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5.3.1. Sissejuhatus

Paljud sotsiaalteoreetikud jagavad iildist arusaama, et tihiskonnanéh-
tustel ja -protsessidel on nii sotsiaalne, ruumiline kui ka ajaline modde,
mis on omavahel tihedalt seotud ja pidevas vastastikmoéjus (Bourdieu
2013; Giddens 1985; Lefebvre 1991; Soja 2013; Urry 2000). Teisisonu on
inimeste sotsiaalsed praktikad ja iihiskondlikud protsessid méjutatud
futsilisest keskkonnast, kus need aset leiavad, ning samaaegselt osale-
vad need praktikad ja protsessid ise imbritseva ruumi loomises. Toimub
sotsiaal-ruumiline dialektika ehk koostoime (Soja 2013).

Kui seni on tihiskonna sotsiaal-ruumilisi ndhtusi ja protsesse uuri-
tud valdavalt kas ainult ruumilisest (nt ruumiline segregatsioon) voi
ainult sotsiaalsest (nt integratsioon) vaatenurgast, siis tdnapdeva glo-
baliseerunud ja vorgustunud thiskonnas, kus inimesed, asjad ja infor-
matsioon on pidevas liikumises (Urry 2000), muutub sotsiaal-ruumilise
koostoime ja selle ditnaamika moéistmine itha olulisemaks (Kwan 2013).
Niiteks mojutavad liikumine, kokkupuude imbritseva keskkonnaga ja
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erinevates kohtades viibimine inimese identiteedi, aga ka tema kuulu-
vustunde, eelarvamuste ja hinnangute kujunemist ja muutumist (Valen-
tine, Sadgrove 2012). Samuti on inimese fiiisiline liikuvus tihedalt seo-
tud tema subjektiivse heaolu (De Vos et al. 2013) ja sotsiaalse liikuvusega
(mobiilsusega) (Savage 1988). Seega aitab sotsiaalse ja ruumilise mootme
kombineeritud uurimine selgitada niiteks inimeste identiteedi, sot-
siaalse torjutuse ja vooraviha kujunemist voi seda, miks teatud linnaosad
segregeeruvad.

Sotsiaal-ruumilise koostoime uurimisel on olnud kaua piiranguks
kulutéhusate andmekogumismeetodite ja sobivate andmeallikate puu-
dumine. Viimase kiimne aasta jooksul on aga virtuaalsete vorgustike
tha laialdasem kasutuselevott ning selle tulemusena tekkinud uued and-
mekogumismeetodid ja -allikad - suurandmed - toonud teadlaste jaoks
kaasa uusi voimalusi ithiskonnaprotsesside uurimiseks ja selgitamiseks
(Kitchin 2014). Suurandmetest on thiskonnateadlastele (thed huvita-
vamad sotsiaalmeedia andmed, mis sisaldavad nii aegruumilist kui ka
rikkalikku sotsiaalset informatsiooni, andes nii pretsedenditu voimaluse
samaaegselt uurida iiksikisikute sotsiaalseid ja ruumilisi praktikaid ning
seda vordlemisi detailselt. Lisaks voimaldavad need selgitada seoseid
virtuaalse ja fliiisilise keskkonna vahel (Croitoru et al. 2015).

Sotsiaalmeedia andmetel (nt Facebook, Flickr, Instagram, Twitter)
pohinev teadus on viimase kiimnendi jooksul eksponentsiaalselt kas-
vanud, kusjuures veelgi enam on andmeid rakendanud erasektor nii
arilistes kui ka poliitilistes huvides. Teadusvaldkondadest on sotsiaal-
meedia andmeid kasutatud laialdaselt sotsioloogias (Golder, Macy 2014),
demograafias (Longley et al. 2015), psithholoogias (Shaughnessy et al.
2018), majandusteaduses (Lloyd, Cheshire 2017), keskkonnateaduses
(Toivonen et al. 2019), aga ka turismi (Hawelka et al. 2014), transpordi ja
inimeste reisikaitumise (Rashidi et al. 2017) uurimiseks. Sotsiaal-ruumi-
lise koostoime uurimiseks on sotsiaalmeedia andmeid kasutatud enne-
koike linnauuringute raames (Poorthuis, Zook 2017). Niiteks on uuritud
sotsiaalmeedia andmete pohjal linna rohealade moju inimese emotsioo-
nidele (Roberts et al. 2018), kohatunnetust ja 6nnetunnet (Mitchell et
al. 2013), sotsiaal-ruumiliste struktuuride moju naabruskondade tek-
kele (Poorthuis 2018), avaliku ruumi kasutust (Salas-Olmedo, Rojas
Quezada 2017), sotsiaal-ruumilist ebavordsust ja segregatsiooni (Shelton
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et al. 2015; Wang et al. 2018) ning linnade valitsemist ja planeerimist
(Zook 2017).

Kahes jargmises alapeatiikis anname tdpsema iilevaate sotsiaalmee-
dia andmetest ja nende kvantitatiivsetest analiitisivoimalustest, mille
abil saab selgitada sotsiaalse ja ruumilise modtme koostoimet. Seega
keskendume ennekdike mobiilselt kasutatavatele sotsiaalmeedia plat-
vormidele, mille andmed sisaldavad nii postituse sotsiaalset sisu kui ka
asukohateavet. Alapeatiikis 5.3.4 toome esile sotsiaalmeedia andmete
kasutamise tugevused, véljakutsed ja eetilised aspektid ning lopetuseks
arutleme sotsiaalmeedia andmete kasutamise viljavaadete iile tuleviku
teadustoos.

5.3.2. Andmed

5.3.2.1. SOTSIAALMEEDIA PLATVORMID

2019. aasta seisuga kasutab sotsiaalmeedia eri platvorme 45% kogu
maailma rahvastikust. Nendest omakorda umbes 93% kasutab sotsiaal-
meediat mobiilselt, st nutitelefonis voi tahvelarvutis (Kemp 2019). Sot-
siaalmeedia platvormid voimaldavad kasutajatel teha teksti, pilte ja
videot (sh heli) sisaldavaid postitusi. Lisaks saavad kasutajad mérkida
tiksteise postitustele meeldimisi ning neid jagada ja kommenteerida.
Seeldbi moodustuvad sotsiaalmeedia kasutajate ja sisu vahel vorgusti-
kud. Samuti on kasutajatel voimalik oma postitusi asukohamérgistada
ehk lisada neile geomargis (geotag), mis voimaldab sotsiaalmeedia and-
meid kisitleda analoogselt teiste ruumiandmetega (Sui, Goodchild 2011).
Nii saab siduda sotsiaalmeedia kasutajad ja nende virtuaalse suhtluse
futsilise ruumiga.

