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WPROWADZENIE

Okreslenie big data jest jednym z najbardziej popularnych poje¢ funkcjonu-
jacych w dyskursie publicznym dotyczacym aktualnych technologii informa-
cyjno-komunikacyjnych [Cuesta, 2013, s. 45-53]. Rozwéj komunikacji cyfrowej
i telefonii komérkowej sprawil, Ze dane i informacje we wspotczesnym §wiecie
staly si¢ bardziej powiazane, a uzytkownik uwiklany w niezliczone sieci, nie tylko
wykorzystuje dostep do tych wszystkich informacji®, ale tez sam uczestniczy
W ich rozpowszechnianiu oraz w tworzeniu nowych. Duza grupa uzytkownikoéw
identyfikowalnych (dzigki przynalezno$ci do réznych mikrosieci cho¢by na po-
ziomie prostych danych demograficznych) powigzana ze zbiorem interesujacych
ich informacji generuje w Internecie nowy strumien danych, ktéry zasila wcze-
$niej zgromadzone ogromne zasoby nieuporzagdkowanych danych.

Okreslenie big data jest rozumiane jako luzno zdefiniowane pojgcie, uzywane
do opisu duzych i skomplikowanych zbioréw danych, niewygodnych do pracy
z wykorzystaniem standardowego oprogramowania statystycznego [Snijders i in.,
2012, s. 1-5]. W jednej z szerzej akceptowanych definicji tego pojecia zwraca si¢
uwage na fakt, ze ,,volumen samych danych staje si¢ tez cze$cia rozwazanego
problemu” [Loukides, 2012]. Hilbert zaznacza, ze w tej chwili istotne dla para-
dygmatu big data jest nie tyle coraz wigksza ilo$¢ samych danych, co ich analiza
stuzaca ,,inteligentnemu podejmowaniu decyzji” [Hilbert, 2011, s. 4]. Big data
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zmienia nasze postrzeganie rzeczywistosci polegajace na zrozumieniu co oznacza,

ze co$ wiemy i jak jest generowana taka wiedza [Manovich, 2012, s. 1]. Najbar-

dziej oczywista cechg big data jest wielko$¢ analizowanych danych (volume).

Rownie istotne sg trzy inne cechy, a mianowicie szybko$¢ przeptywu danych (ve-

locity), ich r6znorodno$¢ (variety) [por. Genovese, Prentice, 2013, s. 45-53] i wia-

rygodnoéé (veracity)*.

Wielkosé¢ analizowanych danych stanowi pierwsze wyzwanie dotyczace ska-
lowalno$ci w zarzadzaniu big data. Dane wcigz sg gromadzone, przechowywane
i analizowane pod katem potencjalnie znaczacych sygnatow wzmozonej popular-
nosci okreslonych haset rozproszonych w przestrzeni informacyjno-komunikacyj-
nej. Szybkos$¢ przepltywu danych wynika z tempa naptywu nowych informacji
i kojarzenia z juz istniejagcymi, ktore rowniez w sposob ciagly sa aktualizowane,
a takze inteligentnego sortowania wg wyspecyfikowanych celéow i potencjalnych
zastosowan. W istocie rzeczy, szybkos$¢ dotyczy dwadch réznych typow strumieni
danych:

1. strumieni nowych danych (potencjalnie generowanych w rézny sposob i Z roz-
nych zrédet) stopniowo dotgczanych do istniejacych juz duzych zbioréw da-
nych;

2. strumieni wynikow zapytan formutowanych przez rozproszonych uzytkowni-
kéw oraz strumieni aktualizowanych juz zgromadzonych danych.

W ztozonym globalnym spoteczenstwie, gdzie rzeczy znaczace mogg zdarzac
si¢ wszedzie i w dowolnej chwili, mozliwos¢ natychmiastowego nagrywania,
przekazywania i komunikowania swoich obserwacji przyczynia si¢ do zmiany
stosunku do tych zdarzen, miejsc i okoliczno$ci. Szybko$¢ oznacza wigc takze
aktualnos¢, swiezo$¢ publikowanych informacji i sprawia wrazenie bezposred-
niego uczestnictwa w aktualnych wydarzeniach.

Roznorodno$¢ danych odnosi si¢ do stopnia réznicowania struktury w big
data [Halfon, 2014]. Zasadno$¢ brania pod uwage¢ tego wymiaru zwigzana jest
z faktem, ze big data moze integrowaé wiele zrodet. W literaturze przedmiotu
wskazuje si¢ na trzy podstawowe grupy danych wyodrgbnione wg kryterium ich
powstawania [Drapp, Heine, 2014, s. 9]:

1. dane generowane przez maszyny (np. dane z logéw systemowych, lokalizacja
GPS, wiele rodzajow czujnikdéw logowania na okreslonych stronach www, sta-
tystyki klikalnosci, skanowanie kodéw kreskowych lub RFID; spodziewany
jest boom tego typu danych — wraz z upowszechnieniem si¢ tzw. Internetu rze-
czy (loT));

2. dane generowane przez uzytkownikow (np. z sieci spotecznosciowych, e-maili,
formularzy elektronicznych, publikowanych zdje¢, filmow, tekstow),

3. dane transakcyjne (np. z firmowych systemoéw CRM, ewidencji transakc;ji).

