~__digitales nativas

Como citar este articulo: Omena, J. J,, Pilipets, E., Gobbo, B., & Chao, J.(2021). El potencial de las redes basadas en la API
Google Vision para el estudio de imagenes dlgltales nat:vas Disefia,(19), Article.1.

sesein | s _JannadJoceliOmena

AGOSTO 2024 Center for Advanced Internet Studies (CAIS)
ISSN 0748-8447 (impreso)

COPYRIGHT: CC BY-SA 4.0 CL Universitat Klagenfurt
Axticulo de investigacion oxiginal _—
Recepcidn Politecnico di Milano

\,\'\ FN\E\ ;\0\2\,\ I Iy
Aceptacidn
|

‘0‘ 8\ \J\U\L\ \2\0\2\’\ Universitat Siegen

J O



RESUMEN

En eSte articulo presentamos los potencia-
les de lasredes basadas enlaari Google
Vision para el eStudio de lasimagenes en li-
nea,abordando tres modalidades importan-
tes como parte de una metodologia visual
critica: el contenido de la propiaimagen, su
forma eSpecificade “audienciacion”a través
de referencias web (0o metadatos de laima-
gen)ylossitios de circulacion de laimagen.
En primerlugar, definimos conceptualy
técnicamente diferentes redes conStruidas
a partirde ciertas caracteriSticas devision
artificial:imagen-etiqueta, imagen-entidades
web e imagen-dominio. En segundo lugar,
presentamos un diagrama de protocolo de
inveStigacion que ilustra como conStruir
redes de imagenes con sus reSpectivas des-
cripciones o sitios de circulacion.En tercer
lugar, discutimos las potencialidades de las
redes de vision artificial como diSpositivos
de inveStigacion, enfatizando sus (trans)
formacionesrelacionales de datosy sus
eSpecificidades interpretativas. Se presen-
taran tres diferentes eStudios de caso como
ejemplo.En conclusidn, soStenemos que
una metodologiavisual de eSte tipo requiere
practicas técnicas criticas que tengan en
cuentalas multiples capas de mediacion
técnica que eStaninvolucradas.

Palabras clave
Analisis de imagenes
Redes

Métodos digitales

Metodologias visuales

Vision artificial
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RODUCCION

iscutir las potencialidades de los métodos digitales para estudiar materiales
ales, Gillian Rose (2016) destaca la integracion de las imagenes dentro de las
aestructuras digitales de “audienciacion” (audiencing). Las maquinas forman
te de esta audiencia (Hoelzl & Marie, 2015; Paglen, 2014; Rettberg, 2020). Al
organizar las imagenes en formaciones replicables, buscables y propagables, las
interacciones nativamente digitales presentan tanto un proceso iterativo como un
resultado distribuido (Hochman, 2014; Steyerl, 2009). La imagen ya no opera tini-
camente como un objeto iconico de representacion, sino que se reconfigura como una
superficie computable dentro de un conjunto de técnicas de aprendizaje automatico,
culturas de clasificacion, algoritmos de recomendacion y entornos de plataforma
através de los cuales se operacionaliza (Azar et al., 2021; MacKenzie & Munster,
2019; Rubinstein & Sluis, 2013). Las dinamicas que hacen que las imagenes pue-
dan seranalizadas son especificas del sitio y estan informadas por varios registros
digitales (por ej., hashtags, marcas de tiempoy enlaces) (Gerlitz & Rieder, 2018). En
consecuencia, las imagenes digitales nativas siempre se conectan en red a través de
datos especificos de la plataformay datos nativos de la web, produciendo enormes
cantidades de informacion visual, textual y numérica “a escala” (Manovich, 2020;
Parikka & Dvorak, 2021).

Estearticulo se adentra en el estudio del material visual mediante
métodos digitales (Rogers, 2013), una aproximacion en red a la investigacion visual
(Colombo, 2018; Niederer & Colombo, 2019) y la vision artificial. Hasta ahora, los
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1 Gillian Rose (2016)
propone cuatro modalidades de
interpretacion de los materiales
visuales: sitios de produccion, la
imagen en si, su circulaciony su
“audienciacién” (audiencing).

meétodos que combinan el analisis visual automatizado con los metadatos de las
plataformas han demostrado el potencial que presentan los enfoques cuali-cuantita-
tivos para comprender la interaccion entre los patrones narrativos de las imagenesy
las técnicas de distribucion de contenidos dentro, y a través de, las diferentes culturas
de uso de las plataformas (Niederer & Colombo, 2019). Algunos ejemplos son el
mapeo semantico de ciudades (Ricci et al., 2017), los estudios sobre la circulacion
de imagenes (d’Andréa & Mintz, 2019), la comunicacién institucional (Omena &
Granado, 2020)y las affordances afectivas de los ptblicos de hashtags (Geboers &
Van De Wiele, 2020). Las multiples caracteristicas que se pueden extraer automati-
camente de unaimagen mediante lavision artificial —como objetos, rostros, fondos—
plantean nuevas preguntas de interpretabilidad junto con la necesidad de cambiar
entre diferentes escalas de observacion, referenciay comparacion (Manovich, 2020).
En este articulo expandimos esta trayectoria analitica reutilizando
las caracteristicas de Google Vision como parte de una metodologia visual critica.
Discutimos (1) el contenido de laimagen en si misma; (2) su “audienciacion” espe-
cifica a través de referencias obtenidas de la web; y (3) los sitios de circulacion de
imagenes (Rose, 2016). Para ello, definimos conceptual y técnicamente tres redes
diferentes: la red imagen-etiqueta, que permite estudiar el contenidoy la composicion
visual a través de anotaciones literales de la propia imagen; la red imagen-entidades
web, que posiciona las imagenes en relacion con el contenido de la web, utilizando los
sistemas de clasificacion de Google y el Knowledge Graph como fuente para entregar
anotaciones web; ylared imagen-dominio, que agrupa las imagenes en conexién con
paginas web o localizadores de recursos uniformes (URL) que alojan imagenes total
(o parcialmente) coincidentes. Sibien reconocemos que existe incertidumbre ala hora
de definir como asigna sus diferentes valores la APT Google Vision, analizamos las
redes de vision artificial en su potencial para situar las imagenes digitales nativas

através de sus (trans)formaciones relacionales de datos.

