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Rozdziat 1. Uwagi wstepne

Czy sztuczna inteligencja pozbawia nas pracy? Algorytmy przejmuja wiladz¢ nad
swiatem? Czy big data sprawia, ze jesteSmy bezustannie inwigilowani? Czy ogromna ilo$¢
danych zastgpuje ekspertow i naukowcow? Cokolwiek sadzimy na te tematy, jedno jest
pewne — istnieje heterogeniczne S$rodowisko ludzi, zajmujacych si¢ tzw. ,sztuczng
inteligencja” czy tzw. ,,big data” od strony technicznej i metodologicznej. To $srodowisko
poshuguje si¢ rozmaitymi narzedziami matematycznymi i informatycznymi, wykonujac
operacje na danych cyfrowych za pomoca skryptowych jezykow programowania. Nie nalezy
myli¢ ich z programistami (software developers). Pole ich dziatania nazywane jest data
science (dalej DS), a oni data scientists. Nasza rozprawa poswigcona jest wilasnie im,
polskiemu $rodowisku DS, ktére traktujemy jako §wiat spoleczny, wzorujac si¢ gtownie na
podejsciu Adele E. Clarke. Celem glownym pracy jest opis etnograficzny polskiego

spolecznego $wiata data science.

Uzasadniamy wybdr problematyki 1 celu pracy doktorskiej tym, ze DS jest
dynamicznym, zmiennym, nowym, bardzo slabo rozpoznanym i niejasnym zjawiskiem
spotecznym o powaznych konsekwencjach dla innych sfer zycia. Niejasno$¢ spowodowana
jest, naszym zdaniem, po pierwsze, wysokim poziomem zaawansowania matematyczno-
informatycznego w substancjalnej sferze dziatalnosci data scientists; po drugie, omawianymi
ponizej sporami definicyjnymi; po trzecie, ogromem szumu — nie tylko — medialnego i
entuzjazmu wobec tej branzy; po czwarte, charakterystyczng dla wysokobudzetowej branzy
nowoczesnych technologii kulturg tajemnicy:

Tak jak czarnymi skrzynkami sg czesto technologie Al tak samo sa nimi przemystowe kultury,

w ktorych te technologie powstajg. Rzadko mozliwy jest wglad w szczegoty systemow i ich
otoczenia, wlasnie z powodu korporacyjnych przepisow tajnosci (Crawford i in. 2018:11).

Z drugiej strony oczywistym jest to, ze data scientists zajmujg si¢ formg komputerowej
analizy danych cyfrowych. Skoro zatem pewni ludzie nazywajg swoja dziatalno$¢ terminem
data science, a siebie samych okre§laja mianem data scientists; skoro inni ludzie chca
korzysta¢ z ustug tych pierwszych, albo dolaczy¢ do nich i sta¢ si¢ data scientists; skoro
wiadomo (cho¢by niezbyt precyzyjnie), co robig data scientists, to mowimy o DS jako o

pewnej catosci spotecznej, wyroznialnej z uwagi na dziatanie jej uczestnikow.



Pragniemy podkresli¢, ze rezultatem pracy data scientistow sa elementy systemow
technologicznych, nazywane potocznie ,,algorytmami” lub ,,sztuczng inteligencja”, a bardziej
techniczne — modelami uczenia maszynowego, z ktérymi na co dzien, czgsto nieSwiadomie, w
trakcie korzystania z takich narzedzi jak wyszukiwarka internetowa Google lub aparat
fotograficzny w smartfonie, stykaja si¢ miliardy ludzi na calym $wiecie:

Algorytmy w ostatnich latach staly si¢ haslem przewodnim (catchworld): ogniskiem publicznej

fascynacji; rzadkim artefaktem, ktéry wymaga nadzwyczaj wysokich wynagrodzen dla tych,

ktorzy je tworzg; piorunochronem dla tajemnicy biznesowej i ,,magiczng czarng skrzynka” dla
tych, ktorzy z nich korzystajg. Przy tym wszystkim, bierzemy je za pewnik [podkr. RZ].

Ksztaltujg dla nas kanaty informacyjne (newsfeeds), personalizuja nasze listy zyczen, wlaczaja

nam grzejniki i zoptymalizuja nam ¢wiczenia fizyczne. [algorytmy] To rzeczy codziennego

uzytku (Thomas, Nafus, i Sherman 2018:1).

Dojrzewanie 1 rozpowszechnianie si¢ tzw. sztucznej inteligencji sprawia, ze
»algorytmy” (modele uczenia maszynowego) wtapiaja si¢ w ludzkie doswiadczenie i
otoczenie jako mediatorzy. Wplywaja silnie, ale w sposdb niemal niezauwazalny — bo
wygodny — na interakcje pomi¢dzy ludzmi i migdzy ludzmi a otoczeniem (Taddeo i1 Floridi
2018a). Systemy te wdrazane s3 w rozmaitych dziedzinach zycia, i tak jak w przypadku
rozpoczete] kilkadziesiat lat temu cyfryzacji (rozumianej jako stosowanie komputerow i
internetu), stanowig one kolejne technologie ogolnego zastosowania. Tym samym jasne jest,
ze rezultaty pracy data scientistow wdrazane s3 nie tylko w sferze dobr i ushug
konsumpcyjnych, ale takze w bardziej wrazliwych obszarach, np. zatrudnienia, edukacji,
ochronie zdrowia, opiece spotecznej, transporcie, polityce, administracji publicznej, wymiarze

sprawiedliwosci.