4 McNully podaje dodatkowe trzy ,,v’ — zmienno$¢ (variability), wartoé¢ (value) oraz wizuali-
zacja (visualisation). Por. [McNully, 2014].
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Kazde zrodto danych opisywane jest przez swoja wlasng semantyke, co po-
woduje powstawanie roznych struktur danych i rodzi trudnos$¢ zintegrowania da-
nych w jednym modelu logicznym.

Big data to zbiér danych, ktore w przeciwienstwie do uporzgdkowanych baz
danych, sa nieustrukturyzowane, niezorganizowane, a wrecz niewygodne do za-
stosowania w prostych aparatach analitycznych. Jednakze istnieje ogromna liczba
sygnatow w szumie informacyjnym, czekajacych na odkrycie [McAfee, Bryn-
jolfsson, 2012, s. 61-67]. Z dzisiejszego szumu jutro moze wytoni¢ si¢ wiado-
mos¢ [Hoffmann, 2013, s. 31]. Szumy, brakujgce lub niepoprawnie zapisane dane
wplywaja na wiarygodnos¢ wnioskéw wynikajacych z analiz duzych zbioréw da-
nych. Jednocze$nie obserwowana jest stala tendencja spadku kosztow przecho-
wywania 1 przetwarzania danych (np. pamigci statej i obliczeniowej, przepusto-
wosci taczy) [por. Wieczorkowski, 2014, s. 401; Wieczorkowski, Polak, 2014,
s. 184]. Dzieki temu optacalna stata sie¢ intensywna eksploracja danych, ktorg
jeszcze niedawno uwazano za zbyt kosztochtonna.

SIECI SPOLECZNOSCIOWE JAKO GENERATOR DANYCH

Zrozumienie sieci i zasad ich tworzenia jest jednym z kluczowych obecnie
tematéw w badaniach nad ztozonos$cig proceséw spotecznych. Przy nadmiernej
ztozonosci nie mozna rozrozni¢ struktury od procesu, czyli sposobu dziatania.
Ztozone systemy potgczone sg petlami pozytywnego i negatywnego sprz¢zenia
zwrotnego. Oddziatujg w sposob dysypatywny” ze $rodowiskiem, na globalnym
poziomie funkcjonujg w warunkach dalekich od stanu rownowagi, praktycznie na
granicy chaosu, po czgéci dlatego, ze kazdy element odpowiada jedynie na ,,lo-
kalne” Zrddla informacji. Male sieci sa uwazane za odporne na przypadkowe
uszkodzenia, ale sg jednoczes$nie podatne na skoordynowane, zamierzone ataki
[Barabasi, 2003, s. 1-5].

Usieciowienie uzytkownikow to wg Lee Raine’go i Barry’ego Wellmana [Ra-
ine, Wellman, 2012, s. 1-5] szczegolna cecha tworzacych si¢ w Internecie duzych
zbioréw danych. John Urry [Urry, 2009, s. 171] uwaza, ze siec ,,kanalizuje bez-
fadng energie ztozonosci”. Wedhug niego sie¢ jako jedyna forma organizacji moze
pomiesci¢ w sobie ,,rzeczywista réznorodno$¢ dziatajaca jako catose”.

Serwisy spotecznosciowe, cho¢ kojarzg sie glownie jako narzedzie utrzymy-
wania dobrych relacji ze znajomymi, sg przy tym przedsigwzigciami bizneso-
wymi. Podstawowy model biznesowy zaktada udostgpnienie spolecznosci plat-
formy uzytkowej w zamian za dost¢p do spersonalizowanych strumieni informa-
cji wspottworzonych i wspotdzielonych przez spotecznosc.