Selles peatiikis keskendume eelkoige sotsiaalmeedia platvormidele,
mis voimaldavad uurida tihiskonna sotsiaal-ruumilisi ndhtusi ja prot-
sesse — need on platvormid, kus sotsiaalset suhtlust ja postituste tege-
mist saab siduda fiitisilise asukohaga. Sellised on ennekoike mobiilselt,
peamiselt nutitelefonis kasutatavad platvormid, nagu Twitter, Instagram
ja Hiinas populaarne Weibo. Kindlasti pakuvad sotsiaalteadlaste jaoks
mitmekiilgset teavet ka iileilmselt populaarseim platvorm Facebook,
venekeelsetes riikides aga Vkontakte ja Odnoklassniki ning Hiinas
QZone. Teatud teemade uurimiseks huvitavat teavet sisaldavad ka
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sellised meedia jagamise platvormid nagu Flickr, Panoramio, TripAd-

visor ja Foursquare.

Kui kasutada sotsiaalmeedia andmeid tihiskonnanahtuste uurimi-

seks, tuleb arvestada platvormidevaheliste erinevustega, mis mojutavad

nii seda, milliseid analtiiisimeetodeid on sobiv rakendada, kui ka ana-
latisitulemusi ja nende pohjal jarelduste tegemist (Tenkanen et al. 2017).

Platvormidevahelised erinevused saab jagada kolme tiitipi (vt ka ptk 5.4):

1)

2)

3)

platvormil edastatava sisu vorm - kas postituste sisuks on tekst,
pilt, video vo6i kombinatsioon nendest? Néiteks sisaldavad iildi-
sed sotsiaalvorgustiku platvormid (nt Facebook) eri tiiiipi sisu,
samas kui Twitteris postitatakse peamiselt lithikest tekstilist sisu,
lisades vahel pilte ja viiteid muule veebisisule, ning Instagramis
ennekoike visuaalset sisu, kombineerides seda tavaliselt lithikese
selgitava tekstiga;

platvormil edastatava sisu tiiiip — kas postituste sisu on tooalane,
meelelahutuslik vo6i isikliku eluga seotud? Kui Twitter sisaldab
peamiselt info edastamist ja arutelusid paevakajaliste ja tooalaste
teemade iimber, siis Instagrami visuaalne sisu keskendub pigem
inimeste eraeluliste tegevuste ja emotsioonide edastamisele. Vaa-
tamata sisu rohuasetuse erinevustele ei ole platvormidevaheline
jaotus selgepiiriline, nditeks paljud Twitteri geomargisega posti-
tused viitavad Instagrami piltidele (Toivonen et al. 2019);
platvormi kasutajaskonna profiil - kes on sotsiaalmeedia plat-
vormi kasutajad? Oluline on teada, keda sotsiaalmeedia platvormi
andmete analiiiisimisel tipsemalt uuritakse (Ruths, Pfeffer 2014).
Platvormide kasutamine varieerub riikide, kultuuride ja rahvas-
tikurithmade kaupa (Jiang et al. 2019; Kemp 2019). Seetottu on
platvormi kasutajaskonna profiili véljaselgitamine ja uuringu-
tes sellega arvestamine iiks kriitilisemaid ldhtekohti teadust6o
usaldusvairsuse tagamisel (Longley et al. 2015; Sloan et al. 2015).
Kuna tdpne kasutajaskonna statistika on platvormide &risala-
dus, lahtutakse uuringute pohjal saadud hinnangutest (vt teksti-
kast 5.3.1).
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TEKSTIKAST 5.3.1. ERINEVUSED SOTSIAALMEEDIA PLATVORMIDE
KASUTAJASKONNAS

Platvormide kasutajaskonna profiilidel on selged soolised ja vanuselised
erinevused, millega teadusté6d tehes tuleb arvestada (Kemp 2019). Uleilmselt on
kasutajad pigem noored, nditeks Facebooki ja Twitteri kasutajatest 65% on kuni
34-aastased. Sooline jaotus aga soltub platvormist: kui Instagrami kasutajate seas
on mehi ja naisi vordselt, siis naised moodustavad Facebooki kasutajatest 43%

ja Twitteri kasutajatest koigest 34%.

Lisaks tuleb arvesse votta, et kasutajaskonna profiilid erinevad riigiti. Naiteks
kasutab Eestis aktiivselt sotsiaalmeediat 55% rahvastikust ning suurema osa
kasutajatest moodustavad naised — Facebooki kasutajatest 54% ja Instagrami
kasutajatest 59%. Eestis on Facebooki kasutajatest 52% kuni 34-aastased (ibid.).

5.3.2.2. SOTSIAALMEEDIA POSTITUSE ELEMENDID

Uldistatult saab sotsiaalmeedia postituse teabelise sisu (information con-
tent) jagada viieks elemendiks (Toivonen et al. 2019): 1) kasutaja isiku-
profiil, 2) postituse sisu (tekst, pilt, video, heli), 3) ruumiline asukoht,
4) postituse tegemise aeg ja 5) sotsiaalne vorgustik (kommentaarid,
meeldimised, profiili jélgijad) (joonis 5.3.1). Neid elemente saab ana-
litisida nii eraldi kui ka kombineerituna. Koik viis elementi on olemas
nditeks Twitteri ja Instagrami postitustel.

Kasutaja isikuprofiil annab teavet sotsiaalmeedia konto omaniku
kohta. Kasutajanimi, profiilipilt ja lithike kirjeldus (bio) voivad sisal-
dada infot kasutaja taustatunnuste ja elukoha kohta. Samuti on vdéima-
lik avatud profiilide puhul ndaha kasutaja sotsiaalvorgustikku ehk jél-
gijate voi soprade arvu ja nende profiile (nt Twitter, Facebook). Selline
kasutajaprofiili (meta)andmete analiiiis kombineerituna postituse teiste
elementidega voimaldab vilja selgitada kasutaja tdendolise sotsiaal-
demograafilise tausta (nt vanus, rahvus, leibkonna tiilip ja paritolu;
Longley et al. 2015; Sloan et al. 2015).

Postituse sisu jaguneb tekstiliseks, visuaalseks ja heliliseks. Plat-
vormide erisustest hoolimata koosneb tekstiline sisu enamasti lithemast
sonumist ja mirkest (caption), nagu teemaviide (hashtag), emotikon
(emoji) voi interaktiivne link vilisele veebisisule (pilt, video, veebileht).
Niiteks on Twitteri postitus ehk sduts praegu piiratud 280 tdhemargiga,
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kuid enne novembrit 2017 oli lubatud koigest 140 tdhemaérki. Suurt hulka
tekstilist sisu saab analiiiisida automatiseeritud ja masindoppe meetoditega,
kuid seda raskendab sage konekeele, lithendite, emotikonide ja teema-
viidete kasutus, aga ka postituste sage sarkastilisus ja kontekstitundlik-
kus. Keeruliseks muudab selle ka erinevate keelte kasutamine, sh voib
tiks postitus sisaldada teksti mitmes keeles (Hiippala et al. 2018; Viisanen
2018). Visuaalne sisu koosneb enamasti kasutaja tehtud fotodest, aga ka
meemidest, infograafikast ja teist tiilipi visuaalidest. Video koosneb sisu-
liselt piltide jadast, millele v6ib olla taustaks lisatud heli. Vahemal méaral
voib postituse sisu koosneda ka ainult helist (nt muusika, kone).