Z uwagi na narosty wokot DS entuzjazm, dynamiczny rozwdj tej dziedziny, a przy tym
powazne konsekwencje spoleczne — ktére omawiamy w czesci 2.2.3. — badanie etnograficzne,
nastawione gldwnie na oglad $wiata DS ,,od wewnatrz”, uznajemy za istotny problem dla

socjologicznej pracy doktorskie;.
1.1. Krotka historia termindéw zwigzanych ze Swiatem

spotlecznym data science

Big data, sztuczna inteligencja, uczenie maszynowe i data science. Wystepuja one w
mediach glownego nurtu jak i publikacjach akademickich. Sg stosowane przez uczestnikéw
spotecznego $wiata data science. W ostatnich dwunastu latach kazdy z nich stal si¢ coraz

bardziej popularny, biorac pod uwage wzgledng liczbe zapytan na te tematy, wpisywanych w



wyszukiwarke internetowa Google — por. rys. 1 — (Google Trends 2020a, 2020b). Ro6zni
autorzy nadaja tym czterem terminom odmienne znaczenia i na wiele sposoboéw okreslaja
relacje zachodzace miedzy nimi. Jeszcze wigkszy chaos w tym zakresie panuje w dyskursie
publicznym, w mediach 1 generalnie w gronie nie-technicznym (mamy na mysli takze

socjologie i inne nauki spoteczne).

Przygladamy si¢ ewolucji analizowanych terminéw 1 niejasnosciom, ktdre ich dotycza.
Ich znajomos$¢ jest drobnym, ale niezbednym elementem wiedzy uczestnika $wiata
spolecznego data science (DS). Tym samym bez znajomos$ci kilku znaczen czterech
wyréznionych tutaj termindw nie moglibySmy mowi¢ o $Swiece spolecznym DS z
perspektywy jego uczestnikow, a gléwnie taka perspektywe przyjmujemy w niniejsze]
rozprawie. Co do stosowanej konwencji zapisu, to termin big data zapisujemy zawsze matymi
literami, chyba ze cytujemy tekst w ktorym konwencja jest inna. Nie tlumaczymy na jezyk
polski terminéw big data (z matymi wyjatkami, gdzie nie ma to negatywnego wplywu na
zrozumialo$¢, a pozytywny na elegancj¢ wywodu) ani data science (bez wyjatkdw), poniewaz
tak postepuja uczestnicy §wiata spotecznego DS w Polsce. Stosujemy zamiennie okreslenia
polsko- 1 anglojezyczne dla termindw sztuczna inteligencja (artiffcial intelligence, Al) 1

uczenie maszynowe (machine learning, ML) z tego samego powodu.

Ponizej chcemy da¢ ogdlne pojecie o znaczeniu tych, jak sadzimy kluczowych w
badanym $wiecie spolecznym, terminéw. W dalszych czg$ciach pracy pokazemy m.in. co
oznacza to, ze uczestnicy spotecznego $wiata DS kojarzg termin ,,big data” z narzedziem

Spark, a termin ,,sztuczna inteligencja” z prezentacjami w Power Pointcie.

1.1.1. Big data

Termin ,,big data” prawdopodobnie powstat podczas rozméw w przerwie na lunch w
firmie Silicon Graphics Inc. w potowie lat 90. Przyczynit si¢ do tego John R. Mashey, jeden z
gtownych pracujagcych tam informatykow. Pierwsze referencje akademickie w dziedzinie
informatyki to praca S. M. Weissa i N. Indurkhya (,,Predictive Data Mining. A practical
guide” z 1998), w statystyce/ekonometrii za§ F. X. Diebolda (,,Big Data Dynamic Factor
Models for Macroeconomic Measurement and Forecasting”, 2000 r.). Powyzsze fakty
przytaczamy za jednym z ,,0jcéw chrzestnych” terminu (Diebold 2012). Diebold uzyt go

przypadkiem, nie styszac terminu wczesniej, a samo okreslenie uznat za ,trafne, dzwigczne 1



intrygujaco orwellowskie, szczegolnie gdy zapisze si¢ je z wielkich liter”' (2012:2). Big data
zostato zdefiniowane w 2001 r. przez Douglasa Laneya z firmy doradczej Gartner jako dane,
ktore charakteryzuje: wielko$¢ (Volume), r6znorodnos¢ (Variety), szybkos¢ (Velocity) (Laney
2001). Ten sposob definicji byt pozniej wielokrotnie powtarzany jako ,,3 Vs of big data”
(Berman 2013; Chen, Chiang, i Storey 2012; Cukier i Mayer-Schonberger 2014; Kwon, Lee, i
Shin 2014; Ohlhorst 2013; Soubra 2012; TechAmerica 2012). Cechy te opisywane sa

nastepujaco:

* Wielko$¢ (Volume): rozmiar danych; bywa rozumiany jako zbiory wigksze niz
1 terabajt, a takze takie, ktorych nie da si¢ przetwarza¢ za pomocg tradycyjnych

narzedzi (relacyjnych baz danych i arkuszy kalkulacyjnych) (Gandomi i Haider 2015).