5 Rozproszony: energia uporzadkowanego procesu zmniejsza si¢ (,,rozprasza si¢”), przecho-
dzac w energi¢ procesu nieuporzadkowanego.
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Serwis spotecznosciowy oferuje uzytkownikowi mozliwos¢ budowania po-
wigzan z innymi uzytkownikami w ramach sieci w celu utrzymywania biezacego
kontaktu, komunikowania si¢ w trybie kazdy z kazdym i kazdy z grupa, wspot-
dzielenia i wspoltworzenia tresci, ale takze pozyskiwania nowych informacji
z profili firmowych (tzw. fan pages). W poczatkach mediow spotecznosciowych
zaktadano profile firmowe, ktore stuzyly do publikowania informacji, zdjec, fil-
moéw. Czyniono to gldwnie po to, by poprawi¢ wizerunek firmy lub marki. Z cza-
sem jednak walor sieciowej komunikacji z klientem okazat si¢ przydatny takze do
doskonalenia oferty produktowej przy wspotpracy ze spotecznoscig, do angazo-
wania klientow w proces ksztaltowania oraz testowania nowych produktow
i ushug. Latwos¢ dotarcia do nowych klientow, szczegolnie mtodych, dla ktorych
jest to naturalny i popularny kanat komunikowania, okazata si¢ czynnikiem pobu-
dzajacym pomystowos$¢ zarowno firm odkrywajacych nowa przestrzen dla swojej
dotychczasowej dziatalno$ci, jak i nowych przedsiewzig¢ biznesowych, ktdre
swoj model dzialania od razu zbudowaly na fundamencie opartym na relacjach
spotecznosciowych z potencjalnymi klientami. Dla firm poszukujacych nowych
obszaréw wykorzystania medidw spotecznosciowych byto to najczesciej prowa-
dzenie szkolen firmowych, mozliwos¢ pracy grupowej nad projektem, informo-
wanie wspotpracownikow o planach i dziataniach firmy, a takze pozyskiwanie
nowych ofert i weryfikowanie informacji przy rekrutacji pracownikow.

Kreatywnos$¢ przy tworzeniu nowych serwisow wynika zwykle z obserwacji
zaréwno uzytkownikow (co warto zaoferowac, by pozyska¢ duza grupe uzytkow-
nikéw sktonnych do regularnego odwiedzania serwisu i przyciaggania do hiego
znajomych), jak i potrzeb biznesu, ktéry uzna zgromadzong wokot serwisu spo-
fecznos$¢ za interesujaca go grupe docelowa. W Polsce najlepiej jednak funkcjo-
nuja pomysty, ktore wezesniej sprawdzity si¢ juz w Stanach Zjednoczonych. Z tej
przyczyny wiele nowatorskich pomystow nie znajduje zainteresowania wsrod in-
westordw, ktorzy staraja sie ograniczy¢ ryzyko niepowodzenia i decyduja sie
gtéwnie na inwestycje sprawdzone na innych rynkach.

Sukces rynkowy odnosza tylko te przedsiewziecia przetestowane wcze$niej
w innych krajach, ktore jednoczesnie uwzgledniaja specyfike polskiego uzytkow-
nika i lokalne memy® kulturowe. Memy to okre$lenia majace znaczenie rozpozna-
walne przez uzywajace je grupy. Przyktadami memoéw moga by¢ moda, melodie,
idee, jezyk (zwroty jezykowe), zachowania, wzory, trendy w sztuce itp. Memy
rozprzestrzeniaja si¢ dryfujac miedzy umystami ,,w procesie szeroko rozumia-
nego nasladownictwa” [Dawkins, 1996, s. 267]. Jako replikator ,,gwarantujacy”
przetrwanie, mem powinien posiada¢ takie cechy jak: dlugowiecznos$¢, ptodnosce
i wiernos¢ kopiowania [Dawkins, 1996, s. 269]. Sladami transferu idei oraz
wskaznikiem jej ptodnosci w $rodowisku naukowym moze by¢ np. liczba cyto-

6 Pojecie mem oznaczajace replikator w sferze kulturowej (w analogii do genu w sferze biolo-
gicznej) wprowadzit Richard Dawkins. Pomocne jest ono przy wyjasnieniu transmisji kulturowej
podczas ewolucji okreslonej spotecznosci (por. [Dawkins, 1996, roz. 11]).
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wan, odnosnikow, luznych wzmianek, ale takze nieswiadome zapozyczenia.
Moga nimi by¢ zarowno polubienia, jak i udostepniania na portalach spoteczno-
sciowych, a takze inspirowanie i powielanie réznego rodzaju zachowan, wspot-
dzielenie i wspottworzenie tresci z innymi uzytkownikami itp. Samo stowo mem
okazuje si¢ tez dobrym przyktadem memu [Dawkins, 1996, s. 434].