CARACTERIZACION DE LAS REDES DE VISION ARTIFICIAL

Nos referimos a las redes de vision artificial como una propuesta inspirada en el tra-
bajo de Donato Ricci, Gabriele Colombo, Axel Meuniery Agata Brilli (2017), desarro-
llada luego por Colombo (2018). Mapeando los elementos simbélicos y materiales

del debate sobre la naturaleza urbana en Paris, dichos autores fusionaron una co-
leccion de imagenes de Twitter —vinculadas por la palabra clave “naturaleza” (na-
ture)— con unared utilizando una API de visiéon basadaenlaweb (API de IMAGGA).
Este trabajo ha inspirado a otros investigadores (Geboers & Van De Wiele, 2020;

Mintzetal.,2019; Omenaetal., 2020; Silvaetal., 2018), quienes exploran una ca-
racteristica particular de la vision artificial: el etiquetado de contenido visual segiin

tags/etiquetas predefinidas, proporcionadas por modelos de aprendizaje automa-
tizado. Esta caracteristica converge en lo que denominamos redes imagen-etiqueta,



mientras otras caracteristicas permanecen atiin poco estudiadas, como la deteccion
de entidades web o paginas web con imagenes completas coincidentes que, respec-
tivamente, permiten lo que denominamos redes de vision artificial imagen-entida-
des web e imagen-dominio. Estas tltimas introducen nuevas articulaciones para la
interpretacion de imagenes en linea, incluyendo su valor potencial para los estudios
de circulacion de imagenes y contextualizacion de imagenes. A continuacion, ofre-
cemos informacion conceptual y técnica acerca de qué sony de qué estan hechaslas
redes de vision artificial, al tiempo que presentamos un software de investigacion

de codigo abierto creado para apoyar la APT Google Vision.

:De qué redes estamos hablando?
Nos referimos a las redes como un espacio de conexiones capturadas eny por los
registros digitales (ver Venturinietal., 2015, 2019), pero que responden a «los pro-
cesos tecnoldgicos inherentes al entorno weby a las APIS en los que y a través de
los cuales la comunicacion en linea se estructura, se capturay se fusiona con otros
registros» (Omena, en prensa; ver también Gerlitz & Rieder, 2018). Esta tltima si-
tuacion se refiere a la gramatizacion de la plataforma, que en este sentido y mas
especificamente, refleja como las imagenes digitalmente nativas participan eny
son mediadas por las infraestructuras tecnolégicas mientras estan integradas en
las culturas de uso. Es crucial distinguir entre las redes directamente proporciona-
das por los métodos de recopilaciéon de datos (mediante API, scraping o crawling) y
aquellas construidas sobre los datos de la weby el uso de una variedad de softwares
(ver Omena & Amaral, 2019). Mientras las primeras se disenan a través de archivos
preconfeccionados (ready-made files), las segundas se construyen. Por ejemplo, cuan-
do es proporcionada directamente por las AP1s, la red estudiada es el resultado de
un buen disefio de investigacion y el uso de una aplicacion basada en la web para
extraer datos (por ej., YouTube Data Tools) de una API (por ej., YouTube Data API).
El archivo de salida (por ej., el formato de conjunto de datos de grafos, abreviatura
de .GDF) alimenta un software (por ej., Gephi) para visualizar y analizar la red (por
ej., las redes de conexiones de los canales de YouTube). Sin embargo, las redes de
vision artificial deben ser construidas; por lo tanto, exigen ejecutar unalista més lar-
ga de tareas practicas, ya que las herramientas de recopilacion de datos no pueden
entregar archivos preconfeccionados de redes de imagenes que se puedan descargar
yvisualizar facilmente. Las redes de las que hablamos estan hechas de imagenes
digitales nativas que se reconstruyen a través de la vision artificial y las elecciones
que el investigador tiene que hacer alo largo del proceso de curatoria, construccion,
visualizaciony analisis de la propia red. Entendemos entonces las redes de visién ar-
tificial como un conjunto de medios computacionales, datos, métodos, investigacion
y practicas técnicas orquestadas por el investigador (o los investigadores). De una
uotra forma, estas redes demandan cierto dominio de conocimientos y practicas



2 Nuestraexperiencia en-
contrando poca documentacion
explicativa sobre Google Vision
refleja un problemaya sefialado
por Timnit Gebruy sus colegas:
la falta de documentacion
adecuada sobre la procedencia
de los datos y sobre la creacion
y el uso de conjuntos de datos
en la comunidad de aprendizaje

automatico (Gebruetal., 2020).

técnicas (imponiendo desafios desde el punto de vista metodoldgico), mientras in-
troducen nuevas formas y formatos para entender la sociedad y nuestras acciones

cotidianas (ver Venturini etal., 2019).

Comprender las caracteristicas de la vision artificial

Lavision artificial corresponde a la capacidad de la computadora para reconocer
caracteristicas visuales mediante técnicas algoritmicas, utilizando estos aprendi-
zajes para identificar y clasificar objetos y escenas (Szeliski, 2021). La comunidad

que desarrolla la vision artificial crea, entrenay prueba modelos de aprendizaje au-
tomatico y redes neuronales para clasificarimagenes, pero el uso de esta tecnologia

esdiversoy se adapta a diferentes propésitos. Para el mercado o las agencias guber-
namentales de seguridad, ofrece servicios como la moderacién de contenidos (por ej.,
reconociendo imagenes ofensivas o no deseadas o detectando contenidos racistas o

paraadultos), el analisis predictivo o la controvertida capacidad de reconocimiento

facial. En lainvestigacion social, la vision artificial ha sido ttil para detectar sesgos

de géneroy para estudiar la desinformacion visual o la ideologia politica de las ima-
genes (ver Garimella & Eckles, 2020; Schwemmeretal.,2020; Xietal.,2020). En

este articulo introducimos el potencial de las redes basadas enla APT Google Vision

paraestudiarimagenes digitales nativas. A continuacion presentamos con mas de-
talle las caracteristicas de Google Vision, justificando el uso de la AP1y aclarando

el papel de las redes como dispositivo de investigacion.

