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Abstrakt

Cilem prace je poskytnout uceleny pohled na problematiku Big dat v sociologii a
reflektovat tak aktualni téma, které v tomto rozsahu doposud nebylo systematicky

Zpracovano.

Prace shrnuje pristupy k vymezeni pojmu Big data, které nejlépe vystihuji
komplexnost tohoto fenoménu. Popisuje jednotlivé postoje, které sociologie vici Big
datim zaujima. Identifikuje specifika Big dat a tim i divody, pro¢ dosud Big data
nejsou v sociologii plné etablovana. Prinasi systematizovany popis Big dat v ¢lenéni
dle jejich vlastniki a popisuje zptisoby, kterymi jsou Big data analyzovana.
Systematizuje a kriticky reflektuje vyhrady, které jsou vyzkumim vyuzivajicim Big

data adresovany, a prinasi dalsi.

Klic¢ova slova: Big data, analyza Big dat, metodologie

Abstract

The aim of this work is to provide a holistic view on Big Data in sociology and with

this way to reflect the actual topic, which has not been systematically elaborated yet.

This theses summarizes approaches to Big Data specification, which provides insight
into complexity of this phenomenon. It describes attitudes of contemporary sociology
of Big Data. It identifies Big data specifics, which lead to reasons, why Big Data have
not been fully accepted by sociology yet. It provides comprehensive description of Big
Data sources sorted by the owners and brings an overview of methods for Big Data

analysis. It sorts and reflects Critical Data Studies and brings new topics.

Key words: Big data, Big data analysis, methodology
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1 Uvod

1.1 Fenomén Big dat

,Data sety jsou rozsahlé, prekracuji kapacitu hlavni paméti, lokalni paméti a dokonce
i vzdalenych/externich diské. Nazyvame to problém Big dat“ (Cox & Ellswort, 1997,
str.1). Termin ,Big data“ pouzili poprvé v technickém ¢lanku vénovaném problému
vizualizace pracovnici laboratori NASA Ames Research Center v roce 1997 pro
oznaceni souboru velikosti prekracujici 100 Gbyti, kdy data tehdejsimi metodami

nemohla byt ani zpracovana ani vizualizovana.

Diky pokroku v oblasti informacnich a komunikacnich technologii (ICT) v poslednich
dvaceti letech ptisobi dnes tato velikost Gsmévné. Rozvoj ICT ale nejen ze umoznuje
zpracovavat stale vétsi mnozstvi dat, je i za jejich rostouci produkeci zodpovédny
(web2.0, internet véci2, vykonnéjsi a cenové dostupnéjsi hardware apod.). Zaroven
jde o jevy synergicky se podporujici, nebot i velké mnozstvi dat posléze prinasi nové
vyzvy (analytické, kapacitni apod.), které k rozvoji ICT prispivaji. Pro piredstavu o
tempu ristu produkce dat 1ze uvést idaj z analyzy poradenské spole¢nosti McKenzie
(Henke, Bughin , Chui, Manyika, Saleh, Wiseman & Sethupathy, 2016), kde se uvadi,

ze objem celosvétové produkovanych dat se kazdé tri roky zdvojnasobi (str.22).

Obecné oznaceni Big data jako zastiesujici vyraz pro data, jez jsou kviili své velikosti
naro¢né na zpracovani, ale pretrvalo. Z oblasti informacnich technologii do socialné
védnich obort a také do komerc¢niho sektoru zacaly Big data pronikat teprve okolo let

2010- 2012, zato s nebyvalou razanci.

Data Google trends ukazuji, ze do roku 2012 byla frekvence vyhledavani pojmu ,,Big
data“ stabiln€ nizk4, v roce 2012 prichazi nahly konstantni riist, ktery trva stale.
Komentar v NYT oznacuje toto obdobi jako Age of Big datas, podle Harvard business

review je datovy védec nejvic sexy povolanim dvacatého prvniho stoleti (Davenport,

1 Ustalené oznaceni pro web smétujici k obsahu generovaném uzivatelem (blogy, osobni stranky,
socialni média..), nékdy také nazyvan web participativni.

2 Ustélené spojeni pro cely ekosystém bezdratového propojeni vice identifikovatelnych zarizeni

3 Lohr, S. The Age of Big data. Ziskano 10.3.2018 z http://www.nytimes.com/2012/02/12/sunday-
review/big-datas-impact-in-the-world.html



Patil, 2012), na on-line vyucovacich platformach EdX a Courserea od té doby stale

roste pocet kurzti vénovanych metodam Big data analyzy.

A stranou nezlistava ani sociologie. Vyhledavac v Informacnich zdrojich Univerzity
Karlovy4 nasel od roku 2000 celkem 1 313 publikaci s klicovymi slovy ,Big data“ a
»sociology“, z toho témér 78% jich bylo publikovano po roce 2012. Podobné i
databaze Scopus dle analyzy di Bella, Leporattiho a Maggina (2016) ukazuje pouhé
dva ¢lanky s klicovymi slovy ,,Big data“ v oblasti ,,social science“ publikované do roku
2009. Dokonce az 97% ¢lanki bylo publikovanych po roce 2012. V éie nalepek je
soucéasné obdobi i v ryze védeckych ¢lancich nékterymi autory nazyvano ,Era of Big
data“ (Boyd & Crawford, 2012).

Presto vSak dosud nebyla problematika Big dat v sociologii systematicky zpracovana.

Ambici této prace je tak poskytnout uceleny pohled na tuto problematiku.

1.2 Struktura a témata prace

Prvni kapitolu je vénovana predstaveni, co se vlastné pod ponékud vagnim pojmem

Big data rozumi.

Analyzovani dat bylo vZdy doménou sociologie, ktera za¢atkem a v poloviné minulého
stoleti stala bud’ v éele vyvoje novych metod, nebo prinejmensim patiila mezi véasné
osvojitele (,early adopters®). Byt je nartist ¢lanki oznacenych jako ,,Big data“ a
,sociologie® plisobivy, je tomu skutec¢né tak i v souvislosti s Big daty? Etablovaly se uZ
Big data v sociologii jako plnohodnotna souéast empirického vyzkumu a naopak
pomaha sociologie svym silnym metodologickym zazemim kultivovat rozvoj analyz
Big dat?

Na tyto otazky odpovi nasledujici kapitola, ktera tématizuje a shrnuje diskuzi, ktera je
okolo vyuziti Big dat v sociologii vedena, a zkouma zakotveni Big dat v ¢eské

akademické sociologii.

4 http://pez.cuni.cz/



Identifikaci specifi¢nosti Big dat oproti ostatnim ustalenym formam zisku informaci v
sociologii se zabyva kapitola nasledujici, ktera pak také tyto urcuje jako mozné

faktory brzdici rozvoj tohoto sméru vyzkumu v sociologii.

Dalsi ¢ast prace je nasledné vénovana prehledu dat, ktera spadaji pod oznaceni Big
data. Data jsou systematizovana podle vlastnikii, jsou popsany zptisoby jejich ziskani
i nejzajimavejsi studie. Data jsou popisovana i optikou jejich vyuzitelnosti pro
sociologickych vyzkum v CR. Dalsi kapitola pak laicky srozumitelnou formou

priblizuje zptisoby analyzy.

Rozsah informaci z oblasti informacnich technologii uvadénych v téchto dvou
kapitolach je sice v ramci sociologické diplomové prace nezvykly, ale Big data bez
technologického zazemi nedavaji smysl. Kviili riznosti metod, technologii a
programovacich jazyk tento prehled nemize slouzit jako detailni uzivatelska
prirucka, jejich tcel je ziskat vhled do problematiky analyzy velkych datovych

souborii (a osvojit si leckdy naro¢nou terminologii).

Okouzleni z moznosti, popsanych v predchozich kapitolach, bude nasledné
zrelativizovano v nasledujici ¢asti popisujici kritické vyhrady vici studiim zalozenym
na Big datech v upfimné snaze shrnout vSechna omezeni a nastrahy, kterych si musi
byt sociologové pri pripadné analyze Big dat védomi a také poskytnout jisté kritické
voditko ke ¢teni analyz zaloZenych na Big datech. Zaroven tato kapitola miize slouZit
jako podklad pro hlubsi metodologické rozpracovani, nebot téméi vSem témto

nedostatkim sociologie ¢elila a ¢eli i v ramci jinych metod zisku a analyzy dat.

Zaveér prace pak je vénovan shrnuti problematiky.



2 Big Data

Definice zalozena pouze na velikosti by v dnesni dobé neobstala, Big data se stala
zastresujicim pojmem pro Siroké spektrum dat i ¢innosti. Jak jsou tedy Big data

vymezovana?

2.1 Zakladni charakteristiky

Big data mohou byt charakterizovana ptitomnosti 3V znaki. Jde o Siroce sdilenou a
nejéastéji uvadénou definici Big Dat, pouzivanou predevsim v oblasti informacnich
technologii a v komeréni sféte, bez urceni autorstvi. Je to v§ak definice velmi vagni a
vyplinkova a lze se tak setkat s riiznymi interpretacemi, co se pod tzv. V-slovy (v-
word) skryva (v textu naznaceno ,,/“ ve smyslu a zaroven, ale také nebo pripadné

vyhradné).
3V znaky Big dat odkazuji k

1. velikosti (volume), tedy objemu zpracovavanych/analyzovanych/generovanych dat,

typicky v terabytechs
2. rychlosti (velocity) prirtistkli/prenosu/zpracovani/zverejnovani dat

3. riznorodosti typi dat, ktera jsou ukladana/analyzovana/pouzivana (variety),
napr. textové zaznamy, video soubory, obrazky, audio. Ptipadné je tento pojem
chapan ryze ve smyslu struktury jako data strukturovani, nestrukturovana,

semistrukturovani.

Tato definice, pripadné jeji nejriiznéjsi variace jako rozsitreni o dalsi V- slova
(variability — proménlivost, veracity piripadné value— vérohodnost — kvalita dat se
miize ménit), byva stale vyuzivana predevsim v ¢lancich orientovanych na komeréni
vyuziti, pro systematizaci a védecké uchopeni je vsak pro svou neurcitost

nedostacujici.

51 terabyte = 1 000 000 000 000 bajtti, pfipadné ve staré notaci 1 099 511 627 776 bajtt
10



Porovnanim klasickych souborii dat a Big dat souborti proto navrhl Kitchen (jak je

citovano v Kitchen & McArdle, 2014) rozsifeni tfi hlavnich V- charakteristik (velikost,

rychlost, riznorodost) na celkem sedm dulezitych znakti. Doplnil

4.aplnost (exhaustivity; Big data obvykle pokryvaji celou populaci vyuzivajici systém,

ze kterého pochazi, nikoli vzorek),

5.rozliSeni a indexikalitu (resolution/indexicality, tedy Big data maji typicky pevnou

a silnou, tzn. data nejsou agregovana a obsahuji identifikatory),

6.relationality (relationality, Big data typicky silnou, tzn. data z riznych databazi

nebo porizena v riizny ¢as jsou porovnatelna diky shodnym identifikatortim)

7. rozsititelnost/Skalovatelnost (extensiability/scalability, tedy schopnost rychlé

promeény struktury sbiranych dat, Big data maji typicky vysoké).

Jako priklad dilezitosti ostatnich atributti uvadi naptiklad census, ktery sice
velikostné Big datim miiZe odpovidat, ale ostatni charakteristiky nespliuje — ,data
jsou sbirana jednou za 10 let, odpovida se na cca 30 otazek a jakmile je spustén, nelze

otazky vyladit, pridat nebo odebrat®. (str.2)

Na tuto praci posléze Kitchen navazal spolu s McArdlem (2014) a identifikovali 26
hlavni moznych zdroji Big dat, které byly za Big data oznaceny v literature, v

celkem sedmi doménéach — mobilni komunikace, webové stranky, socialni média,
sensory, kamery, transakéni a administrativni data (téchto 26 typi datasett bohuzel
neni bliZe specifikovano, jejich kategorie jsou jen pojmenovany, vétSinou bez
prikladd, proto zde jejich prehled pro moznou desinterpretaci neni uveden).
Analyzovali vlastnosti vSech datasetli v celkem deseti parametrech - velikost, rychlost
vzniku, rychlost ukladani/zpracovani/publikovani, variabilita, Gplnost, rozliseni,
indexikalita, relationalita, rozsititelnost a Skalovatelnost — s vysledkem, Ze nelze urcit

jednoznacny profil Big dat ve vSech téchto deseti charakteristikach.

Jako klicové atributy Big dat proto z téchto deseti parametrt urcili pouze dva hlavni -
rychlost (ve vSech ohledech, tedy rychlost vzniku a uklddani/ zpracovani/

publikovani) a tiplnost, ,,small data jsou pomala a pochazeji ze vzorku, Big

11



data jsou rychla a n=vSichni“¢ (str. 8). Velikost byva ¢asto spise diisledkem
rychlosti a populace, nikoli rozhodujicim znakem. Pomérné ostie proto uvadéji, ze
»3V mem je skutecneé falesny a zavadeéjici [...] a je zodpovédny za zmatky ohledné

definice hranic Big dat” (str.9).

Je nutné upresnit, Ze n=vsichni odkazuje k moznosti ziskat data ,,celé populace

v ramci systému® (str. 7), tedy téch, ktefi danou technologii pouzivaji/jsou v jejim
zorném uhlu (jakkoli tato interpretace bude v sekci vénované critical data studies
zrelativizovana, protoze samoziejmeé vlivem technickych chyb mtze dojit ke ztratam

zaznamu).

Alternativni pristupy k definici Big dat kladou diiraz na techniky pouzité k jejich
ukladani/analyze. Jak podotykaji naptiklad Symons a Alvaro (2016, str.4), Big data
Casto spiSe nez na velikost odkazuji na soubor pouzitych statistickych metod a
vypocetnich nastroji analyzy, které tak tvori hlavni distan¢ni (rozdilové)
charakteristiky. Pravé témto metodam se budeme vénovat v kapitole vénované

metodam analyzy.

2.2 Rozkrocenéjsi pristup

Povédomi o Big datech je ale predevsim v socialnich védach ponékud volnéjsi a
umoznuje Siroky vyklad. Naptiklad Burrows a Savage (2014) za jisty druh Big dat
povazuji i on-line dotaznik umistény na strankach BBC (str.3). A to diky inovativnosti
(respondenti odpovidali interaktivné a po vyplnéni jim byl odménou graficky souhrn
vysledku), neexistenci horniho limitu poc¢tu respondentii a nemoznosti kontrolovat

jejich slozeni.”

Nasledujici priklady pak nejvystiznéji ilustruji volné uchopeni Big dat v socialnich

védach.

6 Tu¢né zvyraznéni neni soucasti citace, je pouzito pro zdiraznéni vyznamu definice, ktera dle mého
nazoru po peclivém ¢teni materialt vénujicim se problematice Big dat nejlépe vystihuje jejich
podstatu.

7 Pokud by byl sledovan i pocet navstévniki stranek, kteii odesli bez vyplnéni dotaznikd, pak lze
povazovat za splnénou i podminku n=vSichni v rAmeci systému a on-line dotaznik tak vyhovuje i
definici Kitchena.

12



Rozsiteny je pristup, kdy jsou za Big data pokladana i data ziskana tzv. “jinymi
prostiedky“ bez detailnéjsi specifikace. ,,Big data jsou novym stylem dat“ obchézeji

problematiku presn€jsi definice McFarland et al. (2016, s.6).

Podobné spise filosofickym prispévkem k debaté o Big datech je i vymezeni tohoto
pojmu pomoci tfinacti tzv. p-words tak, jak je rozpracovava na svém blogu
vénovaném sociologii Lupton8 (2015). Vyhodou dle autorky je, ze oproti v-words
poukazuji p-words na ,,sociokulturni rozmeéry“, které sebou Big data prinaseji.
Seznam p-words tak zahrnuje naptiklad charakteristiky jako ,playful“ (proces
generovani dat ma v sobé lucidni charakter, stejné tak hravosti vynikaji i datovi védci
pri kreativnich vizualizacich), ,political“ (Big data v sobé zahrnuji otazky moznosti
pristupu, mocenskych vyhod plynoucich z vlastnictvi apod.), ,personal“ (Big data
zahrnuji detailni informace o chovani, emocich, vztazich) atd. Velikost a rychlost
z ptivodni 3V definice jsou pak pouze skryty ve vlastnosti ,perverse”, odkazujici k
~dech beroucim prilezitostem®, ale i pocitu ohrozeni ze ztraty kontroly nad
neustalymi prirtistky dat. Rtiznorodost (posledni charakteristika 3V) je pak

nahrazena synonymem ,polymorphous®.

Boyd a Crawford preferuji také mensi dtiraz na velikost dat, kdyz uvadeéji, ze ,Big data
jsou méné o datech, ktera jsou velka, jako spiSe o schopnosti hledat, agregovat a
odkazovat (cross-reference) na velké datové soubory”“. Big data definuji jako
skulturni, technologicky a uceny (scholar) fenomén, ktery je zaloZzeny na vzajemné

souhte technologie, analyzy a povér.“ (2012, str. 2)

8 Autorka je profesorkou sociologie vénujici se problematice digitalnich technologii.
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3 Sociologie v ére Big dat

V literature lze vystopovat tti zietelné tendence vymezeni se sociologie vii¢i tomuto
novému smeéru vyzkumu. Prvni miizeme nazvat rezervovany, zahrnujici Siroké
spektrum projevii od ignorovani nabizenych moznosti az po kriticky odmitavé
zhodnoceni piinosu. Druhym pristupem je potom akceptace upozadéni sociologie a
prijmuti jeji role pouhého prispévatele v ramci tzv. computer social science. A
nakonec postoj treti, ktery sice reflektuje souc¢asnou upozadénost sociologie a jeji
ostrazitost vii¢i Big datim, ale chape ji jen jako pirechodnou a horuje pro vad¢i roli

sociologie v ramci tohoto typu vyzkumu.

3.1 Sociologie rezervovana

Rezervovany postoj vystihli uz v roce 2007 M. Savage a R.Burrows (2007) v
provokativné nazvaném c¢lanku ,,Prichézejici krize empirické sociologie®, kde mimo
jiné upozornovali, Ze klasické ustalené sociologické metody sbéru dat jiz nejsou
dostacujici pro vyzkum spolec¢nosti, kterou oznacil jako znalostni kapitalismus.
Sociologie, ktera ignoruje nabizejici se velké mnozstvi takzvanych ,transakénich dat®,
vzniklych jako vedlejsi produkt bézné digitalni ¢innosti, ztraci své vysadni postaveni v
socialné védnim vyzkumu. Clanek se dle autorti (odkaz na statistiku uvadény v élanku
jiz bohuZel neni funkéni, nicméné autofi sami v roce 2014 uvadéji témér 300 citaci na
Google Scholar9; aktualni pocet v kvétnu 2018 dosahuje 842) stal jednim z
nejcitovanéjsich ¢lanki periodika Sociologie (Burrows & Savage 2014) a byt v ném
pojem Big data jesté explicitné nezaznél, svym pojetim k nému sméfoval. Clanek je

svym vyznénim burcujici a pasivni postoj kritizuje.

Osborne, Rose a Savage (2008, str.532) uvadéji, ze ,,profesionalni sociologové nejsou
jedini, kdo analyzuji....[]...analytici soukromych firem, Zurnalisté, dokumentaristé
obcas poskytuji leps$i sociologii nez sociologové samotni“. M.Savage a R.Burrows
(2014) k tomu ptridavaji v souvislosti s nariistem fenoménu Big dat i ,,data scientist®,

datové védce, “kteri jsou schopni popsat socialni svét zptisobem dosud nemoznym*
(str.3).

9 https://scholar.google.cz/
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Naproti tomu Goldthorpe z opa¢né pozice roce 2016 za sociologii sumarizuje - jakkoli
mohou byt Big data uzitecna pro znalostni kapitalismus, jejich ,hodnota pro socialni
védy zistava stale otevienou otazkou“ (jak je citovano v Halford & Savage, 2017, str.
1132). Prehled vytek k metodam analyzy Big dat (zaznamenavaji ,jenom nékteré
aktivity konkrétnich lidi, ktefi pouzivaji urcita zarizeni a aplikace urcené k ziznamu
specifickych informaci®; stejné tak kritizuji ,,zavislost analyzy Big dat na vypocetnich
metodach, zejména spekulativnich dolovani dat pomoci variant rozpoznavani a
korelace“ atd.) shrnuji Halford a Savage jednoznacné — analyza Big dat ,nema

zasadni vliv na hlavni sociologické debaty a silny skepticismus zlistava“ (2017).

3.2 Sociologie jako soucast computational social science

Paralelné€ s rezervovanym postojem probih4 rozvoj oboru nazyvaného ,computational
social science®, instrumentalniho a interdisciplinarniho pristupu zalozeného na
informacnich technologiich, kde ,,socialni a behavioralni védci, kognitivni védci,
teoretici AB (agent-based), pocitacovi védci, matematici a fyzikové kooperuji bok po
boku, aby prisli s inovativnim a teorii podloZzenym modelem vybranych fenoméni.
[tito védci] silné véri, Ze nastala nova éra porozumeéni a funkce spole¢nosti na rtiznych

arovnich® (Lazer et al. citovano v Conte at al., 2012, str. 327).

Naprtiklad Univerzita v Cambridge zalozila institut ,Cambridge Big data“, ktery
»Spojuje dohromady vyzkumniky vSech Sesti fakult univerzity, aby ptijali vyzvy
nepredstavitelného poctu pristupnych dat“. (Cambridge Big Data, n.d.)

Podobné interdisciplinaritu a ,,computational social science® mezi jinymi vyzdvihuji i
Chang et al. (2014), kdy explicitné dodavaji, ze ,nékdo, kdo mé expertni znalosti
sociologie a psychologie nemusi tusit, jaké moznosti poznani prinasi strojové uceni

nad témi samymi daty®. (str.6)

Nadseni pro ,computational social science“ lehce kroti Kitchen (2014), ktery
obvinuje tyto védce (stejné jako tzv. digital humanities védce, tedy védce zabyvajici se
digitalni stopu ¢lovéka) z post-pozitivismu a shrnuje své vyhrady - ,jedna véc je najit
vzorec, druha je najit vysvétleni. To vyzaduje socialni teorii a hluboké znalosti
kontextu. Vzorec tak neni zakoncenim, ale spise za¢atkem nové analyzy*“. (str.8)

(pozn. ve smyslu mél by byt). Je nutno i pridat lehkou korekei, nebot nékteré typy
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analyz neprinaseji ani ten vzorec, pouze vysledky (viz. black-box resSeni, které

predstavime déle).