Podstawowym problemem na obecnym etapie rozwoju mediow spoteczno-
sciowych jest spdjny projekt komplementarnych sposoboéw komunikowania sig
z klientem poprzez media spoteczno$ciowe uwzgledniajacy specyfike branzy,
charakter oferowanych produktéw i prawidtlowo okre$lone cechy konsumenta,
ktoremu dedykowany jest konkretny produkt. Wiadomo, ze sieci spoteczno$ciowe
sg szczegOlnie pomocne przy poznawaniu nowych ludzi i pozostawaniu w statym
kontakcie z juz zaprzyjaznionymi. Potwierdzaja to zarowno badania Graeme Ma-
gie Hutton i Maggie Fosdick [Hutton, Fosdick, 2011, s. 566] z lat 2006-2010,
jak i Krystyny Polanskiej [Polanska, 2013a, s. 40] z 2012 i 2013 roku. W tych
ostatnich badaniach tylko 6,5% respondentéw nie byto zainteresowanych zadnym
fanpagem firmowym; gldownymi motywami decyzji o dotgczeniu do fanpage’a
firmowego na Facebooku byty dla badanych (zaréwno wowczas, jak i w bada-
niach przeprowadzonych rok wcze$niej) studentow SGH: ,,poczucie wspolnoty
z lubigcymi to samo”, ,,dostep do najSwiezszych informacji”, ,,konkursy”, ,,infor-
macje o planowanych imprezach”, ,,poczucie wptywu na cos” i ,,mozliwo$¢ wy-
powiedzi” [Polanska, 2013b].

Zazwyczaj tylko niewielka czg$¢ konsumentow aktywnie uczestniczy
w przedsiewzieciach spoteczno-medialnych. Z tego powodu w kampaniach rekla-
mowych uzaleznionych od udzialu uzytkownikéw najistotniejsze jest zaangazo-
wanie uzytkownikow zorientowanych na relacje z innymi [Yeo, 2012, s. 307], bo
to oni angazujg grono swoich przyjaciot do zainteresowania si¢ produktem lub
firma oraz do wspotudziatu w akcjach promocyjnych. Te szczegdlnie aktywne
osoby generuja zwykle opinie, ktore prowokuja kolejne komentarze. Udziat
w serwisach spoteczno$ciowych pozwala firmom nie tylko kontrolowaé kto jest
odbiorca przekazu, ale tez uzyskiwa¢ zwrotne komunikaty ulatwiajace dalsze
dziatania, konstruowanie nowej oferty produktowe;j i jej personalizowanie.

POZYTKI PLYNACE Z BIG DATA

Powszechny jest poglad, Zze potaczenie wysitkow big data z teorig nauk spo-
tecznych jest przydatne do przewidywania kryzysow spotecznych i gospodar-
czych [Helbing, Balietti, 2011, s. 3-68; Conte i in., 2011, s. 412-413]. Sygnaty
o mobilizacji spotecznos$ci wokot okreslonej idei lub zdarzenia moga ostrzegac
przed budzacymi si¢ ruchami spotecznymi. Moga tez by¢ przydatne do progno-
zowania zachowan spolecznych wobec konkretnych zjawisk (np. rodzacych si¢
ruchow spotecznych, rozprzestrzeniania si¢ epidemii). Prosta ekstrapolacja prze-
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biegu wspotczesnych zdarzen na podstawie ich opisu z przesztosci nie znajduje
odzwierciedlenia w rzeczywisto$ci. Jednostki i cate spoteczenstwa zmieniajg si¢
nieustannie, majg szeroki dostep do informacji, mogg obserwowaé zachowania
innych spoteczenstw lub wybranych grup, dlatego reakcje spoteczne tatwiej prze-
widzie¢ na podstawie biezacych analiz semantycznych niz na podstawie doswiad-
czen historycznych. Odpowiednio zastosowane algorytmy wobec duzych zbiorow
roznorodnych danych mogg wskazywaé na tendencje w mys$leniu, rozumieniu
okreslonych zagadnien, polaryzacje pogladow politycznych, gospodarczych, spo-
tecznych i religijnych. Dostep do duzych zbioréw danych pochodzacych z serwi-
sOw spotecznosciowych umozliwia dodatkowo réznicowanie grup spolecznych
wg cech demograficznych, $wiatopogladowych, zawodowych itp. Staje si¢ wOw-
czas mozliwa obserwacja wrazliwos$ci i reakcji spotecznosci (lub tylko wybranych
grup) na nowe bodzce ptynace z otoczenia. Ulatwione jest tez dotarcie z okreslo-
nym przekazem do zdefiniowanej grupy odbiorcow.

WNIOSKOWANIE NA PODSTAWIE WSKAZNIKOW
Z SERWISOW SPOLECZNOSCIOWYCH

Dane pozyskiwane z sieci spoteczno$ciowych sg najczeSciej ekstraktowane
przez wyspecjalizowane agencje uslugowe. Tylko duze firmy posiadaja odpo-
wiednie $rodki, by samodzielnie formutowaé odpowiednie algorytmy i sktadowac
dane oraz wyniki analiz. Tym bardziej, ze dane sa taczone z pozostatymi strumie-
niami danych. Jednakze juz z poziomu zalogowanego uzytkownika sieci mozliwe
jest porownywanie alternatywnych zabiegdw prowadzacych do okreslonego celu
w wybranych serwisach spotecznosciowych, np. kampanii wyborczych dwoch
kandydatow na jeden urzad, kampanii promocyjnych produktéw bankowych
gtéwnych konkurentéw na rynku itp. Analizg danych w serwisach spotecznoscio-
wych mozna podzieli¢ na trzy grupy:

1. dane obserwowalne — widoczne z poziomu zalogowanego uzytkownika:

a) zdeklarowane zainteresowania;

b) polubienia (postow, komentarzy, stron)’ [por. Hilbert, 2013, s. 30];

C) zamieszczane posty — whasne lub ,,zewnetrzne” teksty, linki, zdjecia, filmy;

d) aktywno$¢ przejawiana w reakcjach na komentarze, wpisy na tablicy oraz
udostepnienia. Do tej grupy danych mozna dotaczy¢ znajomych — ich liczbe
i stratyfikacje demograficzna — graf umozliwiajacy posrednie wnioskowanie
na temat uzytkownika — uwzglednia¢ czestotliwos¢ i kierunki podazania
(np. kto za kim udostegpnia okre$lone tresci, kto komu i co odpisuje) oraz
kto kogo obserwuje, mozna utworzy¢ dokladniejszy socjogram powigzan;

7 Przy polubieniach pojawia si¢ problem okre$lenia co doktadnie zyskato aprobate — tekst, ob-
razek, idea, czy wzglad na nadawce komunikatu. Innymi stowy — dlaczego ludzie postgpuja tak, jak
postepuja i co oznacza to konkretne posuniecie. Por. [Hilbert, 2013, s. 30].
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2. analiza semantyczna stron, postow, wiadomo$ci do okres$lania chmur znacze-
niowych;

. grupowanie uzytkownikow wokot wspolnych tematow;

. analiza aktywnosci uzytkownikow — polegajaca na zastosowaniu bardziej zaa-
wansowanych narzgdzi programowych (np. analiza aktywnego czasu poswig-
conego danej stronie internetowej, analiza przeczytanych postow oraz linkow,
za ktorymi uzytkownik podazat, bo wzbudzity jego zainteresowanie, czasu za-
logowania do serwisu — jego czgstotliwosci i dtugosci, pory dnia, miesigca itp.).

Powyzsze analizy mogg mie¢ zastosowanie przy $sledzeniu rozprzestrzeniania
si¢ memow — okreslania ich ,,ptodnos$ci”, ,,zywotno$ci” oraz ewolucji sposobow
ich rozumienia w trakcie ,,wedréwki” w sieci. Istotne bytoby uchwycenie tenden-
cji spotecznych w poczatkowej fazie ich funkcjonowania w przestrzeni publicznej

— narodziny nowych idei, pomystow, ruchow.

Interesujace sg tez poréwnania réwnolegltych strumieni informacji dotycza-
cych tych samych zjawisk. Na przyktad kampania wyborcza dwoch politykow
konkurujagcych do objecia jednego urzedu ze znanym wynikiem koncowym
(wiemy ktory z nich wygral) Iub nie i analiza komparatywna ich przekazu infor-
macyjnego do wyborcow realizowanego za pomoca dwoch wybranych serwiséw
spotecznosciowych. W celu uproszczenia mozna wzia¢ pod uwagg tylko dwa naj-
popularniejsze serwisy spotecznosciowe, takie jak: Facebook i Twitter (tabela 1
zawiera zestawienie typowych form aktywnosci w obu serwisach), a nastepnie
sprébowa¢ dokona¢ analizy porownawczej zastosowanych technik. Zestawienie
ich z osiggnigtym rezultatem walki konkurencyjnej moze postuzy¢ do okreslenia
skutecznosci zastosowanych metod i doboru tresci.

AW

Tabela 1. Twiter vs. Facebook — specyfika aktywnosci w serwisie

Aktywno$¢ w serwisie Twitter Facebook
komentarze do biezacych wydarzen, mysli dre-
czgce autora zamieszczane na tablicy w profilu wpis/tweet post/comment
uzytkownika
akceptacja wyrazonych sagdow retweet polubienie/like

podzielanie wyrazonych sadow tak dalece, Ze sa
rozpowszechniane dalej

obserwator, ktory jest zainteresowany osoba,
markg lub produktem na tyle, by $ledzi¢ komenta- | obserwator/follower fan
rze zamieszczane na fanpage’u

profil osoby, marki lub produktu zatozony w ce-
lach marketingowych

Zrodto: opracowanie whasne.

replie udostepnienie/share

profil firmowy fanpage

Ekspansja Facebooka opiera si¢ na duzych danych, bo jest on jednoczesnie
producentem i konsumentem duzych danych [Montcheuil, 2014]. W celu wyszu-
kania i dopasowania odpowiednej osoby do kontaktu, algorytmy analizuja cha-



124 KRYSTYNA POLANSKA, ALEKSANDER WASSILEW

rakter i preferencje kazdego uczestnika — na podstawie polubienia i udostepnienia
konkretnych tresci, otwierania proponowanych linkow, wystanych wiadomosci
itp. Z profilu uzytkownika — 0 ile zostaty upublicznione — mozna uzyskaé¢ dane
socjo-demograficzne takie jak: wiek, pte¢, znajomos¢ jezykow obcych, odwie-
dzane miejsca (geolokacja), zainteresowania, hobby, a nastepnie potaczyc¢ je z in-
nymi strumieniami danych [Zembik, 2014, s. 12].