La API, lanzada en mayo de 2017, ofrece varias funciones, de

las cuales sugerimos utilizar la deteccion de etiquetasy la deteccion de entidades y
paginas web. En general, las etiquetasy las entidades web proporcionan descrip-
ciones textuales de las imagenes, mientras que las pdginas web describen donde se

encuentran las imagenes. En concreto, la deteccion de etiquetas proporciona tanto

etiquetas generales como especificas, con la puntuacion de confianzay la clasifica-
cion tematica proporcionada por modelos de aprendizaje automatico. Su nivel de

especificidad ha demostrado ser el més detallado cuando se trata de la clasificacion

deimagenesy cuando se la compara con otras API, asaber, 1IBM Watson y Microsoft
Azure (Mintzetal., 2019; Silvaetal.,2020). Google Vision también posee caracte-
risticas que no se encuentran en otras APIs de vision artificial: la deteccion de enti-
dades weby paginas web. Esto proporciona contenido web a una imagen, utilizando

el poder de Google Image Search para «detectar entidades tematicas como noticias,
eventos o celebridades dentro de unaimagen» (Google Cloud, 2017) y para encontrar
imagenes idénticas o similares en una lista de URLs o paginas web.2 La URL de la
pagina, el titulo de la paginayla URL de laimagen coincidente son fuentes que sumi-
nistran imagenes coincidentes completas o parciales a las paginas web, mientras
que Google Knowledge Graph proporciona informacién sobre una entidad web o lo
que ladefine (una persona, un lugar o una cosa). El Knowledge Graph es «un sistema



que entiende hechos e informacion sobre entidades a partir de materiales compar-
tidos en la web, asi como a partir de bases de datos de codigo abierto y con licencia»,
reuniendo més de 500 mil millones de datos sobre cinco mil millones de entidades
(Sullivan, 2020). Esto nos indica que las entidades web proporcionan referencias
a una imagen obtenida del entorno web, que va mas alla del contenido de la propia
imagen. Suponemos que la deteccion de entidades weby paginas web puede incluir
los sistemas de clasificacion de Google, los datos de licencias, las fuentes ptiblicas
e informacion factica recibida directamente de los propietarios de los contenidos.
;Como pueden los investigadores acceder a las funciones de Google

Visiony utilizarlas en la practica? A lo largo de los afios, los archivos de secuencia de
comandos han sido un elemento técnico crucial para invocar alas AP1s de vision arti-
ficial. Estas herramientas imponen algunos desafios técnicos a los investigadores
sociales, especialmente a los que no son desarrolladores o codificadores. En este
contexto, presentamos Memespector Graphical User Interface (GuU1) (Chao, 2021),
una herramienta de software para investigar desarrollada por uno de los autores,
que sirve para el estudio de grandes colecciones de imagenes a través del lente de la
vision artificial. Memespector GUT se basa en el proyecto original Memespector, de
Bernhard Rieder (posteriormente ampliado a una secuencia de comandos de Python
por André Mintz), reduciendo las barreras técnicas para que los investigadores

invoquen facilmente ala APT Google Vision (como demostraremos mas adelante).

Combinando las caracteristicas de Google Visiony las imagenes como redes

En esta seccion explicamos como se reordenan las caracteristicas de Google Vision
junto a las imagenes como redes, presentando su potencial para las metodologias
visuales. La Figura1 muestra una imagen del mosquito (Aedes aegypti) que transmi-
teelvirus del Zikay los outputs de Google Vision para detectar etiquetas, entidades
weby paginas web. Al observar la imagen que contiene el mosquito, la funcion de
etiquetas entrega una descripcion literal, “insecto” e “invertebrado”, pero también
produce intentos menos fiables: “arana tejedora de circulos”y “organismo”. Mientras
las etiquetas no permiten a los usuarios ir mas alld del contenido que se puede leera
través de lasimagenes, las entidades web son capaces de describir la misma imagen
reconociéndola, por ejemplo, como una “enfermedad transmitida por un mosquito,
elvirus del Zika". Estas entidades web son responsivas a los datos extraidos de las
paginas en las que se encontro6 la imagen del mosquito (Robinson, 2017) y a las
entidades existentes de Google Knowledge Graph, descripciones arraigadas en el
contenido weby a través de la lente de los sistemas de clasificacion de la busqueda
de imagenes de Google (Google Cloud, 2017; Robinson, 2017). La descripcion de
laimagen adquiere diferentes significados dependiendo de la gramatica tecnolo-

gica que se utilice.
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Las etiquetas van siempre acompanadas de una puntuacién de
confianzay son clasificadas por el indice tematico, informando la probabilidad de
las descripciones textuales asignadas a unaimagen. Como vemos en la Figura1, la
descripcion de laimagen del mosquito comienza con etiquetas genéricas ordenadas
por temas que contienen la puntuacién de confianza mas alta, por ejemplo, “insecto”
(0,9698934)y “mosquito” (1,9772), pasando a una clasificacion méas detallada,

“artropodo” (0,8004119) e “infeccion” (0,4909). Las descripciones factuales o mas
contextualizadas que proporcionan las entidades web permiten diferentes lecturas
de un mismo contenido visual y pueden complementarse entre si.

Ahora observamos la misma imagen, pero prestando atencién a
sus sitios de aparicion mediante la deteccion de paginas web, lo que proporciona una
lista de paginas web o URLS en las que se encuentran imagenes que coinciden total
o parcialmente. Esta funcion ofrece una perspectiva dinamica acerca de la manera
en que fluyen las imagenes a través de las plataformas (URL) y qué actores —(sub)
dominios de enlace— se involucran con dicha visualidad. Por ejemplo, laimagen del



mosquito ha aparecido en revistas cientificas (collections.plos.org), clinicas de salud
(tratamentoendometriose.com.br), medios de comunicacién (correiodoestado.com.
br), redes sociales y blogs (i.pinimg.com; 1.bp.blogspot.com).

