gusta’ (Ballesteros, 2019) y responde a mo-
tivaciones de relacion y de autopresentacion
(Swani; Labrecque, 2020), por lo que fun-
ciona como huella observable del vinculo en-
tre creadores y publicos (Pelttari, 2025). Las
ratios agregadas de interaccion ocultan esa
jerarquia de compromiso: un volumen ele-
vado de ‘me gusta’ puede coexistir con una
conversacion escasa o meramente vertical
hacia el creador. Cuando se transforman en
datos de red, en cambio, los comentarios
permiten identificar participantes, registrar
vinculos y ponderar relaciones, asi como de-
tectar agrupamientos y calcular indicadores

Los comentarios publicos hacen
observable una dimensién ac-
tiva, discursiva y relacional de la
participacion. Son una de las in-
teracciones de mayor valor rela-
cional: exige mas compromiso
qgue un ‘me gusta’ y responde a
motivaciones de relacion y de
autopresentacion, por lo que
funciona como huella observa-
ble del vinculo entre creadores y
publicos

de centralidad, reciprocidad, densidad o so-
lapamiento entre perfiles.

El analisis de redes sociales (ARS) cuenta con una tradicién consolidada en comuni-
caciony se ha aplicado a espacios de comentarios de plataformas de video: para exa-
minar interacciones en YouTube (Murthy; Sharma, 2019), para construir redes dirigi-
das entre influencers y comentadores en Instagram y TikTok (Vassey et al., 2025) o
para comparar patrones de participacion en Reels, TikTok y YouTube Shorts (Duan et
al., 2024). Estos precedentes demuestran la viabilidad del enfoque relacional, pero
responden a preguntas, corpus y reglas de construccion especificas de cada investi-
gacion. Por ello se identifica la necesidad de un modelo metodoldgico explicito, do-
cumentado y replicable, que sistematice distintas formas de convertir comentarios
publicos en una representacion relacional de la interaccion visible y ofrezca a investi-
gadores y profesionales un instrumento para comparar estructuras de participacion.
Ese modelo se ancla en el concepto de comunidad de interaccion observable, que
acota su unidad operativa y que la siguiente seccién delimita antes de desarrollar el
protocolo.

3. Delimitacion conceptual de la comunidad de interaccion observable

Aunque en el ambito profesional a menudo se empleen de forma intercambiable, au-
dienciay comunidad designan fendmenos diferentes: la audiencia agrupa a los recep-
tores de un contenido; la comunidad presupone vinculos sostenidos entre participan-
tes. En entornos algoritmicos, esa distincion se diluye. Los publicos en red tienden a
convertirse en agrupamientos estadisticos (Gerbaudo, 2026), y la investigacién y la
practica del marketing de influencers siguen usando con frecuencia el numero de se-
guidores o las métricas agregadas de interaccién como indicadores de comunidad
(Campbell; Farrell, 2020; Rogers, 2018). Sin embargo, la relacién entre influencers y
audiencias es heterogénea: seguidores, fans, haters o anti-fans no equivalen a una
comunidad activa (Ouvrein, 2025). Por ello, el protocolo distingue seguidores, audien-
cia algoritmica, comentadores y comunidad de interaccién observable (tabla 1): esta
ultima designa la dimension activa, discursiva y transformable en datos relacionales
que puede analizarse con comentarios publicos.



Tabla 1. Definicion de conceptos clave

Concepto Definicion ?uaasle concep- Implicacion metodolégica
Usuarios con una relacién Indica afinidad o interés poten-
Sequidores declarada de seguimiento|Campbell y Fa- |cial por parte del usuario, pero
9 hacia el perfil del influen-|rrell (2020) no implica exposicion al conte-
cer. nido, ni cohesién.
Usuarios potencialmente
.. gxpuestos al cqntenldq del Bucher (2018); |No es directamente observable
Audiencia al- |influencer mediante siste- o
. .. _ |Gerbaudo con comentarios; solo puede
goritmica mas de recomendacion, Coe .
. ) (2026) inferirse de forma parcial.
con independencia del se-
guimiento.
Usuarios que dejan un co-|Ballesteros Constituven el universo de par-
Comentadores|mentario en las publicacio-{(2019); Pelttari |,. . y P
. ticipantes de la red.
nes analizadas. (2025)
Subconjunto de comenta-
Comunidad dores cuyos patrongs de Definicién pro- Egpone‘una dimension ‘actlva y
. .. |respuesta, copresencia, re- discursiva de la comunidad, no
de interaccion L ._|puesta en este : . !
peticion o coocurrencial|’ _; la comunidad total ni la audien-
observable . articulo g .
forman agrupamientos de- cia silenciosa.
tectables.

Fuente: elaborado a partir de Bucher (2018), Ballesteros (2019), Campbell y Farrell
(2020), Pelttari (2025) y Gerbaudo (2026).

Mas alla de su valor conceptual, la tabla 1 opera como punto de partida del método:
define qué entidad puede convertirse en participante de la red, qué tipo de relacion
puede registrarse y qué inferencias quedan fuera del alcance del analisis. El protocolo
identifica comunidades de interaccion observable, no la comunidad total del influen-
cer en su sentido simbdlico o afectivo: se desplaza desde publicos potenciales (se-
guidores y audiencia algoritmica, no observables de forma completa) hacia la huella
activa que los comentarios publicos permiten transformar en relaciones analizables.