Podobnie ma sie rzecz z Twitterem, ktory jest zaliczany do mikroblogdéw
(umozliwia publikowanie krotkich komentarzy®, zdje¢, filmow i linkéw dociera-
jacych do grupy zainteresowanych uzytkownikow).

Whioskowanie porownawcze mozna prowadzi¢ na podstawie:

1. liczby polubien — profilu konkurentow w obu serwisach, zamieszczanych tam
komentarzy i materiatéw audiowizualnych (analiza ilo$ciowa i semantyczna);

2. wspolczynnika zaangazowania, czyli wskaznika wyrazonego w procentach,
ktory jest ilorazem sumy interakcji (komentarze plus oznaczenia ,,Lubig¢ to!”)
i liczby odston badanego wpisu, pomnozonym przez 100°.

3. chmur znaczeniowych opracowanych w oparciu o frekwencje uzywanych stow
(analiza semantyczna) w publikowanych komunikatach.

Whioskowanie porownawcze prowadzone jest na podstawie zauwazalnie du-
zych przewag w liczbie konfrontowanych przejawow aktywnosci spotecznosci
sprowokowanych przez dzialania administratorow kont stworzonych w okreslo-
nym celu biznesowym lub politycznym. Zestawienie konkretnych dziatan i reakcji
spotecznosci na nie wskazuje na oczekiwania spotecznosci i dopasowanie do nich
poréwnywanych konkurentéw.

ZAKONCZENIE

Wielko$¢ wszystkich informacji przechowywanych na §wiecie w 2013 r. sza-
cowano na 1200 eksabajtow, z czego mniej niz 2% stanowily informacje analo-
gowe (tj. ksigzki drukowane, odbitki fotograficzne i inne dokumenty papierowe)
[Mayer-Schonberger, Cukier, 2013, s. 9]. W 2007 r. w $wiatowych repozytoriach
bylo 4 razy mniej dost¢gpnych informacji (300 eksabajtow), w tym 7% stanowity
informacje analogowe [Mayer-Schonberger, Cukier, 2013, s. 8]. Jednoczes$nie
dzieki rozwojowi technologii telekomunikacyjnych w niespotykanym wczesniej
tempie wzrastaja mozliwosci zaré6wno przechowywania, jak i analizowania tak
gigantycznych zbioréw danych. Wskazuja one doktadniej i szybciej na powsta-
wanie nowych zjawisk niz dotychczassowe metody oparte na analizach danych,
pochodzacych z badan wycinkéw spoteczenstwa (prob badawczych) i majacych
w momencie analizy juz charakter historyczny. Ponadto nalezy pamigtac, ze poza

8 Do 140 znakow.
® Wspdtczynnik zaangazowania fanow (Engagement Rate) zostat opracowany przez firme So-
cialbakers.com.
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obszarem obserwacji badawczych big data pozostaja wykluczeni cyfrowo, ktorzy

sa niewidoczni w sieci, cho¢ nadal stanowig czes¢ spoteczenstwa. Uzytkownik ma

takze prawo do bycia zapomnianym w Internecie®®, cho¢ tego typu ubytek infor-

macji jest nieistotny w porownaniu z kreacja nowych danych w tym samym cza-

sie. W przestrzeni wirtualnej powszechny jest problem zaufania. Jest on szczeg6l-

nie dostrzegalny w sieciach spolecznosciowych, gdzie brak zaufania dotyczy

przede wszystkim:

* samego serwisu spoteczno$ciowego i stosowanej w nim polityki prywatnosci
oraz uzywanych zabezpieczen;

¢ proponowanych linkow — zaréwno przez spotecznos$é¢, jak i linkdbw sponsorowa-
nych;

* wiarygodnosci i rzeczywistej istotnosci publikowanych informacji.

Omoéwione analizy duzych zbioréw danych, jak tez zaproponowana kompa-
ratystyka rownoleglych strumieni informacji dotyczacych tych samych zjawisk sg
zwykle realizowane przez wyspecjalizowane firmy majace dostep do danych
w serwisach spotecznosciowych.

Filozofia big data oznacza nie tylko uzyskiwanie informacji przetworzonych
z duzych zbioréw danych, ale przede wszystkim poprawng ich interpretacje.
W przestrzeni wirtualnej pojawiajg si¢ czasem krotkotrwate fale memow, ktore
moga zwiastowaé nowe zjawiska, ale moga tez szybko zanikaé. Dlatego tak is-
totne sg obserwacje spotecznos$ci, ich reakcji na nowe idee, w tym przede wszyst-
kim wyczuwanie narastania entuzjazmu lub znuzenia nimi.