* Réznorodnos$¢ (Variety): zroznicowanie; roézne struktury, formaty i charakter danych
(np. teksty 1 fotografie pochodzace =z blogéw, stron www, mediow

spotecznosciowych).

» Szybkos¢ (Velocity): szybko$¢ pojawiania si¢ nowych danych; ciagly ich naplyw, co
powoduje, ze potrzebne sa metody umozliwiajace wydobywanie informacji z danych

w czasie rzeczywistym (Cukier i Mayer-Schonberger 2014; Gandomi i Haider 2015).

Powyzsze wymiary pozostaja w zalezno$ci — zmiana jednego powoduje zmiang
drugiego. Tworca definicji ,,3Vs”, D. Laney, zobrazowal to jako trzy rozne osie w
trojwymiarowym ukladzie wspoirzednych (2001). Nie ma jednak konkretnych kryteriow
dotyczacych tego, gdzie ,,zaczyna si¢” big data (Gandomi i Haider 2015), cho¢ mozna znalez¢
zartobliwe stwierdzenia, jak ,,Big Data jest wtedy, gdy dane nie mieszczg sie w Excelu”?, czy
powazniejsze ,,dane sg wielkie, gdy wielko$¢ danych zaczyna by¢ problemem™ (Dutcher
2014). Filozof Luciano Floridi zauwazyl, ze tego rodzaju definicje wielkosci danych mowig
nie o wielkosci bezwzglednej, a o relacji w stosunku do dysponowanej mocy obliczeniowej,
co prowadzi do rozwoju sprzgtu i oprogramowania, ktore ma t¢ wielko$¢ uczyni¢ mozliwa do
skonsumowania (Floridi 2012:435-36). Pojawiaja si¢ takze propozycje kolejnych cech czy

wymiaréw big data, rowniez okreslane jako ,,Vs”. Sg to (Gandomi 1 Haider 2015):

1 Oryginalnie: “To that end, I wanted a concise term that conjured a stark image. I came up with ‘Big Data’
which seemed apt and resonant and intriguingly Orwellian (especially when capitalized), and which helped to
promote both goals.” [w catej pracy wykorzystuj¢ wlasne ttumaczenia zrédet anglojezycznych — RZ].

2 Polaczono oryginalne wyrazenia: “too big to fit in an Excel spreadsheet” oraz “the joke is that big data is data
that breaks Excel” (thumaczenie wiasne).

3 Oryginalnie: “data is big when data size becomes part of the problem” (ttumaczenie wtasne).



» wiarygodno$¢ (Veracity): dotyczy ona zagadnienia blgdow w danych 1 ich

prawdziwosci;

» zroznicowanie (Variability and Complexity): chodzi o duze zrdéznicowanie wartosci
zmiennych 1 zlozono$¢ danych, ktére spowodowane sg m.in. tym, ze analizie
poddawane sg wszystkie dostgpne dane, tzn. cata populacja a nie proba, co okresla si¢

podejsciem N = all (Cukier i Mayer-Schonberger 2014);

» warto$¢ (Value): rozumiana jako potencjat biznesowy, mozliwosci generowania zyskow

dzigki informacjom wydobytym z danych.

Zdaniem Karola Przanowskiego, fizyka pracujacego w Szkole Gléwnej Handlowej, big
data to nie tylko dane, jak wskazuje definicja ,,3Vs”:

(...) powinno si¢ zatem definiowa¢ Big Data jako uktad sktadajacy si¢ z: danych opisanych

wlasnosciami 3Vs (5Vs), metod sktadowania i przetwarzania danych, technik zaawansowanej

analizy danych oraz wreszcie calego srodowiska sprzetu informatycznego. Jest to zatem

potaczenie nowoczesnej technologii i teorii analitycznych, ktére pomagaja optymalizowac
masowe procesy zwigzanie z duzg liczbg klientow, czy uzytkownikow.* (Przanowski 2014:13).

Doda¢ nalezy, ze zasadniczym celem tego rodzaju analiz jest zazwyczaj stworzenie

modelu matematycznego, wykonujacego jakie$ zadanie na podstawie danych.