La delimitacidén propuesta impone tres limites interpretativos. Primero, los comenta-
rios publicos no representan a la audiencia completa, porque excluyen a quienes ven,
guardan, comparten o interpretan contenido sin comentar. Segundo, los agrupamien-
tos detectados en un grafo de comentarios no deben confundirse con grupos sociales
estables fuera de la plataforma. Tercero, la ausencia de interaccion visible no equivale
a ausencia de exposicion, afinidad o influencia.

Lejos de invalidar el uso de los comentarios como sefial metodologica, estas limita-
ciones obligan a precisar el alcance de la inferencia: el protocolo permite estudiar
cdmo se estructura una porcidn observable de la participacién en torno a un creador,
una publicacién o un conjunto de publicaciones. Su valor reside en transformar una
huella discursiva dispersa en una estructura relacional documentada y analizable.



4. Modelo metodologico

Delimitado el objeto de analisis, esta seccion concreta el modelo en un protocolo de
trabajo. El procedimiento especifica principios de disefio, modos de construccion del
grafo, métricas e identificacion de comunidades, validacion interpretativa y criterios
éticos para operar con este tipo de datos. Su finalidad es documentar decisiones que
suelen quedar implicitas en aplicaciones del analisis de redes sociales a comentarios,
y ofrecer un instrumento transferible a la investigacion y a la practica profesional
cuando hace falta comparar estructuras de participacion.

4.1. Diseiio y principios del protocolo

El modelo estudia comunidades de interaccion observable en torno a influencers o
creadores en plataformas con comentarios publicos asociados a publicaciones iden-
tificables. Permite cartografiar quién participa y a quién se dirige la conversacion,
comparar si distintos perfiles generan respuestas puntuales o relaciones continuadas
y estimar el solapamiento de audiencias activas entre diferentes influencers, sin medir
la audiencia total, la exposicion algoritmica ni la influencia causal.

El protocolo se guia por cuatro principios: observabilidad (solo huellas publicas recu-
perables); documentacién (cada decisién auditable); anonimizacion (sin publicar iden-
tificadores personales); y prudencia (los agrupamientos detectados no equivalen a
comunidades totales). Sus unidades operativas son el perfil, la publicacién, el comen-
tario, el comentador, la relacién y el periodo de recogida.

El procedimiento se articula en seis pasos: (1) delimitar corpus y criterios de selec-
cion; (2) solicitar consentimiento informado por escrito del titular de la cuenta y reco-
ger comentarios de forma compatible con los términos de la plataforma; (3) limpiar y
anonimizar datos; (4) construir el grafo; (5) calcular métricas e identificar comunida-
des; (6) validar e interpretar los resultados. En el paso 2, el protocolo distingue tres
vias posibles y exige documentar cual se emple6: interfaz oficial o APl cuando esté
disponible; donacion de datos por parte del creador; recoleccion manual de comenta-
rios publicos visibles. La figura 1 ordena la secuencia y muestra que las garantias
éticas y la prudencia inferencial atraviesan todas las fases; el apartado siguiente con-
creta esas condiciones antes de pasar a la construccion del grafo y al analisis.

2. Autorizacion y

recoleccion 3. Limpieza y

Plataforma, perfiles, . ” imizacio
publicacionesp periodo Consentimiento y extraccion de anonimizacion

datos documentada

1. Delimitacion

4. Construccion del grafo

5. Analisis 6. Validacion y reporte
((S)} g:;_egggc;z?a?ig'?';jg) Calculo de métricas, Louvain y Contraste discursivo, limites y
analisis de sensibilidad decisiones

Coocurrencia

________________________________________________________________________________________________________

Figura 1. Protocolo para analizar comunidades de interaccién observable



4.2. Etica, anonimizacién y gobernanza de datos

El material de partida de este protocolo son comentarios y nombres de usuario, es
decir, rastros de personas identificables que no han consentido participar en un estu-
dio. Por ello, el tratamiento de datos no constituye un requisito final de cumplimiento,
sino una condicién de disefio que atraviesa todo el proceso, desde la recogida y la
limpieza hasta el analisis y la publicacién de resultados (pasos 2 y 3 de la figura 1).
La visibilidad publica del contenido no lo exime de esa obligacion: los comentarios y
los nombres de usuario pueden constituir datos personales en el sentido del RGPD,
porque permiten identificacion directa o indirecta, y obligan a un tratamiento respon-
sable (Franzke et al., 2020; Parlamento Europeo (2016).

Antes de larecogida, conviene documentar la legitimidad del tratamiento: finalidad de
investigacion, base juridica conforme al RGPD y compatibilidad con los términos de
servicio de la plataforma (Fiesler et al., 2020). Esta exigencia no es meramente formal,
pues las directrices de investigacion en internet subrayan que la visibilidad publica del
contenido no exime de evaluar proporcionalidad, minimizacién y riesgo de reidentifi-
cacioén (Franzke et al., 2020). De este marco se derivan dos consecuencias operativas.
La primera concierne al modo de recogida: cuando la plataforma prohibe expresa-
mente la extraccion masiva y automatizada, el cumplimiento ético obliga a renunciar
a ella. La segunda concierne a las fuentes: la recoleccion de contenido publicado en
cuentas de influencers exige, como regla general, el consentimiento informado por
escrito del titular de la cuenta, de modo que, sin él, el alcance del corpus queda limi-
tado y la muestra puede sesgarse hacia perfiles colaboradores. En el caso de los
usuarios que comentan sin haber prestado consentimiento individual, la proteccién
recae en el tratamiento: minimizacién, anonimizacion, finalidad especifica documen-
tada y abstencidn de publicar citas literales identificables.