BIBLIOGRAFIA

Barabasi A., 2003, Linked: How everything is connected to everything else and what it
means, Plume, New York [za:] Ch. Snijders, U. Matzat, U-D. Reips, Big Data: Big
Gaps of Knowledge in the Field of Internet Science, “International Journal of Internet
Science” 2012, Vol. 7(1), http://iscience.deusto.es/wp-content/uploads/2012/08/ijis7_
1_editorial.pdf (dostep: 12.08.2014 r.).

Conte R., Gilbert N., Bonelli G., Helbing D., 2011, Futur ICT and social sciences: Big
Data, big thinking, “Zeitschrift fir Soziologie”, nr 40.

Cuesta C.E., Martinez-Prieto M.A., Fernandez J.D, 2013, Towards an Architecture for
Managing Big Semantic Data in Real-Time [w:] Software Architecture. Springer Ber-
lin Heidelberg, http://dataweb.infor.uva.es/wp-content/uploads/2013/04/ecsa2013.pdf
(dostep: 12.08.2014).

10 Wniosek o usuniecie z wynikow wyszukiwania w przegladarce Google obstugujacej ok.
90% ruchu w Europie jest dostgpny na podstawie orzeczenia Trybunatu Sprawiedliwosci Unii Eu-
ropejskiej stwierdzajacym, ze ,,okreSlone osoby mogg zwroci¢ si¢ do wiascicieli wyszukiwarek
z prosba o usunigcie konkretnych wynikéw wyszukiwania haset zawierajacych ich imig i nazwisko,
jesli prawo do prywatnosci tych osob ma priorytet nad prawem dostepu do tych wynikéw”. https://
support.google.com/legal/contact/Ir_eudpa?product=websearch&hl=pl (dostep: 2.09.2014 r.).



126 KRYSTYNA POLANSKA, ALEKSANDER WASSILEW

Dawkins R., 1996, Samolubny gen, Proszynski i S-ka, Warszawa.

Drapp T.F., Heine V., Big Data. The untamed force, Deutsche Bank Research, Frankfurt
am Main 2014 (May 5), http://www.dbresearch.com/PROD/DBR_INTERNET_EN-P
ROD/PROD0000000000334340/Big+data+-+the+untamed-+force.pdf (dostep: 10.08.
2014 r.).

Genovese Y., Prentice S., 2011, Pattern-Based Strategy: Getting Value from Big Data,
Gartner Special Report, June [za:] C.E. Cuesta, M.A. Martinez-Prieto, J.D. Fernandez,
Towards an Architecture for Managing Big Semantic Data in Real-Time [w:] Software
Architecture. Springer, Berlin Heidelberg 2013, http://dataweb.infor.uva.es/wp-con
tent/uploads/2013/04/ecsa2013.pdf (dostep: 12.08.2014 r.).

Halfon A., Handling Big Data Variety, http://www.finextra.com/community/fullblog.
aspx?blogid=6129 (dostep: 1.08.2014 r.).

Helbing D., Balietti S., 2011, From social data mining to forecasting socio-economic cri-
ses, “European Physical Journal”, Special Topics, Vol. 195, http://dx.doi.org/10.1140
/epjst/e2011-01401-8.

Hilbert M., 2013, Big Data for Development: From Information to Knowledge Societies,
January, http://www.geogecko.com/wp-content/uploads/2013/03/Big-data-for-develo
pment.pdf (dostep: 22.08.2014).

Hoffmann J., Voss A., 2013, Big data und seine Bedeutung fiir das Wissensmanagement,
“Wissenmanagement”, Fraunhofer TAIS, nr.5, http://www.iais.fraunhofer.de/filead
min/user_upload/Abteilungen/KD/uploads_BDA/2013_05_009_Wissensmanagemen
t_BigData.pdf (dostep: 12.08.2014).

Hutton G., Fosdick M.,Consumer Relationships with Brands Evolve in the Digital Space,
“Journal of Advertising Research”, Vol. 51(4), http://dx.doi.org/10.2501/JAR-51-4-
564-570.

Loukides M., 2012, Data Science and Data Tools [w:] Big Data Now, O’Reilly, Sebasto-
pol CA, http://www.safaribooksonline.com/library/view/big-data-now/97814493162
97/ch01.html (dostep: 12.08.2014).

Manovich L., 2012, How to Follow Software Users, http://manovich.net/index.php/proje
cts/how-to-follow-software-users (dostep: 24.8.2014r.).

Mayer-Schonberger V., Cukier K., 2013, Big Data. A revolution That Will Transform
How We Live, Work and Think, John Murray Publ., London.