Ruumilise asukoha teave voimaldab sotsiaalmeedia postituse siduda
konkreetse geograafilise asukohaga, kust postitus tehti ja/voi millega
postituse sisu on seotud. Postituse geomargise tdpsus oleneb sellest, kas
platvorm fikseerib koha geograafiliste koordinaatide voi platvormi poolt
eelnevalt fikseeritud tegevuskohtade (nt Viru keskus) kujul (Toivonen
et al. 2019). Seetottu tuleb postituste ruumilise analiiiisi puhul andmete
ruumilist tdpsust kriitiliselt hinnata. Arvestada tuleb ka sellega, et vaid
vaike osa koigist postitustest on geomargisega. Naiteks on Twitteris vaid
3% postitustest geomargisega, kuid seda kompenseerib postituste suur
hulk (Poorthuis, Zook 2017). Ruumilist teavet sisaldavad aga ka ilma
geomadrgiseta postitused, néiteks tekstis mainitud kohanimed ja teema-
viited (nt ,,Unistuste pdikeseloojang #Hiiumaa #Estonia“), visuaalsest
sisust dratuntavad kohad véi tuntud maamargid (nt Képu tuletorn voi
Egiptuse piiramiidid).

Ajamirgis sotsiaalmeedia postituse juures kajastab kuupéeva ja kel-
laaega, millal kasutaja postituse veebis avaldas ja teatud juhtudel tdien-
davalt, millal postitatud foto on tehtud. Ajamérgise abil saab sotsiaal-
meedia postituse siduda konkreetse ajahetkega. See voimaldab uurida
inimtegevuse ja ithiskonnandhtuste ajalist diinaamikat ja trende, niiteks
analiitisida 60pdevaseid, nadalapdevaseid ja sesoonseid mustreid, aga ka
pikemaajalisi trende aastate kaupa (Tenkanen et al. 2017). Ka ajamargi-
seid analiitisides tuleb olla kriitiline, kuna postitus voib olla avaldatud
postituse sisu loomise hetkest hiljem. Naiteks ei pruugi sotsiaalmeedias
postitatud foto olla tehtud selle avaldamise ajal. Samuti voib postituse
sisu olla seotud ajaloolise siindmusega (nt #ajastagasi, #nooruses) voi
radkida tulevikuplaanidest (nt ,jargmisel aastal to6le #Austraalia®).
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Kasutaja Ol (
profiil Kopu, Hilumaa Asukoht

Sotsiaalne @ Liked by Kerli_M and 25 others

A 5! Olle_J Puhkus alaku #Hiiumaa 22
vérgustik #Estonia Fslandsle Mighthouse
vacation Wsurl #perfect
™ Kerli_M Naudi taiega! Kahjuks [ .5
HTallinn Foffics

Aeg 14 June 2019 15:05

i

Joonis 5.3.1. Sotsiaalmeedia andmete viis elementi Instagrami postituse naitel;
elemente saab analiiiisida nii eraldi kui ka kombineerituna. Allikas: Toivonen et al.
2019; autorite mugandatud

Sotsiaalmeedia platvormi kasutajate sotsiaalseid vorgustikke voi-
maldavad uurida postituse juures olevad kommentaarid, meeldimised ja
jagamised ning profiilidevahelised jdlgimised. Niiteks salvestub Twitte-
ris iga postituse juurde sellele reageerinud kasutajate unikaalsed koodid
ja postitusele tehtud kommentaaride sisu. Sellised kasutajatevahelised
seosed voimaldavad tuvastada kasutajate sotsiaalvorgustikke ja avastada
temaatilisi kogukondi (vt tipsemalt ptk 2.2).

5.3.2.3. ANDMETE HANKIMINE JA TOOVOOG

Sotsiaalmeedia andmete hankimiseks on erinevaid meetodeid, ala-
tes manuaalsetest otsingutest ja lopetades andmetele automatiseeri-
tud programmilise juurdepddsu loomisega (Batrinca, Treleaven 2015).
Andmete hankimise viis soltub nii teadlase oskustest kui ka uurimis-
kiisimusest tulenevast andmevajadusest. Sotsiaalmeedia postituste ja
grupisisese suhtluse manuaalne lébisirvimine (nt digitaalne etnograa-
fia) on ajamahukas ja piirab analiiiisitavat andmemahtu, kuid ei néua
see-eest erilisi arvutialaseid oskusi ja voimaldab andmete konteksti-
tundlikku analiiiisi. Andmete hankimine automatiseeritud meetodi-
tega voimaldab koguda ja analiiiisida oluliselt suuremaid andmemabhte,
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kuid nouab tehnilisi teadmisi ja programmeerimisoskust (Sloan, Quan-
Haase 2017).

Automatiseeritud meetoditest on andmetele koige lihtsam juurde-
padsu saada andmeanaliilisi tarkvarade abil. Need voivad olla maksu-
lised (suletud lahtekood) voi tasuta (avatud ldhtekood) ning pakuvad
erinevaid valmisprogrammeeritud funktsioone sotsiaalmeedia andmete
allalaadimiseks ja analiitisimiseks platvormi rakendusliidese (applica-
tion programming interface, API) kaudu. Samas véimaldavad raken-
dusliidesed programmeerimisoskusega teadlastel suhelda otse platvor-
miga ning programmeerida oma uuringuks vajalik ja tohus automaatne
andmekogumine (Lomborg, Bechmann 2014). Oluline on arvestada, et
rakendusliideste kaudu saab ligipadasu vaid avalikele sotsiaalmeedia kon-
todele, st privaatsete kontode andmeid ei edastata.

Rakendusliideseid on iildiselt kahte tiilipi: voogedastusega liides
(streaming API) edastab jooksvalt uusi postitusi ja hajustootlusega liides
(representational state transfer; REST API) voimaldab spetsiifilisemate
andmete ja paindlikumate paringute tegemist ka tagasivaatavalt (Poort-
huis, Zook 2017). Tuleb muidugi arvestada, et platvormiti on rakendus-
liidesele ligipads ja selle kasutusvoimalused erinevad ning platvormi
omanikul on 6igus liidese kasutusreegleid igal ajal muuta (boyd, Craw-
ford 2012; Freelon 2018). Naiteks suleti Instagrami rakendusliides, mis
varem oli avatud, jaanuaris 2018, kui Facebook platvormi omandamise
jarel liidese kasutustingimusi muutis. Tapsem {ilevaade voimalustest
kasutada Twitteri avatud andmeid on antud tekstikastis 5.3.2.

Lisaks saab sotsiaalmeedia andmeid osta volitatud andmete miiii-
jatelt ning kasutada veebilehtedelt andmete allalaadimiseks veebiroo-
mamist (web crawling) ja veebikraapimist (web scraping). See on siiski
enamasti vastuolus sotsiaalmeedia platvormide kasutustingimustega
(Freelon 2018). Olenemata andmete hankimise viisist on teadlane alati
vastutav, et andmete hankimine, hoidmine, analiitisimine ja tulemuste
avaldamine oleks kooskélas nii digusaktide, kasutustingimuste kui ka
teaduseetika pohimotetega (Zook et al. 2017).