3.3 Sociologie jako hybna sila

Obavu z docasného tstupu sociologie sice vyjadiuji i McFarland et al. (2016), kteii se
ptaji, zda nyni v souvislosti s Big daty ¢elime pouze zméné paradigmatu nebo
»kolonizaci, kdy nékteré oblasti sociologie a jejich tradice budou rozvraceny do
scomputer science“ a tim skonéeny” (str.13). Dle autort zijeme v prelomové ére, kdy
data a metody jejich analyzy neiimeérné rostou a diky tomu zazivame odklon od
klasickych vyzkumnych metod a paradigmat minulého stoleti jako je vybérové Setteni
a metodologicky individualismus. Kviili naro¢nosti a novosti problematiky zatim
spise prevazuje tzv. inZenyrsky zptisob popisu socidlnich fakti, tedy jen popis
problematiky jak a pro¢ funguje s dirazem na predikci, ale bez hlubsiho objasnéni,
které je doménou socialnich véd. V del§im ¢asovém horizontu je to ale Sance pro
vznik tzv. ,forenzni socialni védy*, védy, ktera by kombinovala aplikovany a
teoreticky pristup, ,vyuzivala teorii k deduktivnimu zkoumani dat a zaroven indukci

k nalezeni teorie, ktera vyzkoumané zavéry vysvétli nejlépe“ (str. 30).

Ponékud poeticté€jsi nazev pro novy typ védy zvolili Halford a Savage (2017) —
~Symphonic social science“. Zarodky takové védy uz v sociologii nyni existuji, dle
autort jde naptiklad o knihu Bowling alone od R.Putnamatc. ,Symphonic social
science” stoji na synergii dat, metod a teorie!!. S Big daty méa nékolik sty¢nych bodd,
predevsim diiraz na znovuvyuzitelnost nalezenych dat, korelace a vizualice, ale 1isi se
dtirazem na teorii, peclivosti sbéru dat, zamérenim na dlouhodobé trendy, odlisSnym
pristupem ke korelacim a kauzalitam a umnéj$im vyuzitim vizualiza¢nich néstroji.
Praveé implementace ,,symphonic social science” pristupu do klasické analyzy Big dat
jiudéla dtvéryhodnéjsi a ,sociologii dovoli prozkoumat moznosti Big dat analyzy pro
sociologicky priizkum bez kompromisu k zdvazktim kritického postoje k dattim,

metodologické rigoréznosti a teoretické interpretace®. (str.1145) Podle autori by

10 Odli$ny nazor na knihu nicméné sumarizuji Sedlackova a Safr (2008) — ,,ve védecké komunité [je]
Putnamova komunitaristicka koncepce kritizovana, vedle zjednodusSené metodologie méfeni, zejména
pro svou normativni zatizenost® (str.331)
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sociologie pres vSechny vyhrady k Big datiim méla v budoucnu ,,hrat centralni roli

v rozvoji analyzy Big dat“ (str.1134).
Vsechny postoje se tak shoduji v jediném, sociologie dosud Big data plné neprijala.

3.4 Akademicka sociologie v CR a Big data

Vztah ceské sociologie a Big dat bude zkouméan v kontextu Sociologického tistavu AV
CR (SOU AV), ktery jako ,jastfedni [...] veFejna vyzkumna organizace v oblasti
sociologie“ (Nespor, 2017) deklaruje ,rozvijeni metodologie soudobého
sociologického vyzkumu® (0 ustavu, n.d.). A také v ramci vysokych skol, které

vzdélavanim budoucich specialisti oboru pomahaji formovat jeho podobu.

V prehledu projektii fesenych v ramei Sociologického tistavu Akademie véd CR
(2018) nelze najit jediny projekt vénovany problematice Big dat.2 Na strankach
Ceského socialné védniho archivu (tedy ¢asti SOU) nalezneme ve vyétu zdroji
socialnévédnich dat jen na poslednim, osmém misté uvedeny ,specifické datové
zdroje (napr. administrativni data, internet)“ (Zdroje dat, n.d.). Dale se v ramci
stranek také uvadi, ze ,,spole¢nost obecné prochazi prekotnou digitalizaci a vysledky
tohoto procesu jsou ¢asto vyuzitelné jako zdroje dat pro ucely vyzkumu®.
(Management dat, n.d.)'3 Big data (piipadné jejich jednotlivé reprezentace) detailnéji

rozpracovany nejsou ani v knize astavu Cesty k datim (Krej¢i & Leontyieva, 2012).

Explicitni zminku o Big datech Ize nalézt v ramci publikaci Sociologického tstavu jen

obtizné. Problematika neni feSena v Sociologickém c¢asopise, pouze v souvislosti

12 Jen velmi mélo pak Big data (bez explicitniho oznaceni) i vyuziva (naptiklad v rdmci projektu
zkoumajiciho vybérového parovani jsou vyuZita ,data ze seznamovacich serveri®, pripadné se vyuZzivaji
tzv. administrativni data statu). Nékolikrat ale oproti tomu jsou jako metody zisku dat vyslovné
uvedeny ,panelovy vyzkum®, ,hloubkové, ohniskové rozhovory“, ,,dotaznikové Setieni“ apod.

76

13 Podobné naptiklad pod heslem ,techniky sbéru informaci“ v Sociologické encyklopedii dostupné na
webovych strankach SOU AV CR lze nalézt mezi hlavnimi technikami zisku sociologickych informaci
primé pouze pozorovani, dotaznik, rozhovor a analjzu dokumentti. Analyzu Big dat bez blizsi
specifikace si snad lze ptredstavit az v ¢lenéni podle interakce s vizkumnym objektem, kdy 1ze metody
rozlisit takto - pfimé pozorovani, dotazovani a sekundarni analyza, tedy ,,[technika] postavena na
pouZiti a reinterpretaci zdrojt informaci uréenych k jinému nez danému vyzkumnému tcelu”
(Vodakova, 2017). Pojem sekundéarni analyza pak upiesnuje, Ze jsou ,,vétSinou v sociologii vyuzivany
prameny statistickych dat nebo vysledky empirickych vyzkumi realizovanych diive®, ptipadné ji lze
chépat jako ,formu odhalovani dal$ich latentnich informaci v jiz exploatovaném materialu®. Jisté
voditko pak nabizi ,snaha specifikovat sekundarni analyzu jako techniku spojovanou s pouzitim

vevy

zdigitalizovanou verzi z roku 1996, proto je ponechino jen formou poznamky.
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s GDPR4 zminuje odborné periodikum Nase spole¢nost, Ze ,,nové typy dat neni
mozné redukovat pouze na data socialnich médii, ale je tfeba vzit v potaz vSechna big

data“ (Dobrovolny & Kudrnacova, 2017, str. 56).

Podobné zatim pouze omezené se dle verejné dostupnych studijnich plant a anotaci
Big dattim vénuji vysoké skoly ve vyuce. Dle zjiSténi z vefejné pristupnych webii jen
Fakulta socialnich véd UK nabizi zaklady jazyka Python s velmi jemnymi zaklady
vytézovani dat z webu. Prehled studijnich programi nicmén€é nemusi byt plné
vypovidajici, leckde chybi detailni sylaby, Big data mohou byt teoreticky prednasena

v ramci obecného metodologického predmétu.

Osloveno bylo proto sedm kateder sociologie zajistujicich vyuku sociologie jako oboru
s prosbou o vyjadreni formou odpovédi na ctyti kratké otazky tykajici se vyuky Big
dat (a informacnich technologii obecn€)s. Je moznéa trochu symbolické, ze ze sedmi
odpovédeély pouze tfi, a to z prvnich tii pric¢ek dle piehledu nejlepsich fakult pro obor
v Zebiicku HN16 (jakkoli metodika urceni potradi v prizkumu HN je silné
znevérohodnovanat’). Big data katedry jako smér v sociologii sice vhimaji,

systematicky zarazena do vyuky ale zatim nejsou.

14 Narizeni EU o ochrané osobnich udaji

15 Otazky ve znéni:

e nabizite n€¢jaké dobrovolné/povinné kurzy vénované IT dovednostem (naptiklad vyuka Pythonu,
C++, MySQL, R,...) a pokud ano, mizete prosim specifikovat jaké?

e pokud tyto kurzy nabizite, zaméiujete se v nich i na analyzu Big dat a moznosti jejich ziskani?

e pokud tyto kurzy nenabizite, uvazujete vyhledové o jejich vypsani? Pokud ne, miiZete prosim
struén¢ vysvétlit svoje stanovisko?

e podporujete analyzu Big dat i jinou formou nez dedikovanym kurzem IT dovednosti? Pokud ano,
muzete to prosim specifikovat?(napf. probirate v rdmci metod; mate odbornika, ktery je ochotny
studentim poskytnout konzultace; spolupracujete s jinou katedrou apd.)

byly adresovany zastupciim kateder sociologie FF UK, FSV UK, FF ZCU, FSS MUNI, FF UPOL, FF
UHK a FF OU spolu s vysvétlenim, ze jde o podklady do diplomové prace vénované Big datiim (spolu se
struénym nastinem témat této prace).

16 Keményova, Z. Zebiiéek ¢eskych vysokych gkol: Brno vyrazné porazilo Univerzitu Karlovu. Ziskano
6.6.2018 z https://archiv.ihned.cz/c1-63417720-nejlepsi-vysoke-skoly-v-cesku-special-hn

3%

17 Vinopal, J. V Zebiicku Hospodatskych novin chybi Katedra sociologie Filozofické fakulty UK.
Ziskano 6.6.2018 z https://ksoc.ff.cuni.cz/2016/02/01/v-zebricku-hospodarskych-novin-chybi-
katedra-sociologie-filozoficke-fakulty-uk/
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Fakulta socialnich studii MUNI problematiku Big dat ve svych kurzech zminuje, ,, ale
spiSe se jedna upozornovani na tuto problematiku nez o jeji systematickou vyuku“. O
primém kurzu by uvazovali, ale nemaji na néj odbornika, ,,této problematice se zatim
nikdo na pracovisti nevénuje, i kdyz knihy o této problematice mapujeme a snazime

se je kupovat do knihovny“. (T. Katrnak, email ze 30.5.2018)

Podobné domovska Filosoficka fakulta UK uznava, zZe ,,jeden povinné-volitelny kurz
na toto téma by jisté odbyt, uplatnéni a smysl nasel....[]...naskytne-li se personalni
prilezitost, radi bychom téma do vyuky zavedli“. Zatim ,,systematicky Zzadnou
podporu neposkytujeme. Existenci takovych dat na nékolika mistech zminujeme a
objevi-li se tip na open access data tohoto typu, studentim ho sdilime na webu

katedry v sekci k tomu urcené.” (E.Kysela, email ze 7.6.2018)

Jedina Fakulta socidlnich véd UK zvazuje, ,Ze pro mgr. studenty bude takovy kurz
povinny a nebude ucen externistou, ale ¢lenem katedry“, zatim nabizi volitelny kurz
vénovany analyze a zpracovani Big dat vedeny externim vyucujicim z firemniho
prosttedi a ,,odkazuji [studenty] na Gstav novych médii na FF [Filozofické fakulté],
pripadné na odborné texty“. (P. Soukup, email z 29.5.2018)

Na webovych strankach kateder, které svym stanoviskem neptispély, nebyla nalezena

voditka opraviiujici k zavéru, Ze se této problematice vénujizs.

Lze tedy sumarizovat, Ze ani v ¢eské akademické sociologii (zcela ve shodé se zavérem
nad diskuzi vedenou okolo Big dat v sociologii svétové) Big data nejsou dosud plné

etablovana.

Kapitolu Ize tak uzaviit citaci M. Savage (2010), ktery s politovanim shrnuje, Ze
zhruba od roku 2000 uz o sobé ,,sociologové nemohou tvrdit, Ze jsou Sampidny
novych metod.[...] Pfinejlepsim jsou komentatoii tohoto vyvoje, nesedi na sedadle
ridice” (str.6)

18 Tematické badatelské okruhy, profesni zajmy vyucujicich, pritomnost pojmu ,Big data“ apod.
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4 Specificnost Big dat

Nekomfortni pozici sociologie, ve které se viici Big datim ocitd, pomtiZzou osvétlit i

specifika Big dat a Big dat analyzy, oproti klasickym sociologickym metodam.

4.1 Paradigma Big dat

Pro objasnéni lze vychazet z pojmu T.S.Kuhna, paradigma, tedy vyznamnou c¢asti
védecké komunity v daném case a v dané discipliné akceptovatelné zptisoby
zkoumani a vykladu svéta; ,,model, ze kterého vychazeji vnitiné jednotné tradice
védeckého vyzkumu, urcita struktura piredstav, hodnot a postupti® (Parusnikova,
2017). Pro pochopeni vyznamu paradigmatu Big dat'9 bude napied shrnuta

metodologicka tradice sociologie.

4.1.1  Metodologicka tradice sociologie
V ramci empirické sociologie lze rozlisit dvé zdsadni paradigmata — kvantitativni a
kvalitativni pristup, které jsou az posledni desetileti spojovany do paradigmatu

smiseného pristupu.

Kvantitativni, podpiran (neo)pozitivistickou tradici sociologie, je zalozen na
predpokladu méritelnosti a standardizace, ,,vyuzivd ndhodné vybéry, experimenty a
silné strukturovany sbér dat pomoci testii, dotaznikii nebo pozorovani“. (Hendl,
2008, str.44), Casto se ,,zajima o dokumentaci socialni trendt vétSich rozméra“
(str.56). Salomon (str.56) jej povazuje za pristup analyticky, ,snazici se rozumét
nékolika malo proménnym®. Jeho Gstfednimi charakteristikami je ovéfovani z teorie

vzniklych hypotéz.

Naproti tomu kvalitativni, majici oporu v historicky mlads$im interpretativnim
sociologickém proudu, praci vyzkumnika ptirovnava ,k ¢innosti detektiva“ (Hendl,
str.48), ktery ,konstruuje obraz, ktery ziskava kontury v pribéhu sbéru a poznani

413

jeho Casti“ (str.48). Salomon je povaZzuje za pristup systemicky, ktery ,predstavuje

19 Nenfi ustalenym terminologickym n4zvem, v literatufe se pouZziva napr. ,data-driven” (Kitchen,
2014), nebo ,Paradigmaticky posun smérem k Computationl Social Science” (Tinati et al., 2013). které
ale zbyte¢né pritahuji pozornost k dil¢im aspekttim.
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pokus zachytit vSechny proménné v jejich interakci mezi sebou v ramci komplexniho

prostiredi®. (str. 56) Obvykle také byva provozovan v del§im ¢asovém obdobi.

SmiSeny pristup, vyuzivany predevs§im v aplikovaném vyzkumu, pak kombinuje oba
pristupy v ramci jednoho vyzkumu, kdy je pouzije bud’ sekvenéné, nebo simultanné
(Hendl, 2008, str.273). V prvnim pripadé se jedna napriklad o vyzkum, kde hypotézy,
vzniklé v kvalitativnim predvyzkumu jsou nasledné ovéreny v ramci vyzkumu
kvantitativniho, v druhém pak tfeba doplnéni kvalitativniho vysledku kvantitativnimi
daty. (str.279) Je veden snahou eliminovat omezeni plynouci z prislusnosti

k nékterému z dvou paradigmat, kdy ,,studenti byli vychovavani podle zaméreni

fakulty ¢i pracovisté k odmitnuti toho ¢i onoho paradigmatu®. (str.273)

V socidlnich védach ,diky nastupu priizkumii a statistického modelovani bylo jako
prevladajici paradigma institualizovano testovani hypotéz [...] Generace védcii byly
tudiz trénovany v pokladani otazek s ohledem na nulovou hypotézu [...] vyzkum mé
za ukol najit podporu pro predem pripravenou statistickou hypotézu “ uvadi
McFarland, Lewis & Goldberg (2016, str. 14). Tedy kvantitativni pristup, za vyuziti
sstandardniho schématu standardniho empirického vyzkumu: problém — hypotéza —
operacionalizace — sbér dat — verifikace hypotéz — dedukce dalsich hypotéz —

sociotechnicka doporuceni®. (Petrusek, 2008, str.31).

Napriklad v jedné ze zadkladnich ucebnic sociologie, Giddens (2013) jako tfeti bod
vyzkumného procesu uvadi - formulujte hypotézu. ,,Hypotéza vychazi z pouceného
predpokladu o zkoumaném déni [...] a musi se formulovat takovym zptisobem, aby ji
shromézdény faktologicky material bud’ prokazal, nebo vyvratil“zo. (str. 55) Jako
hlavni metody sociologického vyzkumu pak uvadi terénni vyzkum, dotaznikové
Setfeni, experimenty a vyzkum zaloZeny na dokumentech (toto déle rozvadi jako

sbirky, deniky, tiedni dokumenty).

Oproti tomu naptiklad Hendl uvadi, zZe ,kvalitativni vyzkum postupné ziskal

v socialnich védach rovnocenné postaveni“ (2008, str.47). Cilem dalsi sekce bude

20 Samozi'ejmé si uvédomujeme jistou zkratkovitost vyjadieni a rozd€leni hypotéz na vychodiskové,
pracovni a statistické ptislu$né jednotlivym fazim vyzkumu)
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priblizit Big data jako unikatni zptisob preklenuti dichotomie kvalitativnich i

kvantitativnich pristupti a to i nad radmec stavajicich smisenych metod.

4.1.2 Big data paradigma
Big data ,nepotiebuji vyzkumnikem vytvorenou hypotézu, aby vznikala®, jsou
vytvarena mimodék diky zatizenim, které si lidé prirozené vybrali, nikoli ,,vzniklym
umeéle kviili vyzkumu® a eliminuji tak ,,zakladni limitace klasickych sociologickych
modeling — based analyz“ — davaji pristup k dosud nezdokumentovatelnému
socialnimu chovani bez nutnosti vybéru (str. 14). Big data tak ,,umoznuji stavét teorie
induktivné odspodu (mysleno od dat), nikoli teorii predpokladat, nasbirat data a na

jejich zakladeé ji potvrdit nebo vyvratit“. (McFarland et al., 2016, str. 15)

Podobné vidi moznosti Big dat i Kitchen (2014), kdyZ popisuje tzv. data driven
pristup, kdy data jsou pouZzivana pro tvorbu hypotéz, které potom mohou byt
vyhodnocovany na zakladé stavajicich teorii. Data driven pristup tak ,,uznava tlohu
konvenénich védeckych pojmii a metod nad ramec pouhého rozpoznavani vzora [v
datech], ale jeho hypotézy jsou odvozeny ze samotnych dat a nikoliv "jen" od

teoretickych principt.“

V tomto popise nelze nepostiehnout kvalitativni rysy, Big data ale ze své podstaty

jsou také kvantitativni metodou.

Kvantitativni charakter je reprezentovan

e vyuzivanim klasickych statistickych metod a metod umélé inteligence
e kvantifikaci, standardizaci Big dat

e nutnosti vyuzivat informaéni technologie

e poctem zkoumanych jednotek

e virou, Ze poznani timto zptisobem je mozné a icelné

Kvalitativni charakter

¢ Big data mohou byt sbirdna komplexné, a to jak v horizontalnim a vertikalnim
sméru, tak i éasové roviné. Neni typem vybérového Setfeni, data mohou byt

sbirana bez presného zadani ve vSech svych souvislostech (nejedna se tedy o
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sbér partikularnich proménnych prislusnych k hypotézam) a mohou obsahovat
informace z del$iho ¢asového obdobi

e Big data realné existovala pred sbérem, nebyla uméle vytvorena k analytickym
ucelim

e Big data nemusi byt vySetfovana pro ovéreni platnosti hypotézy, ale mohou byt
arbitrarné zkoumana.

e nékteré metody jsou pouze prizkumné, bez predikativniho potencialu,
napriklad neuronové sité v uéeni bez ucitele. Obecné metody umeélé inteligence

neprodukuji matematizovany vztah, chybi tedy exaktni vysvétlitelnost.

Big data tak umoznuji kombinovat KVL i KVN charakteristiky a to nikoli stfidanim ¢i
doplnovanim, ale unikatni syntézou, kdy v sobé obé tyto charakteristiky zaroven
nesou jak data, tak metody. Vystihnout tento specificky rys lze oznac¢enim Paradigma
Big dat, nebot dosavadni pouzivané nazvy pro zménu paradigma vlivem Big dat
~data-driven paradigma“ (Kitchen, 2014) i ,posun smérem k computational science“
(Chan, Kauffman & Kwon, 2014) odkazuji k dil¢im ¢astem a nevystihuji jeho

komplexnost.

Big data paradigma je ale obtiznéji uchopitelné, nebot nuti vystoupit nad ramec
dosavadnich, v ramci sociologie dobi'e metodologicky zpracovanych postupt a
technik. A klade také zvySenou naroénost na dovednosti ve vyuzivani informacnich

technologii.

4.2 Kompetence v oblasti informacnich technologii

Big data jsou bytostné spjata s informaénimi technologiemi2!, které je umoznuji
ziskat, skladovat, analyzovat a diky kterym také vznikaji. Je to ostatné jeden

z pristupi k jejich vymezeni (Symons & Alvaro, 2016).

Jako ,data analysis divide oznacuje L.Manovich (2012) propast mezi experty na
analyzu dat a vyzkumniky bez znalosti ,,computer science® (str. 461). Nastinuje
potencialni data (socialni média, API pristupy, volné datové archivy, apod) a vyvozuje

- ,moznosti jsou nekonec¢né — kdyz umite programovat, znate datovou analyzu a jste

21 Pf¥ipadné Informacnich a komunikaénich technologii (ICT), oznacdeni zdiiraznujici dtileZitost pfenosu
informaci, které zacalo vytlacovat ptivodni oznaceni informaéni technologie (IT).
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pripraveni ptat se nové typy otazek®. Véri, ze nakonec socialni védci budou schopni
pracovat sami a nezaviset na pocitacovych védcich, ,nicméné to vyzaduje velkou

zménu v tom, jak jsou studenti v humanitnich oborech vzdélavani“z2. (str.473)

Jako ilustrativni priklad takovéhoto preklenuti propasti 1ze uvést diplomovou praci
v oboru sociologie inovativné zkoumajici komunikaéni struktury zpravodajského
serveru (Pilnacek, 2016). Autor si data stahl s vyuzitim programovaciho jazyku
Python, pro analyzy vyuzival pokro¢ilé programovani v jazyce R zaloZené na hluboké
(jak ilustroval v textu, tedy nikoli povrchni, uzivatelské) znalosti metod analyzy
socialnich siti. Autor byl kromé sociologie zaroven studentem teoretické

informatiky23.