Con esto en mente, a continuacion presentamos tres tipos de redes
construidas a partir de los outputs de la APT Google Vision para la deteccion de
etiquetas, entidades web y pdginas web, correspondientes a (1) imagen-etiqueta, (2)
imagen-entidades weby (3) imagen-dominio. Estas redes tienen dos tipos de nodos
(grafos bipartitos): mientras uno es siempre la imagen, el otro representa la carac-
teristica elegida por la APT de vision.

1. Redes de imdgenes y sus capas descriptivas (clasificacion de
imagenes basada en etiquetas predefinidas/personalizadas). Los nodos son
imagenesy etiquetas. Las conexiones implican la aparicion de etiquetas en rela-
cioén con las imagenes.

2. Redes de imdgenes y sus respectivas entidades web (clasificacion
de imagenes basada en contenido web). Los nodos son imagenes y entidades web.
Las conexiones implican la aparicion de entidades web en relacion con lasimagenes.

3. Redes de imdgenes y sitios de circulacion en la web (referidas a las
URLS 0 paginas web en que se encuentran las imagenes). Los nodos son imagenes
y (sub)dominios. Las conexiones implican la aparicion de (sub)dominios en relacion

conlasimagenes.

LaFigura 2 ilustra el aspecto que pueden tener las tres redes (sin las
imagenes), mostrando la misma coleccion de imagenes (relacionadas con #micro-
cefalia) que se interpretan de diferente manera segtin la gramatica tecnologica de
la API Google Vision. Una perspectiva estdtica del contenido visual sigue las capaci-
dades descriptivas de las etiquetasy las entidades web, mientras que la deteccion de
paginas web implica una perspectiva dindmica que sigue los sitios de circulacion de
lasimagenes. Al leer una red de descripciones de imagenes, las etiquetas generales,
seguidas de otras mas especificas, determinan la posicion de las imagenes. La espa-
cializacion de lared se relaciona con lo que hay en laimagen (deteccion de etiquetas)
oconlamaneraen que se describe y contextualiza laimagen dentro del entorno web
y a través del lente de Google (deteccion de entidades web). En la red, la posicion de
lasimagenes pone de relieve sus descripciones literales o contextuales sin relacion
con la idea de movimiento. En una red de circulacion de imagenes (deteccion de
paginas web), la posicion de los nodos esta determinada por los sitios de aparicién
de las imagenes; en consecuencia, la interpretacion de las imagenes no es estatica
sino dinamica. Estas perspectivas ayudan a la practica de leer las redes de vision

artificial, como demostraremos en los estudios de caso.
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3 Usandoel complemento del
navegador DownThemAll! o la
extension de Firefox “Download
AllImages”.

EL DIAGRAMA DEL PROTOCOLO DE INVESTIGACION

Esta seccion muestra el proceso metodologico para crear redes de vision artificial,
haciendo hincapié en las transformaciones de las imagenes a lo largo de este pro-
cedimiento. Este enfoque de métodos digitales requiere el compromiso de los in-
vestigadores con las practicas técnicas (disefiar e implementar la investigacion con
estos métodos), invitando a los investigadores a familiarizarse con los medios com-
putacionales en términos conceptuales, técnicos y empiricos (Omena, en prensa).
Esto incluye una mirada critica a la plataforma que aloja las imagenes analizadas
y también comprender que la AP1 de vision artificial y el software de investigacion
elegidos son medios para «expresar una voluntad y un modo de conocer» (Rieder &
Rohle, 2018, p.123).

Eldiagrama del protocolo (Figura 3) muestra lo que se necesita para
construir e interpretar una red de vision artificial, teniendo en cuenta su contenido
técnico, que refleja la actividad en linea situada, las gruesas capas de mediacion
técnicay las intervenciones de los investigadores. El protocolo pretende ser una
herramientavisual autoexplicativay autosoportada que destaca tanto el disefio del
conjunto de datos como el proceso de visualizacion (Mauri et al., 2020; Niederer
& Colombo, 2019), proporcionando también un artefacto de difusion que permite
replicar el mismo método para construir otras redes sobre las caracteristicas de dife-
rentes APIs de vision artificial. Llamamos la atencién (ver Figura 4) sobre el papel
delinvestigador, quien, como argumentamos, debe dar cuenta del contenido de los
medios técnicos, mientras se compromete con las practicas técnicas. Los cinco pasos
del protocolo se presentan a continuacion.

El proceso comienza con el arte de la consulta (Figura 4), que se
refiere a la capacidad del investigador para formular preguntas de investigacion a
través de consultas de biisqueda (Rogers, 2019; Taibi et al., 2016), dando cuenta
de la formulacion de consultas especificadas (por ej., #femalepresentingnipples)
o subespecificadas (por ej., #microcefalia; emergencia climatica) para seleccionar
una lista de URLs de imagenes como punto de partida. Elegir las palabras clave
es tan importante como los conocimientos técnicos requeridos cuando se utiliza
un software de extraccion o una secuencia de comandos de Python para recopilar
imagenes de las plataformas digitales. Los investigadores deben reconocer que
estas herramientas no pueden funcionar solas, sino que estan condicionadas por
sus elecciones, decisiones y conocimientos técnicos.

Unavez que se tiene a mano el archivo (o los archivos) de salida del
software de extraccion, es crucial ver y comprobar qué metadatos tiene para ofrecer
la imagen (por ej., métricas de compromiso, marcas de tiempo, nombre de usuario,
URLS)y qué puede servir (mas adelante) como informacion analitica valiosa. También
es aconsejable descargar lo antes posible las imagenes® debido a la corta vida de
sus URLs (Figura 5). En este caso, la mascara utilizada para nombrar los archivos
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Figura 3: El proce-
so metodoldgico
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Fuente: Adaptado
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prensa), disefio de
Beatrice Gobbo.
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4 Laherramienta de extrac-
ci6ny consulta de imagenes sin
conexion puede ayudar en esta
tarea.