McAfee A., Brynjolfsson E., 2012, Big Data: The management revolution, “Harvard
Business Review”, Vol. 90(10), http:/www.buyukverienstitusu.com/s/1870/i/Big_
Data_2.pdf (dostep: 12.08.2014 r.).

McNully E., Undarstanding Big Data, http://dataconomy.com/seven-vs-big-data (dostep:
22.08.2014r.).

Montcheuil de Y., Facebook: A Decade of Big Data, “WIRED” 06.03.2014, http://www.
wired.com/2014/03/facebook-decade-big-data (dostep: 2.08.2014 r.).

Polanska K., 2013a, Sieci spolecznosciowe. Wybrane zagadnienia ekonomiczno-Spo-
teczne. Oficyna Wydawnicza SGH, Warszawa.

Polanska K., 2013b, Studenci SGH wobec Facebooka (wyniki badah — materiat niepubli-
kowany).



Analizy ,big data” w serwisach spotecznosciowych 127

Raine L., Wellman L.B., 2012, Networked. The new social operating system, MIT Press,
Cambridge [za:] Ch. Snijders, U. Matzat, U-D. Reips, Big Data: Big Gaps of
Knowledge in the Field of Internet Science, “International Journal of Internet Science”
2012, Vol. 7(1), http://iscience.deusto.es/wp-content/uploads/2012/08/ijis7_1_editor
ial.pdf (dostep: 12.08.2014 r.).

Snijders Ch., Matzat U., Reips U., 2012, Big Data: Big Gaps of Knowledge in the Field
of Internet Science, “International Journal of Internet Science”, Vol. 7(1), http://iscienc
e.deusto.es/wp-content/uploads/2012/08/ijis7_1_editorial.pdf (dostep: 12.08.2014 r.).

Urry J., 2009, Socjologia mobilnosci, PWN, Warszawa.

Wieczorkowski J., 2014a, Big data — aspekt technologiczny i ekonomiczny vs. aspekt spo-
teczny [w:] Ekonomiczno-spoleczne i techniczne wartosci w gospodarce opartej na
wiedzy, t. 2, red. J. Buko, ,,Zeszyty Naukowe” nr 113, ,Ekonomiczne Problemy
Ustug”, Uniwersytet Szczecinski, Szczecin.

Wieczorkowski J., Polak P., 2014, Big data: Three-aspect approach, “Online Journal of
Applied Knowledge Management”, Vol. 2.

Yeo T.E.D., 2012, Social-Media Early Adopters Don't Count: How to Seed Participa-
tion in Interactive Campaigns by Psychological Profiling of Digital Consumers,
“Journal of Advertising Research”, Vol. 52(3), http://dx.doi.org/10.2501/JAR-52-3-
297-308.

Zembik M., 2014, Social media as a source of knowledge for customers and enterprises,
,,Online Journal of Applied Knowledge Management” (A Publication of the Interna-
tional Institute for Applied Knowledge Management), VVol. 2(2), http://www.iiakm.org
/ojakm/articles/2014/volume2_2/OJAKM_Volume2_2pp132-148.pdf (dostgp: 4.08.
2014 r.).

Streszczenie

Analizy big data otworzyty nowy rozdzial w podejsciu do wnioskowania na podstawie danych
pozyskiwanych z Internetu. Przede wszystkim dostepne dane maja juz nie tylko historyczny charak-
ter i nie dotycza tylko prob z badanych populacji, ale zyskaty walor aktualno$ci i masowosci dzigki
ekstrakcji danych z Internetu.

Nadal jednak poza obszarem obserwacji badawczych pozostali wykluczeni cyfrowo, ktorzy sa
niewidoczni w sieci cho¢ pozostaja czeScig spoteczenstwa.

Celem artykutu jest wskazanie mozliwo$ci wykorzystania analiz duzych zbioro6w danych po-
zyskiwanych z Internetu oraz okreslenie wskaznikow pochodzacych z sieci spoteczno$ciowych,
ktore moga stuzy¢ do wnioskowania w opisie zjawisk spotecznych, politycznych i gospodarczych.

Stowa kluczowe: big data, sieci spotecznosciowe, polityka prywatnosci

Big data Analysis in Social Network
Summary

Analysis of big data opened a new chapter in the approach to inference on the basis of data ob-
tained from the Internet. First of all available data no longer has just a historical nature and does not
apply only to samples of the studied population, but have gained the values of current affairs and
mass scale through extraction of data from the Internet.
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Still, beyond the research observations are thedigitally excluded who are invisible in the net-
work although they remain a part of society.

The aim of this article is to show the possibility of analysing big data obtained from the Internet
to identify indicators from social networks, which can be used for inference in the description of
social, political and economic phenomena.

Keywords: big data, social networks, political of privacy
JEL: C55, L86, C80