Bylo by obtizné kvantifikovat pfesnou aroven ICT kompetenci sociologii, po dlouho
dobu ale bylo v rdmci sociologie postacujici vyuzivani zaloZené na spise uzivatelském
pristupu k aplikacim. Lze vSak jednoduse prozkoumat, jak jsou na zdolani ,data
analysis divide“ pripravovani studenti sociologie. Dle odpovédi tii ze sedmi
poptavanych kateder24, se 1ze na Filosofické fakulté UK ve volitelném
jednosemestralnim predmeétu seznamit s programovacim jazykem R (E.Kysela, email
ze 7.6.2018) a na Fakulté socidlnich véd UK ve stejném rozsahu se zaklady jazyka
Python (P. Soukup, email z 29.5.2018). Fakulta socialnich véd MUNI zaslala jen
prehled vyucovanych statistickych nastroju (T. Katrnak, email z 30.5.2018), ostatni

katedry neodpovédély a v ramci sylabti Zddny takovy predmét neuvadeji.

Trendu se tak zatim pokouseji jit alespon trochu naproti nesociologicka pracovisté.
Napriklad Fakulta informatiky Masarykovy univerzity nabizi studijni bakalarsky
program Sociélni informatika, obor, ktery ,klade diiraz na ziskani prehledu
soucasnych trendt socialni informatiky pro navrh a vyvoj informacnich systémii,
rozvoj kritického mysleni a na ziskani schopnosti fundované skloubit oblasti

informatiky a socialnich véd.“ 25 Dle nabidky predmétii si absolvent odnese nejen

22 Ponechavame citaci v piivodnim znéni, z vyznéni ¢lanku je zfejmé, ze autor mysli socialni i
humanitni védy.

23 Mgr. Matous Piln4éek. Ziskano 10.6.2018 z https://www.soc.cas.cz/lide/matous-pilnacek

24 Bylo popsano v kapitole vénované Big datiim v ¢eské akademické sociologii, otazky se tykaly i IT
dovednosti.

25 https://www.muni.cz/bakalarske-a-magisterske-obory/17463-socialni-informatika#prijimaci-rizeni
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znalosti sociologické teorie a metodologie vyzkumu, ale i programovani,

algoritmizace, databazi a matematiky.

Dalsim prikladem progresivnich oborti jsou studia zaméfena na nova média.
Napriklad v ramci Studia novych médii na Filosofické fakulté UK si studenti mohou
zapsat predmeét Informacni véda: Reprezentace znalosti, kde se seznami s vyzkumy
umeélé inteligence, expertnimi systémy atd. Predmét Digital Humanities pro
humanitni védy se vénuje data miningu a studenti se mimo jiné seznami se strojovym

ucenim, strojovou analyzou atd.26

Lze samoziejmé namitnout, Ze v kreditovém systému vyucovani je vyuka otevicena a
studenti si tak mohou zapsat jakykoli predmét nejen v ramci fakulty ale i univerzity,
iniciativa je tak ale nechina na jednotlivcich. Znalosti v oblasti ICT tak nejsou
normou, ale spiSe konkurenéni vyhodou. Systematicka podpora Sirsich kompetenci
v oblasti informacnich technologii ve vyuce sociologie chybi a pro sociology tak miize
byt zvladnuti problematiky obtizné. V éfe Big dat je ale tato iroven kompetence

omezujici.

Disledkem tak je, Ze v oblasti Big dat analyz zatim dominuji spise technické obory,
které maji k jejich zvladnuti patticné ,know-how". Nedisponuji ale rozvinutym
aparatem metodologickym ani socidlnévédnimi znalostmi, proto produkuji analyzy
sinzenyrského typu” popsané v ivodu (McFarland et al, 2016) a sklouzavaji

k empiristickému paradigmatu (Kitchen, 2014), ktery bude rozebran v ¢asti vénované

Critical data studies.

26

https://is.cuni.cz/studium/predmety/index.php?do=ustav&dlpar=YToxOntzOjg6InByZWRtZXR51Ijth
OjE6e3M6Mzoic2tyljtzOjQ6IIwMTciO319&fak=11210&kod=21-UISKNM Ziskano 10.3.2018
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5 Zdroje Big dat pro sociologicky vyzkum

Predstavovana data v této kapitole budou odpovidat definici, Ze za Big data je
povazovano vse, co vynika rychlosti generovani/ ukladani/ zpracovani/ publikovani a
nejedna se o vybér (tedy typicky jsou zahrnuti vSichni uzivatelé v rdmci systému)
(Kitchen & McArdle, 2014).

Data budou systematicky ¢lenéna podle jejich vlastnikti. Toto ¢lenéni je zvoleno pro
nejvetsi nazornost a minimum piekryvii v datech, jakkoli je ziejmé, Ze dojde-li na
konkrétni priklady vlastniki, pak nékteré subjekty poskytuji vice druhti
sluzeb/produktd, pripadné ji poskytuji na vice platformach, a spadaji tak do vice
kategorii a stavaji se tak vlastniky vice druhti dat (napriklad mobilni operatori maji
nejen data z provozu mobilni sité, ale zaroven poskytuji sluzby na webu a vlastni
nékteré mobilni aplikace). Alternativnim pristupem by bylo predstavovani dat dle
jejich typologie (text, video, audio atd.), které by bylo zvoleno v ptipadé, ze by

k datim byly rovnou popisovany i metody analyzy.

Vlastnici samotni jsou z hlediska této diplomové prace marginalnim tématem, jejim
smyslem neni varovani pred velkymi informac¢nimi hegemony apod. Zaroven ale toto
¢lenéni nenasilné poukazuje na dalsi zasadni aspekt Big dat, totiz Ze jsou vétSinou
nékym vlastnéna a pristup k nim tak zhusta zavisi na dobré viili vlastniki, ptipadné je
rovnou legislativné omezen. Popsané mozné formy ziskani téchto dat (a jejich
deklarovana pristupnost) je tak nutno chapat spise jako technicky popis zptisobu

zisku. Legislativni omezeni je diskutovano v kapitole vénované Critical data studies.

Mozné zdroje dat budou predstaveny z vice hledisek — o jaky typ dat se jedn4, jaka je
jejich vypovidajici sila (tj. zachycené populace v CR), jak je 1ze ziskat. U vybranych
zdrojt dat bude uveden i prehled nejzajimavéjsich studii, jejich vysledky budou
nicméné pouze nastinény. Divodem je snaha drZet se meritu prace — tedy predstavit

vyuzitelnost dat, nikoli odpoutévat pozornost na samotné zavéry.

Pti prehledu moznych metod zisku dat jsou uvadény (ma-li to smysl) i externi, volné
pristupné aplikace. Je vhodné na tomto misté€ upozornit na nutnost pouzivat je ve
shodé€ s jejich podminkami uziti (licenénimi podminkami), které je vSechny v tuto
chvili opravniuje pro akademické a nekomercni Gcéely (nicméneé je to treba vzdy
overit).
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5.1 Data poskytovatelti mobilnich sluzeb

Dle posledni Vyroéni zpravy CTU (2017) v CR v prosinci 2016 piisobili tfi mobilni
operatori (s relativné vyrovnanym podilem na trhu) a 157 virtualnich (skutecné
vykazujicich aktivitu), ktefi dohromady obhospodatuji celkem 14,1 miliont SIM karet
(z toho 7% pripad4 na virtualni). V CR bylo v roce 2016 7,6 milionti SIM s internetem
v mobilu (CTU, 2017). Podle posledni zpravy CSU (2017) na jednu domacnost
pripad4 primérné 2.7 pristroji, pristup k mobilnimu telefonu ma 98% domacnosti a
na jednoho ¢lena doméacnosti starsiho Sesti let pripada primérné 0.99 mobilu. D4 se

tedy Tict, Ze penetrace je témér stoprocentni.

Prehled sbiranych dat prinasi diplomova prace vénovana pravnim aspektiim retence,
tedy zalohovani a skladovani dat (Jitovsky, 2015). Mobilni operatoti o kazdé aktivité
zaznamenavaji tzv. CDR, call detail record, obsahujici telefonni ¢islo volajiciho i
volaného, identifikator IMSI, ¢as zac¢atku hovoru, délku hovoru, typ (hlasova sluzba,

SMS,...), identifikatory zakladovych stanici zacatku a konce hovoru a mnoho dalsiho.

V pripad€ internetového pripojeni poskytovatelé mimo jiné uchovavaji adresu MAC,
datum a cas zahajeni a ukonceni pripojeni adresu IP a ¢islo portu. V pripadé vyuziti
mobilniho paketu potom jesté identifikatory stanic zac¢atku a konce prenosu,

identifikator telefonu.

Tato data jsou v surové formé uchovavana na zakladé Zakona a elektronické
komunikaci po dobu, kdy je mozna reklamace. Jednotlivé zdiznamy jsou samoziejmé
peclivé chranény a mohou byt ptipadné zverejnény pouze v diisledné anonymizované
podobé. Uvolnéni takto anonymizovanych dat, respektive pristup k nim, je zcela

v rezii vlastniki a data tak lze ziskat pouze dohodou.

Potencialni ochota poskytnout data k sociologickému vyzkumu byla ovéfena u tirech
hlavnich operatorii. Z dotdzanych spolecnosti se vyjadrily spole¢nosti T-Mobile a

Vodafone.

T-Mobile se teoreticky ,,spolupraci s VS nebréani, prakticky by ale zaleZelo na spousté
véci [aroven agregace, misto, kde by se analyzovalo apod. ...] Zalezelo by také na tom,

k jakému acelu by ta data byla urcena, aby nedoslo k prekryvu s nékterymi nasimi
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komerénimi aktivitami®, nicméné po presné specifikaci dat se ,mtiiZzeme o tom

pobavit, ptipadné najit vhodny kompromis®. (Z.Stroblova, email z 8.6.2018).

Spolecnost Vodafone zpravidla data plosné neposkytuje, nicméné kazdou
sjednotlivou zadost individualné posuzujeme®. Pokud by se rozhodla data poskytnout,
pak ,8lo by o anonymni data s rozostfenou ¢asovou zndmkou a polohou (napf.
zaokrouhleno na 3omin a obec). Zaroven by slo o omezené casové obdobi.“

(I.Vejvodova, email z 11.6.2018)

V CR zatim data komplexné zanalyzovana nebyla. Pfevazuje zvefejiiovani dil¢ich
vyzkumi spolecnosti, naptiklad analyza vytizenosti stanic metra (02)27 nebo dil¢i
studie spole¢nosti T- Mobile shrnuté v PR prezentaci (Kovarnik, Tima, & Dvorak,
2014) - pohled na rozlozeni obyvatel Prahy ve dne a v noci, monitorovani dopravy,
studie mobility po povodnich v Karlin€ nebo analyza navsStévnosti Narodniho parku

Sumava realizovana se spole¢nosti KPMG.

Data jsou také vyuzivana pro vlastni komercni aktivity. Napriklad spole¢nost T-
Mobile na svych strankach nabizi vyuziti vlastnich Big dat, sestavajicich
z ,anonymizovanych tdaji o poloze zakazniki v siti, internetovém provozu, sledovani

televize a provozu aut k zlepseni jejich (zakaznického) businessu®. (Marek, 2017)

V Evropé obecné mobilni operatori data o Evropskych uzivatelich k vyzkumu prilis
neuvolnuji. Krasnym piikladem vyuziti mobilnich dat pro védecké ucely je ale vyzva
spolec¢nosti Orange, Data for Development (D4D) Orange Senegal. Francouzsky
telefonni operator Orange (ptivodné France Telecom) vyzval v roce 2014 védeckou
komunitu, aby se podilela na oteviené kampani D4D- Senegal Challenge 2014,

v ramci které nabidl k dispozici vybrana mobilni data uzivateld své pobocky

v Senegalu za rok 2013. Podminkou poskytnuti anonymizovanych dat bylo schvéleni
navrhu vyzkumu, ktery mél prispét k socioekonomickému rozvoji a ,well-being”
Senegalské spolec¢nosti, a posléze publikovani vyzkumné zpravy a posteru v ramci
sborniki piistupnych po uzavieni projektu na strance D4D. (de Montjoye, Smoreda,

Trinquart, Ziemlicki & Blondel, 2014)

27 Pohl, O. (8.5.2014) Co o nas prozradi nase mobily operatorim? Ziskano 10.3.2018 z
https://mobilenet.cz/clanky/co-0-nas-prozradi-nase-mobily-operatorum-15676
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Data byla poskytnuta ve tfech souborech:

1. Hodinovy souhrn aktivit pro jednotlivé antény (1666) za cely rok 2013.

2. PIna ¢trnactidenni aktivita ndhodné vybraného vzorku uZivateli, zména vzorku

vzdy po ¢trnacti dnech. Tento soubor poskytnul data o 300 000 uZzivatelich.

3. PIna aktivita béhem celého roku na nahodné vybraném vzorku 146 352 unikatnich

uzivateld, ktera byl uvedena na arovni 123 Gzemnich celkf.

K meta-analyze se nabizi celkem 52 studii vyuziti mobilnich Big dat v dokumentu
Data for development — Challenge Senegal, Book of abstracts: Scientific Papers
(2015) 28 . Rozsah predstaveni vysledki se mlize zdat vetsi nez u jinych nasledujicich
studii, ale to je dano predevsim poctem a mirné také vyuzitelnosti v dalsich
kapitolach. Tyto studie jsou totiz zpracovany nad stejnymi daty s podrobné
pospanymi vstupnimi materialy, s vyhodou je tak 1ze pouzit v kapitole vénované
Critical data studies (CDS), kde nékteré pristupy/aspekty podrobime detailnéjsimu (a

casto kritickému) pohledu.

Potencialni sociologicka vytéznost téchto dat bude také naznacena bez hlubsi
interpretace a nastinéni Senegalskych realii, které nejsou predmétem této prace.
Ilustruje jen, co se 1ze o spolec¢nosti dozvédét z dat (bez kritického zhodnoceni, ktery

bude soucasti v kapitole vénované CDS).

Analyzou vyzkumnici zjistili, Ze komunikace je vysoce symetricka, SMS a volani v
jednom sméru témér vzdy nasleduje v opacném a odehrava se predevsim uvnitf
regionu, pripadné s hlavnim méstem. Podobné nejvice komunikace je vzdy v rdmci
jedné antény. S rostouci vzdalenosti klesa pocet hovorii, délka hovorti i pocet SMS

(ten nejvyraznéji).

Zvyklosti se méni v priibéhu Ramadanu, kdy se v dob€ mezi 22 — 06 pocet hovorii
zdvojnasobil a hovory také trvaly déle. Dle poc¢tu hovorii lze také identifikovat dalsi

vyznamné muslimské festivaly a svatky, pripadné politické udalosti (lokalni

28 Vice o projektu D4D Challenge Senegal lze nalézt na strance projektu
http://www.d4d.orange.com/en/Accueil
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maximum v dobé utoku separatisti). Nékteré antény v zemédélskych oblastech také

vykazuji vyznamné jiné chovani v obdobi sklizné.

Volani maji obecné dva vrcholy, mezi 11-12 a 20-21, textové zpravy nejvétsi aktivitu

v noci — od 20 do 02, s vrcholem ve 23. Den ve mésté zacina priblizné okolo osmé a
konci okolo jedenacté. Lidé si obecné vice volaji, nez pisi, zvySena aktivita SMS byla
zaznamenana v dobé letnich prazdnin. Clusterovou analyzou lze rozlisit tfi typy antén
s odlisSnym chovanim (vrcholy a typ komunikace) — méstské, subméstské a

venkovské.

Mobilni aktivita (se zohlednénim penetrace) na trovni departamentt (tedy Ctyriceti
péti tzemnich celkt) je vysoce korelovana s oficidlnimi daty z censu (lisi se na nizsich

urovnich) a také vysoce koreluje se spotfebou elektriny a trovni chudoby.

Cestovani mezi regiony je tmérné poctu uskuteénénych hovort. Co se tyce cestovani,
jen 40% uzivateli z dat cestuje do riznych destinaci, 35% ma jednu pravidelnou
destinaci, 15% dvé a 10% tri a vice. Nejéastéji lidé spali v cca 50-ti kilometrové
vzdalenosti (kdyz se vzaly v potaz vSechny cesty). Pocet cest z regionu je imérny

hustoté obydleni, s vyjimkou nejsevernéjsiho regionu.

Volaji si predev§im mésta v sousedstvi, s odchylkou mist postizenych povodnémi a
Dakaru. Uzivatelé mimo hlavni mésto kontaktuji méné ¢isel a méné casto. Lidé v
oblastech, kde vyznamné dominuje volani nad textovymi zpravami, jsou v kontaktu s
mensim poctem lidi (vztah s gramotnosti). Vyznamné abnormality v provozu vykazuji
antény v zemédélskych oblastech, coz autofi pricitaji nedostatku kontaktt a tedy

socialniho kapitalu.

Prehled studii dat zalozenych na mobilnich datech nabizi také naptiklad ¢lanek
Candia, Gonzalez, Wang, Schoenharl, Madey a Barabasi (2008). MiiZzeme shrnout, Ze
mobilni data mohou byt ze sociologického pohledu vyuzita ve studiu skupin,

v urbanistické sociologii, sociologii kazdodennosti ¢i pro priizkum Siteni inovaci.

5.2 Data poskytovatelti mobilnich aplikaci

Mobilni aplikace jsou programy uzptisobené pro fungovani na mobilnim telefonu,
bézicich na jejich operacnich systémech, tedy nejcastéji Android nebo iOS.

Nejznameéjsi platforma Google play pro operacni systém Android nabizela v breznu
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2018 2.8 miliont aplikaci v celkem dvaceti kategoriich, zahrnujicich hry,
komunika¢ni aplikace, vzdélavaci, organizac¢ni atd. (stranou ponechme sociélni site,
kterym bude vénovana dalsi kapitola), Apple App store pro operacni systém iOs pak

2.2 milionu29.

Zatimco data skladovana mobilnimi operatory podléhaji zdkonné regulaci, jejich
vlastnici jsou znami, podléhaji prisnym regulim a tudiz pristup k jejich dattim je
kontrolovany, mnohdy neznami vlastnici/vyvojari mobilnich aplikaci spravuji nikym
nekontrolovanou rozsahlou datovou zakladnu (pro uplnost jen stru¢né dodejme, zZe
vétSinou zcela v souladu s uzivateli pro forma odsouhlasenymi podminkami). Podle
vyzkumu sponzorovanému University of Carolina, napriklad sedm z deseti Android

aplikaci posila data dalese.

V Ceské republice pouziva chytré telefony 58% lidi (Studie Googlu) a z toho 62%
vlastniki je vyuziva ke stahovani aplikaci (focus, Marketing a Social Research, 2016).
Pfes 25% uzivateli v CR pouziva vice nez 10 aplikaci a jen 5% uzivatelti nepouziva
zadné, respektive pouze ze zakladniho nastavenis! (pro korektnost dodejme, ze do

vyzkumu byly zarazeny i aplikace socialnich siti).

Data z aplikaci 1ze ziskat bud’ dohodou s vlastniky stavajicich aplikaci, nebo napsanim
si aplikace vlastni, kterou lze distribuovat pres oficialni platformy dle ptislusného
operacniho systému (staci registrace, zaplaceni poplatku a dodrZeni procesu
uvolnéni), ptipadné umoznit stazeni z webové stranky nebo ji 1ze odeslat jako prilohu
mailu. Pro Android se standardné programuje v jazyce Java, ale existuji i jednoduché
tzv. hybridni aplikace vytvorené v jiném jazyku a tzv. ,prelozené“. Pro iOS jde

predevsim o Objective-C, pripadné Swift.

7 V7

Sbér dat z aplikaci je vyuzivan ponejvice pro marketingové ucely (telefonni ¢isla,

emaily, cileni reklamy — prostorové nebo obsahové), ale i pfimo pro zaméreni obsahu

29 Number of apps available in leading app stores as of March 2017. Ziskdno 10.4.2018 z
https://www.statista.com/statistics/276623/number-of-apps-available-in-leading-app-stores/

307 in 10 smartphone apps share your data with third-party services. Ziskdno 10.4.2018 z
http://theconversation.com/7-in-10-smartphone-apps-share-your-data-with-third-party-services-
72404

31 Nejrozsitendjsi aplikaci u Cechii je FB Messenger. Ziskano 10.4.2018 z
https://www.mediaguru.cz/clanky/2017/04/nejrozsirenejsi-aplikaci-u-cechu-je-fb-messenger/
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nebo sluzby. Posilany mohou byt nejen data o uzivateli a vyuzivani aplikace, ale i data
z dalSich senzort typu GPS lokator (urci polohu mobilniho zatizeni), akcelerometr
(méri zménu rychlosti pohybu mobilniho zarizeni), gyroskopicky senzor (podle
thlové rychlosti méri zménu natoceni mobilniho zarizeni), senzor priblizeni (uréuje
blizkost jiného objektu k mobilnimu zafizeni), teplotni senzor atd. Kombinace
jednotlivych dat prinasi ,,obrovskou prilezitost pochopit, jak uzivatelé interaguji se
svymi telefony, jaké maji vzorce mobility, socidlni vztahy a osobni preference

v rozmanitych kontextech“ (Cao & Lin, 2017)

Nejdale jsou ve vyuzivani dat z mobilnich aplikaci v medicinském vyzkumu. Existuje
nepireberné mnozstvi zdravotnich aplikaci, pomahajicich uzivatelim zvladat néjaké
zdravotni okolnosti (cukrovka, vysoky tlak, spankové problémy, stravovaci navyky),
které zpétné od uZzivateli dostavaji tematicka data, ktera jsou posléze analyzovana.
Napriklad aplikace poskytujici rady pro minimalizaci dopadt spankového deficitu
vlivem jet lag na zakladé spankového rezimu uzivatele a spaAnkovych pasem, ve
kterych se vyskytuje, elegantné zpétné ziskava presné, detailni a dobrovolné
informace o spankovém cyklu jednotlivych uzivateld. Tato aplikace byla dokonce
napsana primarneé za ucelem zisku téchto dat, kdyz si autor v§iml zoufalstvi
prizkumniki lovicich pred univerzitou potencialni placené respondenty dotazniku.

Obdobné jsou pro medicinské ucely hojné analyzovana pohybova data.

V socialnich védach byly aplikace vyuzity naptiklad v Hong Kongu k analyze mobility
a socialni segregace (Yip, Forrest, & Xian, 2016). Nejednalo se ale o sbér mimovolné
produkovanych dat, byla vyzadovana piima spoluprace uzivatele a to pomérné
obtézujici formou po dobu sedmi dnti, coz dokéazalo splnit pouze 1.33% oslovenych
participantii a ve finale tak byly k dispozici idaje pouze od 71 uzivatelii. Nicméné

z vysledki vyplyva, Ze vyssi a stiedné prijmové skupiny a nizkoptijmové skupiny se
drzi vétsinou pti sobé€, mladi lidé vétsinu aktivit prozivaji mimo domov a zatimco lidé

nakupuji predevsim sami, zdbava se jim poji s nav§tévami a piatelis2.