Z punktu widzenia socjologa szczegdlnie cickawe jest to, ze zdaniem pewnych
entuzjastow big data doprowadzilo do przelomu cywilizacyjnego porownywalnego z
wynalezieniem internetu, maszyny parowej czy druku (Cukier i Mayer-Schonberger 2014;
Minelli, Dhiraj, i Chambers 2013). Autorzy jednej z najbardziej entuzjastycznych w tym
temacie ksigzki uwazaja, ze big data to ,rewolucja, ktora zmieni nasze myslenie, zycie i
prace”, (Cukier 1 Mayer-Schonberger [2013] 2014). Inni sadza, ze ,,big data moze poznac nas
lepiej niz sami siebie znamy™ (Gardner 2012). Wypowiedzi np. Drew Conway’a (firma
Project Florida): ,,big data to ruch kulturowy, za pomocg ktérego kontynuujemy odkrywanie
tego, jak ludzko$¢ i $wiat oddziatujg na siebie nawzajem™°, czy tez Daniela Gillicka (firma
Google): ,,reprezentuje zmian¢ kulturows (...), coraz wigcej decyzji podejmowanych jest za

pomocg algorytmoéw dziatajacych na podstawie udokumentowanych, niezmiennych

4 Cytaty dluzsze niz 164 znaki ze spacjami wyrdzniamy takim formatowaniem, bez cudzystowu. Krotsze sa
ujete w cudzystow i nie wyrdznione w tekscie.

5 Oryginalnie: ,,In a very real sense big data could know us better than we know ourselves.” (ttumaczenie
wlasne).

6 Oryginalnie: “Big data is a cultural movement by which we continue to discover how humanity interacts with
the world.” (ttumaczenie wlasne).
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dowodow™ (Dutcher 2014) réwniez wskazujg na zmiang. Termin ,big data” ogromng
popularno$¢ zdobyl w szeroko pojetym biznesie:
Big data ma szanse zosta¢ stowem roku. Chyba trzeba spgdzi¢ ostatnie miesigce na Ksiezycu,
zeby nie mysle¢ o wdrozeniu big data w swojej branzy. (...) Big data zmienito histori¢: chodzi
mi o wybér Donalda Trumpa i Brexit [mowi si¢ o istotnej roli analizy danych ,,big data” w
wywieraniu wptywu na glosujacych — przyp. RZ, por cze$¢ 2.2.3.4. tej pracy]. Big data jest
buzzwordem, nie ma konferencji biznesowej bez tego tematu® {notatka badacza, obserwacja 10}
Mowi sie o koncu zapotrzebowania na ekspertow dziedzinowych — big data ma
zapewniac lepsze decyzje, bez odwotywania si¢ do jakoby ograniczajacych teorii czy intuicji;
wystarczy ,,pozwoli¢ przeméwié¢ danym” (Cukier i Mayer-Schonberger [2013] 2014: 19, 35,
185).

Pojawiajg si¢ teksty mowiace o swiatopogladzie, filozofii czy religijnej wierze w dane —
dataizmie (dataism), ktéry zaktada¢ ma, ze kazdy uktad czy zjawisko o dowolnej naturze
sprowadza si¢ do przetwarzania danych. ,,Dataisci sg sceptyczni wobec ludzkiej wiedzy czy
madro$ci, sklaniajac si¢ do zaufania w Big Data i algorytmy komputerowe” (Harari
2017:213—14). Istnieje strona internetowa dataists.com, na ktorej opublikowano m.in. bardzo
popularny diagram, prezentujacy czym jest ,,nauka o danych” (data science) (Conway 2010),
o czym piszemy dalej (por. rys. 2). Entuzjazm wokot big data byt przedmiotem zartow juz w
2013 r. Szeroko powtarzany i komentowany byl wpis w mediach spotecznosciowych Dana
Ariely (psychologa 1 ekonomisty): ,,big data jest jak seks u nastolatkow: wszyscy o tym
rozmawiaja; nikt naprawde nie wie, jak si¢ to robi; kazdy sadzi, Ze robig to inni, wigc wszyscy

twierdza, ze rOwniez to robig”™ (Ariely 2013).

Powstaly r6znego rodzaju prace akcentujace zarowno pozytywne (Eagle i Greene 2014;
Gardner 2012) jak i negatywne skutki big data (O’Neil 2013, 2017a; Surma 2017). Wsrod
pierwszych moéwi si¢ np. o zdrowszym 1 tatwiejszym zyciu jednostek (Eagle 1 Greene
2014:31-50), optymalizacji ruchu ulicznego czy wykrywaniu aktywnosci przestepczych w
przestrzeni miejskiej (Eagle i Greene 2014:85-98), ogoélnie o zmienianiu $wiata na lepsze

7 Oryginalnie: “Big data represents the cultural shift in which more and more decisions are made by algorithms
with transparent logic, operating on documented immutable evidence.” (ttumaczenie wiasne).

8 Otwierajaca spotkanie wypowiedz Kamili Lepkowskiej, prowadzacej panel ,,Cyfrowe §lady, big data i
polityka” w ramach wydarzenia ,,Igrzyska Wolnosci 2017 RE:wolucja / Cyfrowa Rzeczywistos¢” w Lodzi,
zanotowana przez autora rozprawy (RZ) podczas obserwacji uczestniczacej w dniu 21.10.2017 r. okoto godziny
18:15. Cytowania materialéw pozyskanych w ramach badan wlasnych oznaczamy w teks$cie jako {technika
badawcza numer} np.{obserwacja 8}, i w odr6znieniu od cytatéw z literatury zaznaczamy graficznie pionowa,
szarg linig z lewej strony tekstu. Informacje o dacie i innych cechach kazdego aktu badawczego podajemy w
Aneksie.