5 Porejemplo, usando https://
bulkresizephotos.com/pt

6

En el siguiente enlace se encuen-
tra un tutorial para obtener un
archivo de clave de autenticacién
de Google Vision: https://github.
com/jason-chao/memespec-
tor-gui/blob/master/doc/GetKey-

FromGoogleCloud.md

de imagen, por ejemplo, optar por *nombre**ext* (id de laimageny .JPG), facilita
tanto la creacion de la red como el anélisis. Los investigadores pueden optar por
explorar colecciones especificas de imagenes dentro de un conjunto de datos, selec-
cionando las imagenes segtin los perfiles de cuenta asociados, los dominios de los
enlaces, las métricas de compromiso, la fecha de publicacion (dia, mes o afio) o los
outputs de la vision artificial (por ej., etiquetas o entidades web).* Ademas, cuando
se navega por la visualizacion de la red, el nombre del archivo de la imagen (por €j.,
0a1781ec1998eedf38e9742acd185beb870e089¢.jpg) también es ttil para filtrary
analizar las redes egocéntricas.

Enel proceso de disefio del conjunto de datos, las imagenes deben
organizarse en un archivo que contenga las URLSs de las imagenes seleccionadas o
en una carpeta de imagenes almacenada localmente. Esta Glltima opcion es la mas
adecuada para imagenes de redes sociales debido a la corta vida de sus URLs. El
tamano de las imagenes debe ser modificado después de la descarga.® Para obtener
acceso aunaAPI devision artificial, los investigadores deben registrarse y obtener
claves de autenticacion® (Figura 5). A continuacion, la carpeta de imagenes alojada
en lacomputadora, o un archivo de texto que contenga la ubicacion de las imagenes
(aconsejable para grandes conjuntos de datos), se introduce en Memespector-GUT
(Chao, 2021) para comunicarse conla API de vision y solicitarle informacién. Como
alternativa, parainvocar alas AP1s de vision se pueden utilizar también los archivos
de secuencia de comandos de Python o PHP. El investigador debe estar atento al
archivo de configuracion de la secuencia de comandos en uso (archivo de configu-
racion) y debe conocer la manera en que su funcionamiento encaja con las caracte-
risticas de la API de vision para poder aprovechar ambos medios técnicos.

Con los outputs del software de extraccion y la API de vision,
llegamos al punto en que se construye yvisualiza la red (Figura 6). Aqui, las imagenes
adquieren una nueva capa de significado proporcionada por la APT de vision, por
ejemplo, etiquetasy entidades web. Ahora podemos very comprobar qué ofrecen los
metadatos de la API de vision. Hay que tomar decisiones cruciales al crear una red:
los investigadores pueden asignar o crear atributos de nodo, pero para ello deben
explorar el conjunto de datos durante un tiempo. Hecho esto, herramientas como
TablezNet (Jacomy, 2013) ayudan a extraer una red de un archivo de valores sepa-
rados por comas, convirtiéndolo en un formato XML de intercambio de grafos
(GEXF). Esaquidonde debemos informar como se establecen las conexiones entre
lasimagenesy las caracteristicas de la APT de vision, incluyendo los atributos de
los nodos (numéricos o textuales).

Se requiere un archivo en formato para grafos (GEXF 0 GDF) para
visualizar la red (Figura 6), la que adquiere forma por medio del trabajo de un algo-
ritmo de disefio basado en fuerzas, y vida a través de su interpretaciéon y los resul-
tados por venir. La visualizacion estd mediada por Gephi (Bastianetal., 2009) —o
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7  Uncomplemento para
Gephi del Yale Computer
Graphics Group, disponible en
https://gephi.org/plugins/#/
plugin/image-preview

8 Unarchivo de secuencia
de comandos creado por André
Mintz, disponible en https://
github.com/amintz/image-ne-
twork-plotter

un software similar— y ForceAtlas2 (Jacomy et al., 2014), que presenta una espe-
cificidad en su dibujo dirigido por fuerzas, «colocando cada nodo en funcién de los
otros. Este proceso depende Ginicamente de las conexiones entre los nodos» (Jacomy
etal., 2014, p. 2). Los atributos eventuales de los nodos (lo que cambia su tamano o
color) carecen de sentido en la espacializacién de la red, aunque reflejan decisiones
analiticas. Lo que espacializa los nodos son las conexiones ponderadas (ver Ventu-
rinietal., 2015), referidas ala naturaleza relacional de los datos de la plataforma.

Enlasredes devision artificial, los nodos se espacializan en funcién
delamaneraen que la caracteristica de vision artificial se asocia (o no) a una imagen.
Aqui, los investigadores eligen los eventuales atributos de los nodos segtin el caracter
y las caracteristicas de la coleccién de imagenesy de acuerdo con las preguntas de
investigacion. Para representar las imagenes, los investigadores pueden instalar
un complemento de Gephi (por ej., ImagePreview)’, o bien utilizar una secuencia
de comandos de archivo (por ej., image-network-plotter).® Para facilitar la lectura
de lared, en Gephi se pueden eliminar los nodos con descripciones de imagenes
ineficaces (por ej., “producto”). Al adquirir otra capa de significado mediante Gephi
y ForceAtlasz, nuevos arreglos o disposiciones se imprimen en las imagenes.

El proceso analitico esta guiado por el analisis visual de redes (ver
Jacomy, 2021; Venturini et al., 2019). Esta técnica lleva nuestra atencion a la posi-
cion, el tamafioy el color de los nodos como aspectos interpretativos clave, desta-
cando la naturaleza relacional de los datos digitales en tandem con la tecnicidad del
medio. En esta fase, laintervencion del investigador (o los investigadores) es crucial.
Interpretar implica navegar de iday vuelta entre la vision general/laboratorio de datos
de Gephiy el entorno web, entre la hoja de calculoy la pantalla grande, mientras se
realizan anotaciones en las versiones impresas de la red o en las pizarras en linea.
Un procedimiento de navegacion en el analisis no es recomendado, sino obligatorio.

Al analizar la red, los investigadores deben recordar de donde
provienen las imagenes, qué es lo que informa la posicion de los nodos y sus atri-
butos, y las especificidades de las caracteristicas de la AP1 de vision. En este caso, el
investigador sabe que la metaforavisual final no representa por completo el conjunto
de datos deimagenes (extraido de una plataforma digital), ni expone por completo la
API devision en todo su potencial. La red puede reflejar un segundo orden de grama-
tizacion co-creado con lo que representan las imagenes (v los metadatos asociados),
laaP1 devisionylos outputs del software de investigacion, pero mediado por lainter-
vencion del investigador (Omena, en prensa).