32 Praci byla do prehledu zatazena s védomim vSech metodologickych vyhrad i také s vyhradou, ze
uvedeny ptiklad jde lehce proti samotné logice Big dat (kde vétSinou produkce dat neni primarnim
Ucelem vytvoreni nastroje, data jsou produkovana jako vedlejsi produkt). Zatazena ale byla pro
ilustrativni ucely, na co by mohla byt data mobilnich aplikaci pouzita (kdyby byla sbirana 1épe).
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Podobnym prikladem timyslné€ napsané aplikace pro vyzkum byla aplikace sbirajici
logy (log je jakousi stopou zaznamenavajici kazdou ¢innost, ktera byla na telefonu
provedena) smartphonu (Rivron, Khan, Charneau, & Chrisment, 2016). Opét jako
v predchozim pripadé se pri vyzkumu jednalo o kombinaci klasického sociologického
dotaznikového Setieni (vék, pohlavi, povolani atd.) a analyzu uzivatelského chovani
z dat, coZ dokazalo splnit méné nez 50% potencialnich uzivateld. Z vysledk mimo
jiné vyplyva, Ze jaka je frekvence a mnozstvi pravidelné vyuzivanych aplikaci nebo
jaké jsou rozdily ve vyuzivani telefonu podle pohlavi, pracovniho zarazeni. Jak shrnuji
autori ,,vyuzivani smatrphonu souvisi nejen s demografickymi faktory, ale také

s Zivotnim stylem, specialné s kulturnimi zvyky a technologickymi preferencemi®
(str.8).

Socialni védci si ale nemusi vytvaret aplikace sami, moznosti je samoziejmeé i po
dohodé vyuzit data etablovanych provozovatelt, tak jako to pti vyzkumu homofilie,
tedy tendence obklopovat se a spojovat se s podobnymi lidmi, ud€lali Jeong-han a Da
Young (2017) s daty mobilni seznamovaci a radici aplikace Taxtet. Opét se jednalo o
kombinaci analyzy dat a kratkého on-line dotaznikového Setieni, vysledny vzorek
obsahoval pfes 7 000 objektii. Ze zjisténi mimo jiné vyplyva, Ze signifikantni roli

v ramci homofilie hraji demografické faktory typu vek, vzdélani apd., méné pak

osobnostni charakteristiky typu introverze atd.

5.3 Data poskytovatelti internetovych sluzeb a (nebo) obsahu

Obrovskym mnozstvim dat disponuji samoziejmé poskytovatelé internetovych sluzeb
(eshopy, on-line seznamky, vyhledavace atd.) a internetového obsahu (streamovaci
sluzby, on-line zpravodajské a zabavni weby, blogy, odborné nebo hobby zamérené
weby apd.). Na prevahu téchto dat nad béznymi vyzkumy poukézali uz pred
desetiletim (a tedy davno pted vznikem soucasného analytického firemniho boomu)
ve svém ikonickém c¢lanku o prichazejici krizi empirické sociologie Savage a Burrows
(2007) povzdechem, ze Amazon.com nemusi doporucovat dalsi knihy ke koupi na
zakladé urceni socidlni pozice zadkaznika vybérovym Setfenim (a nabidnutim mu knih,
které si kupuji lidé ve stejné skupiné). Amazon.com ma ,mnohem mocné€jsi nastroj.
Oni exaktneé védi, jaké knihy jsou kupovany lidmi d€lajicimi kazdou jednotlivou
objednavku® (str.9, zvyraznéni zachovano z ¢lanku).
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Ve firemnich databazich mtZe byt uloZena nejen jakakoli dokoncena akce ucinéna
uzivatelem, ale i kazda ¢innost, kterou na internetové strance udeélal, kdy pomoci tzv.
skriptti ulozenych v kodu stranky miize byt logovan (tedy zaznamenavan) kazdy

pohyb uzivatele na strance.

Akci v této souvislosti rozumime uskuteé¢néni ¢ehokoli, co poskytovatel nabizi, tedy
kliknuti na ¢lanek/video v ptipadé medialnich domi, uskute¢néni objednavky

v pfipadé eshopu, kontaktaZ v rdmci seznamky apd. Cinnosti pak naptiklad zptisob,
jakym je ¢lanek ¢teny (tzn. jak rychle a jestli se uzivatel dostal na konec ¢lanku),

pohyb na strance se zbozim, posunuti v ramci sledovani videa apd.

Podle vyzkumu technologické spole¢nosti TWDI jsou analyzy téchto dat poskytovateli
sluzeb nejvice vyuzivany na lepsi zaméreni marketingu, detailnéjsi pohled na
business, segmantaci zdkaznikii, rozpoznani obchodnich prilezitosti a automatické
rozhodovaci real-time procesy (Russom, 2011). Poskytovatelé obsahu pak vyuzivaji
tato data predevsim pro vyladéni personalizac¢nich algoritmt a samotného vyladéni
obsahu. V této souvislosti mtizeme jmenovat naptiklad spole¢nost Netflix, ktera je
pritkopnikem vyuzivani datové analytiky. Podle vyzkumu spole¢nosti McKenzie
(Henke et al., 2016) ji jen vylepSeni doporucovaciho algoritmu (tedy algoritmu, ktery
uzivateli nabidne obsah, ktery se mu bude pravdépodobné libit) a jeho uvolnéni
globalnim zakazniktim prineslo 1 miliardu dolar ro¢nich ptijmi (str.21); obecné pak
u firem investice do datové analytiky vedou k priimérnému zvyseni zisku o 6 az 8%

(str.30).

Vyzkumnici pak mohou z téchto dat ¢erpat tfemi moznymi zpiisoby — 1. pfimou
analyzou, pokud se se spolec¢nosti vlastnici data dohodnou, 2. analyzou agregovanych
dat firmou zverejnénych nebo 3. z reportii, nékdy spole¢nostmi z PR diivodi

produkovanymi.

Typickym prikladem vyuziti agregovanych dat poskytnutych provozovateli jsou
analyzy nad daty internetového vyhledavace Googlu, vyuzivajici uzivatelské rozhrani
Google Trends, kde 1ze nalézt, jak ¢asto byl pokladan jednotlivy dotaz, s moznosti
konkretizace ¢asu a mista (granularita poskytovanych informaci se lisi dle
jednotlivych tizemi), https://trends.google.cz/trends/. Nejkomplexn€jsi poznatky

ziskané analyzou Google Trends (spolu v kombinaci s ostatnimi statistikami
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uvolnénymi firmami jako naptiklad pornHub atd.) jsou shromézdény v popularné
naucné knize ,,Everbody lies“ (Stephens-Davidowitz, 2017), kdy ,[statistika] hledani
na Googlu prezentovalo prekvapivé odliSny obraz Ameriky“ (str.12). Zkoumany jsou
sexualni zvyklosti, voli¢ské preference, vztah k potratiim a mnoho dalSich témat.
Vysledky jsou také davany do kontextu s bézné pristupnymi vysledky ziskanymi
klasickymi metodami vyzkumu (napt. Gallupova institutu), protoze ,,Google ma
mnoho informaci, které v priizkumu verejného minéni chybi a které mohou byt

uziteéné v porozumeéni®. (str. 14)

Data Googlu jsou k dispozici i pro Ceskou republiku, podil tohoto vyhledavade vsak
neni natolik dominantni jako angloamerickym zemich, v popularité soutézi

s vyhledavacem spolecnosti Seznam.cz (presna statistika nicméné neexistuje, podle
vicero nezavislych marketingovych drobnych prizkumi jsou jejich podily viceméné
vyrovnané). Podle reklamnich dajt spole¢nosti Seznam.cz kazdy den lidé polozi 15
milioni dotaziis3. Pristup k analyze vyhledavani lze nalézt na strance

https://search.seznam.cz/stats/?search-service=1, kde po poloZeni dotazu nabizi

az ro¢ni historii s granularitou ¢asu (den, tyden, mésic) nebo platformy (PC, mobil,
tablet, ostatni). K dispozici jsou i statistiky podobnych dotazli s dennim priimérem za

posledni dva mésice.

A v souvislostech okomentované analyzy, tedy tieti zptisob zisku informaci, ze svych
dat poskytuje spole¢nost Seznam, c.z. na svém blogu

https://blog.seznam.cz/technologie/vyhledavani/, kde 1ze zjistit napiiklad

nejhledané;jsi vyrazy za jednotliva obdobi (neptekvapivé diety po Novém roce a
plesové Saty v iinoru), nejsledovanéjsi udalosti apd. A také v ramci PR novinovych
rozhovord, napr. se lze naptiklad dozvédét, co v kterou denni dobu ¢tou Cesi nejvice
na internetu.34 Samotné datova zakladna Seznam.cz je pritom ohromujici,

uvédomime-li si, Ze nékterou z jeho sluzeb vyuzije mési¢né 9 z 10 Cechit a domovskou

33Seznam vyhledavani je hlavnim zdrojem navstévnosti vétSiny ¢eskych webi. Ziskano 23.4.2018
https://www.seznam.cz/reklama/cz/obsahovy-web/sluzba-seznam-vyhledavani/

34 Cesi za¢inaji na internetu den horoskopy a koné¢i nakupovanim. Ziskano 18.3.2018 z
https://relax.lidovky.cz/cesi-zacinaji-na-internetu-den-horoskopy-a-konci-nakupovanim-psb-
/zajimavosti.aspx?c=A170214_093342_In-zajimavosti_ape
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stranku mési¢né navstivi témér 78% internetové populace CR (SPIR NetMonitor,

2017).

5.4 Data webovych stranek a on-line pristupnych databazi

Dalsi moznosti zisku dat je tzv. scraping, tedy prohledavani a stahovani obsahu
z volné pristupnych webovych stranek (tedy bez jejiho vlastnictvi, pouze

z pristupného obsahu).

Pro predstavu o poctu stranek k analyze uvadi poskytovatel internetové narodni
domény .cz ke konci kvétna 2018 celkem 1 313 097 registrovanych doméns3s, za
kterymi miiZe existovat nespocet stranek. Tento pocet vSak také neni Gplny, protoze
stranky nemusi koncit jen narodni doménou .cz, ale také né€kterou z nadnarodnich
jako .org (ptivodné znacici nekomercni vyuziti), .com (ocekava se spise komeréni

vyuziti), .eu (doména v ramci EU), .info (informace) apd.

Stran poctu uzivateld internetu pak uvadi naptiklad studie (“Studie Google®, 2017), Ze
91% lidi mladsich 25-ti let vyuziva internet denné, v celé populaci se pak jedna o
65%.

Webové stranky jsou obdobou dokumenti vytvorenych ve formé HTML, tedy
HyperText Markup Language, znackovaciho jazyka, ktery pomoci definovanych
znacek a prikazt obohacuje samotny text o strukturu a urcuje zptisob zobrazeni. A je
tak velmi snadné napsat jednoduchy skript v nékterém z programovacich jazyki,
napriklad Python (pfislusné knihovny naptiklad Scrapy, BeautifulSoup), Java
(prislusné knihovny napriklad Jaunt, Jsoup) atd.

Pripadné existuje nespocet aplikaci, volné ke stazeni, které dokazi stahnout a upravit
obsah do formy vhodné k analyze. Naptiklad v okleSténéjsi verzi volné pristupny
OutWit Hub (ke stazeni http://www.outwit.com/), ktery dokaze ze zadané webové
adresy stahnout a logicky rozclenit text stranky a nabizi jeho export do mnoha
formatt k dal§imu zpracovani (SQL,HTML, CSV, JSON apd.). Umi také pracovat

s obrazky. Nebo RapidMiner (ke stazeni https://rapidminer.com/), ktery na vyzadani

35 https://www.nic.cz/ Ziskano 28.5.2018.
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umoznuje ziskat dvanactimési¢ni akademickou licenci pro studenty a profesory

zdarma. RapidMiner posléze umozinuje nad daty provadeét i sofistikované analyzy.

Vyuzit 1ze také volné piistupné databaze, jako jsou naptiklad digitalizované piehledy
publikovanych knih, Projekt Gutenberg nebo Google Books Ngram. Nad obojim
existuji prohledavaci aplikace, pripadné lze pristupovat primo pomoci

programovacich jazyki.

Prikladem scrapingu webovych stranek je napriklad diplomova prace M.Pilnackasé
(2016). Data volné pristupnych databazi pak vyuzili Chen a Yan (2016) pro ptivabny
prehled déjin sociologie. Srovnali pocet publikaci v ¢ase (nejvice literatury tykajici se
sociologie bylo publikovano v sedmdesatych letech, poté prisel Gstup ve prospéch
psychologie a ekonomie), zanalyzovali i frekvenci vyskytu jmen dvanacti
nejvlivnéjsich sociologt, kdy identifikovali nékolik zajimavych trendt (zadny sociolog
od sedmdesatych let vlivem neptekoné predchozi generaci), prozkoumali relevanci

deseti nejvlivnéjsich sociologickych teorii apod.

5.5 Data jinych zpracovatelt dat

Nejen provozovatelé on-line sluZzeb maji rozsahlou databazi informaci, i ostatni
poskytovatelé sluzeb a produktii sbiraji obrovska mnozstvi dat. At uz jsou to data
vznikla jako vedlejsi produkt ¢innosti jejich zakaznikti/klientti/navstévnikt apod.,

tedy tzv. transakéni data, nebo jsou data samotna jejich hlavni obchodni néplni.

Transakénimi daty jsou myslena data, ktera vznikaji jako otisk ¢innosti, nékdy byvaji
oznacované také jako , by-pass® produkt. Jde naptiklad o data poskytovatel
platebnich karet, platebnich terminali, knihoven, poskytovateld vérnostnich karticek

apod.

Druhym typem soukromych dat jsou myslena data, ktera jsou hlavnim predmétem
obchodni ¢innosti svych vlastniki. Jde napiiklad o data v rdmci nestatnich registri,
jako je napriklad Registru dluzniki spoleénosti SOLUS apod, ktery systematicky sbira
od véritelt data o jejich dluznicich a poskytuje za tplatu spole¢nostem poskytujicim

pijcky informace o pripadném zapisu zadateld v registru a mire jeho zavaznosti. Pro

36 Popséna byla v kapitole vénované Specifikiim Big dat.
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predstavu, ,,v Registru fyzickych osob SOLUS bylo ke konci zati 2017 zapsano

necelych 640 tisic osob®.37

Pouze velmi omezené mnozstvi téchto dat jinych provozovateli je v néjaké
oklestén€jsi forme volné pristupné, vétsina je predmétem obchodniho (nebo
bankovniho apod.) tajemstvi. Komunikovany jsou v rdimci PR kampani

vysledky jejich vlastnich analyz, jako napriklad zpravy spole¢nosti SOLUS (“V
negativnim registru SOLUS”, 2018) o procentu osob se zdznamem v registru dluzniki
v jednotlivych krajich (nejvice jich je v kraji Usteckém, nejméné pak v kraji

Zlinském).

I presto lze nalézt zptisoby, jak se k témto bezpochyby zajimavym datiim v ramci
akademického vyzkumu dostat. Napriklad Matematicko-fyzikalni fakulta UK na
zakladé smluvniho vyzkumu s Ceskoslovenskou obchodni bankou analyzovala
moznosti strojového uceni nad anonymizovanymi daty z transakei na béznych actech
klientt. Jako dalsi smér spole¢ného vyzkumu pak vidi napiiklad propojeni dat klientt
s vefejné dostupnymi daty (mapy kriminality, katastr nemovitosti atd.). (Solcova,
2016) Fakulta informacnich technologii CVUT podobné spolupracuje s Komeréni
bankou, vysledkem je naptiklad diplomova prace na realnych klientskych datech

zkoumajici vzorce chovani firemnich zakaznikia. (Nenenko, 2017)

5.6 Data provozovatell socidlnich médii
Podle nejcitovanéjsiho ¢lanku tykajiciho se socidlnich médii miize byt socialni
médium/sit38 definovana jako webova sluzba, ktera ,,1. umoziuje vytvorit si verejny
nebo semi-vetrejny uzivatelsky profil v ramci sluzby, 2. umoznuje vytvorit si seznam

uzivateld, se kterymi jsme ve spojeni a 3. sledovat jejich spojeni a spojeni ostatnich

vV,

21.5.2018 z https://www.solus.cz/zpravy/podil-dospelych-obcanu-cr-zapsanych-v-registrech-solus-je-
nejnizsi-od-roku-2011/

38 Vzhledem k postupné adaptaci pojmu socialni sit pro sociilni média budeme oba pojmy v této ¢sti
préce pouzivat jako synonyma. Mluvime-li ale v pozdéjsich kapitoldch o metodé ,analyza socialnich
siti“, myslime tim metodu SNA, aplikovatelnou na vSechny typy relacnich dat, nikoli pouze data
socialnich médii.
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v ramci systému (Boyd a Ellison, 2007, str.211).Co ale ¢ini socialni média jedine¢nymi
je, ze umoznuji uzivatelim expresivné vyjadrit jejich socialni sit, protoze uzivatelé
primarné komunikuji s lidmi, ktefi uz soucasti jejich skutecné socialni sité jsou
(str.211). Prvni socialni sit vyhovujici témto kritériim — Six Degrees.com, nazev
evokujici zndmy vyzkum o Sesti stupnich volnosti socidlnich kontakti - vznikla v roce
1997, nasledovana o dva roky pozdéji Live journal, Asian Avenue az po finalni Twitter
a vSem pristupnou verzi Facebooku, kterymi ¢lanek kon¢i (str. 212). Mnoho v ¢lanku
zminovanych socialnich siti uz v dnesni dob€ neexistuje, v sou¢asnosti v euro-

americkém okruhu patfi mezi nejpopularnéjsi Facebook a Twitter.

Podle CSU (2017) mélo koncem roku 2016 v CR 41% lidi starsich Sestnacti let (tedy
celkem 3.6 milionu lidi) aktivni profil na socialnich sitich (a vyuZili ho alespon jednou
v poslednich tfech mésicich). Udaj je velmi vékové podminén, v populaci 16 — 24

tvoril tento podil 95% oproti populaci 65+, kde byl pouze 15%.

Detailn&ji prehled o vyuzivani socialnich siti v CR p¥inasi agentura focus, Marketing
a Media Research (2016). 46% z dospélé populace vlastni tcet, 21% na dvou a vice
socialnich sitich (11% populace pak na tfech a vice). Nejpopularnéjsi socialni siti je
Facebook, kde ma acet 42% z dospé€lé populace, nasledovan s velkym odstupem
YouTube3? a Google+ (shodné 12%), Instagramem (8%) a Twitterem (4%). Facebook
ma nejen nejvetsi zakladnu Gctd, ale patii také k nejnavstévovanéjsim, 22% z dospélé

populace CR jej navstévuje denné.

K odliSnym tidajiim dos$la agentura Stem/mark pfi realizaci komeréniho vyzkumu
AMI Digital index4°, podle které mélo v roce 2016 ucet ne trech a vice sitich dokonce
39% populace, v roce 2017 pak dokonce 69%. VSechny tdaje byly zjistény

dotaznikovym Setfenim (tedy nikoli analyzou uzivatelskych dat a jejich extrapolaci).

Zkraje kapitoly také musi zaznit upozornéni na problematiky falesnych téti. Udaje o

predpokladaném poctu se i v ramci jednotlivych siti natolik li§i, Ze nemé smysl uvadét

39 YouTube je skute¢né diky chovani uzivatelii povazovano za socialni médium.

40 Crha, V. AMI Digital Index: Cesi pouzivaji stale vice socidlnich médii, primérny ¢as traveny na siti
ale klesl. Ziskéno 8.4.2018 z http://www.amidigital.cz/digikydy/ami-digital-index-cesi-pouzivaji-
stale-vice-socialnich-medii-prumerny-cas-traveny-na-siti-ale-klesl/
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presna procenta. Pro kazdou platformu lze nalézt doporuceni, jak falesny acet
rozeznat, zalozenou na triviadlnich indikatorech (chybéjici fotka, fotka z databaze,
apod) i sofistikovanéj$ich modelech chovani (obsah zvetejnovanych prispévki,

analyza pratel, navstévnosti apod.)4.

Pro poradi predstavovani dat byla zvolena jako ukazatel obliba socidlniho média mezi

vyzkumniky dana pristupnosti, transparentnosti a dilezitosti platformy.

5.6.1 Twitter
Socialni sit Twitter patii ze zfejmych divodu k nejvytézovanéjsim zdrojum dat, jde ze
své podstaty o otevienou platformu, kde kazdy prispévek, tzv. tweet, zprava o délce
280 znakd, je okamzikem svého publikovani vefejné pristupna. A to nejen uzivatelim
socialni sité, prispévky mohou byt na profilu autora sledovany i bez zalozeni uctu.
Uzivatelé pak maji rozsiren€jsi moznosti, mohou ostatni uzivatele tzv. sledovat (tedy
nové prispévky vybranych uzivateli se jim zobrazuji, stavaji se tak tzv. ,followery®),
pripadné tweet sdilet (tedy tzv. ,retweetovat®), okomentovat jej a vyjadrit mu
podporu. Pro zpiehlednéni komunikace se v siti vzilo pouZivani tzv. hasthagi, #,
kterymi mohou uzivatelé v ramci textu uvodit téma, ke kterému se dany tweet

vztahuje.

Specifika a benefity této sité pro socialné védni vyzkum shrnuje nejkomplexnéji na
zakladé reSersi vyzkumu Felt (2016). Twitter je vidén jako alternativni zdroj
informaci nekorigovany neomezenou moci editorti nebo obchodnimi zdjmy
vydavateld (Lewis, str. 3) (jen pro korektnost dopliime, Ze i proud Twitterovych zprav
podléha vybérovému algoritmu, tedy predstava naprosté nekorigovanosti neni zcela
presnd), umoznuje poklepavat na ducha doby internetu a jeho uzivateli a zachycuje
diskurz obycejného zivota (Zimmer a Proferes, str.3) a umoznuje dat hlas
marginalizovanym skupinam (Papacharissi, str. 3). Je to zarove socialni sit i

informacéni proud okolo (Bruns a Burgess, str. 3).

Nejen kombinaci téchto faktort, ale i transparentnim piistupem patii Twitter mezi

nejprijemnéji analyzovatelné socialni sité. Jak zaznélo v nadsazce od nejmenovaného

41 Samoziejmeé netvrdime, Ze chybéjici fotografie u uzivatelského Gétu znamené fale$ny profil,
indikatory musi byt vyvhodnocovany v souvislostech.
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ucastnika konference Novych médii "bézte z Facebooku pry¢, bézte na Twitter... Tam

miiZeme vase data lip stahovat" (Slerka, 2018).