Sotsiaalmeedia andmetest téhendusliku teabeni joudmine on mitme-
etapiline tsiikliline protsess, mis jargib tiiiipilist andmekaeve to6voogu
(Han et al. 2011). Arvestada tuleb etappidega alates andmete tohusast
ja turvalisest hankimisest ja hoidmisest kuni andmete puhastamise,
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TEKSTIKAST 5.3.2. TWITTER - AVATUD LAHTEKOODIGA

SOTSIAALMEEDIA PLATVORM

Praeguse seisuga on Twitter liks vahestest avatud lahtekoodiga sotsiaalmeedia

platvormidest, mille andmeid saab kasutada kvantitatiivse sotsiaal-ruumilise

analliiisi tegemiseks. Twitteri andmetele on mitu juurdepéddsuvéimalust:

* rakendusliides: https://developer.twitter.com;

* tarkvarad, nt COSMOS: http://socialdatalab.net/COSMOS;

* akadeemilised andmebaasid, nt DOLLY Project: www.floatingsheep.org.
Twitteri kasutajakontosid on maailmas praegu 326 miljonit, millest 75%

on aktiivsed (Kemp 2019). Teadust6dd tehes tuleb arvestada riikidevahelisi

erinevusi nii Twitteri kasutajate soolises ja vanuselises jaotuses kui ka platvormi

uldises populaarsuses. Kui Jaapanis kasutab Twitterit 34% rahvastikust, siis

Soomes |1%, Eestis 8%, Saksamaal 5% ja Hiinas 0,1% rahvastikust. Soomes

on 64% Twitteri kasutajatest mehed, Eestis on see niitaja 67% ja Latis koguni

72% (ibid.).

filtreerimise, tootlemise, rikastamise, analiiiisi ja jarelduste tegemiseni
(Toivonen et al. 2019).

Enne reaalset andmeanaliiiisi on tahtis andmete puhastamine ja filt-
reerimine, nditeks robotprogrammide (bot) poolt automaatselt loodavate
andmete vilistamiseks (vt ka ptk 3.3). Andmete to6tlemine ja rikasta-
mine toimub tsiikliliselt: uute teadmisteni joutakse sageli suurandmete
tootlemisel vdikeandmeteks (small data), mida analiiiisitakse ja mille
pohjal tehakse jareldused (Poorthuis, Zook 2017). Téhtis on tulemusi
alati kriitiliselt hinnata, vottes arvesse platvormi kasutajaskonna profiili
ja andmete iseloomu, sh sisemist varieeruvust, kallutatust ja ajas muutu-
vust (Kitchin 2014; Jiang et al. 2019).

5.3.3. Anallitsivoimalused

Sotsiaalmeedia andmete analiilisivdimaluste tutvustamisel keskendume
eelkoige mobiilsetele platvormidele (Twitter, Instagram, Weibo), kus
postitused sisaldavad ajamairgist ja geograafilist teavet. Geograafilisi
andmeid ehk ruumiandmeid analiiiisitakse peamiselt geograafias ja geo-
informaatikas mitmesuguste ruumianaliiiisi ja statistiliste meetoditega.
Niiteks tehakse Twitteri andmete to6tlust ja analiilisi sarnaselt mobiil-
positsioneerimise andmetega (vt ka ptk 5.4). Sotsiaal-ruumilise analiiiisi
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puhul saab vilja tuua kolm peamist kasitlusviisi vastavalt uuritavale
objektile:

« inimesed (people);

+ kohad ja ruumid (places, spaces);

« vood ja vorgustikud (flows, networks).

5.3.3.1. AEGRUUMILISE ANALUUSI VIISID

Indiviidipohise kisitluse korral tehakse analiiiis iiksikisiku ehk sot-
siaalmeedia platvormi kasutaja tasandil. Nditeks on Twitteri andmetest
voimalik tagasiulatuvalt analiiiisida kasutaja kuni 3200 viimast postitust
(Hasnat, Hasan 2018). Postituste tegemise aja ja asukohtade alusel saab
selgitada vilja iiksikisiku kiilastatud kohad ja liikumistrajektoorid ehk
tema ruumikasutuse (joonis 5.3.2A). Ennekoike on oluline tuvastada
indiviidi igapdevased tegevuskohad (elukoht ja to6koht/kool; Osorio-
Arjona, Garcia-Palomares 2019; Jarv et al. 2015), mis véimaldab oma-
korda eristada, kes on teatud piirkonnas kohalikud ja kes kiilastajad
(Hasnat, Hasan 2018). Lisaks on indiviidi aegruumilise kiditumise ja
teiste taiendavate andmete (nt maakasutus - elamumaa, t60stusmaa,
drimaa, roheala) alusel voimalik tuletada tema teisi tegevuskohti, mis
on seotud nditeks hobide, vaba aja veetmise voi majapidamise ja pere-
konnaga (Garcia-Palomares et al. 2018). See voimaldab omakorda uurida
indiviidi tegevuskohtadevahelist reisikditumist, sh igapaevaseid kodu ja
t66 vahelisi ning rahvusvahelisi liikumisi (Rashidi et al. 2017). Uksik-
isikute ruumikasutuse ulatust saab statistiliselt hinnata niiteks tege-
vusruumide arvutamisega ning seejiarel on voimalik analiiiisida seda
mojutavaid tegureid, nagu isiku taustatunnused (nt sugu, vanus, rahvus)
ning fiitsilise ja sotsiaalse valiskeskkonna omadused (Jarv et al. 2015).
Lisaks on kvantitatiivset aegruumilist analiiiisi voimalik kombineerida
postituste sisuanaliilisiga, mis voimaldab saada veelgi tipsemat teavet
inimese ruumikasutuse, tema elustiili, aga ka ruumikogemuse ning koh-
tade eelistamise ja viltimise kohta (vt alaptk 5.3.3.2).

Kohapohine Kkisitlus vaatleb uurimisobjektina geograafiliselt
madratletud kohta voi piirkonda - ruumi, kus sotsiaalmeediat kasu-
tatakse. Geograafilisi kohti ja piirkondi saab sotsiaalmeedia postituste
pohjal analiitisida kahel viisil. Koige tavaparasem viis on madratleda
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Tallinn 84%
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Joonis 5.3.2. Erinevad voimalused Soomes elavate ja Eestit kiilastanud Twitteri-
kasutajate (n = 1379) aegruumilise liikumise uurimiseks. A. Indiviidipohine kasitlus
vdimaldab postituste ajaloo pohjal uurida indiviidi liikumisi Soomes ja tema reise Eestisse.
B. Kohapohise kasitlusega saab teada, millistes Eesti maakondades kui palju soomlasi
on kdinud. C. Voogude kaisitlus véimaldab uurida, kui palju Eestit kiilastanud soom-
lastest on kdinud erinevates Ladnemere riikides. Allikas: autorite arvutused ja kujundus

konkreetne uurimisala ning koguda ja analiiisida selle alaga seotud
postitusi. Niiteks saab uurida Twitteri postitusi, mille geomérgis asub
Eestis voi mille tekst sisaldab teavet, mis viitab Eestile (joonis 5.3.2B).
Nii saab naiteks analiiiisida rahvastiku paiknemist linnas ja selle ajalist
diinaamikat (Li et al. 2013). Sidudes postitused tdiendavate andmeallika-
tega, nditeks ruumiliste registriandmetega, saab luua seoseid postituste
ruumilise paiknemise ja piirkonna elanike sotsiaalmajandusliku tausta
vahel (ibid.), mida on rakendatud niiteks etnilise segregatsiooni uurimi-
sel (Wang et al. 2018). Koos maakasutuse andmekihiga saab uurida linna
rohealade kasutust (Heikinheimo et al. 2020). Samas ei analiiiisita kir-
jeldatud kasitlusviisi puhul tapsemalt konkreetseid postitajaid ja nende
tausta ehk seda, kas nad on kohalikud véi kiilastajad voi mis vanusest,
soost voi rahvusest nad on. Kui analiiiisitavas ruumiiiksuses ei ole posti-
tajate profiil teada, tuleb iildistuste tegemisega olla ettevaatlik.