En el Gltimo paso del protocolo (Figura 8), es necesario presentar
yorganizar adecuadamente la visualizacion anadiendo el titulo y la clave, asi como
convirtiendo a formato digital las anotaciones previamente escritas a mano, teniendo
en cuenta como se experimentara la visualizacion (impresa o digitalmente) y las

preguntas de investigacion previamente formuladas.
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LEYENDO REDES DE IMAGENES CONSTRUIDAS SOBRE

LA API GOOGLE VISION

Red de imdgenes-etiqueta:

descripciones de imagenes a partir de su contenido material

Este estudio de caso aborda la propagacion del virus del Zika, que la Organizacion
Mundial de la Salud declaré como emergencia de salud ptblica de interés interna-
cional (ver Barreto et al., 2016). Este escenario epidemiologico generd adverten-
cias a las mujeres embarazadas en Brasil y varios otros paises de América Latina
y el Caribe, planteando preguntas acerca de la manera en que estaban afrontando
la situacion las familias afectadas por la emergente infeccion del virus del Zika. En
este sentido, nos preguntamos como ha reaccionado visualmente el ptblico general
frente al tema de la epidemia del Zika. ;Qué pueden decir las visualidades asociadas
a #microcefalia sobre las familias brasilenas afectadas por el virus?

Enlafigura 9, lared de imdgenes-etiqueta retine 10.797 imagenes
publicadas por usuarios de Instagram entre junio de 2012 y octubre de 2017, quienes
utilizaron el hashtag #microcefalia. Los datos fueron recopilados a lo largo de siete
meses (de julio de 2017 a enero de 2018), utilizando Visual Tagnet Explorer para
llamar ala API dela plataforma Instagram, ya obsoleta, con la consulta “microcefalia”.
Los analisis fueron realizados en enero de 2018, cuando la plataforma registré un
namero total de 16.049 publicaciones existentes que contenian #microcefalia. La
red resultante fue después utilizada para una exploracion cualitativa (o reetique-
tado) de los cltsteres de imagenes, lo que permitio interpretar como se inscriben
en Instagram los problemas de salud.

La fuerza del enfoque imagen-etiqueta reside en la capacidad de
explorar, de diversas maneras, las distintas formas situadas de expresion visual
que se encuentran comprometidas en la negociacion ptblica del tema en cuestion.
Como podemos ver en el caso de la red de imdgenes-etiqueta #microcefalia (Figura
9), un grupo de imagenes se colocan juntas cuando comparten las mismas etiquetas
uotras relacionadas, formando clasteres que abordan diferentes preocupaciones
vinculadas a la epidemia del virus del Zika en Brasil (Figura 9). En Instagram, las
imagenes de #microcefalia se asocian a la vida cotidiana de los nifios con este tras-
torno neurolégico. Vemos a bebés y nifios pequenos con sus familias participando
en actividades sociales o en sesiones de fisioterapia, ademas de explicaciones que
ilustran las discapacidades congénitas de la microcefalia, incluyendo la imagen
del mosquito que transmite el virus. El contenido de iméagenes con hashtags espe-
cificos también muestra eventos, a portavoces y los alimentos relacionados con la
microcefalia.

También es posible llevar a cabo exploraciones adicionales de los
metadatos que conectan las imagenes; por ejemplo, las imagenes pueden ser dimen-
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Figura 9: Red de imagen-eti-
queta de microcefalia en
Instagram.10.797 imagenes
con el hashtag (#microcefalia)
publicadas entre junio de 2012
vy octubre de 20417. Fuente: Las
autoras.

Alimentos

Niflos, madresy familia

Portavoces :
El mosquito
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e informacidn cientifica

Eventos benéficos
ycaridad

sionadas segtin las reacciones de la audiencia (likes, comentarios) o el afio/fecha de
publicacion, guiando el proceso interpretativo de manera diferente. Al leer este tipo
deredes, es crucial tener en cuenta el grado de especificidad que pueda llegar a tener
laaP1devisionen el etiquetado (cuestionando hasta qué punto esto puede ser til)
ylos asuntos éticos que pueden surgir de las colecciones especificas de imagenes.

Red de imagen-entidades web:

descripciones de imagenes a partir de contenidos web

La figura 10 hace zoom en 500 imagenes de Tumblr con el hashtag #femalepre-
sentingnipples (#mujermostrandopezones) clasificadas por entidades web de Goo-
gle Vision. En estared, cada entidad web visible esta conectada con al menos cinco
imagenes. El tamafio de los nodos de imagen corresponde al nimero total de reblo-
gueos, comentariosy likes o “notas”, destacando los memes que se hicieron virales
en Tumblr en diciembre de 2018 (poco después de que la plataforma anunciara su

nueva politica de prohibicioén del contenido pornografico). Los datos se recuperaron



Figura1o: Red de imagen-en-
tidades web: unavista am-
pliada que enfoca un cluster
de memes de Internet de

500 imagenes con el hashtag
#femalepresentingnipples en
el contexto de la prohibicion
de la pornografia en Tumblr

en diciembre de 2048. Fuente:

Las autoras.

con Tumblr Tool (Rieder, 2015) a través de una serie de consultas de hashtags espe-
cificos por tiempo y tema, como parte de un conjunto mas amplio de 15.138 image-
nes que circularon durante diez meses a raiz de la prohibicion de la pornografia en
Tumblr (Pilipets et al., 2020; Pilipets & Paasonen, 2020). El foco en #femalepre-
sentingnipples se especific a partir de las tacticas memeéticas implementadas por
los usuarios para burlarse de la actualizacion de las directrices de la comunidad de
Tumblr, que establecen que «el contenido para adultos incluye principalmente fotos,
videos o GIFs que muestren los genitales humanos tal como son en la vida real o pe-
zones femeninos, y cualquier contenido —incluyendo fotos, videos, G1Fs e ilustra-
ciones— que represente actos sexuales» (Tumblr, 2018). Produciendo comentarios
sarcasticos que van mucho més alla de la propia plataforma, el hashtag #femalepre-
sentingnipples involucr6 una amplia gama de manifestaciones con connotaciones
artisticas, activistasy de cultura popular, que la Figura10 aborda enrespuestaala
siguiente pregunta: ;Qué podemos aprender sobre los escenarios memeéticos de la
purgade la pornografia en Tumblr, observando el contenido especifico generado por
los usuarios con el hashtagy sus correspondientes referencias web?