Politika pristupu poskytovani dat je ale stale restriktivnéjsi, jen od ledna tohoto roku
doslo k nékolika principidlnim zménam, které nejen omezily rozsah volné
poskytovanych dat, ale tim i defacto zamezily fungovani nékterych standardnich cest
k jejich ziskani (nékteré balicky nejsou v tuto chvili aktuélni, bude vysvétleno dale),
proto budou jednotlivé zptisoby zisku dat z Twitteru jen nac¢rtnuty s odkazy na

pripadné relevantni zdroje.

Data Twitteru lze ziskat nékolika zplisoby — pomoci programovani za vyuziti tzv. API
pristupu (application programing interface), s vyuzitim jiz existujicich analytickych
aplikaci (leckdy volné pristupné aplikace vyvinuté v ramci univerzit) nebo se lze

podivat na jiz agregovana data, ktera Twitter dava k dispozici.

Twitter hlida pfistup pomoci tzv. autentikaénich adajii, které musi byt soucasti
pristupujiciho programu. O tyto Gdaje se zada v ramci klasického uzivatelského uétu,
kdy uzivatel pozada o vytvoreni tzv. aplikace, jejiz idaje pak vyuziva pii kazdém svém

pristupu k API Twitteru.

API pristupy jsou popsany na webovych strankach spole¢nosti uréenych vyvojartam,
https://developer.twitter.com/en.html, s nejasnostmi se 1ze obratit na k tomu uréené
diskuzni forum, https://twittercommunity.com/, s podporou zameéstnanct Twitter.

Pro programovani lze vyuzit nékterého ze standardnich jazyka (napt. Python), které

pro integraci s Twitterem obsahuji k tomu urcéené balicky (napf. v ramci Pythonu to
jsou tweepy, searchtweet, python-twitter atd.). Mnoho funkénich a aktualnich
prikladi lze nalézt na sdileném ulozisti tzv. open source software

https://github.com/ . Vzhledem k dynamic¢nosti vyvoje IT a zavislosti na podminkach

jednostranné definovanych Twitterem, nelze samoziejmé funkénost konkrétniho
programu (resp. balicku) vZdy v dany ¢as stoprocentné garantovat. Dal$i moznosti
programatorského pristupu je vyuziti aplikace twurl, coz je specialni druh tzv. curl

aplikace prizptisobené Twitteru.

Twitter nabizi v kvétnu 2018 vice druhi API pristupti, od bezplatného poskytnuti dat
7 dni zpatky (bez garance tplnosti, s limity pro poskytnuté druhy informaci i limity

pro stazeni per jednotlivy pozadavek) po tzv. prémiovy plny ptistup k vSem datiim od
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roku 2006. Prémiovy pristup je samoziejmé placeny a o jeho priznani je tfeba
pozadat. Toto rozdéleni je letosni relativné ¢erstvou novinkou, ktera — soudé dle

aktualizaci, komentaii, atd. — si svou podobu stale hleda.

Diimyslnou moznosti nevyzadujici programatorské zkusenosti je vyuziti nékteré

z volné pristupnych aplikaci. Napriklad Netlytic (Gruzd, 2017) umoznuje stazeni az
1000 Tweetu podle obsahu, hastagu nebo uzivatele (samozirejmé s limitem podle prav
uzivatele, ktery musi byt prihlasen svym Twitter aétem). Pti prehledu Tweetu podle
obsahu doplni nejen zpravu samotnou, ale datum publikace, pocet Tweetu uZzivatele
celkové i pocet jeho sledujicich. Pfimo v aplikaci pak jdou nad souborem spustit

jednodussi analyzy.

Jaka data tedy Twitter daval volné k dispozici (a nyni jsou vSechny dostupna
v prémiovém pristupu)?. Tweet object, User object, Twitter entities a Twitter
extended entities, zahrnujici idaje o uzivateli a jeho Gétu, obsahu Tweetu, casové

udaje, geolokacni udaje (pridané uzivatelem nebo automaticky vygenerované) atd.

Z dominantnich oblasti vyzkumt Twitteru — zurnalismus, katastrofy, aktivismus a
zdravi (Murthy citovano ve Felt, 2016), se sociologii nejvice rezonuje aktivismus, kde
k nejznaméjsim pracim zndmym i mimo odbornou verejnost, patfi bezesporu analyzy
M. Castellse (2012), ukazujici ptimy vliv pouzivani informacnich technologii véetné
Twitteru na socialni udélosti a organizaci hnuti typu Arabské jaro ¢i Occupy Wall
Street.

Mimo tyto explanativni (tedy zpé€tné vysvétlujici) analyzy zminime napiiklad
pozoruhodnou analyzu vykonanou v ramci Massachusetts Institute of Technology
(Kallus, 2014), predikujici vznik, ¢as a misto vzniku udalosti (typu velké protesty
nebo cyber-aktivismus) nestatnich aktéri na zdkladé zprav z mainstreamovych médii,

vladnich zprav a aktivity na socialnich sitich, predev§im Twitteru.

Twitter miiZe byt vyuzity napriklad k uréeni miry radikalismu, kdy kombinaci indexu
radikality z prispévki a lokace byla vytvotena tzv. ,teplotni mapa“ radikalismu per
jednotlivé provincie v Indonésii (Mazumder, Das, Kim, Gokalp, Sen, & Davulcu,

2013).
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Studii zamétenou na dynamiku toku informaci a roli aktérti v raimci komunikacni sité
prinasi Tinati, Halford, Carr, a Pope (2014). Analyzou hastagu vénovaného
studentskému protestnimu hnuti ve Velké Britanii definovali jednotlivé klicové role
(napf. agregator, ktery je sdm viceméné bez vlivu miiZe byt dileZitou spojnici
oddélenych casti sité) a proces sdileni (mimo jiné potvrdili koncept ,,preferen¢niho
pfipojovani®). Clanek sam je kombinaci metodologického pojednani a studie a

vratime se k nému i v ¢asti Critical data studies.

Vycerpavajici prehled studii na pomezi psychologie zaloZeny na socialnich sitich,
predevsim Twitteru, piinasi Tuna et al. (2016). Analyza dat Twitteru mize kuprikladu
identifikovat svétové oblasti, které zajimaji vice lokalni a které vice globalni témata
(Zheng, str.15) , identifikovat korelujici témata (Grimaudo, str. 16 ), ukazat, zZe se

¢leny své skupiny pouzivime v komunikaci jiny jazyk nez s necleny apd.

Z Ceskych vyzkumii Twitteru jmenujme naptiklad diplomovou praci zkoumajici
inkluzivitu a exkluzivitu ¢eskych novinaii na této siti (Krsova, 2018), dokumentujici
mimo jiné ,posunuti role novinart v online prostiedi do pozice ambasadorii znacky

V266

sama sebe nebo média, pro které pisi“ (str. 75).

5.6.2 Facebook
Facebook je semiuzavirenou socialni siti, kde se uzivatel stranky sim miize
rozhodnout, co bude sdilet verejné a co pouze se svymi prateli. UZivatelem je bud
fyzicka osoba (stranka osobni) nebo stranka patti néjaké
instituci/udalosti/produktu/firmé. V ramci svych aktivit miize uzivatel komentovat,
sdilet, oznacit naladovym emotikonem piispévky pratel nebo veiejné publikované.
Miize také vybrané stranky sledovat, ptipadné oznacit jako ,,to se mi libi“, byt ¢lenem
nejrizné€jsich uzavienych/otevirenych skupin. Dle vlastniho uvazeni miize na FCB
vyplnit osobni informace a nastavit si urovei sdileni informaci o svém uzivatelském

uctu.

Presné tidaje o poctu a chovani uzivatelti Facebook zverejnuje ve vyroc¢ni zprave

pouze globalné42, regionalni iidaje za Ceskou republiku tak mame k dispozici pouze

42 Facebook Reports Fourth Quarter and Full Year 2017 Results. Ziskdno 8.4.2018 z
https://www.prnewswire.com/news-releases/facebook-reports-fourth-quarter-and-full-year-2017-
results-300591468.html
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z novinarskych zprav, podle kterych mél ve tiretim ¢tvrtleti roku 2017 4.9 miliénu

aktivnich uzivateld mési¢né, denné pak primérné 3.8 milionu4s.

Predstavu o mnozstvi a struktuie uzivatelt si ale Ize ud€lat z rozhrani pro zadavani
reklamy, kdy po upiesnéni kritérii (lokace, platforma, jazyk atd) uvadi pocet
aktivnich uzivatell, kterym bude reklama zobrazena. Z téchto udajt vidime, ze
geograficky v Ceské republice, v éestiné je platforma Facebook nejsilnéji a ve vékové
kategorii 25-34 let (1.4 milionu uzivateli1), ale ani nejméné zastoupena skupina 55+
neni zanedbatelna (0.6 milionu uzivateli). Celkové pak Facebook predpoklada

zobrazeni reklamy 5.1 miliénu lidem (daj k 8.4.2018).

A jaka data tedy Facebook o téchto uZivatelich schranuje a potencialné jsou

k dispozici k analyze? V pritbéhu psani této prace pronikla na verejnost kauza
Cambridge analytika (CA). Byt pfi bliz§im priizkumu nic dramatického ve skutec¢nosti
CA neprovozovala a problémem tak bylo spiSe podvodné postoupeni akademické
licence ke komer¢énimu vyuziti (pro pripomenuti byvaly zaméstnanec obvinil CA, Ze
vyuzila data uzivateli Facebooku k ovlivnéni Americkych voleb), cela zalezitost si
kviili zostrené a zjitrené pozornosti verejnosti vyzadala proaktivni restriktivni
opatfeni Facebooku. Byt mnozstvi poskytovanych informaci Facebook omezuje
pribézné, v diisledku CA aféry opét znac¢né priostril, nejen do rozsahu, ale i

jednoduchosti provedeni.

Velkou nevyhodou ziskavani dat z Facebooku je také jeho netransparentnost. Neni
zcela jasné, pro¢ pozadovana data nevratil, pripadné zda je vratil vSechna. Napriklad
cerstvé omezil pocet ziskanych prispévki v ramci dotazu na ,,600 publikovanych
prispévkii za rok“44, ale zcela chybi vysvétleni, podle jaké logiky je vybira

(chronologicky?, nejvice komentované?, nejvice sdilené? apod.)

K datiim se ptistupuje pomoci Graph API. Prvnim krokem je opét vytvoreni aplikace

na rozhrani FCB https://developers.facebook.com/apps/ , kde se vygeneruji

pristupové adaje (ID aplikace a security data). Nejjednodussim zptisobem Ize o data

43 Huskova, L. V Cesku vyrostl poéet dennich uzivatelti Facebooku na 3,8 miliondi. Ziskano 8.4.2018 z
https://newsfeed.cz/v-cesku-vyrostl-pocet-dennich-uzivatelu-facebooku-na-38-milionu/

44 Graph API version Ziskano 1.6.2018 z https://developers.facebook.com/docs/graph-
api/reference/v3.0/page/feed
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pozadat v Graph API exploreru, kde po vygenerovani bezpeénostniho tokenu lze
jednoduchou dotazovou syntaxi ziskat néktera data verejné pristupnych stranek
(napriklad datum a publikovani prispévki, komentare, atd.). Piipadné lze napsat
skript v nékterém z prislusnych jazyk, napt. v jazyce Python pomoci balicku

facebook-sdk, v R pomoci Rfacebook apod.

Vyuzit lze také nékterou z volné dostupnych FCB aplikaci, napriklad Nettviz (Rieder,
2013)45, ktera po zadani identifikatoru FCB stranky nabizi stazeni informaci do
prijemného tsv formatu. Umozni stdhnout informace o jednotlivych ptispévcich,
konkrétné datum publikace, typ (obrazek, text), pocet ,like“, komentari a sdileni,
pripadné souhrny na denni bazi. Kvili novym pravidlim v§ak umoznuje ziskat jen
informace o verejné sdilenych prispévcich, které se mohou pro jednotlivé uzivatele
aplikace liSit (je-li nebo ne fanousek stranky). Uzivatelsky velmi pfijemné jsou i
vystupy aplikace Netlytic (Gruzd, 2017), predstavené uz v sekci Twitter, ktera stahuje
vesSkeré prispévky, komentare, véetné€ obsahu, data publikovani a poétu ,like*.
Omezena je opé€t poétem 1000 stadhnutelnych jednotlivych akei (tedy pridani

prispévku nebo komentare).

Diky dlouhodobé existenci Facebooku, jeho popularité mezi uzivateli a ptivodné
vstiicnému pristupu k ziskavani dat existuje mnozstvi dobte znAmych praci
vénujicich se problematice vyuzivani dat. Uvést tak staci jen jednu z nejvice
kontroverznich a nejvyznamnéjsich. Je ji bezpochyby vyzkum Kramera, Guilloryho a
Hancocka (2014), kdy na ndhodné vybraném vzorku uzivateli manipulaci zprav
zobrazovanych na feedu (potlacovani pozitivnich v prospéch negativnich a naopak)
zkoumali, zda funguje tzv. emocionalni nakaza (funguje, jakkoli ti¢inek je maly, ale
vzhledem k rozsahu socialnich siti ,mohou i malé efekty mit rozsahlé agregované

disledky*®, str.5).

5.6.3 Ostatni socialni sité
Socialnich siti je ale cela rada, Linked In, Youtube, Google +, Instagram apod. Jedna

se vétSinou o soucast rodiny produktii velkych korporaci a poskytovani dat se ridi

45 Informace obsaZzené v dokumentu vSak nejsou aktualni, autor ji na strankach nicméné uvadi jako
doporucované ozdrojovani aplikace.
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politikou vlastnikd, jak je Microsoft, Google, Facebook. Kazd4 z nich ma své

dedikované API, které umoznuje programatorsky piistup k datim popsany vyse.

Samoziejmeé lze vyuzit i aplikace, naptiklad castecny pristup k datim nabizi i Netlytic
(Gruzd, 2017). Umoznuje stahnout az 15 000 komentaii k vybranému videu na
Youtube, obsahujici oznaceni autora komentare, datum publikovani a text
komentare. Umozni také ziskani az 2500 prispévku z Instagramu, véetné adresy
prispévku, autora, data publikace a popisu. Vybrat si lze ptispévky nejen podle

tematického obsahu, ale i podle geografické oblasti publikovani.

Data nejsou natolik analyzovana, ale napiiklad vyzkumem Youtube se zjistilo, Ze jen

malé ¢ast uzivatell chce vyjadrit své presvédceni verejné (Kohli et al., str. 15).

5.7 Data statu a obci

Data statu byvaji nazyvany taktéz administrativni data (Kitchen, 2014). Jde o data
pribézné sbirana a aktualizovana statem, jako naptiklad registry nezaméstnanosti,
registr insolvence, matri¢ni zdiznamy apod. Stejné tak zde mohou byt zarazena i data,
zverejiovana mésty v ramci iniciativy otevirani dat. Program zastitovan

Ministerstvem vnitra, pfinasi na webové strance https://data.gov.cz/ soubor v§ech

volné pristupnych dat, véetné tutorialu pro poskytovatele i potencialni uzivatele dat

(specifikuji, jaké jsou formaty, kde lze o dalsi data pozadat, co je k dispozici apod.).

5.8 Data vlastnikii kamerovych systémi

Rozsahlymi daty disponuji také provozovatelé kamerovych systémi, tedy organy
statu (typicky napriklad méstska policie na zakladé zakona o polici, data pak

v takovém pripad€ spravuje obec) ale i jiné pravni (zaméstnavatelé, spolecenstvi
vlastnikii apod.) a fyzické subjekty (vlastnici rodinnych domi apod.). Kamerové
systémy ukladajici zaznam podléhaly do 25.5.2018 zdkonu o ochrané osobnich
1dajii4¢ (od tohoto data pak podléhaji Obecnym nafizenim o ochrané osobnich tdaji

GDPR) a mély byt hlaseny Ufadu na ochranu osobnich tidajt, spolu se specifikaci

46 K tomuto datu byl nahrazen Obecnym naiizeni o ochrané osobnich adaji (GDPR), ktera jiz
registraci neuklada. Ostatni je obdobné. Zdroj: K provozovani kamerovych systémi. (2.5.2018)
Ziskano z https://www.uoou.cz/k-nbsp-provozovani-kamerovych-systemu/d-29535/p1=1099
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ucelu porizeni. Omezena na ,,nezbytné nutnou dobu® byla také moznost skladovani
téchto dat. (000U, 2012)

Oficialni pocet kamer monitorujicich vefejny prostor v CR nelze z otevienych zdrojt
zjistit, pro predstavu jen Prahu monitoruje 924 ,kamerovych stanovist“ Méstského
kamerového systému, ktery umoziuje ,fesit specifické problémy v oblasti zajisténi
verejného poradku a pouli¢ni kriminality“. Vyuzivan je také k monitorovani dopravy

(Méstsky kamerovy systém, 2015).

Ve vSech zemich EU47 jsou kamerové systémy regulovany prisnou legislativou,
74dnymi pravnimi omezenimi se naopak nezatézuje napiiklad Cinska lidova
republika (Gan, 2018). Sice odtud neprichazeji teoretické sociologické studie zaloZené
na datech kamerovych systémi, zato lze vidét pouziti téchto dat v praxi, v jednom

z nejhorsich prikladi socidlniho inZenyrstvi, chystaném projektu Social Credit

System48 (Botsman, 2017).

5.9 Data vlastnikt senzorii

Sensorem je obecné mysleno zatizeni, které je schopno méfrit (a hodnotu posilat déle)
néjakou veli¢inu. Typit senzort tak dle mérenych velic¢in existuje cela fada, rozdéleny
by mohly byt na monitorujici biologické hodnoty organismii, dale pak senzory
monitorujici pfirodu (senzory povétrnostnich podminek, teploty apod.) a

v neposledni fad€ senzory monitorujici vlastnosti zivych organismi i nezivych véci

(napriklad senzory pohybu automobilu, apod.)

Data sensorti jsou hojné vyuzivana ve zdravotnictvi (naptiklad podle predikce
spolec¢nosti IBM mélo byt v roce 2014 pres 420 miliont bezdratovych nositelnych

zdravotnich monitorti49,) pro budovani konceptu ,,chytrého mésta“ eliminujiciho

47 Dlouho dobu bylo pravo na soukromi v rAmci EU podobné (Braunovi, 2009), kviili nebezpeci
terorismu a snaze zbranit jim, ale v nékterych zemich dochazi k rozvoliiovani (naptiklad VB). Otazkou
je iskuteéné dodrzovani, protoze data z kamerového systému maji slouzit nejen k monitorovani situace
a rozeznavani oblicejii, ale na zakladé detekce neobvyklého chovani s vyuzitim umélé inteligence maji
atoky predvidat.

48 Systém socialniho ohodnoceni obyvatel, bézici dosud v dobrovolném médu, povinny od roku 2020.
Systém je designovany na odmeénovani (a tedy podporu) zddouciho chovéni (naptiklad zvyhodnénim
ptjcek apod.) a trestani (a tedy potla¢ovani) chovani nezddouciho (naptiklad zpomalovanim internetu,
zdkazem cestovani apod.)

49 The Four V's of Big Data. Ziskino 10.5.2018 z http://www.ibmbigdatahub.com/infographic/four-
vs-big-data
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dopravni zacpy, zlepsujiciho verejnou dopravu a verejné sluzby viibec. Mnozstvi
téchto dat neustale poroste, predevsim v souvislosti s rozvojem tzv. internetu véci,

tedy bezdratového propojeni vice identifikovatelnych zarizeni.
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6 Metody analyzy Big Dat a jejich specifika

6.1 Prehled

Pri predstavovani moznych zdroju Big dat v minulé kapitole vyhovujici definici, ze
jsou ,rychla a n= vSichni“ (Kitchen & McArdle, 2014), byly popsany jednotlivé
metody jejich ziskani. Uz pri éteni muselo byt pravdépodobné ziejmé, Ze neékteré
datové soubory (napriklad Tweety vybrané dle konkrétniho obsahu v definovaném
¢asovém obdobi) se svou velikosti nikterak nevymykaji v sociologii bézné
analyzovanym soubortim a nekladou zvlastni pozZadavky na metody a nastroje uzité

pri analyze.

Big data v tomto Sirokém pojeti v sociologii spis jen rozsifuji moznosti (napriklad
moznost cilenych experimentti) a vice vyuzivaji klasické, ale dosud spiSe okrajoveéjsi

analytické metody (napriklad sitové modelovani).

Naprtiklad McFarland et al. (2016) rozeznavaji ¢tyti zdkladni sméry vyzkumu Big dat,
kterymi jsou informace obecné (tedy nejen v socialnich védach, ale i ve firmach) z dat

ziskavany

1. vypocetni lingvistika (,computational linguistics“) — tedy ptistup vznikly prolnutim
cilt lingvistiky, umélé inteligence a kognitivnich véd, ktery pomaha v rozvoji

sociolingvistiky a analyzam obrovského mnozstvi textu.
2. sitové védy (,network science) — tedy pristup spojujici dohromady poznatky
pocitacovych védci, fyziki a socialni védct zabyvajicich se sitémi zabyvajici se

predevsim socidlnimi médii

3. strojové uceni (,machine learning“) — tedy spiSe inzZenyrsky pristup pro objeveni

vzorcu v datech

4. experimentalni metody — pristup zkoumajici, jaké zmény v socialnim prostredi

vyvolaji pozadovany ucinek

Toto rozdéleni sice pojmove lehce nesStastné plete metody (vypocetni lingvistika,

sitové védy), nastroje (strojové uceni) a design vyzkumu (experimentalni metody), ale

49



nazorné dokumentuje tezi o Big datech jako spise o rozsirenych moznostech — zisku,

kontroly, analyzy.

Podobné vidi benefit Big dat i Chang, Kauffman, & Kwon (2014), kdy dle autort Big
data umoznuji vystoupit nad obvyklé tiirohové dilema vyzkumu, kdy tti perspektivy -
tedy obecnost nalezenych zavéri (,,generality“), kontrola nad mérenim a jeho
presnost (,control®) a kontext (,realism“) - v riiznych typech vyzkumi vzajemné
soupefi o dominanci, kterou muze vzdy jedna ziskat pouze na tikor ostatnich (tedy

kontrola na vrub obecnosti apod., str 4).

Protoze klasické zptisoby analyzy (véetné okrajovéjsich) jsou bézné vyucovany
v povinnych nebo volitelnych kurzech v ramci studia sociologie, tato kapitola se
zaméri predevsim na analyzu datovych soubort, které skuteéné vynikaji jednim

z rozdilovych rysti Big dat, velikosti. Jak ale definovat hranici?