Teine ja pohjalikum viis kohapohise analiiiisi teostamiseks on kom-
bineerida seda indiviidipohise kasitlusega. Sel juhul tuleb esimeses ana-
luiisietapis vilja selgitada sotsiaalmeedia platvormi kasutajad, kes on
uuritavas ruumiiiksuses postitanud, ja teha nende kasutajate kohta indi-
viidipdhine analiiiis. Teises etapis tuleb kohapohist kasitlust rakendades
analiiiisida tdpsemalt nende kasutajate postitusi uuritavas ruumiiiksuses.
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Selline kombineeritud meetod néuab rohkem andmetootlust ja aega,
kuid pakub tdpsemat teavet postitajate tausta kohta ja seeldbi usaldus-
vadrsemaid analiitisitulemusi. Lisaks voimaldab see tdpsemalt analiiii-
sida sotsiaal-ruumilist dialektikat eri tegevuskohtades ja piirkondades,
nditeks eristada kohalikud ja kiilastajad ning selgitada nende erinevat
kohatunnetust (vtalaptk 5.3.3.2). Samuti lubab postitajate taustatunnuste
teadmine analiilisida, mis kohtades eri rahvastikugrupid kdivad (Jarv et
al. 2015) ja millist sotsiaal-ruumilist ebavordsust see linnaruumis tekitab
(Shelton et al. 2015).

Voogude ja vorgustike kisitlus vaatleb inimeste kohtadevahelisi
lilkkumisi rahvastikurithmade vaatenurgast. Uurimisobjektiks on siin
liikumine, st eesmdrk on tuvastada iiksikisikute liikumistrajektoorid
tegevuskohtade vahel ning agregeerida liikumised kohtade- voi piir-
kondadevahelisteks liikumisvoogudeks, nditeks on nii uuritud kodu ja
t00 vahelist pendelrdnnet (Osorio-Arjona, Garcia-Palomares 2019) ning
hinnatud riikidevahelisi turismivooge (Hawelka et al. 2014). Samuti saab
iiksikisikute tegevuskohtadevaheliste liikumiste alusel luua kohtade-
vahelised liikumisvorgustikud kogu rahvastiku vo6i mingi rahvastiku-
rithma kohta (joonis 5.3.2C). Linnasisese liikumisvorgustiku pohjal
saab tuvastada nditeks funktsionaalseid naabruskondi ehk kogukondade
thiseid toimepiirkondi, kus tehakse igapdevaseid toimetusi (Poorthuis
2018). Ka siin voib postituste sisuanaliiiis (vt alaptk 5.3.3.2) anda tdien-
davat teavet liikumise pohjuste kohta ning véimaldada uurida niiteks
vaba ajaga seotud liikumisvorgustikke linnas ja nende muutumist ajas.

5.3.3.2. POSTITUSTE SISU SIDUMINE AEGRUUMIGA

Sotsiaalmeedia postituste aegruumilise analiiiisi kombineerimine pos-
tituste sisuanaliilisiga annab tdiendava vaatenurga sotsiaal-ruumiliste
nédhtuste ja protsesside uurimiseks. Postituste manuaalne sisuanaliiiis on
aja- ja toomahukas ning voimaldab uurida vaid véikest osa kogu and-
mehulgast. Nii jaab dra kasutamata iiks sotsiaalmeedia tugevustest: suur
andmehulk ja andmete viga kiire juurdekasv. Tanu masinéppe meetodite
hulka kuuluva siivadppe (deep learning) kiirele arengule on saanud aga
voimalikuks postituste sisu automatiseeritud analtiiisimine (Goodfellow
et al. 2016). Siivadpe voimaldab programmil 6ppida analiiiisi teostama
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eelnevalt koostatud treeningandmestiku alusel. Jarjest paremaid tule-
musi saadakse ka neurovorkudele tugineva word embeddings -tehnika
rakendamisel (Bojanowski et al. 2017, vt ka ptk 2.4).

Parim viis tekstilise sisu automatiseeritud to6tlemiseks on kasutada
loomuliku keeletootluse (natural language processing) meetodit, mil-
les ndhakse suurt potentsiaali tekstilisest sisust uurijate jaoks kasuliku
informatsiooni tuvastamisel (Becken et al. 2017, vt ka ptk 3.1). Lihtsus-
tatult deldes uuritakse loomulikke keeli (nt inglise voi eesti keel) arvu-
tusliku to6tlemise (computational processing) kaudu. Koéigepealt tuvasta-
takse automaatselt postitustes kasutatud keel(ed), mille jirel on voimalik
edasine postituste kvantitatiivne sisuanaliiiis (Toivonen et al. 2019, vt ka
tekstikast 5.3.3).

Parim viis visuaalse sisu automatiseeritud to6tlemiseks on raken-
dada masinndgemise (computer vision) metoodikat. Tegemist on laia ja
interdistsiplinaarse meetodite kogumiga, mis tegeleb piltide automaatse
tootlemise ja analiiisimisega. Siivadppega on saavutatud jdrjest tdpse-
maid tulemusi keeruliste masinnidgemise iilesannete teostamisel, nditeks
piltidelt objektide leidmisel ja nende piirjoonte maaratlemisel (He et al.
2017), kirjelduste loomisel tervete piltide voi nende osade kohta (Kar-
pathy, Fei-Fei 2015) ning lopuks fotode sisu klassifitseerimisel (Rawat,
Wang 2017). Samas sisaldavad postitused sageli nii visuaalset kui ka
tekstilist sisu (nt Instagrami pilt koos selgitava tekstiga). Sellisel juhul on
koige kasulikum rakendada multimodaalset meetodit (multimodality),
mis votab tootlusel samaaegselt arvesse nii visuaalset kui ka tekstilist
sisu (Bateman et al. 2017).

Jargmise sammuna pdrast andmetdotlust kasutatakse postituse
sisu analiiisiks eri meetodeid vastavalt uurimuse eesmaérgile: teemade
modelleerimist, diskursusanaliiiisi (vt ptk 4.3) ja meelestatuse analiiiisi
(vt ptk 3.3). Samas tuleb automatiseeritud analiiiitikat kasutades olla
alati kriitiline ning arvestada meetodite puudujidke, esinduslikkust ja
voimalikku kallutatust (vt alaptk 5.3.4).