Estas exigencias se concretan en un conjunto de condiciones minimas:

- Sustituir los nombres de usuario por identificadores internos disociados.

- Separar los ficheros identificables de los ficheros analiticos.

- Conservar en el repositorio de trabajo publico solo datos agregados o disociados.

- No publicar comentarios literales cuando permitan identificacién directa o indi-
recta.

- Usar cédigos anonimizados en las visualizaciones de grafos.

- Destruir o custodiar los ficheros identificables conforme a la normativa aplicable
de conservacion y supresion de datos personales.

- Evaluar de nuevo cualquier reutilizacién futura del corpus.

Estas medidas no son accesorias: condicionan qué datos pueden recogerse, coOmo
pueden transformarse en red y qué visualizaciones pueden publicarse. En consecuen-
cia, la transparencia metodoldgica no debe traducirse en exposicion de las personas
analizadas (Fox et al., 2021). Con ese marco se podra decidir como se construye el
grafo.



4.3. Construccion del grafo

Con el consentimiento, la via de acceso y la anonimizacion definidos, el paso siguiente
es decidir como se convierten los comentarios en relaciones (paso 4, figura 1). La
eleccion del modo de construccion dependera de la pregunta analitica y de los datos
disponibles. La tabla 2 muestra los tres modos previstos por el protocolo: resume la
regla que define cada relacion, el tipo de red resultante, la inferencia que permite, los
sesgos o cautelas asociados, los indicadores clave mas pertinentes y el escenario de
uso recomendado. No se trata de alternativas equivalentes, sino de decisiones meto-

dologicas que condicionan la lectura de la participacion.

Tabla 2. Modos de construccion del grafo de comentarios

Regla derela- |. Inferencia |Sesgo o Indicadores |Uso reco-
Modo s Tipo -
cion principal cautela clave mendado
U Mezcla dina-
Relacioni — j .
. micas usua- Cuando el
cuando un Permite ob- | . . :
. rio- Reciproci- |corpus con-
usuario co- servarres- | : .
A. Interac- o influencery |dad, densi- |serva infor-
L menta diri- - puesta, con- . .
cion diri- g . |Dirigido. ! |usuario- dad, modu- [macion so-
. giéndose al in- versacion di- o ) )
gida. . |usuario; con-|laridad, cen- |bre destina-
fluencer o a rectay reci- | . o : :
. viene distin- |tralidad. tario o res-
otro comenta- procidad. : .
guir destina- puesta.
dor. :
tarios.
No implica .
. pic Cuando in-
interaccion teresa la
Relaciéni — j Permite ob- |directa ni
. : convergen-
cuando dos servar co-  |conoci- Densidad, .
. . ) . ) cia por pu-
B. Co- usuarios co- |No diri- |presencia en |miento mu- |modulari- NS
. . . i blicaciony
comentario.|mentan una |gido. un mismo  |tuo; puede |dad, centra- :
) . o . no existen
misma publi- espacio dis- |sobrerre- lidad.
. . respuestas
cacion. cursivo. presentar i
o directas re-
publicacio-
; cuperables.
nes virales.
o Cuando la
Relacion i — |
Puede gene- pregunta se
cuando dos . )
. Permite ob- |rar redes orienta a
usuarios co- ] Solapa- :
. servar recu- |densas; re- : ecosiste-
C. Coocu- |mentan publi- . . . miento, den-
. . No diri- [rrencia en el |quiere um- . mas de
rrencia por |caciones del . . , |sidad, mo-
. . : gido. ecosistema |brales expli- ; creador o
influencer. |mismo in- . dularidad, ~
de un crea- |citos de . campafias
fluencer du- centralidad. .
dor. peso o fre- con mas de
rante un pe- . :
. cuencia. un influen-
riodo T.
cer.

En los tres modos, los participantes son comentadores o influencers y los vinculos
pueden ponderarse por frecuencia de interaccion. El modo A es aplicable cuando el
corpus conserva informacién sobre destinatario o respuesta; el modo B, cuando in-
teresa la convergencia por publicacion sin respuestas directas recuperables; y el
modo C, cuando la pregunta se orienta al ecosistema de un creador o a campafas
que contemplen varios influencers. En cualquier caso, el corpus minimo debe permitir
reconstruir esas relaciones: identificador de publicacion, comentador, destinatario



cuando exista y datos de limpieza documentados. En aplicaciones completas, los um-
brales de filtrado deben justificarse y contrastarse mediante analisis de sensibilidad;
en demostraciones exploratorias puede diferirse esa comprobacion, siempre que se
declare como limitacién. Con el grafo ya construido, el protocolo pasa a las métricas
y a la deteccién de comunidades.