Lafuerza del enfoque de entidad web para las controversias publicas
visuales deriva de la capacidad de Google Vision para utilizar la web abierta para
anotar imagenes de acuerdo con las referencias mas comunes con las que se subti-
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tulaniméagenes visualmente similares (Leetaru, 2019; Robinson, 2017). El cltster
“Internet meme”, por ejemplo, especifica escenarios meméticos relacionados con el
movimiento “free the nipple” (liberen el pezén), Pikachu, Lisa Simpson, Harry Potter,
The Officey Star Wars, esta tiltima predominantemente parodiando una frase de la
senadora Amidala, “Asi es como muere la libertad”, con mas de 3.000 anotaciones
(ver las Figuras 10 y 12). Al extraer informacion reciente sobre las imagenes del
entorno web con la ayuda de metadatos conectados ala clasificacion de cada pagina,
este enfoque proporciona una perspectiva contextual impulsada por la web, que no
esta necesariamente informada por el contenido propio de la imagen, sino fuera de él.
Entidades web como “Know Your Meme” o “Imgur” sugieren una cierta correlacion
con el significado de los sitios como archivos meméticos donde los contenidos de
los memes populares y sus leyendas web se adaptan en tiempo real a los aconteci-
mientos emergentes. Por lo tanto, el énfasis en el entorno web de laimagen nos ayuda
a entender nuevos marcos de referencia, en los que obras de arte como “Retrato de
unajoven mujer como Santa Agueda” o “La Libertad guiando al pueblo” pueden ser
reincrustadas en un nuevo contexto (por ejemplo, “Tumblr”) y dotadas de nuevas
asociaciones (“mujer mostrando pezones”).

Por un lado, esto significa que las entidades web permiten a los
investigadores captar las transformaciones temporalmente situadas en los temas
que distribuye la web y las practicas de contextualizacion de las que derivan las
imagenes vernaculas, los GIFs de reacciony los memes de Internet. Por otro lado,
apesar de sus affordances, la funcion de entidad web de la APT Google Vision afade
ciertaincertidumbre al proceso de interpretacion, especialmente en lo que respecta
alalogica de adaptacion del contenido. Dado que las relaciones de las imagenes,
sus pies de foto textuales y los correspondientes dominios de imagen evolucionan
constantemente, también lo hacen las anotaciones y las puntuaciones de confianza
que proporciona la APT Google Vision. En el proceso de exploracion de la red, esto
exige prestar atencion a las descripciones menos fiables, ya que es aqui donde las
modificaciones contextuales de las iméagenes se registran primero, cada una de las
cuales apunta a la relevancia temporal del temay a la especificidad situada de las
iméagenesy su variada gama de asociaciones.

Red de imagen-dominio: los sitios de circulacion de imagenes en la web

Este estudio de caso sirvié como herramienta metodologica para explorar las redes
de circulacion de imagenes. La Figura 11 ilustra las redes y como podemos navegar
porellas. Las dos filas representan el mismo conjunto de datos de imagenes, lo que
ayuda a situar la red en diferentes entornos: su exploracion en la interfaz Gephi
(arriba), seguida, y en paralelo, por su exploracion en archivos PDF (abajo). Vemos
992 imagenes clasificadas por Google Image Search al buscar “climate emergency”
(emergencia climatica), que reflejan las 100 mejores imagenes sugeridas por el bus-
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cadoralolargodelosanos (desde 2008 hasta2019). Google Image Extractor retird
las URL de las iméagenes de los resultados del buscador y DownThemAll! facilit6 la
descarga de las imagenes disponibles. En la red, los nodos son dominios de nivel
superior (que sefalan donde se encontraron las imagenes) e imagenes (sugeridas
por Google Image Search), conexiones que indican si una determinada imagen se
encontro enlas URLS.

Enladescripcion general de la red (Figura11a), los dos anillos que
rodean al componente principal revelan imagenes que no coinciden totalmente en la
web (primer anillo) o imagenes que solo se encuentran en URLS especificas (segundo
anillo). Cabe preguntarse qué imagenes (y dominios) son estas, o por qué no han
circulado por otros lugares. Si observamos el centro de la red (Figura 11b), encon-
tramos los dominios (delineados en rojo) en que se encontré la mayor parte de las
iméagenes relacionadas con la emergencia climatica. Como era de esperar, vemos
plataformas populares (twimg.com, fbsbx.com, pinimg.com), fuentes de informacién
de reputacion en linea (wikimedia.org) y fuentes expertas de informacion (esferas
de blogs, por ej., blogspot.com, wp.com). Los resultados reflejan los sistemas de
clasificacion de Google y las directrices que siguen los calificadores de calidad de
las bisquedas (Google User Content, 2020), exponiendo también la estructura
jerarquica de la web, que entrega contenidos dispuestos en un orden determinado
(ver Berners-Lee, 1995; Jacomy, 2019): contenidos conocidos por todos, contenidos
conocidos por aficionados y expertos, y contenidos olvidados (Jacomy, 2019). Aqui,
las redes sociales y Wikipedia pertenecen a la capa superior. Por lo tanto, al leer las
redes de circulacion de imagenes, los investigadores deben entender que lo que ven
incluye la estructura en capas de la conectividad en linea tal como la representan
los ojos de Google.