Teadustoid, mis kombineerivad sisuanaliiiisi aegruumilise analiii-
siga, ei ole veel palju, kuid seni teostatud uuringud on paljulubavad.
Meetod voimaldab uurida inimeste poolt kohtadele ja piirkondadele
omistatud tunnetust, hoiakuid, emotsioone ja vadrtusi (Hu 2018). Nai-
teks on analiilisitud inimeste vadrtushinnanguid seoses maastikega (vt

609



610 KUIDAS MOISTA ANDMESTUNUD MAAILMA?

TEKSTIKAST 5.3.3. KEELEKASUTUSE RUUMILINE ANALUUS

Huvitavaid véimalusi pakub postituste keelekasutuse analiiiis. Uksikisiku

kohta on véimalik vilja selgitada tema téenéoline emakeel (kombineerituna
postituste ruumilise teabega) kui oluline rahvuse ja kultuurilise tausta naitaja,

aga ka lildine keelteoskus, mis on sotsiaalse suhtluse voimaldajana oluline
identiteedi kujunemisel (Noels et al. 1996). Twitteri-postituste alusel on uuritud
tleilmselt suurlinnade keelemaastikke ja hinnatud eri kultuuririihmade tihiskonda
integreerumist keelekasutuse ruumilise segunemise alusel (Lamanna et al. 2018).
Samuti saab uurida keelekasutust konkreetses kohas véi piirkonnas ning kirjeldada
sealset keelemaastikku, st siduda keelekasutus fiiisilise ruumiga (Vaiséanen 2018;
Hiippala et al. 2020). Helsingis eristuvad naiteks selgelt rahvusvaheline kesklinn

ja linna darealad (joonis 5.3.3). Esile tulevad ka huvitavad keelte koondumiskohad,
mille tekkepohijusi ja tagamaid saab tapsemalt selgitada postituste sisuanaliilisi ja
tdiendavate andmete kasutamisel nditeks maakasutuse ja turismiobjektide kohta.

Kasutatud
keelte arv

1-3
0 4-9
D 10-24
o 25-59
2 60-81

Joonis 5.3.3. Ule

150 000 Instagrami
kasutaja poolt tehtud
ligi 850 000 postituse
pohjal kaardistatud
keelemaastik Helsingis
ajaperioodil 2015-2016
paljastab linnaruumi

sotsiaalse mitmekesisuse
ja selle erisused
linnaosati. Allikas:
Viisanen 2018; autorite
mugandatud

Toivonen et al. 2019), inimeste dnnetaset USA osariikides (Mitchell et
al. 2013) ja linnaruumi piirkondi, mille suhtes on mingitel rahvastiku-
rithmadel negatiivsed hoiakud (Shelton et al. 2015). Alkoholiteemaliste
postituste alusel saab uurida nditeks alkoholi tarbimist ning selle piir-
kondlikke erisusi ja koondumiskohti (Zook, Poorthuis 2014).

Palju arenguruumi on indiviidipohise kisitluse rakendamisel, kus
sisuanaliiis seotakse aegruumilise analiiiisiga (vt alaptk 5.3.3.1), ning
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pikaajaliste longituud-uuringute teostamisel. Uksikisiku tegevusruumi
ja tema taustatunnuste (nt vanus, sugu, rahvus, sissetulek, haridus, elu-
stiil, identiteet) teadmine voimaldaks tiapsemalt uurida sellist sotsiaal-
ruumilist ndhtust nagu segregatsioon, nditeks seda, kuidas erineb rahvas-
tikurithmade ruumikasutus Tallinnas tervikuna voi mingis piirkonnas.
Samuti saaks uurida, kuidas eri rahvastikurithmad tunnetavad erinevaid
kohti ja piirkondi. Millised hoiakud on nditeks Tallinna vanalinna suhtes
kohalikel noortel, eakatel vilisturistidel ja Kalamajas elavatel to6ealistel?

Lisaks saab huvipakkuvates teemades (nt vihemusrahvused, alko-
holi tarbimine, hirm) tuvastada, kellele teema on oluline, millistes koh-
tades ja piirkondades sel teemal rddgitakse ning milline on postitajate
meelsus teema suhtes. Nii on voimalik vélja selgitada, millistesse koh-
tadesse mingid hoiakud teatud teema suhtes koonduvad ning millised
on voimalikud konfliktipiirkonnad, kus esineb vastakaid hoiakuid. Pers-
pektiivseks uurimisvaldkonnaks on ka pikemaajalised muutused kohta-
dega seotud teemades, tunnetustes ja hoiakutes (vt Hawelka et al. 2014).
Niiteks saab uurida, kuidas linnaosa gentrifitseerumise tulemusena
muutub koos elanikkonna muutumisega aja jooksul ka asumi identiteet
ning millised tegurid seda potentsiaalselt mojutavad.

5.3.3.3. SOTSIAALVORGUSTIKE SIDUMINE AEGRUUMIGA

Sotsiaalmeedia postituste aegruumilist analiiiisi (vt alaptk 5.3.3.1) on
voimalik kombineerida ka kasutajate- ja postitustevaheliste seoste kaar-
distamise ja mootmisega ehk sotsiaalvorgustike uurimisega (Scott, Car-
rington 2011). Lihtsustatult 6eldes koosneb sotsiaalvorgustik sélmede
(nodes) ja neid ithendavate seoste (links) kogumist, kusjuures solmedeks
voivad olla indiviidid, postitused voi teemad (vt ka ptk 2.2). Sotsiaalmee-
dia postituste meeldimiste, kommentaaride ja jagamiste ning profiili jal-
gijate pohjal saab tuvastada tiksteisest eristuvaid sotsiaalseid kogukondi
ja neid geograafilise ruumiga siduda (vt ka tekstikast 5.3.4).