9 Oryginalnie: ,,Big data is like teenage sex: everyone talks about it, nobody really knows how to do it, everyone
thinks everyone else is doing it, so everyone claims they are doing it... ” (thumaczenie wlasne).
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dzigki rozwigzywaniu wczesniej nierozwigzywalnych problemow (Gardner 2012:14-15).
Drugie poruszaja np. kwesti¢ niepewnosci 1 niedoktadnosci wynikéw analiz duzych ilosci
danych (O’Neil 2013; Surma 2017), przedktadaniu skutecznosci i szybkos$ci dziatania
algorytméw nad sprawiedliwosé, co skutkuje m.in. kryminalizacjg biednych dzielnic (O’Neil
2017a:134-39), czy zamienianiu nie§wiadomych tego klientow w produkty, poprzez

sprzedawanie ich uwagi reklamodawcom (Surma 2017:66—69).

Temat ,,big data” byl od lutego 2012 do marca 2017 popularniejszy w wyszukiwarce
Google niz ,,data science” 1 uczenie ,,maszynowe” (rys. 1). Pozniej jego popularnos$¢ spadta
nieznacznie, ale silnie wzrosta dla dwdoch wymienionych tematow. Niezmiennie najbardziej
popularnym z analizowanych byt jednak temat ,,sztuczna inteligencja” (por. rys. 1A). W maju
2020 r., gdy jego popularnos$¢'® osiggneta maksymalng warto$¢ 100, dla tematow ,,big data”

popularno$¢ byta réwna 10, dla ,,uczenia maszynowego” 21, za$ ,,data science” 16.

1.1.2. Sztuczna inteligencja

Sztuczna inteligencja (artificial intelligence, Al) to, jak zaraz wskazemy, powigzany z
big data termin. Za tworce okreslenia ,,sztuczna inteligencja” uznawany jest matematyk John
McCarthy, ktory uzyt go w opublikowanym dnia 31 sierpnia 1955 r. zaproszeniu do udzialu w
letnich warsztatach badawczych w Darmouth (McCarthy 1 in. 1955). Wspotczesnie Al
definiowana jest zazwyczaj na cztery sposoby. Mowi si¢ o systemach komputerowych, ktore:
mysla w ludzki sposob (thinking humanly) lub myslg racjonalnie (thinking rationally) lub
dziataja w ludzki sposob (acting humanly) lub tez dziatajg racjonalnie (acting rationally)
(Russel 1 Norvig 2009:1-2). Al shuizy wielu zastosowaniom praktycznym: ,,automatyzacji
réznego rodzaju rutynowej pracy, rozpoznawaniu obrazéw, rozpoznawaniu mowy, wsparciu
diagnoz medycznych czy badan naukowych”. Poczatkowo Al rozwigzywata problemy
Lintelektualnie trudne dla ludzi, ale stosunkowo proste dla komputerow”, czyli takie, ktore
mozna opisa¢ w sposob formalny (jak gra w szachy). Obecnie ,,wyzwaniem dla Al staty si¢
problemy tatwe do wykonania dla ludzi, ale trudne do opisania formalnie” — takie, ktére
ludzie rozwigzuja intuicyjnie (rozpoznawanie mowy czy twarzy na obrazach) (Goodfellow,

Bengio, i Courville 2016:1-2). Popularno$¢ tematu ,,sztuczna inteligencja” w wyszukiwarce

10 Miara nazywana przez Google popularnoscig (oS y na rys. 1.) reprezentuje wzglgdng czestosé wyszukiwania .
Przyjmuje wartosci od 0 do 100 z doktadnos$cia do 1; pojawia si¢ tez wartos¢ ,,< 1”. Miara uwzglednia skalg
korzystania z wyszukiwarki Google ogdtem, przedstawia wartos¢ w liczbach wzglednych. Liczba 100
reprezentuje wicc maksymalng popularnos¢ zanotowana dla danego okresu i zakresu geograficznego. Wartosé¢
50 oznacza, ze dany temat byt o polowe mniej popularny. Zero oznacza, ze nie byto wystarczajacej ilosci danych
dla tego tematu (Google Trends 2020a).
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Google byta wielokrotnie wyzsza, niz pozostatych trzech analizowanych (por. rys. 1). Temat
byt co najmniej czterokrotnie bardziej popularny, niz najbardziej popularny z pozostatych
trzech tematow — w styczniu 2020 popularno$¢ ,,sztucznej inteligencji” byta rowna 91,
podczas gdy dla ,,uczenia maszynowego” byto to 21; to najnizsza réznica popularnosci (rys.
1A). W analizowanym okresie §rednia popularno$¢ tematu ,,sztuczna inteligencja” wynosi 76,
dla ,,uczenia maszynowego” jest to 8, dla ,,big data” 7 i dla ,,data science” 5 (Google Trends

2020a).