4.4. Analisis e interpretacion

A la hora de interpretar los datos, los indicadores se entienden como instrumentos
para analizar la participacion visible, no como resultados autosuficientes. De las mé-
tricas habituales del analisis de redes sociales (intensidad de emisién o recepcién,
puentes entre subgrupos, fragmentacion global, triangulacion local o tendencia cen-
tro-periferia), el protocolo toma como clave los cinco recogidos en la tabla 3, por su
lectura comunicativa directa sobre conversacion, cohesion, agrupamiento, solapa-
miento y concentracion de la participacion. Los demas pueden incorporarse cuando
la pregunta de la investigacion lo exija (por ejemplo, para precisar una estructura cen-
tro-periferia). Para cada indicador clave se indica qué permite observar sobre la parti-
cipaciony su limite principal como guia para ayudar al investigador y evitar inferencias
que el dato no puede sostener.

Tabla 3. Indicadores clave del protocolo
Lectura comunicativa

Indicador Limite principal

Reciprocidad

Conversacion reciproca frente a
emision unidireccional al creador.

No implica relacion estable fuera de
la red.

Densidad

Cohesién de la red o de un agru-
pamiento.

Depende del tamafio de la red y del
modo de construccién.

Modularidad (Q) /
n° comunidades

Agrupamientos diferenciables de
comentadores.

No prueba cohesion tematica ni esta-
bilidad social.

Solapamiento de

Redundancia o complementarie-

No mide exposicion total ni duplica-

comentadores dad de audiencias activas. cion de seguidores.

Centralidad de Concenjtramon de la participacion No implica autoridad ni credibilidad
en perfiles o comentadores cen-

grado fuera de la red.

trales.

La seleccion de indicadores se debe ajustar a la pregunta o preguntas de la investiga-
ciony al modo de construccion del grafo (tablas 2 y 3). La detecciéon de comunidades,
en cambio, exige una cautela especifica. Es una operacién propia del ARS que agrupa
a los participantes segun la estructura de sus vinculos y puede realizarse con algorit-
mos como Louvain (Blondel et al., 2008). Sin embargo, estos algoritmos funcionan
optimizando la modularidad, una medida de como de separados estan los grupos en-
tre si, y esa optimizacion esta sujeta a un limite de resolucion: tiende a fusionar los
moddulos pequefios o a dividir otros de forma artificial (Fortunato; Barthélemy, 2007).
La consecuencia practica es que una particiéon de apariencia nitida no garantiza, por
si sola, que los grupos detectados sean reales.

Por ello, la particion conviene contrastarla con indicadores internos de cohesiony con
validacién interpretativa. Dos comprobaciones adicionales refuerzan esa lectura: el
analisis de sensibilidad de los umbrales aplicados y el contraste con un algoritmo al-
ternativo como Leiden, que corrige ciertos defectos de conectividad de Louvain



(Traag; Waltman; Van-Eck, 2019). Ambas se recomiendan en aplicaciones completas
y pueden diferirse en ilustraciones exploratorias, siempre que se documenten como
limitacion. Este contraste interpretativo y el reporte de las decisiones adoptadas cons-
tituyen el paso 6, que se detalla a continuacion.

4.5. Validacion y reporte

Obtenidas las métricas y la particidn, el protocolo exige no dar por concluida la lectura
estructural. Es preciso contrastar la reproducibilidad del procedimiento, la pertinencia
de los indicadores respecto a la pregunta y la coherencia discursiva de los agrupa-
mientos detectados. La validacion interpretativa confronta la particion obtenida con
la orientacion relacional y discursiva de los comentarios, mediante un esquema de
categorias explicito y documentado, y evita leer la separacion formal entre grupos
(modularidad) como cohesién tematica sin contraste. El reporte debe, ademas, dejar
constancia del cumplimiento de las condiciones éticas fijadas en el apartado 4.2 (con-
sentimiento, anonimizacioén y publicacién responsable).

Cada aplicacién debe documentar la cadena completa de decisiones (desde la plata-
forma y el periodo de recogida hasta los limites de inferencia). Como minimo, el re-
porte debe especificar: plataforma y periodo de recogida; criterios de seleccién de
perfiles y publicaciones; consentimiento informado del titular de la cuenta; via de re-
coleccion y compatibilidad con los términos de servicio; nimeros de publicaciones,
comentarios y usuarios unicos; modo de construccion del grafo, tipo y ponderacion
de las relaciones y umbrales aplicados; algoritmo de deteccion de comunidades y pa-
rametros; indicadores, y herramientas; decisiones de limpieza y anonimizacion; pro-
cedimiento y resultados de validacion interpretativa; y limites de inferencia.

5. Aplicacion ilustrativa del protocolo

A modo exploratorio, el protocolo presentado se aplica a una seleccién de comenta-
rios realizados en publicaciones de creadores gastronomicos de TikTok. Esta demos-
tracién no pretende caracterizar de forma generalizable las comunidades de influen-
cers en la plataforma, sino mostrar qué puede observarse cuando el analisis se des-
plaza del volumen de respuesta a la estructura de la participacion. TikTok se emplea
por su logica de feed algoritmico, su creciente popularidad y su menor representacion
en revisiones de marketing de influencers (Vrontis et al., 2021). El andlisis se centra
en el nicho gastronédmico en Espafia dado que es una de las tipologias de contenido
mas seguidas por los usuarios; las marcas de alimentacion y bebida recurren a in-
fluencers con mas frecuencia que las de otros sectores (Primetag; IAB, 2024); y la
homogeneidad tematica facilita comparar interaccion discursiva y solapamiento de
audiencias activas entre perfiles de un mismo ambito.