Teave sotsiaalvorgustike kohta rikastab sotsiaal-ruumiliste ndh-
tuste ja protsesside uurimist mitmel viisil, kuid ldhtekohaks on vir-
tuaalse suhtluse sidumine fiiisilise keskkonnaga. Kogukondi saab
eristada selle pohjal, milline on nende meelestatus arutelu all olevate
teemade suhtes, kombineerides loomuliku keele to6tluse tehnikaid ja
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kogukonnatuvastuse algoritme. Naiteks tuleb esmalt maaratleda uuri-
tav tthiskondlik nahtus (nt liikumine Okupeerige Wall Street) ning see-
jarel saab tuvastada, millised virtuaalsed ja geograafilised kogukonnad
sellest radgivad, kuidas teema kajastamine ajas ja geograafilises ruumis
levib ning kuidas suhtlusvorgustikud muutuvad (Croitoru et al. 2015).
2016. aasta Zika viiruspuhangu niitel on uuritud, kuidas viirusega seo-
tud suhtlus sotsiaalmeedias ajaliselt ja geograafiliselt arenes ning reaalse
epideemia levikuga iihtis ning kuidas epideemiasse suhtumine ajas muu-
tus ja millised toimijad suhtlust mojutasid (Stefanidis et al. 2017).
Sarnaselt saaks mairatleda huvipakkuva piirkonna Eestis, nditeks
Ida-Virumaa, tuvastada kohalikud inimesed sotsiaalmeedias ja uurida
seejarel nende virtuaalmaailma sotsiaalseid vorgustikke. Nii on voima-
lik uurida fitsilise ruumi moju virtuaalsete kogukondade tekkele, aga
ka hinnata ruumiliselt maaratletud kogukondade sisemist suhtlust. Tal-
linlaste ja Tallinnas viibivate inimeste néitel saaks tuvastada nende meel-
suse avalikus linnaruumis oleva tinavakunsti suhtes ja vilja selgitada:
1) kus elavad teatud meelsusega inimesed, 2) millistes kohtades tdnava-
kunstist radgitakse ja millistes piirkondades on erimeelsusi, 3) millised
sotsiaal-ruumilised tunnused kirjeldavad neid kogukondi ja kuidas need
ajas muutuvad. Samuti saaks uurida tiksikisiku sotsiaalvorgustiku ajalist
muutumist. Néiteks on sisserdndaja kohanemine ja kontaktide loomine
uues iithiskonnas pikaajaline protsess, mida saaks uurida tema sotsiaal-
vorgustikus toimuvate muutuste kaudu: aja jooksul kohalike elanike
lisandumine sotsiaalvorgustikku ja nendega sotsiaalmeedias suhtlemine
voiks olla iiks nditaja sisserdndaja ihiskonda integreerumise hindamisel.

TEKSTIKAST 5.3.4. ISIKU TAUSTATUNNUSTE TULETAMINE
SOTSIAALVORGUSTIKU ALUSEL

Sotsiaalvorgustiku anallitisimise pohjal saab uuritavatele tuletada tdiendavaid
taustatunnuseid. Naiteks saab sotsiaalvorgustiku alusel hinnata isiksuse tiilipi
(Hughes et al. 2012). Kui uuritava elukoht pole teada voi see on ebaselge, saab
selle tuletada sotsiaalvorgustiku ruumilise paiknemise alusel (Pontes et al. 2012).
Lisaks peegeldavad uuritavaga sotsiaalvorgustikus seotute teemapostitused,
hoiakud ja vaartushinnangud toendoliselt ka uuritava maailmavaadet, arvestades
inimeste kalduvust suhelda endasarnastega (McPherson et al. 2001).
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5.3.4. Tugevused ja viljakutsed

Eespool tutvustasime sotsiaalmeedia andmete sotsiaal-ruumilist analiiti-
tikat, toetudes peamiselt meetodi tugevustele. Kokkuvottes on sotsiaal-
meedia andmete oluliseks tugevuseks voimalus andmete eri elemente (vt
alaptk 5.3.2.2) kombineerides samaaegselt uurida tihiskonnanéhtuste ja
-protsesside aegruumilist ja sotsiaalset moodet ning seejuures ulatusli-
kumalt ja tdpsemalt kui teiste andmekogumismeetoditega. Teiseks tuge-
vuseks on hoomamatu andmemaht, mille juurdekasv on vdga kiire ja
mis on reaalajas kittesaadav rakendusliideste kaudu (Kitchin 2014). See
voimaldab omakorda konkreetse iihiskonnanahtuse uurimiseks muuta
suurandmed vaikeandmeteks (Poorthuis, Zook 2017). Kolmas oluline
tugevus pohineb oletusel, et itha enam digitaliseeruvas iihiskonnas
hakatakse sotsiaalmeediat veelgi laialdasemalt kasutama ja see muutub
igapdevaseks suhtlusviisiks. Sotsiaalmeedia kasutus levib ka vanema-
ealiste sekka ning praegu laialdasemat kasutamist piiravad tehnoloogili-
sed lahendused arenevad kiiresti ja muudavad digitaalse suhtlemise ldhi-
aastatel veelgi mugavamaks (nt hdédljuhtimine ja virtuaalne klaviatuur).

Samas on selge, et sotsiaalmeedia andmete kasutamisel inimeste ja
tthiskonna uurimiseks on mitmeid viljakutseid ja piirangud, millega
tuleb analiiiise teostades kindlasti arvestada ning saadud tulemuste
usaldusvédrsust kriitiliselt hinnata. Toome esile neli olulisemat valjakut-
set ja piirangut. Esimene suurem sotsiaalmeedia andmete viljakutse
tuleneb andmete iseloomust. Sotsiaalmeedia platvormid ja seal talle-
tatavad andmed varieeruvad sisemiselt ning muutuvad ajas; see moju-
tab nende kittesaadavust, usaldusvdarsust ja kvaliteeti (Kitchin 2014).
Sotsiaalmeedia andmeid omavad ettevotted, kelle peamine eesmérk on
kasumi teenimine. Sellest tulenevalt voidakse muuta nii platvormi, and-
mestruktuuri kui ka andmete kattesaadavust teadlastele (nt Instagram
API juhtum). Seega voib analiilisi teostades tekkida raskuseid seoses
ajas muutuvate andmetega, andmestruktuuride ithilduvusega ja analiiii-
side korratavusega, mis on takistuseks ennekoéike pikaajalisi longituud-
uuringuid tehes (Lomborg, Bechmann 2014).

Teine viljakutse on andmete kallutatus. Keda ja mida tegelikult
sotsiaalmeedia andmetega uuritakse? Esiteks on sotsiaalmeedia platvor-
mid sageli suunatud ja/voi sobilikud teatud tiiiipi suhtluseks. Naiteks
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on Twitter teabe ja seisukohtade ning Instagram pigem tegevuste ja
emotsioonide edastamiseks. Seega esindab {iks sotsiaalmeedia platvorm
vaid teatud osa digitaalsest suhtlusest. Teiseks tuleb arvestada nii uuri-
tava platvormi kasutajaskonna profiiliga (vt alaptk 5.3.2.1) kui ka selle
demograafiliste ja sotsiaal-majanduslike eriparadega geograafiliselt:
platvormi kasutajaskonna profiil erineb ka riigiti ja maakonniti (Jiang
et al. 2019). Rahvusvaheliste uuringute puhul tuleb arvestada, et kasu-
tajaskonna profiile eri riikides mojutavad kultuurilised ja poliitilised
eriparad: Hiinas on Twitter ja Facebook keelatud, Venemaal eelistatakse
venekeelseid platvorme jne. Sotsiaalmeedia platvormide kasutust moju-
tab ka innovatsiooni aegruumiline levik ehk see, milline platvorm kus,
millal ja kelle seas kasutusele voetakse. Samas saab kallutatust vihen-
dada andmete kombineerimise ja valimi modelleerimisega (Tenkanen et
al. 2017; Jiang et al. 2019).