Apokalipsa ludzkosci wywotang przez Al grozili m.in. slynny przedsigbiorca
technologiczny Elon Musk'' i astrofizyk Stephen Hawkins'?. To z ich udzialem powstaty ,,23
reguty Al z Asilomar”. We wstepie napisano:

Al dostarczyta juz korzystnych narzedzi, ktore sg uzywane codziennie przez ludzi na catym

swiecie. Jej dalszy rozwdj, kierowany nastgpujacymi zasadami, bedzie oferowal niesamowite

mozliwo$ci pomocy i wsparcia ludzi w nadchodzacych dziesigcioleciach i wiekach (Future of

Life Institute 2017).

Podobnie jak w przypadku entuzjastow big data, tam réwniez mowi si¢ o rewolucji czy
przetomie. Andrew Ng, cieszacy si¢ ogromnym autorytetem badacz (Uniwersytet Stanforda) 1
praktyk (wczes$niej Google, pdzniej chinski konkurent Google, firma Baidu) sztucznej
inteligencji stwierdzit, ze ,,Al to nowa energia elektryczna”, i zmieni catkowicie oblicze
biznesu, tak jak przed stu laty zrobita to elektryfikacja (Ng 2017). Temat Al chetnie
podejmowany jest tez w medialnych dyskusjach o tym, czy ,,roboty zabiora nam prac¢”. Od
sierpnia 2017 pisaly o tym m.in. magazyny: ,,Wired” (Surowiecki 2017), ,,Forbes” (Ozimek
2017), ,JIndependent” (Barnet 2017), ,,The New York Times” (Williams 2017) czy ,,The
Guardian” (Elliott 2018). Istnieje strona internetowa willrobotstakemyjob.com, na ktorej
mozna wygodnie sprawdzi¢ ryzyko automatyzacji dla konkretnego zawodu. Strona powstala
w oparciu o prognoz¢ naukowcoéw z Uniwersytetu Oksfordzkiego, ktorzy podjeli ten temat z
uwagi na rozwo6j technologii uczenia maszynowego (machine learning) begdacych
subdyscypling Al, oraz rozwoj big data (Frey 1 Osborne 2017). Inny zespét z tej samej uczelni
przeprowadzil badanie ankietowe na probie 352 naukowcow z dziedziny uczenia
maszynowego. Badani naukowcy przewiduja, Ze sztuczna inteligencja bedzie przewyzszaé
ludzi w ciagu najblizszych dziesieciu lat. Mowa o zadaniach takich jak: ttumaczenie z

jezykéw obceych (do 2024 r.), pisanie esejow na poziomie szkoty sredniej (do 2026 r.),

11 ,,Al jest naszym najwigkszym zagrozeniem egzystencjalnym”, ,,za pomoca Al przywotujemy demona”
(UNECE 2014).

12 ,Mysle, ze rozwoj pelnej sztucznej inteligencji moze oznacza¢ koniec rasy ludzkiej” (Clark 2014).
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prowadzenie ciezarowki (do 2027 r.), praca w handlu detalicznym (do 2031 r.), napisanie
bestsellerowej ksigzki (do 2049 r.) 1 praca chirurga (do 2053 r.). Respondenci sadza, ze
istnieje 50% szans na Al przewyzszajaca ludzi we wszystkich zadaniach w ciggu 45 lat od
roku 2016, a na automatyzacj¢ wszystkich ludzkich stanowisk pracy w ciggu 120 lat (Grace 1

in. 2017:1-2).

Hiperentuzjasta sztucznej inteligencji jest Ray Kurzweil, ktorego cechuje religijna wiara
w rozwoj technologiczny. Jego pojecie Osobliwosci (Singularity) oznacza chwile w rozwoju
ludzkosci, w ktorej cztowiek przekroczy granice biologiczne — ograniczen swojego umysthu i
ciata, z osiggnigciem niesmiertelnosci wilacznie (Kurzweil 2016:23-24). Twierdzi on, Ze:
Najpowazniejszg z trzech glownych rewolucji lezacych u podstaw Osobliwosci (G, N oraz R
[Genetyka, Nanotechnologia, Robotyka]) jest rewolucja R, ktora odnosi si¢ do tworzenia
inteligencji niebiologicznej przekraczajacej inteligencje nieulepszonych ludzi. Bardziej
inteligentny proces w naturalny sposob wygra z procesem mniej inteligentnym, dzieki czemu
inteligencja stanie si¢ najpotgzniejszg sita we wszechswiecie. Cho¢ R w GNR oznacza robotyke,
w rzeczywistosci chodzi o potezng SI (sztuczng inteligencje przekraczajacg inteligencje ludzka).
W tym wzorze zazwyczaj podkresla si¢ robotyke, poniewaz inteligencja potrzebuje
ucielesnienia, fizycznej obecnosci, aby wywrze¢ wpltyw na $wiat. Nie zgadzam si¢ z tym
dazeniem do fizycznej obecno$ci, bo moim zdaniem najwazniejszym problemem jest
inteligencja. Inteligencja w naturalny sposob znajdzie metodg, by wplyna¢ na $wiat, by¢ moze
tworzac wlasne $rodki w celu pozyskania bytu i fizycznej manipulacji (Kurzweil 2016:251).
Pojecie sztucznej inteligencji obecne jest w  popkulturze. Jak wskazuje
kulturoznawczyni Rozalia Knapik, teksty w ktorych nadejScie tzw. Osobliwosci jest
traktowane jako istotne zagrozenie dla ludzkos$ci pojawiaja si¢ w kulturze popularnej o wiele
czesciej niz te, pokazujace inteligentne maszyny z podziwem, pokora czy pobtazaniem dla ich
stuzebnej roli. Autorka uwaza, ze popularno$¢ negatywnych wizji sztucznej inteligencji
swiadczy o trudno$ciach ze skonstruowaniem przekonujacej wizji afirmatywnej. Dodaje
jednak, wskazujac m.in. na dziela Stanistawa Lema, Philipa K. Dicka i braci Wachowskich,
ze obawa przed Osobliwo$cig jest niejednoznaczna i obok leku zawiera tez element fascynacji
tym wytworem cztowieka (Knapik 2018:11). Knapik twierdzi, ze szczegolnie sci-fi bazuje na
obawie wobec nieprzygotowania ludzkosci do korzystania ze zdobyczy technologii 1 zbyt
ufnej symbiozie czlowieka z technologia, wskazujac na jej zdaniem kanoniczne ksiazki: Nowy
Wspanialy Swiat A. Huxley’a i Rok 1984 G. Orwella. Za wspbtczesna gre z tymi dzietami
uznaje brytyjski serial ,,Czarne Lustro” Charlie’go Brookera (ibidem:29). Autorka
koncentruje si¢ na zwigzkach przedstawien Al z obrazowaniem religijnym i twierdzi, Ze role