Esta aplicacién sigue los pasos definidos en el protocolo: delimitacion de perfiles y
publicaciones, obtencion de consentimiento, recoleccion y anonimizacion de datos,
construccion del grafo y reporte.

5.1. Corpus y construccion del grafo
Los perfiles se identificaron a través de las bases de datos de analitica de influencers
HypeAuditor (https://hypeauditor.com), Upfluence (https.//upfluence.com) e


https://hypeauditor.com/
https://upfluence.com/

Influencity (https://influencity.com), utilizdndose cuatro criterios: que centrasen su
contenido en el ambito gastrondmico (recetas, restaurantes, etc.); que tuviesen mas
de 200.000 seguidores; que su audiencia mayoritaria estuviese en Espafia o que de-
clarasen residir en el pais; y que no fuesen figuras con exposicion mediatica tradicio-
nal (TV, prensa, etc.). Esta busqueda arrojé 79 perfiles.

Antes de la recogida, y tras una revision por parte del comité de ética institucional, se
solicité a cada uno de esos perfiles el consentimiento informado por escrito de su
titular para analizar sus publicaciones y los comentarios publicos asociados. Diez in-
fluencers lo otorgaron, y con sus videos se constituyo el corpus. El requisito de con-
sentimiento condiciona, por tanto, el tamafo y la composicién de la muestra.

Dado que los términos de servicio de TikTok restringen la extraccién masiva y auto-
matizada, los comentarios se recogieron de forma manual. Para cada una de las 120
publicaciones seleccionadas (12 por perfil), los comentarios visibles se trasladaron a
un registro estructurado con los campos minimos del protocolo (identificador de pu-
blicacion, comentador, destinatario cuando era recuperable y datos de respuesta).
Ese conjunto visible puede no equivaler al total de comentarios emitidos: el ranking y
la ocultacién de comentarios de TikTok modulan qué mensajes aparecen y en qué
orden, de modo que el corpus observable esta condicionado antes del muestreo. El
registro se formated, se sometié a una limpieza de datos (normalizacién de identifi-
cadores, eliminacion de duplicados) y se anonimizé antes de cualquier andlisis rela-
cional. Este procedimiento reduce la capacidad de escalabilidad a la hora de recoger
los datos, pero alinea la investigacion con las politicas de la plataforma, con el con-
sentimiento del propietario del perfil analizado y con las directrices éticas del estudio.

Entre los tres modos de construccién del grafo que contempla el protocolo (tabla 2),
para esta aplicacion se empled el modo A, dado que el corpus contiene pares de in-
teraccion dirigidos (comentador — destinatario) y responde a la pregunta sobre reci-
procidad, emision vertical e intercambio horizontal. Los modos B y C quedan para re-
plicaciones futuras. En los comentarios de primer nivel, el destinatario es el autor de
la publicacién (el influencer). En las respuestas anidadas, el destinatario se asigno,
como asuncion operativa, al comentador del mensaje inmediatamente anterior en el
hilo visible, dado que la plataforma no expone un identificador explicito a quien res-
ponde esa interaccion. Los casos ambiguos se resolvieron en la limpieza previa a la
anonimizacién. Esta regla permite aproximar la reciprocidad y la direccién de la inter-
accion, pero introduce riesgo de error de atribucién en hilos complejos y puede mez-
clar comentarios al creador con respuestas entre usuarios; los indicadores de recipro-
cidad deben leerse con esa cautela. La tabla 4 sintetiza los parametros minimos de
reporte del corpus.

La red se construyo e importd en Gephi a partir del corpus anonimizado: los partici-
pantes corresponden a comentadores e influencers (etiquetas INF/ANON) y las rela-
ciones representan interacciones dirigidas ponderadas segun el modo A. Los agrupa-
mientos se detectaron con el algoritmo Louvain (resolucién 1,0). Como comprobacion
de robustez del protocolo, se contrastd esa particion con Leiden y se repitio el analisis
bajo umbrales de peso minimo de arista (1-3) y de grado minimo del participante (1-


https://influencity.com/

3). Los indicadores estructurales y de sensibilidad se reportan sobre el grafo base
(peso = 1; grado = 1), salvo que se indique otra condicion.

Tabla 4. Resumen de la aplicacién ilustrativa

Parametro Valor reportado

Plataforma TikTok

Nicho Gastronomia, Espafna

Periodo Mayo-agosto de 2023

Influencers INFOT-INF10

Publicaciones 120 videos

I(:Le;aeﬁ;or?s: publicos) 5571

z‘::c;i?:ntadores e influencers) 4.213

Aristas unicas 5.068

Modo de grafo aplicado Modo A: Interaccion dirigida ponderada

Autorizacion por escrito del titular de cada cuenta,
previa revision del Comité de Etica.