6.2 Vymezeni (a omezeni) kapitoly

Echort (2018) uvadi, ze zdsadni otazkou v kazdé fazi vyzkumu Big dat je zodpovédét
si, zda si pri jednotlivych krocich poradime s konvencénimi analytickymi néstroji,
nebo musime vyuzit metody jiné. A prave tato otdzka nam v kazdé fazi ohranic¢i hlavni
predmét kapitoly, skute¢né velké soubory Big dat. Pro odliSeni budeme tento typ dat

v této kapitole oznacovat jako Big Data.

Dale by pro upfesnéni mélo explicitné zaznit, ze nékteré pasaze kapitoly popisuji
perspektivu uzivatele PC. Mohutné zazemi komerénich firem umoziuje
sofistikovanéjsi pristup, ktery je ale podporovan nékolika nezavislymi IT oddélenimi
(oddéleni informacénich technologii) a tato prace si neklade ambice plné popsat jejich
reSeni. Nékdy je ale priblizuje z edukativnich diivodii, nebot terminologie a metody

popsané dale jsou univerzalni.

6.3 Jak si poradit s velikosti

Existuje nékolik osvédcéenych klasickych zptisobd, jak si poradit s Big daty v zavislosti
na zvoleném analytickém nastroji (predpokladejme v tuto chvili jiz optimalizovana
data, techniky optimalizace jsou feSeny dale). Mlizeme zvétsit vypocetni kapacitu
prechodem na Sedesati ¢tyt bitovy procesor (coz nam teoreticky umozni praci se

souborem o vice nez dvou miliard4ch radki), pridat externi pamétové jednotky, resit
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tlohu postupné na podvybérech (pokud to umoznuje algoritmus analyzy) nebo pridat
CPU (centralni procesorovou jednotku). Pridani CPU se obecné nazyva ,parallelizing”
a umoznuje soubézny béh vypocti. Nejjednodussi formou je napriklad pocitaé s tzv.

vicejadrovym procesorem a vyuziti nékteré z funkei, které umozni ¢asti vypoctu bézet

zaroven.

Pokud vSechny tyto metody selzou, jedna se beze vsi pochybnost o Big Data vyzadujici

sofistikovanéjsi verzi paralelniho zpracovani.

MapReducing je nastroj/pristup, ktery dovoluje paralelni zpracovani tloh na vice
systémech, pricem?z zajistuje veskerou datovou komunikaci a distribuci tikoly mezi
systémy (Map) a vyslednou syntézu informaci (Reducing). Tato logika miize byt
implementovana ve vice programech/nastrojich, napriklad Python i R. Je hlavnich
principem ekosystému Apache Hadoop, ktery se dle diskuznich fér stal témér

synonymem pro feSeni problému Big Dat.

Apache Hadoops© je volné pristupna rodina softweru, umoznujici skladovani Big Dat i
vypocty nad nimi. Vyzaduje nicméné programatorské zkusenosti s Javou s jeji
obtiznéjsi syntaxi (programovaci jazyk), ptipadné vyuziti prekladace z nékterého z
dal$ich jazykt (napriklad Jython pro Python). Neumoziiuje implementaci nékterych
algoritmt strojového uceni a diky své architekture je spiSe vhodny pro davkové
zpracovani. Za jeho rozsirenim nicméné stoji fakt, ze miize byt vyuzit jako ulozisté a
nad nim mohou fungovat aplikace vytvoiené v nékterém z dalSich programovacich

jazyki jako je Python nebo R.

Velmi vyrazné se prosazujici alternativou paralelniho zpracovani k Apache Hadoop
eliminujici jeji nedostatky je ApacheSpark. Diky odlisné logice implementace tzv.
generalizovanému po¢itani (,,generalized computation®) pracuje efektivnéji s paméti
(nacita si data do mezipaméti a proto pti opakovanych operacich nad daty nemusi
tato opétovné ¢ist z pevného disku), coz umoznuje rychlejsi zpracovani. Umozniuje

také integraci s programy Python, R, Java, SLQ, HiveSQL apod. Slouzi ale jen

50 What is the difference in idea, design and code, between Apache Spark and Apache Hadoop?
Ziskano 10.6.2018 z https://www.quora.com/What-is-the-difference-in-idea-design-and-code-
between-Apache-Spark-and-Apache-Hadoop
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k vypoctiim nad daty a nezahrnuje ulozeni. Umoziiuje ale integraci s ulozistém

Hadoop.

Jinou strategii k zvySeni vypocetniho vykonu je vyuziti tzv. GPU (,General Process
Unit®), tedy grafického procesoru. Tento velmi hrubé receno predstavuje analogii
klasického CPU (tedy hlavniho procesoru pocitace), ale GPU byly vyvinuty pro
grafické zpracovani, tudiz jsou designovany primarneé pro praci s vektory a maticemi.
Dokéazou tak data zpracovavat radove rychleji (a tento rozdil témér exponencialné
roste s rostouci velikosti dat5!). Programovacim jazykem je CUDA, coz pat¥i

k drobnym nevyhodam, protoze jde o jednoduchy skriptovaci jazyk vyzadujicim tim

padem mnohem sofistikovanéjsi zptisob programovani (paradox je pouze zdanlivy).

6.4 Postup pri praci s daty

Fayyad (jak je citovano v Tsai, Lai, Chao, & Vasilakos, 2015) shrnuje jednotlivé etapy

zisku informaci z dat do tri stadii

1. vstupni faze - zahrnujici zisk dat, selekci, pripravu (,,preprocessing“) a

transformaci

2. analyza dat — tedy ,data mining® (vytéZovani informaci z dat)

3. vystupni faze — skladajici se z vyhodnoceni a intepretace

6.4.1 Vstupni faze
Cilem vstupni faze je ziskat data optimalizovana vzhledem k analyzam, které na nich

maji byt provedeny.

Techniky zisku dat s ohledem na jejich jednotlivé typy byly popsany v piredchozi
kapitole, nezodpovézena ale zlistala otazka skladovani. V pripadé Big dat mtize jit o
libovolny formét pro uloZeni na pracovni stanici (PC), Big Data, pohybujici se obvykle
v terabytech, vyZaduji sofistikovanéjsi feSeni. Formatové miiZe jit o databazi ulozenou
v externim ulozisti, pripadné na vice ulozistich. Tato ulozisté mohou byt privatniho

charakteru (tzn. napriklad jen pridani vice zarizeni s paméti propojenych vnitrni siti)

51 Is GPU computing suitable for big data analytics? Ziskdno 10.6. 2018 z https://www.quora.com/Is-
GPU-computing-suitable-for-big-data-analytics

52



nebo tzv. cloudu. Cloudem je obecné myslena virtualni sluzba poskytovana pres
internet, ve formé PaaS (platforma jako sluzba, rizné typy databazi relacnich i
nerale¢nich databazi jako SQL, NoSQL apod.) nebo IaaS (infrastruktura jako sluzba,
Apache Hadoop, Microsoft Azure apod.). S externim datovym uloziStém je potom
komunikovano skrz privatni/verejnou sit za pomoci adekvatné zvoleného

programovaciho jazyku.

Napriklad ve firemnim prosttedi je jednim z typt cloudovych feSeni tzv. Data lake,
typ ukladani firemnich dat v jejich ptivodnim formatu, kdy v jednom datovém ulozisti
spolu mohou koexistovat strukturované databazové formaty, semistrukturované data
(CSV, logy, JSON,..),nestrukturovana data (email, PDF,..) i binarni data (audio,
video,...). Prikladem je napiiklad Apache Hadoop, Azure Data Lake nebo Amazon S3.
Smyslem je uchovat vSe pro mozné budouci pouziti. Nad timto “jezerem*” je potom
aplikovana priitezova logika, dovolujici dalsi praci s daty. Firmy mohou mit toto
reSeni provozované na svych vlastnich serverech (tzv. inhouse feseni), nebo umisténé
na dedikovanych cloudech. (alternativou skladovani firemnich informaci jsou tzv.
Data warehousy, eSeni, které vyzaduje data strukturalizovana, zaloZena na relac¢nich

databéazich, uz predptipravena pro reporty.)

Soucéasti vstupni faze je spojovani riznych nestrukturalizovanych dat z riznych
zdrojl a prevod na jednotny format, ktery vétSina dalSich analyz vyZzaduje, stejné tak

¢isténi dat od rtiznych nekonzistenci.

A v neposledni fadé zde patfi aprava dat tak, aby nasledna analyza probéhla v co
nejkratSim mozném case, pripadné s co nejmensimi naroky na operacéni systém. Tyto
upravy mohou jit dvéma sméry, bud zmensenim poétu pripadi (omezenim na
partikularni podmnozinu) nebo zmensenim rozsahu pii zachovani poc¢tu ptipadu,
tedy dimenzionalni redukci. Lze napiiklad vytadit proménné, které pro budouci
analyzu nejsou podstatné, pripadné zménit datovy format jednotlivych poli na
uspornéjsi (napriklad pole typu string zabere vice pameéti nez pole typu ¢islo, tato

transformace je vhodna u poli obsahujicich datum). (Tsai et al., 2015)

Je osvédcenou metodou vybrat si maly vzorek dat, na kterém si lze data tzv. osahat a
prozkoumat a vyzkouset. Aplikace na cela Big Data potom obvykle vyzaduje

modifikaci klasickych algoritmi i ptistupu.
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Dle potvrzeni z vice zdroji se zkusenosti z praxe s Big Daty, zabere pripravna faze

obvykle 80-90% celého analytického procesu.

6.4.2 Analyza dat
Pod analyzou Big Dat si lze predstavit rozsiteni klasickych algoritmi, ptipadné lze
vyuzit technik strojového uceni, které si predstavime v samostatné podkapitole —

Analyza dat- machine learning.

Prehled moznosti, jak vyuzit klasické algoritmy, prinasi s odkazy na dosavadni

provedené studie Tsai et al. (2015).

1. shlukovaci algoritmy — klasické shlukovaci analyzy predstavuji pro Big Data velkou
vyzvu, nebot vyzaduji, aby byla data v jednotném formatu a v jednom datovém
ulozisti. V rdmci Big Dat lze vyuzit feSeni CloudVista pro paralelni zpracovani nebo
GPU. Jako priklad uziti CloudVisty nicméné uvadéji spocitani vysledki narodniho

censu s 25 miliény pripadd.

2. klasifikaéni algoritmy — opét je jednim z FeSeni vyuziti paralelniho zpracovani,
pripadné autoti uvadéji ,quantum based vector machine“ algoritmus, ktery ale
chapeme spise priklad ,,machine learning“ pristupu (viz dale). Obecné jsou ale velmi
slibné nadéje na vyuziti algoritmu zaloZenych na kvantovych vypoctech, ,jakmile

bude hardware v ramci kvantového pocitani dostate¢né pripraveny®.

3.frequent pattern miming (algoritmus pro uréeni vzorct z dat) — opét neptrekvapive

dominuji pristupy vyuziti paralelniho zpracovani, konkrétné MapReduce ptistup.

6.4.3 Vystupni faze
Interpretovani a zobrazovani vysledki Big dat se vesmés nelisi od klasickych
interpretaci, vizualiza¢ni metody byvaji béznou soucasti softwarovych nastroji,
pripadné existuji samostatné. V ramci komunity zabyvajici se analyzou Big Dat je
oblibenym vizualiza¢nim néstrojem naptiklad Tableau nebo QlikView, v ramci jazykii
programovacim jazyki pak jednotlivé prislusné balicky (napt. ggplot2 pro R, Bokeh
pro Python apod.)

Odlisna mtize byt jen mira zisku informaci. Specifickym doprovodnym efektem

analytickych metod vyuzivanych u Big Dat je specialni druh nejistoty, ktery nema
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analogii v klasickych analyzach. Burrell (2016) rozliSuje tfi zakladni nejistoty, se

kterymi se lze pri analyze obecné setkat a to v diisledku:

1. ,secret code” - predstavuje nejistotu ve formé tajemstvi, kdy je ti¢elem zachovani
kompetitivni vyhody; tuto nejistotu lze eliminovat zpristupnénim kédu nezavislym

skrutitorim.

2. ,complexity” -znamena nejistotu ve smyslu porozumeéni kodu, coz je vysoce

expertni znalost; moznosti obrany je v tomto pripadé rozsiteni technického vzdélani.

3. ,black-box“ - ptinasi fundamentélni nejistotu v dtisledku vyuziti strojového uceni.

Fundamentalni nejistota plyne z toho, ze v ramci téchto metod neni k dispozici
presna informace o priibéhu analyzy, k dispozici je pouze vysledek, jde o takzvana
sblack-box“ feSeni. Nedokaze se napriklad zjistit, proc systém rozhodl o zarazeni
konkrétniho pripadu v ramci klasifikaéni analyzy, tak jak rozhodl. Jde o specifickou

vlastnost takzvanych machine learning metod (metod strojového uceni).

6.5 Analyza dat — machine learning

Machine learning (strojové uceni, pouzivané€jsi je ale spise zkratka ML) je jeden

z typll tzv. umélé inteligence (,,artificial intelligence®, AI). Z hlediska oboru se
pohybuje na rozhrani statistiky a ,computer science®. Algoritmy v tomto pojeti nejsou
programovany jako série presnych prikazi, ale diky vyuziti statistickych metod dokazi
vyhodnocovat data samy, bez explicitniho zadéni. ,Misto, aby vyuzivaly algoritmy na
vysoké trovni k vyteSeni problémii v explicitni, imperativni logice, aplikuje [ML]

jednoduché algoritmy, aby zjistily vzory implicitné v datech obsazené®.52

Jednou z nejvétsich vihod ML je pristupu je moznost tzv. uceni bez ucitele, tedy
unsupervised learning, kdy cilem algoritmu je ,,prozkoumat data a sdm najit néjakou

vnitfni strukturu®.53

Pro korektni upiesnéni by mélo byt zdtiraznéno, Ze predstavené metody nejsou

metody urcené vyhradné pro analyzu Big Dat, jde o tradi¢ni metody Data minigu

52 How are big data and machine learning related? Ziskano 10.6.2018 z https://www.quora.com/How-
are-big-data-and-machine-learning-related

53 https://www.sas.com/cs_cz/insights/analytics/machine-learning.html
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(tedy ziskavani informaci z dat) a lze je aplikovat i na mensi soubory. Ale pravé
velikost Big Dat umoznila jejich skokovy rozvoj, predevsim tam, kde se uplatiiuje

uceni, které nejlépe funguje prave na velkych datovych souborech.

6.5.1 Neuronové sité
Neuronova sit (NN) je druh algoritmu, ktery je volné inspirovan stavbou mozku
(odtud nézev), kde spolu pres nékolik riiznych vazeb (synapsi) komunikuji neurony

(Fonseca & Cabral, 2017).
Neuronova sit se sklada ze tri typt vrstev (,,layer),
1.vrstva vstupni, ktera nese vstupni informaci

2. vrstva(y) skryta(é) (,hidden“), kde probihaji logické operace. V této tirovni miize

byt fazeno nékolik vrstev za sebou.
3. vystupni vrstva, které nese vysledek

Vsechny neurony v jednotlivé vrstve jsou spojeny se vSemi neurony ve vrstve
nasledujici. Neuronové sité jsou pak charakterizovany rozlozenim (tedy poctem
vrstev a neuroni v nich) a vahami, které znaéi preferenci jednotlivé synapse viici
ostatnim. Pravé tyto vahy jsou na zac¢atku nastaveny nahodné a s kazdym prichodem
prvku v siti se vyhodnocuje chybovost a vahy se samy itera¢né upravuji. Prichodu
prvki se znamym vysledkem se fika ,trénovani sité“ a schopnosti opravovat si vahy
pak ,,uceni se“ (v uvozovkach, aby upozornily na prenesenost vyznamu tohoto slova

nikoli jeho doslovnou interpretaci tak, jak je chapana naptiklad v psychologii).

z v

NN jsou typicky trénovany na tvz. trénovacim souboru. Nejrozsitenéjsim pristupem
je potom rozd€leni dat na tzv. trénovaci mnozinu (tady se algoritmus uéi), testovaci
mnozinu (kde se testuje kvalita nastaveni a struktury) a valida¢ni mnozinu (pro
vysledné ovéreni kvality modelu). Rozdéleni se dat se miize lisit, pouZziva se naptiklad
50/25/25, pripadné 70/15/15. Jako nejlepsi je potom ,,vybran model, ktery nema
velké vykyvy na jednotlivych mnozinach® (Ulrych & Jurczyk, 2014). Zalezi ale
samoziejmé i na poctu vstupnich neuronti, naptiklad pro dosazeni dobrého vysledku
v ramci klasifikace by mél pocet prvki v tréninkové mnoziné tiikrat presahnout pocet

vstupnich vlastnosti (ergo neuronti ve vstupni vrstveé).
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Vyse popsany model trénovani plati pro takzvané ,supervised learnig® (uéeni se
ucitelem), kdy sift je trénovana na znamych vysledcich. Variantou je ale také tzv.
sunsupervised learning”“ (tedy uceni bez ucitele), kdy si sit sama koriguje nastaveni
podle jinych velicin nez chyby, napriklad podle typického predstavitele v ramci
klasifika¢nich tloh, minimalizaci post pravdépodobnosti apd. Tento typ sité se ale

nehodi na vSechny tlohy, napiiklad predikativniho charakteru.

Mezi nejvétsi prednosti NN patii schopnost ,,ucit se“ a generalizovat. ,,Tedy
zapamatovat si kombinace, které vedly k pozadovanému vystupu [...] na zakladé
zkuSenosti odhadovat novy vysledek [...] spravné zareagovat i na vstupy, které nebyly
soucasti trénovacich dat, a vyvodit z nich obecné zavéry o datech®. (Ulrych & Jurczyk,
2014)

Pro predstavu napriklad v ramci klasifikacnich NN by tak prvni vrstvu tvorily
vlastnosti a posledni jednotlivé podskupiny. Pro ilustraci si na¢rtnéme hypoteticky
analyzator volebnich preferenci, kdy prvek na vstupu — volice - si potom miiZeme
predstavit jako vektor socioekonomickych vlastnosti <pohlavi, vék, bydlisté, ...>, kde
kazd4 vlastnost je reprezentovana jednim neuronem ve vstupni vrstvé. Po probéhnuti
sité voli¢ zkolabuje do jednoho ze stavii voli¢ strany xy, coz si miizeme predstavit jako
vektor tvoreny nulami a jednou jednickou, kdy kazdy potencialni vysledek ,,voli¢

strany xy“ je opét reprezentovan neuronem, tentokrat ale ve vystupni vrstveé.

U Big Dat se i v ramci NN vyuziva paralelniho zpracovani, kdy miize byt napriklad
rozdélena trénovaci mnozina do vice setti a vysledné vahy pak vzniknou
zkombinovanim jednotlivych vysledki. Pti trénovani se také vyuziva GPU, ktery

dokéze vyznamné snizit ¢as.

Vyznaénym podtypem neuronovych siti jsou takzvané ,,Deep neural networks®, tedy
neuronové sité obsahujici vice skrytych vrstev, typicky 10-20. Cim jich je vic, tim vétsi
je pravdépodobnost, nalezeni ,charakteristik [...] ale také delsi ¢as vypoctu a tézsi

trénovani“ (Heller, 2017).

V ramci neuronovych siti se typicky resi tikoly typu klasifikace, regrese, shlukovaci
analyza. Velkou vyhodou NN je moznost aplikace na nelinearni problémy. Na
zvladnuti na skutecné dobré trovni jsou v§ak komplikované, nejen kviili mnozstvi

vstupnich parametri, ale predevsim kviili riziku tzv. pfeuceni, tedy nutnosti
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vystihnout moment, kdy by dalsi u¢eni modelu uz nevedlo k lepsim vysledkiim, ale

naopak je zhorsilo.

Algoritmus neuronovych siti Ize naprogramovat v mnoha jiz drive predstavenych
jazycich, napriklad v Python (pomoci balicku numpy a pandas), v R (balic¢ek

neuralnet) apd.

6.5.2 Ostatni metody
Dalsi v praxi vyuzivanych metod ML je napiiklad ,,Support vector learning®, strojovy
algoritmus vyuzivany pro klasifikaci, regresi a nalezeni odlehlych hodnot, také
aplikovatelny na nelinearni problémy. Zjednodusené reSeno naprtiklad pri klasifikaci
»vyzvedne“ odlisna data, prolozi je diferencujici nadrovinou (nadrovina je
matematicky pojem pro prostor o jednu dimenzi mensi nez ptivodni prostor, tedy
k roviné je nadrovina pirimka, k tfirozmérnému prostoru rovina apod.) a opét vrati
data zpatky. Cilem nejjednodussich SVM je praveé nalezeni této diferencujici
nadroviny. Podle odbornikti z praxe vSak tento pristup vynikéa i oproti NN zna¢nou

slozZitosti. Opét jsou ale aplikovatelna skrze jazyky Python nebo R.

Lze vyuzit nastroje ve védé bézné vyucované/pouzivané?

6.6 Pouziti klasickych nastrojt

Pro prehled vyuziti klasickych analytickych néstroji jsme byly vybrany
nejpouzivanéjsi nastroje ve védeckych ¢lancich na platformé Google Scholar do roku

2017 (Muenchen, ziskano 6.5. 2018) :

1. SPSS statistic - suverénni vitéz s vice nez osmdesati péti tisici ¢lanky, s vyraznym

vrcholem v roce 2009, od té doby jeho pouziti stale strmé klesa

2. R - vice nez dvacet pét tisic ¢lanku se stale rostouci tendenci

3. SAS - témér dvacet pét tisic ¢lanki, pozvolny pokles od roku 2010

Tyto nastroje jsou také nejpouzivan€jsimi nastroji mezi datovymi védci podle
priizkumu z roku 2015, jen v odliSném poradi (R, SPSS Statistics, SAS), v podobném

vyzkumu ,,self-service“ analytickych néastroji bylo jen SAS nahrazeno Excelem.
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(jednim z diivodii masivniho vyuzivani SPSS a SAS miizZe byt i jejich rozsifeni na

univerzitach)

6.6.1 IBM SPSS Statistics
IBM SPSS Statistics je zpoplatnény analyticky nastroj spole¢nosti IBM, nicméné
s moznosti za mirny poplatek oproti klasické cené vyuzivat tzv. studentskou licenci.
Podle vyrobce zvladne 32-bitova verze az 2 miliardy pripadl, 64-bitova je potom
limitovana jen vykonem pocitaces4. Tyto predikce jsou ale velmi teoretické, zavisi na
volné operacni pameéti pocitace a pri velkych velikostech souboru vykon dramaticky
klesa. Podle proctenych diskuzi byva vice zatézujici poc¢et proménnych (tedy pocet
sloupcii), coz ale 1ze oznadit za znamy dusledek tzv. prokleti dimenzionality (,,curse of

dimensionality®, vice dimenzi je po¢etné naroc¢néjsi).