Boga ,,odgrywaja na przemian konstruktorzy myslacych maszyn i same sztuczne inteligencje”

(Knapik 2018:13). Bezcielesno$¢ sztucznej inteligencji ma stawia¢ ja w ,,drabinie bytow”
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wyzej niz gdyby posiadata ciato. Przy tym, z uwagi na trudno$¢ w zrozumieniu Al, jej
dziatanie stanowi dla laika pokaz magiczny; laik wierzy w Al ,,na stowo”. W tekstach kultury
— filmach ,,0dyseja kosmiczna”, ,, Terminator”, ,,Ja, Robot”, ,,Colossus” — pojawia si¢ watek
skrajnie racjonalnego zbawienia ludzko$ci w postaci unicestwienia ludzi (Knapik 2018:113-
129). To prowadzi do konkluzji, ze takie przedstawienia stanowig ,,nowg realizacj¢ prastarego
zjawiska, jakim jest tworzenie sobie Boga”, a ,ludzie obawiaja si¢ Boga, ale uparcie

wypatrujg jego nadejscia” (2018:130; 188).
1.1.3. Uczenie maszynowe

Uczenie maszynowe (machine learning) jest jedng z najsilniej powigzanych z big data
subdyscyplin Al (Goodfellow 1 in. 2016:9; Russel 1 Norvig 2009:2).

W drugiej polowie XX w. uczenie maszynowe wyewoluowato z badan nad sztuczng

inteligencja, w ktorych projektowano samouczace si¢ algorytmy, zdolne do pozyskiwania

wiedzy z informacji oraz tworzenia na ich podstawie prognoz. Dzigki uczeniu maszynowemu

nie trzeba zatrudnia¢ ludzi do recznego okreS§lania regut oraz tworzenia modeli poprzez

analizowanie olbrzymich poktadéw danych; omawiana dziedzina wiedzy oferuje efektywniejsze

rozwigzanie polegajace na stopniowym poprawianiu skutecznosci modeli predykcyjnych oraz
podejmowaniu decyzji na podstawie analizowanych danych (Raschka 2018:26).

Techniki uczenia maszynowego to sposoby na budowanie tzw. modeli, o ktérych mowa
w zwigzku z big data: od znanych réwniez w naukach spoteczno-ekonomicznych modeli
statystycznych, np. regresja liniowa, regresja logistyczna, po ztozone od strony
matematycznej i informatycznej modele, np. sztucznych sieci neuronowych (artificial neural
networks) czy maszyny wektoréw nosnych (support vector machine, SVM) (Larose 2005,
2012; Raschka 2018). Pojawiajg si¢ opinie, ze big data — w sensie ilo$ci danych, ich
dostepnosci i mozliwosci przetwarzania, ale rOwniez innego nastawienia'® do analizy danych
— umozliwia rozwdj uczenia maszynowego (Canton 2016; Hansen 2017; Kerzel 2017; Marr
2016). Przyktadem tego jest Thumacz Google. Dostgp do ogromnej ilosci danych oraz
przesuniecie akcentu z dokladno$ci na szybkos¢ obliczeh pozwolito juz na etapie
prototypowej sieci neuronowej uzyska¢ tlumaczenie o 7 punktéw BLEU lepsze' niz
wczesniejsza wersja tlumacza, gdzie reguly programowano (Lewis-Kraus 2017).