Via de recoleccion Manual

Consentimiento de influencers

Tratamiento de datos Identificadores anonimizados y disociados

La tabla 5 desagrega el volumen de participacion por influencer de la muestra. Las
columnas distinguen comentadores unicos (usuarios distintos que dirigieron al me-
nos un comentario al perfil) e interacciones recibidas (comentarios totales, incluidas
repeticiones del mismo usuario). La desproporcién entre perfiles es relevante meto-
doldégicamente: no todos los creadores del corpus concentran un volumen compara-
ble de participacion visible, lo que condiciona la comparabilidad directa de sus estruc-
turas de red.

Tabla 5. Distribucién de comentadores e interacciones por influencer

Cédigo Comentadores unicos |Interacciones recibidas
INFO1 1.588 1.680
INFO2 574 625
INFO3 556 637
INFO4 396 424
INFO5 194 201
INFO6 142 179
INFO7 100 125
INFO8 24 29
INFO9 21 23
INF10 7 7




Como muestra la tabla 5, INFO1 concentra el mayor volumen de comentadores unicos
(1.588) e interacciones (1.680), mientras que INFO8, INFO9 e INF10 reciben volumenes
muy reducidos de comentarios. Esta distribucién refleja tanto diferencias de popula-
ridad como el efecto del criterio de consentimiento sobre la composicién final de la
muestra.

5.2. Resultados y validacion interpretativa

A través de los resultados se pueden analizar tres aspectos: la forma global de la par-
ticipacion, la estructura de la conversacion observable y la coherencia discursiva de
los agrupamientos detectados. En primer lugar, la participacidén es mayoritariamente
puntual y centralizada: casi siete de cada diez comentadores intervienen una sola vez
(69,4 %) y la gran mayoria emite un Unico comentario dirigido (92,5 %). El patrén do-
minante es, pues, de emision vertical hacia el influencer y no se identifican conversa-
ciones reiteradas entre usuarios. Esta forma describe la estructura observable del
grafo.

En segundo lugar, no toda la participacion es unidireccional. Una parte apreciable de
los vinculos Unicos esta correspondida (14,2 %; 359 pares reciprocos) y casi tres de
cada diez interacciones se producen entre comentadores, sin que el destinatario sea
uninfluencer (29,5 %; 1.641 de 5.571). Persiste una franja minoritaria, pero observable,
de conversacion y sociabilidad horizontal.

Tabla 6. Indicadores estructurales de la participacion (entre paréntesis se indica la
denominacion estandar en ARS)

Indicador Valor
Participantes (nodos) 4.213
Relaciones Unicas dirigidas (aristas) 5.068
Interacciones totales (aristas ponderadas) 5.571
Dispersion de la red (densidad) 0,00029
Intensidad media de emision (grado medio de salida) 1,2
- . . 2.922
Participantes con una sola interaccion (69.4 %)
359
Pares con reciprocidad (pares reciprocos) (718 aristas; 14,2 % correspon-
didas)
Interacciones entre comentadores 1.641
(29,5 %)
Componente principal conectada (componente débil- 3.655 participantes
mente conexa) (86,8 %)
Triangulacién local media (coeficiente de agrupacion) 0,003
Tendencia centro-periferia (asortatividad de grado) -0,41

La tabla 6ilustra los indicadores de participacion y confirma que esta es muy dispersa
y poco conversacional en el conjunto de la red (densidad = 0,00029): cada participante
emite, de media, apenas algo mas de un comentario dirigido (grado medio de salida



= 1,2) y casi siete de cada diez intervienen una sola vez. A la vez, la conversacion se
organiza en torno a perfiles centrales (los influencers) mientras la mayor parte de los
comentadores permanece en la periferia (tendencia centro-periferia = -0,41), con una
franja minoritaria de intercambio horizontal coherente con los pares reciprocos.

Los agrupamientos detectados en la conversacién (algoritmo Louvain) producen 80
grupos con una separacién formal elevada entre ellos (modularidad Q = 0,799). La
tabla 7 presenta las ocho comunidades mas numerosas. Para cada una se reporta el
tamano, la densidad interna, el influencer principal asociado y el volumen de interac-
ciones. Esta desagregacion es clave: una separacion nitida entre agrupamientos no
basta para inferir cohesion comunitaria si, dentro de cada uno, la conversacién entre
comentadores permanece muy débil (densidades internas bajas).

Cada comunidad principal se articula en torno a un influencer dominante (INFO1 en
C1, INFO3 en C2, etc.), pero ninguna alcanza un tejido conversacional denso entre co-
mentadores: incluso la mas cohesionada (C8) permanece muy dispersa en su interior
(densidad interna = 0,038). Una separacion tan marcada entre grupos (Q = 0,8) podria
leerse como particién nitida de comunidades; aqui, en cambio, el contraste entre la
asociacion de cada agrupamiento con un influencer, sus bajas densidades internas y
la codificacion discursiva posterior indica que la particion refleja sobre todo la segre-
gacion entre ecosistemas de creadores distintos. Esa lectura se mantiene al contras-
tar Louvain con Leiden y al variar umbrales de peso y grado: en el grafo base ambos
algoritmos coinciden (Q = 0,799; ARI = 0,999) y, bajo filtrados con al menos 100 parti-
cipantes, la modularidad permanece elevada (0,814-0,883) y el acuerdo entre particio-
nes alto (ARI = 0,788).