Este estudio de caso apunta a tres estrategias analiticas para
explorar los sitios de circulacion de imagenes. En primer lugar, identificar las
iméagenes que se adhieren a las plataformas o que fluyen fuera de ellas por medio
de la deteccion visual de un grupo de imagenes que solo aparecen en un dominio.
Comovemos enlaFiguraiic, los diagramasy graficos aparecen solamente en secure.
website, mientras unas pocas imagenes se encuentran dentro de este dominio asi
como en Twitter y WordPress. La segunda técnica consiste en seguir a los actores
principales (o de bajo perfil) dentro de lared, por ejemplo, utilizando a los vecinos de
Twitter (Figura11d) como recurso de informacion para analizar tanto las imagenes
como los actores asociados. La tercera apunta a un analisis cualitativo de una o
varias imagenes asociadas a un grupo de dominios de enlace, revelando el tipo de
visualidad que comparten actores especificos, por ejemplo, observando imagenes
que aparecen en un clister de medios locales e internacionales.

La fuerza del enfoque de imagen-dominio radica en el estudio de la
circulacion deimagenesy de actores que se interesan por visualidades especificas. Al
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vision general

centrodelared seguiralos actores

principales

imagenes que
se adhieren o fluyen
hacia el exterior

Interfaz Gephi

Imagen completa aqui

archivo .pdf

Imagen completa aqui

Figura44: Red de iméagenes-do-
minio. De izquierda a derecha,
unavista ampliada que se cen-
tra en:unavision general de
lared,los dominios de enlace
dominantes (centro de la red),
el analisis de las iméagenes
que se adhieren o fluyen fuera
de las paginas web, las redes
egocéntricas para seguiralos
actores principalesy las visua-
lizaciones asociadas. Fuente:
Las autoras.

Figura 12 (siguiente pagina):
Lectura de redes de vision
artificial segtin tipo, como/qué
vemosy qué leemos. Fuente:
Las autoras.

considerar esto tltimo, la red de imagen-dominio arroja luz sobre preguntas como las
siguientes: ;Cuales son los sitios de circulacion de imagenes (los sitios que albergan
imagenes que coinciden total o parcialmente)? ;Quiénes comparten los mismos
contenidos visuales o similares? ;Qué actores parecen ser mas influyentes en la
distribucién de imagenes en la web? ;Qué imagenes tienden a mantenerse dentro

de las plataformas o a fluir fuera de ellas?

DISCUSION Y CONCLUSIONES

En este articulo presentamos las potencialidades de las redes basadas enla API
Google Vision para estudiar imagenes en linea, abarcando tres modalidades impor-
tantes que forman parte de una metodologia visual critica: laimagen en simisma, su
forma especifica de “audienciacion” a través de referencias obtenidas de la weby sus
sitios de circulacion (Rose, 2016). Para ello, definimos (conceptual y técnicamente)
tres tipos de redes de vision artificial (Figura 12) y presentamos un protocolo de mé-
todos digitales (Figura 3) para construir e interpretar dichas redes. A partir de los
estudios de caso, identificamos los siguientes puntos de partida para comprender
criticamente las redes basadas en la APT Google Vision: (1) la composicion de los
contenidos ensamblados dentro de la imagen; (2) las referencias a una imagen ob-
tenida a partir de contenido web; y (3) las paginas web o URLs que albergan objetos
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visuales totalmente coincidentes. Al permitir cambiar entre diferentes perspectivas
del mismo conjunto de datos de imagenes, cada punto de partida ayuda a abordar
la multiplicidad de imagenes digitales nativas. Las redes ofrecen metodologias vi-
suales con nuevos enfoques para el analisis de imagenes.

Las redes de descripcion de imagenes (organizadas a través de
las funciones de etiquetasy entidades web de la APT Google Vision) permiten a los
investigadores, respectivamente, dar sentido a las descripciones literales y contex-
tuales de una coleccion de imagenes. Las primeras informan qué hay en la imagen;
las segundas, en tanto, proporcionan imagenes con anotaciones basadas en la web.
En ambos tipos de redes, el proceso de interpretacion es guiado por clisteres de
imagenes que comparten el mismo contenido u otro similar. En las redes de circu-
lacion de imagenes, los investigadores pueden explorar cliisteres de imagenes que
se relacionan con una plataforma en particular y que aparecen en multiples sitios
(incluidas las plataformas principales y los sitios web de los medios de comunica-
cion) o imagenes individuales (valores atipicos) que solo aparecen en sitios web
especificos (Figura1z). Esto ayuda a detectar qué contenidos visuales se adhieren
a una plataforma determinada y cuales fluyen fuera de ella, abriendo nuevas posi-
bilidades de analisis cualitativo de las lenguas vernaculas visuales (ver Gibbs et al.,
2015; Pearce etal., 2020).

Argumentamos que comprometerse con las practicas técnicas inhe-
rentes al enfoque de los métodos digitales por medio del diagrama del protocolo de
investigacion constituye un elemento esencial para construir e interpretar redes de
vision artificial. La interpretacién de las redes se basa en el arte de consultar las plata-
formas (lo que da lugar a una buena coleccion de imagenes), desde lo que representa
una imagen hasta las interacciones que implica, donde se aloja la imagen (por ej.,
redes sociales, motores de bisqueda) y como la hacen visible los mecanismos de la
plataforma (por ej., los sistemas de clasificacion). Esto implica tres desafios ala hora
de utilizar las redes de vision artificial con fines de investigacion. En primer lugar,
dado que el trabajo con estas redes esta caracterizado por gruesas capas de media-
cion técnica, se requiere cierta proximidad con el software en su lenguaje, contenido
yrendimiento (ver Omena, en prensa; Rieder, 2020). En segundo lugar, los investi-
gadores deben comprender las practicas técnicasy el papel de estas practicas para
aplicar con éxito la metodologia (ver Figura 3). En tercer lugar, comprender como
se reorganizan y modifican las imagenes en el proceso de analisis a través de dife-
rentes tipos de disefio de redes. Las diferentes caracteristicas de las APIs de vision
artificial sugieren diferentes direcciones en el proceso de exploracion y analisis de
redesvisuales.

Este articulo abre nuevas oportunidades para futuras investiga-
ciones con metodologias visuales mediadas por vision artificial, que requieren sensi-

bilidad hacia lo que la maquina percibe como relevante y la forma en que esta rele-
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vancia se co-constituye tanto por medio de la practica de los métodos digitales como
a través de las practicas de uso de la imagen en las plataformas de redes sociales

yenlaweb. @
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