V poslednich verzich SPSS Statistics jde nicméné aplikace Big Dattim vstiic. Aktualni
verze 25 55 prinasi integraci s programy Python i R a v ramci nabizenych analyz
inzeruje i neuronové sité. Data také mohou byt ¢erpana z externich rela¢nich

databazi.

A v ramci rodiny analytickych nastroji IBM SPSS jsou moznosti jesté Sir§ise. SPSS
Analytic Server umoznuje spojeni s ulozistém Hadoop, na kterém miize bézet SPSS

Modeler, umoznujici MapReduce.

6.6.2 SAS
SAS (Statistical analysis system)s57 je statisticky nastroj i programovaci jazyk,
komer¢ni produkt nabizejici zdarma studentskou licenci. Umoziuje propojeni
s ulozistém Hadoop a s vyuzitim MapReduce a databazovych jazykd Hive a Pig. Pro
oblast Big dat porada SAS certifikované kurzy (pro svou platformu).

54 http://www-01.ibm.com/support/docview.wss?uid=swg21476061
55 IBM SPSS Statistics. Ziskdno 10.6.2018 z https://www.ibm.com/products/spss-statistics

56 Apply SPSS analytics technology to big data. Ziskano 10.6.2018 z
https://www.ibm.com/developerworks/library/bd-spss/index.html

57 https://en.wikipedia.org/wiki/SAS_ (software)
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6.6.3 R
R je volné pristupna softwarova platforma a programovaci jazyk, primarneé vyvinuty
pro vyuzivani ve statistice. Jde o takzvany open source bézici pod GNU General
Public licenci, coz znamen4, Ze jeho kdd je volné pristupny pro uziti i dalsi vyvoj. A
pravé tato volnost v rozvoji je jeho ponékud slabsi strankou. R je ekosystém mnoha
balicku/knihoven, které si uzivatel stahuje dle aktualni potteby. Zdrojem pro stazeni
muZe programatorska platforma GitHub, k dispozici jsou balicky komercnich firem
(Microsoft, Oracle), dedikovana platforma pro rozvoj R CRANS58 (k 10.6.2018
obsahovala 12 619 balicki) a dalsi. R je velmi mocny analyticky néstroj, ale jeho
slabinu 1ze nejlépe vystihnout- ,je jako polostrukturovana knihovna s obrovskym
mnozstvim knih, kde chybi jasna katalogizace* (Smirnova, Ivanescu, Bai &
Crainiceanu, 2018, str.28). Pro Big Data je ale z klasickych nastroji nejlepsi
alternativou, nebot ,pokud existuje néjaka technika [ve smyslu zisku informaci], je

pravdépodobné implementovana v nékterém z R balicku® (Heller, 2017).

Velmi nahrubo lze Tict, Ze standardné Ize v R analyzovat data do milionu zadznamd.
Analyza datovych souborii do miliarady zaznami ,,vyzaduje dodateéné usili. A analyza
dat nad miliardu zdznamti uz vyzaduje pouziti MapReduce algoritmu, ktery mtize byt
vytvotfeny v R a navazany na Hadoop apod.“ (Wijffels, jak je citovano v Bracht, O.,
ziskano 10.6.2018). Ale tyto odhady jsou spiSe ilustrativni, vzdy zalezi predev§im na
velikosti vypocti, které se ukladaji do pameéti (proto naptriklad n€které typy analyz

mohou byt délany na radové vétsich souborech nez jiné).

Specialné pro analyzu Big dat jsou vyznamné dva balicky knihoven, oba lze oznacit za
API (tedy application programming interface, tedy jakysi vstupni bod umoznujici
vytvoreni programu) k prislusnym platformam - RHadoop a SparkR. RHadoop je
designovany pro platformu Apache Hadoop, umozinuje nakladani se soubory

v ulozisti HDSF, vytvoreni MapReduce apod. RSpark je verze pro Apache Spark.

Uzivatelsky prijemnou vstupni branou do R je tzv. RStudio, tedy aplikace umoznujici
programovani v R bez nutnosti psani kodu v prikazovém radku, s kontrolou syntaxe,

moznosti pfimého spusténi a ukazani vysledku.

58 Contributed packages. Zisk4dno 10.6.2018 z https://cran.r-project.org/
60



6.7 Python

Python byl zminovan na n€kolika mistech této diplomové prace, v ramci kapitoly
vénované metodam analyzy Big Dat si proto zaslouzi specialni misto. Python je volné
pristupny programovaci jazyk, ktery dle diskuznich for soutézi s R o prvni misto

v ramci analyzy. Napriklad v souboru padesati dvou analyz vyzvy Orange D4D-
Senegal Challenge 2014 (2015), devatenéct tymi pouZzilo Python a sedmnact R (s

velkym rozdilem nésleduje Matlab se Sesti pouzitimi).

Vyhodou Pythonu oproti R je viyznamné méné bali¢kt (existuje pouze nékolik
hlavnich), vétsi komplexnost ve smyslu celého procesu (tedy zisku dat, analyzy,
moznost vytvoreni aplikace), umoznuje 1épe vytvorit deep (hluboké) neuronové site.
Jeho filozofii je zaloZené na ,,psani ¢istého kddu, ktery miize byt jednoduse ¢teny
kazdym programatorem®, zatimco R je primarné statisticky nastroj preferovan
statistiky. Naopak nevyhodou Pythonu oproti R je slabsi grafické zpracovani a R také
pokryva vétsi rozsah statistickych technik, ,,od psychometrie ke genetice po finance®

(Paruchuri, ziskano 10.6.2018).

Pro psani kodu v Pythonu lze s vyhodou vyuzit tzv. Jupyter Notebook, jakousi obdobu

notepadu, ktera umoznuje logické ¢lenéni, detekci chyb a spusténi programu.

Nyni tedy mame prehled o zisku i metodach analyzy Big dat (Dat), jaké jsou ale
nastrahy vyzkumu, ¢eho je tieba se v jeho ramci vyvarovat, pripadné na co brat pti

¢teni zavért zalozenych na Big datech zretel?
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7 Critical data studies

S lehkym ¢asovym odstupem po masivnim nastupu fenoménu Big dat se zacal rozvijet
obor, ktery tento fenomén reflektuje s kritickym nadhledem ve snaze pomoci
kultivovat tento novy, rychle se rozvijejici a dosud patri¢né védecky neukotveny smér
vyzkumu. Pro tyto kritické reflexe, které jsou samy jistou nekoncepcnosti a ad hoc
pristupem poznamenany, se vzil pojem ,critical data studies” (dale CDS). Jak pisi
Illiadis a Russo (2016), ,,CDS se dosud ukazuje jako volny propletenec rdmcii, navrhi,
otazek a manifesti.“ (str. 3). Presto lze v CDS studiich vystopovat jistd dominantni

témata, na které by se mél brat v ramci Big dat zretel.

Nékteré vyhrady, byt jsou primarné adresovany Big datiim, 1ze samoziejmé vztadhnout
i na klasické sociologické vyzkumy a netykaji se tak pouze Big dat, jen mohou byt

v Big datech zasttenéjsi (viz napriklad posledni bod, apriorni divéra). Pokud jsou

v Kklasickych sociologickych pristupech zisku dat jesté vyhranénéjsi, explicitné to bude

zduraznéno.

7.1 Problém relevance dat

Jak upozornuji McFarland et al. (2016) Big data jsou vzdy pripravena (,,found“) data,
ktera jsou zatiZena chybami (str.6). Naptiklad ,kazdy dataset je spjat s platformou
svého vzniku a socialni aktivitou (Facebook pratelstvi, Twitter vyjadireni)“.
Upozornuji predevsim na problematiku socialnich siti, kdy ,dataset je zatizen selekci
uzivatelid®, tedy jde o lidi vyuzivajici moderni technologie a piipadné i osobnostnimi
charakteristikami typu extraverze. Na druhou stranu argument zkresleni vlivem
vyuzivani modernich technologii ma samozrejmeé globalné smysl, ale omezi-li se
vyzkum na vhodnou podskupinu, pfipadné zohlednime-li jeji specifika, svou

argumentacni vahu uz lehce ztraci.

Netyka se to ale jen socialnich siti, podobnou vyhradu lze mit také k datiim ziskanym
z mobilnich aplikaci, kdy je selekce dokonce dvoji — musi vlastnit smart phone a
aktivné si aplikaci nainstalovat/vyuzivat ji. A toto je samozrejme treba v studiich

vzdy peclivé zohlednit.
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Podobné pti diikladném prozkoumani studii Orange D4D- Senegal Challenge 2014
(2015), predstavenou v kapitole o datech mobilnich operatori, pirekvapi, jak malo jich
byt i zminilo otazku validity (potazmo reprezentatitvity) svych leckdy silnych zavért.
Penetrace mobilnimi telefony v roce 2013 byla sice 92.93%, ale podil spole¢nosti
Orange na trhu pouze mezi 56 — 62%. Do studie se také dostala pouze data uzivateld,
kteri byli aktivni vice nez 75% daného ¢asového obdobi. Také se nabizi otazka, zda se
chovani uzivateli Orange nelisi od ostatnich, respektive zda operatorovi Orange
nedavaji prednost rtizné etnické/socialni/nabozenské skupiny (k tomu jsem

relevantni podklady nenalezla).

Jakkoli musi byt problematice relevance dat v Big datech vénovana pozornost,
nejedna se o vyhradni problém Big dat a v klasickych sociologickych ptistupech je
zastoupen také. Jak se 1isi lidé, kteii jsou ochotni zodpovidat na ulici dotazy véetné
priblizné vysky platu nebo lidé, ktefi prerusi rozdélanou praci, aby zodpoveédéli
nékolik dotazili po telefonu? Groves (jak je citovano v Krejéi, 2008) tuto problematiku
ve vybérovych Setfenich systematizuje jako ,,chyby chybéjicich pozorovani®, vzniklé

v diisledku chyb v ,,pokryti populace®, ,vypadku navratnosti a ,vybéru“. Piesto si
sociologie nasla zptisoby, jak s témito chybami pracovat a vybérové Setieni patii mezi

pilitre zisku dat.

Do této sekce také spada problematika faleSnych ¢t na socialnich sitich (jak byla

diskutovana v ¢asti vénované zisku dat), ale i obecné na internetu.

7.2 Problém s kontextem

Z jiného duvodu relativizuje tento typ vyzkumu L.Manovich (2012): ,Neznamena to,
Ze nelze vyuzit [...seznam siti...], jen musime myslet na to, Ze tato data nejsou
prithlednym oknem do lidskych predstav, z4jmti, motivi a idei. Vhodnéjsi je tak
podle Manoviche predstavit si je ,jako rozhrani, jimiz se lidé predstavuji svétu.“
(str.466) Upozornuje piredevsim na to, ze aktivita na sitich predstavuje pouze vyseé¢
skute¢ného zZivota a mtize byt ovlivnéna budovanim si vlastniho obrazu, kdy lidé

speclivé formuji svou prezentaci pro druhé® (str.465)
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Exaktné tuto tuSenou formu zkresleni potvrdili Squicciariniova a Griffin (2014), kdy
v on-line vyzkumu mezi vysokoskolskymi studentys9 zkoumali, co vede uzivatele
socialnich siti ke zkresleni/zadrzeni poskytnuti informaci tykajicich se véku, vydeélku,
prace, atd. Z vysledku vyplyva, Ze to nejsou obavy ze ztraty soukromi, ale snaha
vykreslit ,,aspésny socialni charakter”. Uzivatelé ale nejsou jen vedeni snahou
vybudovat si patti¢nou socialni image, diileziti jsou pro né okoli a pratelé, kteii maji

velky vliv na strategii zkresleni, kterou uzivatelé zvoli.

Dalton, Taylor a Thatcher (2016) v této souvislosti dokonce nastoluji principialni
otazku ,.epistemiologického a ontologického skoku (leap) mezi jedinci produkujicimi

Big data a reprezentaci téchto jedinct daty” (str.4)

Podobné zdtraznuji i Tinati et al. (2014), Ze data nevznikaji samostatné, ale ,,jsou
vzdy sociotechnicky konstruovana®, vznikaji na lidskych vytvorech, jejich prijetim a

prizptisobenim se jim (str. 12).

Obecné lze samoziejmé souhlasit, ale Big data vznikaji ,,ptirozen€, tedy pouze

v diisledku lidského chovani a jednani, tedy nevédomého i uvédomeélého vnéjsiho
projevu (pouZije-li se toto zjednoduseni pojmi vymezovanych riizné jednotlivymi
sociology i psychology). Pokud by méla byt rozporovana moznost jejich pochopeni a
vykladu prizkumnikem, pak se 1ze dostat az na fenomenologickou trovern radikalni
intersubjektivity ve smyslu Husserla, zpochybniujici moznost poznani obecné.

(Durdovi¢, 2018)

Big data nevznikaji primarné pro vyzkum a pravé proto obsahuji oproti tfeba
dotaznikovému Setieni (ustalené sociologické metodeé zisku dat) o jednu interpretacni
rovinu mén¢ a Celi tak méné riziku socilni intersubjektivity i vlivu zkresleni
podminkami. Dotazovany v dotaznikovém Setieni musi pochopit, na co je tazan, co
presné znamena odpovéd a védomeé se rozhodnout (nebo nevédomeé urcit), jak
upfimneé a zodpovédné odpovi. Leckdy vhodnou odpovéd do $kéaly naleznou
spoleénymi silami s méné zkusenym tazatelem. Navic miize byt ovlivnén situa¢nimi
podminkami Setfeni, jako je osobnost tazatele (,,zptisob ¢teni otazek, intonace hlasu,

zptisob vystupovani, vzhled“ (Krej¢i, 2008, str. 28)), misto Setieni apod. Ovlivnén

59 Nabizi se samoziejmé otazka ve smyslu predchozi podkapitoly o specifi¢nosti této skupiny viiéi
ostatnim uzivatelim socilnich siti.
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miiZe byt i samotnou konstrukei dotazniku, zahrnujici posloupnost otazek, znéni
apod. Dale muze zahrnout psychické faktory jako je tendence ke konformité, vliv
psychického naladéni apod. Petrusek (1993) nékteré z vyse uvedenych nazyva
szamléenymi predpoklady®, nebot dotaznikové Setrenti je ,ryze pozitivistické, presnéji
behavioristické provenience®. (str.117) A presto si klasicka sociologie nasla cesty, jak
tyto vlivy v rAmci moznosti eliminovat (naptiklad prace Sarise a Gallhofera z roku

2007) a dotaznikové Setfeni je nejpouzivan€jsi metoda zisku dat.

Big data naproti tomu vznikaji , pfirozené®, ve smyslu popsaném vyse. Samoziejmé
pri vzniku Celi situa¢nim faktortim, jsou ovlivnény psychickymi vlastnostmi jedince a
predpokladaji jeho vlastni interpretaci svéta, ale ty jsou pouze projevem prirozeného
vnéjsiho svéta v koexistenci s vnitini konstituce jedince. Svéta neovlivnéného,

nepiedlozeného a nezkonstruovaného externim vyzkumnikem.

Problém kontextu ale nabyva i jinych podob. Naptiklad v jedné ze studii Orange D4D-
Senegal Challenge 2014 (2015) vénované urbanismu z mobilnich dat vyvozuji, Ze
Senegalska mésta vykazuji rozvinuty pracovni trh, protoze lidé nemuseji prilis
cestovat za praci (str. 243). Méfeno porovnanim zachyceni mobilni aktivity v dennich
a noc¢nich hodinach, ktera se odehrava prevazné na stejnych mistech. Na prvni pohled
logicky zavér a tudiz krasny vysledek, dokud si ale neuvédomime (jak je
poznamenano v jiné nezavislé studii jinych vyzkumniki), ze Senegal v té dobé trapila
48 % nezaméstnanost, 62.5% obyvatel Senegalu bylo v dob€ studie mladsich 24-ti let
a panovala mezi nimi v méstech 40-ti % nezaméstnanost (str. 292). Skute¢né je tak

maly rozdil v misté denni a no¢ni aktivity disledkem rozvinutého pracovniho trhu?

Dalton et al. (2016) obecné vztahuji problém kontextu k propasti Big dat (Big data
divide, pojem prvné uzity Andrejevicem, jak je citovano v ¢lanku). Upozornuji tim, ze
data jsou vzdy produkovana v jisté lokaci a case s konkrétnimi zvyklostmi ve
vyuzivani digitalnich technologii a ptistupem k nim. Vysledky priizkumu by tak

s jistou nadsazkou mély misto ,,my“ pouzivat ,ti, které jsem schopen rozpoznat z moji
strany propasti Big dat“. (str.3) Problém je ilustrovan na vyhodnoceni Big dat
produkovanych vyuzivanim mobilniho telefonu v Londyné (bohata metropole

s technologicky vyspélou infrastrukturou) a Mauretanii (opak). Nelze nez souhlasit,

ale opé€t se jen obtizné zbavit dojmu, Ze tento problém je univerzalni pro vSechny
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socialné védni vyzkumy, viz naptiklad dobte znama problematika mezinarodnich

vyzkumnych projektd.

7.3 Problém paradigmatu

Siroce diskutovanou otazkou v CDS je problematika zmény p¥istupu k vyzkumu,
kterou Big data mohou prinést, pripadné kterému pokuseni musi v této souvislosti
odolat. Pro formovani debaty o této zméné se vyuziva pojem zmény paradigma, jak

jsme jej nastinili v kapitole vénované metodologické tradici sociologie.

Kitchen (2014) v souvislosti s Big daty upozornuje, Ze se ,,vytvari zasadné odlisSna
epistemologie; Ze probiha prechod na nové paradigma“ a rozliSuje dvé podoby,

kterych toto paradigma nabyva - empirické nebo pohanéno daty (data — driven®°).

Empirikové, ,,vyznavajici heslo smrt teorii“ (heslo vychazejici z ikonického ¢lanku
publikovaného v roce 2008 v internetovém magazinu Wiredo!) chapou Big data jako
nastroj k odhaleni vzorci bez teoretickych analyz a vybérovych Setieni, ,,data a
korelaéni vzorce jsou dostatec¢né pro védecky pokrok, modus operandi je ¢isté

induktivni povahy“(str.4).

Empiricky pristup je ale dle Kitchena chybny, protoZe je zaloZen na mylnych
predpokladech - 1. soubor Big dat nikdy neni aplny, 2. ani induktivni nalezy
nevznikaji ve védeckém vakuu a jsou formovany predchozimi nalezy a teoriemi, 3.
data vZdy vyzaduji interpretaci, zjiSténé korelace mohou byt nahodné bez kauzality, 4.
data musi byt vyklad4na v kontextu a se specifickymi znalostmi oboru (ne pouze

datovymi znalostmi), jinak jde interpretaci anemickou a nevhodnou.

Jako varujici uvadi praci fyzikl pti modelovani socidlnich a prostorovych procesti,
kterou oznacuje za empirickou, ,,umysln€ ignorujici n€kolik staleti
spolecenskovédnich znalosti. [...] Vysledkem je analyza mést, ktera je

redukcionisticka, funkcionalizovana a ignoruje uc¢inky kultury, politiky, fizeni.“ (str.5)

60 Data driven pristup byl pfedstaven v kapitole.

61 Anderson, Ch. The End of Theory: The Data Deluge Makes the Scientific Method Obsolete. Ziskano
12.5.2018 z https://www.wired.com/2008/06/pb-theory/
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A velké mnozstvi dalsich ilustrativnich prikladi poskytuje i Orange D4D- Senegal
Challenge 2014 (2015), predevsim ve studiich tykajicich se chudoby, dennich
zvyklosti ve vyuzivani mobilnich telefonii apod. Ve studiich bohuzel neni zastoupena
jedina katedra sociologie (jsou-li katedry zminény) nebo alespon sociologicka
instituce. Zato jsou hodné zminény instituce typu Computer science and engineering,
Department of Electrical and Computer Engineering, Department of Computer
Science, Institut of theroretical physic atd. Pritom data telekomunikac¢nich operatorii
»vysoce prevysuji to, co mohou posbirat akademicti sociologové [klasickymi

cestami]® (Savage a Borrows, 2008, str.5).

Podobné vytky k témto typiim analyz, které oznacuji vystizné za inZzenyrské, adresuji i
McFarland et al. (2016).

7.4 Problém prilisné zavislosti na vypodetni technice

Z jiného uhlu pohledu ptistupuji k Big datiim Symons a Alvarado (2016). Kritizuji
samotné CDS z priliSné omezenosti a kladeni dlirazu na nespravné elementy, které
jsou podobné i klasickym vyzkumtim, kdy ptiznani, ze vyzkum je ovlivnény lidskym

Cinitelem je sice ,rozumné, ale relativné trivialni filozofické tvrzeni“. (str 5)

Doporucuji zamérit pozornost na jiny aspekt Big dat a to softwarovou podstatu
vyzkumu (,,software intensive“). Nazyva se tak stav, kdy software rozhodujicim
zpusobem ovliviiuje samotnou podstatu jako celku. Vhled do Big dat by nebyl mozny
bez uziti vypocletnich metod za pouziti softwaru, ktery do vyzkumu ptinasi tzv.
~epistemickou nejistotu®. Autofi v této souvislosti nezminuji pouze fundamentalni
nejistotu plynouci z uziti nékterych metod, jak jsem byla popséana v diivejsi ¢asti
préce (tuto nazyvaji problémem ,black box®), ale mini tim i naptiklad vyuziti uz déle
nepodporovaného kodu (,legacy code®) nebo vznik nahodnych vzorcti béhem
simulace (,weak emergence®), které mohou byt nespravné vyhodnoceny a

nadhodnoceny.

V prvnim pripadeé (,,legacy code®) priznavaji, ze podobny problém miize nastat i

v klasickych vyzkumech, ale diky mensi komplexnosti to nemusi byt tak palcivé.
Druhy pripad (,,weak emergence“) popisuje vznik ,,nezamyslenych/
nenaprogramovanych/ neéekanych vzorci chovani®, které se vyskytuji pouze v bézici

simulaci a jsou pouze produktem jeji dynamiky.
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S epistemickou nejistotou tizce souvisi i slozité testovani priichodu programu (,,path
complexity“), kdy program obsahuje tolik riiznych podminek (a tedy variant

priichodu), Zze neni mozné pouzit statistické metody k detekci chyb.

Autorii neprinaseji feSeni, oba tyto aspekty ale adresuji k pozornosti CDS. Je to
skute¢né diilezité téma, které pravdépodobné pro svou technologickou obtiznost

v CDS skuteéné nebyva ¢asto zmitiovano.