Kolmas viljakutse on piirangud analiiiisi tehnilises teostuses,
kuigi meetodite areng on muljetavaldavalt kiire (Bojanowski et al. 2017).
Niiteks on siivadppe rakendamisel mudelite viljakoolitamiseks vajalik
suure hulga treeningandmete olemasolu, mida seni leidub veel piiratud
koguses ning teatud valdkondade ja teemade kohta. Samas tostab tree-
ningandmete loomine sotsiaalmeedia andmete analiilisivoimet samm-
sammult. Lisaks tuleb arvestada algoritmidel ja masindppel pohinevate
analiiiside ,,musta kasti“ kriitikaga: pole voimalik tdpselt tuvastada,
kuidas tulemus on saadud. Samas eeldab avatud teaduse pohimotete
rakendamine {itha enam ldhtekoodide avaldamist ja analiilisi tdpset
kirjeldamist.

Neljandaks viljakutseks on andmekaitse ja eetikaga seotud tee-
mad (vt alaptk 5.3.4.1).

5.3.4.1. ANDMEKAITSE, PRIVAATSUS JA EETIKA

Suurandmete tlikiire tekkimine ja nende rakendamine nii teadustdos,
avalikus sektoris kui ka ettevotluses on toonud joudsalt piaevakorda
nende kasutamisega seotud eetilised kiisimused ja inimeste privaat-
suse tagamise pohimotted (nt Markham et al. 2018). Seda kiirendavad
avalikuks tulevad probleemid andmete rakendamisel, niiteks Cam-
bridge Analytica skandaal (ibid.). Sotsiaalmeedia andmete analiititika on
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privaatsuse ja eetika vaatenurgast veelgi tundlikum kui mobiiltelefonide
kasutajate digitaalsete jaljeridade uurimine (vt ptk 5.4), kuna lisaks geo-
margiste pohjal leitud sotsiaalmeedia kasutaja aegruumilisele jiljereale
saab selle siduda postituste (delikaatse) sisuga.

Lisaks kehtivatele Euroopa Liidu ja riigisiseste isikuandmete kaitse
seadustele ja regulatsioonidele peab sotsiaalmeedia andmete kasutamine
olema kooskolas ka sotsiaalmeedia platvormide tingimustega (Freelon
2018) ja teaduseetika pohimotetega (Zook et al. 2017; Markham et al.
2018). Parim viis andmete seadusliku ja eetilise kasutamise ning uurita-
vate privaatsuse tagamiseks on uurija otsene koosto6 platvormi haldava
ettevottega. Alternatiivne voimalus uurija jaoks on luua andmete kogu-
miseks oma programm, mis avatud rakendusliidese kaudu kogutavad
avalikud sotsiaalmeedia andmed automaatselt anoniimiseerib, tagades
nii, et andmed ei sisalda postituse teinud kasutaja isikuandmeid.

Uks keerulisemaid iilesandeid sotsiaalmeedia andmete analiiiitikas
on tagada andmete kogumine seadusi ja eetilisi pohimétteid jargides
ning isikuandmete kaitsmine ehk privaatsuse tagamine andmeid hoides,
analiilisides ja tulemusi esitades. Lisaks on seoses kasvava suurandmete
automatiseeritud ja ennustava analiiiitika rakendamisega tekkinud oht
inimeste ekslikuks profileerimiseks, mis voib endaga kaasa tuua siive-
neva diskrimineerimise ja ebavordsuse kasvu iihiskonnas (Kitchin
2014). Sellised ohud voivad tekkida naiteks sotsiaal-ruumiliste suurand-
mete rakendamisel politsei jarelevalves (Brayne 2017).

5.3.5. Kokkuvote

Sotsiaalteadustes laiemalt on alles niiiid hakatud moistma, milliseid voi-
malusi sotsiaalmeedia andmed inimeste ja {thiskonna uurimiseks paku-
vad. Paranemas on ka teadlaste voimekus suurandmeid analiiisida ja
tulemusi tolgendada (Kitchin 2014). Ennekoéike annavad sotsiaalmeedia
andmed suurepirase vdimaluse teostada sotsiaal-ruumilist analiiiisi,
voimaldades korraga arvesse votta ithiskonnandhtuste ja -protsesside
sotsiaalset, ruumilist ja ajalist moodet.

Sotsiaal-ruumilise analiiiisiga on seni vihe tegeldud (nt Shelton et al.
2015). Suurem osa uuringuid on keskendunud kas ainult aegruumilisele
voi ainult sotsiaalsele mootmele. Voib siiski ennustada, et ldhitulevikus
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hakatakse neid kahte enam kombineerima ja sotsiaal-ruumiline analiiiis
leiab laiemat rakendust (Poorthuis, Zook 2017). Selle eelduseks on sot-
siaalteadustes keerukate analiitisimeetodite rakendamine, mida voimal-
dab interdistsiplinaarne teaduskoost6 sotsiaal- ja arvutiteadlaste vahel,
ning sotsiaalmeedia postituste eri elementide (vt alaptk 5.3.2.2) kom-
bineerimine, sh sotsiaalmeedia kasutajatele tdiendavate taustatunnuste
tuletamine. Kiirelt areneb metoodika sotsiaalmeedia andmete kalluta-
tuse paremaks arvestamiseks ja sellest tulenevate vigade vahendamiseks
jarelduste tegemisel. Sellele aitab kaasa andmete kaudne kombineeri-
mine teiste tdiendavate andmeallikatega (sh registrid, kiisitlusuuringud)
ja tulemuste kriitiline valideerimine (sh kontrolluuringud).

Suurem areng leiab ldhiaastatel aset sisuanaliiiisi valdkonnas. Jarjest
paremad (siivadppe) meetodid tekstilise ja visuaalse sisu automaatseks
tuvastamiseks ja analiiiisiks ning nende kombineerimine voimaldavad
saada tdpsemaid tulemusi ja teha usaldusvdarsemaid jareldusi. Naiteks
on hoiakute, hinnangute ja meelsuse automatiseeritud tuvastamine
praegu veel keeruline postitustes kasutatavate eri keelte, slingi, lithen-
dite, emotikonide ja sarkasmi tottu. Oodata on ka videote ning kombi-
neerituna haile-pildi-teksti sisuanaliiiisi analiiiisimeetodeid (Baveye et
al. 2015), kuivord videote osakaal kasvab sotsiaalmeedias kiiresti seoses
iilikiire 5G-mobiilsidevorgu iileilmse kasutuselevotuga.

Kokkuvottes peab tddema, et sotsiaalmeedia platvormid ja nende
andmed erinevad suuresti ja muutuvad ajas: platvorme luuakse, muude-
takse ja pannakse kinni, nende andmestruktuurid muutuvad vastavalt
ettevotete vajadustele. Lisaks muutuvad andmete kasutustingimused,
tdieneb andmete teadusuuringutes kasutamisega seotud seadusandlus
ning paraneb teadlikkus ja muutuvad arusaamad iiksikisiku privaat-
susest. Need on iilesanded meetodite ja tarkavarade arendamisele. Sot-
siaalmeedia kui digitaalse suhtlusviisi populaarsus ithiskonnas aga aina
kasvab ning praegustest raskustest hoolimata on sotsiaalmeedia and-
med tulevikus iiks olulisemaid andmeallikaid ithiskondlike ndhtuste ja
protsesside uurimisel.
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