Tabla 7. Comunidades principales detectadas

Comunidad | Participantes | Densidad interna Inf!uepcer Interacciones
principal comunidad
C1 1.513 0,0013 INFO1 1.648
Cc2 632 0,0032 INFO3 858
C3 593 0,0035 INFO2 681
C4 435 0,0049 INFO4 562
C5 241 0,0102 INFO5 336
Cé 161 0,0158 INFO6 259
C7 122 0,0190 INF10 188
C8 104 0,0381 INFO7 307

Para contrastar esos agrupamientos con la orientacion discursiva de los comentarios,
se codificaron los 5.571 mensajes del corpus de forma sistematica. La tabla 8 mues-
tra el esquema de codificacion: cada codigo se asigna segun criterios formales de
direccion (al influencer o entre comentadores) y de contenido observable (elogio, con-
sulta o evaluacion gastrondmica, critica, humor, ruido). Las reglas se contrastaron con
la lectura manual de 120 comentarios, seleccionados de forma estratificada: quince
por cada una de las ocho comunidades principales (C1-C8). No se publican citas lite-
rales por restricciones de anonimizacion.



Tabla 8. Esquema de codificacion de comentarios

Cadigo Criterio de clasificacion

Elogio al influencer Emision breve o afectiva dirigida al creador.

Consulta gastronémica Pregunta sobre receta, ingredientes o preparacion.

Evaluacion gastronémica |Comentario sobre la receta sin elogio dominante.

Evaluacion critica Critica al contenido o al creador.

Meta/broma Humor o metacomunicacion dirigida al creador.

Intercambio horizontal Respuesta entre comentadores (debate, broma u otras).

Otro vertical Emision al creador no clasificada en las categorias anteriores.
Ruido breve Emoji aislado o mensaje demasiado breve para clasificar.

La tabla 9 agrupa los resultados de esa codificacion. Las columnas centrales expre-
san el porcentaje de comentarios dirigidos al influencer, de consultas o evaluaciones
gastrondmicas y de intercambios horizontales entre comentadores; la ultima columna
identifica el c6digo dominante en cada ambito analizado. Se reportan el corpus global
y las cuatro comunidades principales con volumen suficiente para la comparacion.

Tabla 9. Distribucion de cédigos discursivos

L Comentarios |[Emision Consulta o eva- |Intercambio hori- |Cédigo domi-
Ambito cge . .
analizado COdIfIC.adOS vertical al Iu’ac[on gastro- |(zontal entre co- n’ante (catego-
comunidad |creador (%) |némica (%) mentadores (%) [ria; %)
Elogio influen-
Corpus 5.571 73,8 2,8 26,2 cer
(32,4)
Elogio influen-
C1 (INFO1) 1.668 91,6 3,7 8,4 cer
(41,2)
Elogio influen-
C2 (INF03) 870 76,7 2,1 23,3 cer
(37,1)
Elogio influen-
C3 (INF02) 699 90,0 29 10,0 cer
(42,9)
C4 (INFO4) 582 79,4 17 20,6 Otro ("3‘36”"1‘;3'

El corpus muestra el predominio de emisién vertical al creador (73,8 %). Las comuni-
dades principales coinciden con el ecosistema de un influencer (=95 % de comenta-
rios del creador dominante), pero presentan baja homogeneidad discursiva: el cédigo
dominante no supera el 43 % en ninguna. La marcada separacion entre agrupamientos
(Q =0,799) refleja segregacién por creador y no subcomunidades tematicas estables.
Persiste, no obstante, una franja pequefia de intercambio horizontal (26,2 % en el cor-
pus global; 29,5 % de las interacciones en la red), coherente con la reciprocidad ob-
servada en la tabla 6.

Entre los siete perfiles con volumen suficiente (INFO1-INFO7), la audiencia activa ape-
nas se solapa: 3.507 usuarios comentan en un solo influencer, 20 en dos y 1 en tres;



apenas 21 (0,6 %) intervienen en mas de un perfil de la muestra. Con doce videos por
perfil en cuatro meses, ese solapamiento constituye una cota inferior del valor real.
En conjunto, la aplicacion muestra viabilidad del protocolo y advierte que, sin filtrado
o modos alternativos de construccidn, la deteccion de comunidades puede sobreiden-
tificar agrupamientos que corresponden a audiencias incidentales de creadores dis-
tintos. La estructura en estrella (creadores en el centro, comentadores en la periferia)
confirma la centralizacién y el predominio de la emision vertical, aunque el corpus se

INFO6
INFO8
INFO3
-~/ INFo1
| INF10:;
INFO4

INFO7

construy¢ alrededor de cuentas de influencers y esa forma es en parte por disefo. Por
si sola, no permite inferir que los participantes mantengan una relacion parasocial.
Figura 2. Grafo de la aplicacion ilustrativa con comunidades coloreadas

La figura 2 ofrece una visualizacién de la red de interaccién dirigida. Dado que la vi-
sualizacién del conjunto completo (4.213 participantes y 5.068 relaciones) resulta ile-
gible, la figura muestra un subconjunto filtrado: los diez influencers de la muestra y



los comentadores con al menos tres vinculos (298 participantes y 571 relaciones). El
color identifica el agrupamiento detectado; el tamano del participante refleja la inten-
sidad de recepcion de comentarios. La disposicion visual permite apreciar la concen-
tracion de vinculos en torno a los perfiles centrales y la escasa interconexién entre
comentadores periféricos.