V oboru informacnich technologii je ale otazka testovatelnosti a spravnych postupti
pri vyuzivani softwaru uz dlouho rozvijenym oborem s pomérné dobie zpracovanymi
jednoduchymi ,best practise” doporuc¢enimi i obsadhlymi studiemi pro komplexnéjsi
systémy. Naptiklad pokud jsou ve vyzkumu pouzivany vlastni zdrojové kody, pak by
mély byt soucasti vystupiti (nebo alespon dostupné na vyzadani), stejn€ tak alespon

stru¢né popsano testovani apod.

Nékteré vysSe popsané problémy by tak Sly jejich aplikaci pfinejmensim zmirnit.

Fundamentalni nejistota je komplikovanéjsim problémem. Ale diky vzriistajicimu
vyuzivani metod umeélé inteligence (AI) v citlivych oborech (zdravotnictvi,
financ¢nictvi apod.) a tedy rostouci zavislosti na jejich vysledcich, probiha vyzkum tzv.
explainable AI (EAI). Tedy vysvétlitelné umélé inteligence, ktera by s udrzenim vSech
vyhod Al ,,umoznovala lidskym uzivateliim [ji] rozumét, adekvatné vérit a efektivné
ridit“¢2 (Grunning, 2017, str. 7). Tato nova EAI by tak eliminovala problém

fundamentalni nejistoty.

7.5 Problém apriorni dtvéry

A v neposledni fadé je to otazka diivéryhodnosti. Big data budi jakési zdani
nezpochybnitelné védeckosti, tvrdych dat zpracovanych sofistikovanymi metodami,
kde neni prostor pro zkresleni a kde vysledné zavéry jsou dokonalou interpretaci
reality. Boy a Crawford (2012) s jistou mirou nadsazky povazuji ,,mytologii“ za jeden

ze ti1 uréyjicich ryst Big dat. Mini tim presvédceni, Ze ,velké datové soubory nabizeji

62 Jako ilustrativni priklad uvadéji soucasnou Al, ktera pti rozpoznavani nezndmého obrazku odpovi
sJe to s pravdépodobnosti 0.93 kocka“. Vyvijena EAI by méla poskytnout odpovéd’ ve stylu ,Je to
kocka, protoZe ma srst, fousy a drapy. Ma tyto znaky: [urcujici znaky neznamého obrazku porovnané s
obdobnymi znaky obrazku vzoru kocky]“.
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’

vyss$i formu inteligence a poznani, které mohou generovat poznatky, které byly drive

nemozné, s aurou pravdy, objektivity a presnosti.“ (str. 3)

Ale samoziejmé to neni pravdou, mimo v§echny vyhrady zminéné vyse, do hry
vstupuje i v pripadé Big dat znadmy priivodce sociologickych vyzkumi —

operacionalizace a konceptualizace.

Napriklad v mnoha vyzkumech studii Orange D4D- Senegal Challenge 2014 (2015)
bylo rozhodujicim vstupem urceni domovské destinace vlastnika mobilniho telefonu.

A kolik studii, tolik pristupti. Domov je tam, kde bud”

a) stravili nejvice kalendarnich dni v roce (8lo uréit u 90% pripadi, u zbylych bylo
vybrano nahodné);

b) tam, kde uskutecnili sviij posledni denni hovor, den byl definovan jako 5-16:59,

¢) kde nejcastéji travili noc, tedy obdobi mezi 22:00 — 06:00;
d) odkud nejvétsi pocet dnti volali;

e) uzivatelé volaji minimalné kazdy druhy den mezi 20-24 hodinou a miniméalné

v 95-ti% pripadi.

Neni obtizné piedstavit si objekt, ktery bydli v mésté D (domov), pracuje v mésté P
(prace), pricemz se domi vraci pres mésto C (cesta) a obcas pracovné dojizdi do
mésta E (externi), kde prespi. Z domu a s domovem prilis netelefonuje, telefon
vyuziva primarn€ v praci, jen cestou domii pravidelné okolo mésta Z telefonicky
ovéri, zda tam nema provést nakup, a v piipadé prespani mimo domov v detasované
praci pak zavola v noci rodiné. Jako jeho domov bude vyhodnocen ve studii
pouZivajici definici b) mésto s obchodem C, ve studii pouzivajici definici ¢) pak misto
jeho externi prace E a ve studii pouzivajici definici d) pak misto, kde pracuje P. Studie
vyuzivajici definici e) jej nezachyti, definice a) pravdépodobné vybere opét misto

prace P.

Bylo by bezpochyby zajimavé prepocitat vSechny vysledky jednotnou metodikou.

A bez nadhledu a jistého smireni se s nejednoznacénosti se samoziejmé neobejde ani

samotny sbér dat. Napriklad adaje poskytovatelii obsahu (¢tenost/pocet zhlédnuti
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atd.) sice mohou byt na prvni pohled povazovana za tvrdsi a prikaznéjsi data nez
data odvozena z uzivatelskych priizkumi, ale za jednoznac¢né tvrda data je povazovat
nelze (pouzijeme-li vystizné pojmenovani ,tvrda data®, byt je toto pojmenovani
svyrazem odborného slangu“ viz Buridnek (2017)).. Jeden poéita¢ miize byt sdilen
nékolika ¢leny doméacnosti a naopak jeden uzivatel miize vyuZzivat vice zarizeni
(domaci PC, pracovni PC, tablet, smartphone atd.), jedno video miZe sledovat
spoleéné nékolik uzivateli (napt. kolegii v praci) apod. (jak je feSeno napriklad

v Lupac, 2015).

Otazka duvéry nabyva i velkého vyznamu v souvislosti s tim, jak je s vysledky
ziskanymi pomoci Big dat nakladano. Pfedmétem CDS se tak také stava zpiisob,
jakym jsou Big data vyuzivana k podpore politickych rozhodnuti a fizeni, v oblasti
socialni politiky apd. a zda k témto rozhodnutim mohou poskytnout dostate¢ny
mandat (Illiadis & Russo, 2016)

Napriklad vysledky studii Orange D4D- Senegal Challenge 2014 (2015) jsou
koncipovany jako podklady ke zlepSeni zivota v Senegalu, prinaseji navody na
zlepSeni dopravni infrastruktury, doporuceni pro opatteni v pripadé epidemii véetné
predikei jejich pribéhu, tipy pro efektivni vystavbu rozvodné sité ¢i novych
zdravotnickych zafizeni, apod. Vzhledem k vytkdm zminénym v celé kapitole (sporna
reprezenativita, nedostate¢né zahrnuti vSech faktord, chybéjici teoreticky ramec

apod.) je skute¢né otazkou, zda jsou podkladem dostatecné validnim.

7.6 Problémy nad rdmec dosavadnich CDS

7.6.1 Problém vérohodnosti a zabezpeceni dat

Dalsim dtilezitym bodem, ktery dosud neni v CDS rozpracovan, ale ve vyzkumech
zalozenych na Big datech by mu méla byt vénovana pozornost, je i problém
vérohodnosti a zabezpeceni dat. Jen obtizné si lze predstavit, Ze by nékdo dokazal
cilen€ ovlivnit vysledky obsahlého dotaznikového Setfeni, pro jednotlivé drobné
manipulace (typu falSovani dotaznik{ konkrétnim tazatelem) ma pak sociologie

metody, jak je odhalit (napt. faktorovou analyzou).

Big data vSak prinaseji v tomto sméru novou vyzvu. S digitdlnimi daty mize byt lehce

a komplexné manipulovano. Vlastnici dat nemusi dodat tplny soubor dat, mohou jej
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jednoduse modifikovat (at uz chybou nebo zameérné), stejné tak miize dojit k cilenym

zaskodnym tpravam bez jejich védomi, data mohou byt zménéna cilenym ttokem.

Problematiku lze rozc¢lenit pomoci tii zdkladnich pojmii®3 — diivérnost, integrita a
autentizace. Dlivérnost se vztahuje k ,,zabezpeceni dat pred neautorizovanym
pristupem®, integrita znadi ,,zabezpeceni dat pred jakoukoliv zménou v procesu jejich
sbéru, prenosu a uchovani“ (a 1ze doplnit i zpracovavani). Autentizace pak odkazuje k
~Zabezpeceni, Ze data pochazi ze znamého zdroje, Ze jsou autenticka®. (Pomaizlova,

2016, str. 14)

Dtilezitost dobte zvladnutého datového managementu do sociologie postupné
pronik4, jak ukazuje publikace Ceského socialnévédniho datového archivu SOU AK
(Krej¢i, 2014). V ramci vyzkumi zaloZenych na Big datech by ale specialné témattim
kyberbezpecnosti a ,best IT practicies®, méla byt vénovat obzvlast velka pozornost.
Prvnim myslime soubor bezpe¢nostnich opatteni zamezujicich cilené nevyzadané
manipulaci s daty (naptiklad uziti firewalld, pouze dedikovaného hardwaru a
ovéreného softwaru apod.). Druhym pak soubor doporuéeni uplatiiovanych v ramci
IT projekti. Napriklad pokud jsou data ziskana od vlastniki, pak soucéasti dodavky
dat by mély byt i zdrojové kody pouzité k jejich ziskani véetné zdznamu o otestovani

apod.

7.6.2 Préavni a etické aspekty

Legalni otazky zpracovani dat pti socialnévédnich vyzkumech jsou napiiklad feseny
na webové strance Ceského socidlnévédniho archivu (“Etické a legalni otazky”). Jde
ale o verzi neaktualizovanou (odkazujici na publikaci z roku 2012 (Krejci &

Leontiyeva, 2012)) a koncipovanou primarné pro klasické metody zisku dat.

Problematika Big dat (stejné tak jako nové legislativni tpravy) dosud neni

zpracovana. Neni to ani ambici této prace, ktera tuto problematiku jen nastinuje.

S daty by mélo byt obecné nakladano ve shodé s Obecnyym nairizenim o ochrané

osobnich tidajii 2016 (EU), které k 25.5.2018 nahradilo Zakon ¢. 101/2000 Sb na

63 Systematizace pouzita v oblasti prava v kontextu ,Bezpecnostni vyzev IoT* (Internet véci)
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ochranu osobnich 1idajii a o zméné nékterych zakonii4 (CR). Dohledem nad

ochranou osobnich idajt byl a nadale je povéren Utad na ochranu osobnich tdaji.

Jak napriklad k problematice dat poskytovanych vlastniky v roce 2016 uvadél

v ¢lanku vénovaném Big datiim®s jeho tehdejsi predseda I.Némec - ,,Cisté teoreticky k
zamérim prodavaté® soubory dat mohu fici, [...] Ze zdkon zabyvajici se osobnimi tidaji
manipulaci s daty dost striktné reguluje. Bezpochyby budeme tuto oblast hodné
peclivé sledovat.“ (,,Big data®, 2015) Obecné pak UOOU uvadi Big data jako
problematiku, ,které se bude muset mnohem vic vénovat® (Iniciativa Priimysl 4.0,

2016).

Zakon o ochrané osobnich tdaji disledné rozliSoval mezi osobnimi (,,jakakoliv
informace tykajici se ur¢eného nebo urcitelného subjektu tdaji®), citlivymi
(narodnostni, ¢lenstvi v odborech, ... ale i biometrické tdaje) a anonymizovanymi
udaji a pro kazdy typ presné specifikoval, jak 1ze s nimi nakladat. Dle stanoviska
U0O0U ¢&. 2/2006 (UOOU, 2013, str. 4) bylo ,,i pfi zpracovani osobnich tdajti pro
védecké tcely nutné dodrzovat veskeré povinnosti stanovené zakonem o ochrané

osobnich udaji“ (s vyjimkou doby archivace a ziskani souhlasu).

Obecné narizeni o ochrané osobnich udajii 2016 (EU), zndmé pod zkratkou GDPR,
osobni data definuje velmi podobné (¢l. 4, odst 1)), jen je detailnéji vypocitava
(napriklad lokac¢ni tidaje, sitovy identifikator apod.)¢7. Oproti pivodnimu zakonu také
explicitné uvadi, Ze prestoze data nesmi byt zpracovavana v rozporu se svym tacelem,
»dalsi zpracovani [..] pro tcely védeckého ¢i historického vyzkumu nebo pro
statistické ucely se podle ¢l. 89 odst. 1 nepovazuje za neslucitelné s ptivodnimi tcely*
(¢l. 5, odst. 1, b) ). Nelze na tomto misté detailné analyzovat dopady GDPR a provadét

srovnani s pivodnimi predpisy stran samotného zpracovani dat, jen jesté specialné

64 Ve znéni u¢inném od 1. Cervence 2017. Zakon bude novelizovan a bude specifikovat predev§im
postaveni UOOU, a také dil¢i otazky, které byly ponechany vnitrostatnim apravam.

65 Clépek byl ptivodné publikovan v Parlamentnich listech, je ale uvadén na webovych strankach
UoouU.

66 Vyjadieni se vztahuje k tehdy avizované aktivité telekomunika¢niho operatora vyuzit sva data ke
komer¢nim aktivitdm. Neni ale dtivod se domnivat, Ze v pfipadé bezplatného postoupeni dat by to bylo
jiné.

67 UOOU vsak argumentuje, Ze vycet nikdy nemiize byt plny a Ze sitovy identifikator byl osobnim
udajem i pied platnosti GDPR, jen nebyl v zakoné explicitné jmenovan. (viz ,Desatero omyli“, bod 3.
Ziskano z https://www.uoou.cz/desatero-omylu/ds-4818/archiv=0)
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upozornime na ¢l. 8998 odst 1., ktery pro védecky vyzkum uklada dodrzovani zasad

minimalizace idaj.

Ovsem nejen GDPR, v souvislosti s daty ziskanymi z internetu je na portalu ePravo
diskutovana i problematika mozné kolize s autorskym zakonem, ktery ,poskytuje
zvlastni ochranu tzv. porizovateli databaze“. Databazi je myslen ,soubor nezavislych
dé€l, tdaji nebo jinych prvki, systematicky nebo metodicky usporadanych a
individualné pristupnych elektronickymi nebo jinymi prostredky“. Bez udéleného
souhlasu porizovatele pak nesmi byt data vytézovana, dokonce ani jejich mala ¢ast.69
Podobneé je v ¢lanku uvadéno, Ze zisk dat z internetu miiZe omezovat i ,,zdkon o
nékterych sluzbach informacni spolecnosti, ¢i jiné predpisy obsahujici ochranu
tohoto typu dat [myslena ochrana osobnich uidajii]”, pripadné byt v kolizi s pravidly

hospodarské soutéze. (Nielsen & Strakaty, 2016)

Explicitné Ize také tict, Ze pokud ma néjaka sluzba definovany podminky uziti (terms
of service), pak by data z ni méla byt ziskdvana a zpracovavana v souladu s témito
podminkami. Tyka se to i socidlnich médii, které je maji obsahle definovany a ve
vyzkumech by tak na né mél byt bran zretel. Byt je tfeba moznost jejich data
specifickym zptisobem vyuzit a v minulosti tak ué¢inéno bylo, souéasné podminky uziti

mohou byt striktnéjsi a je tieba to vidy pred vyzkumem oveérit.

Nejasna je i otazka vyuziti dat z kamerovych systémi, kde se obecné uvadélo dokonce
nékolik moznych kolizi s lidskymi pravy (pravo na soukromi, pravo na volny pohyb a
pravo na ochranu osobnich udaji. ((Braunova, 2009)) V pripadé dat generovanych
internetem véci pak bude tfeba dokonce ,,smluvné upravit mezi aéastniky

jednotlivych systémii, kdo tato data vlastni“. (Pomaizlova 2016)

68 C1 89 odst. 1 pak stran védeckého vyzkumu uvadi Ze: ,Zpracovani pro tiéely archivace ve vefejném
zajmu, pro ucely védeckého ¢i historického vyzkumu nebo pro statistické aéely podléhé v souladu

s timto nafizenim vhodnym zarukdm prav a svobod subjektu adajt. Tyto zaruky zajisti, aby byla
zavedena technicka a organizaéni opatfeni, zejména s cilem zajistit dodrzovani zadsady minimalizace
dajt. Tato opatfeni mohou zahrnovat pseudonymizaci za podminky, Ze 1ze timto zptisobem splnit
sledované tcely. Pokud mohou byt sledované tcely splnény dalS$im zpracovanim, které neumoziuje
nebo které prestane umoznovat identifikaci subjekt tidajii, musi byt tyto Gcely splnény timto
zpusobem.“ Obecné naiizeni o ochrané osobnich iidajii 2016

¥ vz

69 Krejci a Leontiyeva (2012) fesi problematiku autorského prava priméarné vzhledem k databazim
vytvofenym v ramei vyzkumnych instituci a uvadéji, Ze ,ochrané podléha dilo, nikoli fakta v ném
uvedena” (str. 35).
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S pravnimi otazkami se Gzce vazou otazky etické. A to nejen ve vztahu k praci s daty,
ale i s celkovym designem vyzkumu. Sociologie méla dosud spiSe omezené moznosti
vyuziti experimentu, to se ale predevsim rozvojem internetu zmeénilo. Jako priklad
uved’'me praci experimentalné potvrzujici platnost Matousova efektu, kdy vyzkumnici
po jistou pocatecéni fazi na ¢tyrech typoveé riznych platformach aktivné ovliviiovali
uspésnost ndhodné vybranych entit, aby je nakonec porovnali s tspéchem entit, kde
tato intervence neprobéhla7o. Aktivné a nepiiznané tak ovlivnili realitu (o to vice, Ze
platnost efektu skuteéné prokazali), aniz by o tom ostatni uzivatelé platforem veédéeli.

V ramci Big dat je podobnych experimentti predstavitelna cela rada.

Dale je napriklad etickou otazkou, zda je nutné ve vyzkumné zprave citovat celé
pasaze z obsahu generovaného uzivateli, jak byva rozsitenou praxi ve vyzkumech
vychazejicich z téchto typt dat (naptiklad prispévky uzivateli na socialnich sitich,

z diskuzi, blogi apod). Pokud je citovana pasaz delsi (néjak specificka, ¢asove ¢i jinak
oznacdend), pak jeji autor miize byt jednoznac¢n€ rozpoznan. Nemusi se citit komfortné
s pozici vyzkumného subjektu, spojenim s tématem vyzkumu, pripadné€ i

s vizkumnymi zavéry. Pokud je naptiklad citace uvadéna jako typicky priklad
zastupce néjaké skupiny (Pilnacek, 2016)7, nebylo by pro ilustraci vhodnéjsi pouzit
pro skupinu typicka slova, slovni vazby apod? Nékdy jsou tyto citace uvadény

dokonce s uzivatelskym jménem (!), jako napriklad v Tinati et al (2014).

Vzhledem k obséhlosti, komplexnosti a citlivosti pravni i etické problematiky je tato
c¢ast jen jejim nastinénim a vyzaduje systematické rozpracovani uchopené pravni

autoritou. V pripadé etickych zasad pak i Sirokou oborovou diskuzi.

V ramci vyzkumu vyuzivajiciho Big data lze tak jen v tuto chvili doporudit legalnost
konkrétniho zplisobu prace s daty peclivé ovérit. Bude-li to pak spolu s piipadnym
osvétlenim aplikovani etickych principt zahrnuto ve vystupu z vyzkumu, piispéje to k

lepsimu povédomi o téchto aspektech a také jejich kultivaci.

70 Entitami byly projekty v ramci crow-fundingovych kampani, uZivatelské recenze, on-line petice a
diskuzni prispévky. Autoti sami si byli v€domi etickych vyhrad a vénovali tomuto problému specidlni
prilohu.

71 Autor uvedeni celého, v tomto ptipadé diskuzniho ptispévku, zvazoval, priklani se ale k nazoru, Ze
prispévatelé védi, Ze s vefejné€ publikovanymi prispévky mize byt i jinak nakladano. (M.Pilnacek,
osobni rozhovor)
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8 Zavér: sociologie dvacatého prvniho stoleti

Stéle rostouci produkce dat, zdokonalujici se hardwarové a softwarové zazemi k jejich

zpracovani a rozvijejici se metody jejich analyzy jsou realitou jednadvacatého stoleti.

Oblast Big dat je kviili své technologické naroc¢nosti zatim pirevazné domestikovana
technickymi obory, které tim vstupuji na pole témat, ktera byla dosud reSena

socialnimi védami, véetné sociologie.

Tento technicky pristup vsak postrada jeji erudici, predevsim stran kritického
pohledu, rozvinuté metodologie a teoretického ukotveni. Big data analyzy jsou tak
podrobovany mnoha opravnénym vytkam, které se souhrnné oznacuji jako Critical

data studies. Zpravidla vSak nenabizi systematizované reSeni.

Ve svétle téchto kritik zanika jeden z nejvétsich prinosi Big dat, tedy unikatni
propojenost kvantitativnich a kvalitativnich hodnot. Big data tak nejen znamenaji
nova data a sofistikované analytické metody, ale i novy pristup, ktery mtize byt

oznacovan jako Big data paradigma (,,data driven® ).

Pro jeho spravné uchopeni ale stale chybi metodologické rozpracovani. Podobné
problémy, které jsou aktualné v Big datech rozeznavany, jsou velmi podobné tém,

s kterymi sociologie dokazZe pracovat v ramci svych ustalenych postupt zisku
informaci. Bylo by tedy vhodné napnout usili sociologie timto smérem. Disponuje
totiZ nejen patti¢nou erudici, ale jako obor uz zvladla prekonat nastrahy pozitivismu.
Zapojeni sociologie by tak mohlo prispét k definovani spravné podoby Big dat

paradigmatu.

Vétsi participaci sociologie v§ak brani technologicka narocnost, ktera je s Big daty
neodmyslitelné svazana. ZvySeni kompetenci v oblasti informacnich technologii by
sociologlim umoznilo nejen nahlédnout a vyuzit nabizejici se moznosti, ale i osvojit si
zasady v oboru informacnich technologii pouzivané (tedy jakousi metodologii
informacnich technologii). V ramci vyuky sociologie je tak zddouci nasmeérovat usili i

timto smérem tak, jak to v tuto chvili dokazi nové obory.

Pro sociologii novym prvkem je také vlastnictvi dat, kdy néktera nemusi byt volné

dostupna. Odpovédi by méla byt schopnost sociologi akademického vyzkumu
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prinaset pridanou hodnotu a navazovat partnerstvi s vlastniky dat tak, jak to v tuto
chvili ¢inni technické fakulty. Nezodpovézené v ramci Big dat zlistavaji i pravni a

etické otazky vyzkumu, které budou teprve vyjasnovany.

Sociologie by méla vyzvu Big dat uchopit, nebof jen to ji umozni zistat
plnohodnotnou védou jednadvacatého stoleti, vyuzivajici vSechny dostupné

prostiredky k rozvoji poznani.
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