En la figura se aprecia con claridad la estructura en estrella antes mencionada: los
participantes de mayor tamafo corresponden a los influencers, alrededor de los cua-
les se agrupan nubes de comentadores con poca conexion entre si. Los colores con-
firman que los agrupamientos se alinean, en buena medida, con los ecosistemas de
cada creador y no con subgrupos tematicos, una lectura coherente con la débil con-
versacion interna de cada comunidad (tabla 7) y con la predominancia de emisién
vertical (tabla 9).

En resumen, la red adopta una estructura en estrella, con participacion mayoritaria-
mente puntual y vertical, comunidades alineadas con ecosistemas de influencers y
una franja minoritaria de intercambio horizontal. La aplicacién muestra asi la posibili-
dad de construir y analizar grafos de comentarios en condiciones reales de trabajo,
pero no permite inferir la audiencia total, la exposicion algoritmica, la comunidad sim-
bolica del influencer, ni la estructura general de TikTok. La lectura adecuada es meto-
doldgica: el procedimiento demuestra viabilidad, no generalizacion empirica, y des-
plaza el foco desde el grueso de seguidores hacia la comunidad de interaccién obser-
vable, sin menospreciar el valor de las métricas agregadas que informan sobre popu-
laridad, aunque no sobre estructura relacional.

6. Conclusion

En una época en la que la preeminencia de la figura de los influencers es cada vez
mayor, hacen falta respuestas metodoldgicas capaces de profundizar en un fené-
meno que la Iégica algoritmica de las plataformas vuelve mas complejo. Por ello, este
articulo aborda un vacio doble. Por un lado, las comunidades en torno a influencers
suelen inferirse del nimero de seguidores o de ratios agregadas de interaccién, indi-
cadores que miden popularidad, pero no la estructura de la participacién. Por otro
lado, aunque el andlisis de redes sociales (ARS) sobre comentarios en plataformas de
video ha demostrado viabilidad (Murthy; Sharma, 2019; Vassey et al., 2025; Duan et
al., 2024), las aplicaciones previas han respondido a preguntas y reglas de construc-
cion especificas de cada estudio.

En este articulo se aborda este vacio presentando un modelo explicito, documentado
y transferible que, en contextos de acceso limitado a datos y de restricciones norma-
tivas (Freelon et al., 2024; Fiesler et al., 2020), convierte comentarios publicos en una
representacion relacional comparable de la interaccion visible. Propone el concepto
operativo de ‘comunidad de interaccion observable’, lo distingue de seguidores, au-
diencia algoritmica y comentadores, y lo concreta en un protocolo con principios de
disefio, tres modos de construccién del grafo, indicadores con limites de inferencia,
validacidn interpretativa y condiciones éticas de recogida y anonimizacién.



Ese instrumento permite a investigadores y
profesionales distinguir participacion pun-
tual de recurrencia, centralizacion frente a
conversacion entre usuarios y solapamiento
o diferenciacion de audiencias activas entre
perfiles, mas alla del volumen agregado de
respuesta. Dialoga con enfoques que sepa-
ran productores y audiencias (Guarino et al.,
2026) y con el debate sobre publicos algorit-
micos frente a sociabilidad efectiva (Ger-
baudo, 2026; Boyd, 2026), pero formula un
problema distinto: sistematizar el estudio de
comunidades de interaccion cuando no se
dispone de datos completos de segui-

El modelo descrito propone el
concepto operativo de ‘comuni-
dad de interaccion observable’,
lo distingue de seguidores, au-
diencia algoritmica y comenta-
dores, y lo concreta en un proto-
colo con principios de diseno,
tres modos de construccion del
grafo, indicadores con limites
de inferencia, validacion inter-
pretativa y condiciones éticas
de recogida y anonimizacioén

miento, impresiéon o consumo pasivo (Van-
Atteveldt; Peng, 2018).

La metodologia se aplica de forma exploratoria a TikTok y verifica que el protocolo es
operable en condiciones reales. En esa muestra, el procedimiento hizo observable lo
que las métricas agregadas ocultan: una participacion mayoritariamente puntual y
centralizada en torno a los creadores. Estos resultados ilustran el protocolo en fun-
cionamiento y el tipo de error interpretativo que previene.

Entre las limitaciones figuran el sesgo de comentadores y la opacidad algoritmica.
También pesan la dependencia del modo de construccion del grafo y la necesidad de
validacion interpretativa antes de inferir cohesion comunitaria. La sensibilidad a um-
brales y el contraste Louvain-Leiden si se aplicaron y respaldan la lectura de segrega-
cioén por creador; permanece pendiente una validacion independiente de la regla de
atribucién de destinatario en hilos anidados y la comparacion sistematica con los mo-
dos By C.

Conviene replicar el procedimiento en otras plataformas, sectores y periodos, y con-
trastar las comunidades detectadas con analisis cualitativo de contenido. Cuando sea
éticamente posible, también conviene comparar grafos de comentarios con datos de
seguimiento u otras sefales de participacion. Una linea prometedora es aplicar el pro-
tocolo a unos mismos creadores en redes distintas para examinar cémo las posibili-
dades comunicativas de cada plataforma modulan la estructura relacional de la par-
ticipacion.
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