Zainteresowanie tematem ,uczenie maszynowe” w wyszukiwarce Google przekroczyto

13 Méwi si¢ o trzech zmianach: analizowaniu calej populacji zamiast proby, zmniejszeniu doktadnosci obliczen
na rzecz ich szybkosci i zmian¢ pytania bedacego podstawa budowania modeli z ,,dlaczego?” na ,,co?” (por.
Cukier i Mayer-Schonberger [2013] 2014).

14 Test dla thtumaczenia z j¢zyka angielskiego na francuski; ,,poprawa o 1 punkt byta postrzegana jako spory
sukces, poprawe o 2 punkty postrzegano jako wybitng” (Lewis-Kraus [2016] 2017:153).
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zainteresowanie ,,big data” w maju 2017 i1 utrzymuje si¢ na poziomie wyzszym, niz dla
tematdéw ,,big data” i ,,data science” do wrzesnia 2020 (rys. 1). Wylaczajac popularnos¢ dla
»Sztucznej inteligencji”, w analizowanym okresie $rednia popularnos$¢ tematu ,uczenie
maszynowe” wynosi 35, dla ,,big data” jest to 33, za$§ 22 dla ,,data science” (Google Trends
2020b). W momentach maksymalnej popularnosci — wrzes$niu 2019 i lutym 2020 — temat

,uczenie maszynowe” byt dwa razy bardziej popularny niz ,,big data” (por. rys. 1B).
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1A

Temat "sztuczna inteligencja" byt najbardziej popularnym wsrod analizowanych
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éemaltwwyszuklwarce == big data ==== data science === uczenie maszynowe ==== sztuczna inteligencja
oogle

1B

Pomijajac "sztuczng inteligencje", temat "big data" byt od 02.2012 do 03.2017 najpopularniejszym.
Po6zniej najbardziej popularny stat si¢ temat "uczenia maszynowego".

Srednio "data science" byto najmniej popularnym tematem. Jednak od grudnia 2018 jego popularnos$¢
przekracza popularno$¢ tematu "big data"
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Popularnos¢
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Dane z Google Trends od 01.01.2008 do 30.09.2020, zakres geograficzny "Caty $wiat"

Rysunek 1: Popularno$¢ tematéow: 'big data', "uczenie maszynowe", 'data science', 'sztuczna
inteligencja" w wyszukiwarce Google

Zrédto: 1A — popularnosé dla czterech tematow (Google Trends 2020a), 1B — popularnoéé¢ z wytaczeniem tematu
,»sztuczna inteligencja” (Google Trends 2020b); opracowanie wtasne za pomocg GNU R

Uwaga 1: Poprawiony system gromadzenia danych Google od 01.01.2016

Uwaga 2: Nazwe tematu ,,data science” zmieniono z ttumaczenia Google ,,danologia”, aby zachowac przyjeta
konwencje

Uwaga 3: Google udostepnia dane z doktadnoscig do 1, wigc warto§¢ zmiennej Popularno$¢ réwnag ,,< 17
zmieniono na ,,0,5”, aby zachowac¢ ilo$ciowy charakter zmiennej
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Przedstawione na rysunku 1. linie obrazuja popularno$¢ jako wzgledna czestos$é
wyszukiwania tematow (nie jest wazna wielko$¢ liter) w wyszukiwarce Google na catym
swiecie. Na osi y przedstawiono czas. Wykorzystano dane w interwale miesigca od poczatku

stycznia 2008 do konca wrzesnia 2020.

1.1.4. Data science

Data science to dziedzina okre$lana jako integrujaca i wdrazajaca w praktyce wszystkie
omawiane powyzej pola: big data, sztuczng inteligencje 1 uczenie maszynowe. Nie znaczy to
jednak, ze kazdy cztowiek zajmujacy si¢ DS wykorzystuje np. big data, czy kazdy pracujacy z
big data lub ML zajmuje si¢ DS. W ogole z tak ujeta integracja czy wdrazaniem Al, big data i
ML przez DS niekoniecznie zgadzaja si¢ uczestnicy swiata spotecznego DS w Polsce, o czym

wiecej powiemy omawiajac wyniki badan wtasnych.

Osoby zajmujace si¢ DS nazywane sg data scientists. Termin ten zazwyczaj nie jest
thumaczony na jezyk polski, cho¢ bywa prezentowany jako inzynier danych, analityk, mistrz
danych (Przanowski 2014; Wikipedia b.d.). W Polsce wsrdd uczestnikéw §wiata spolecznego
DS termin nie jest thumaczony, ale bywa odmieniany zgodnie z regutami jezyka polskiego,
np. ,.kilku data scientistow”, ,,data scientistka”, ,,data scientisci”, ,,[kogo?] data scientista /
scientisty”, [jestem] ,,data scientistg / scientistem / scientistka”, co wiemy z badan wtasnych.
Pojecia DS po raz pierwszy uzyto w 1974:

Data science to nauka zajmujgca si¢ danymi po ich pozyskaniu i zapisaniu, podczas gdy

problematyka zwigzku danych z tym, co majg one reprezentowac, jest pozostawiona innym
polom i dziedzinom nauki (Naur 1974).

Pierwsze uzycie poj¢cia we wspoOlczesnym sensie datowane jest jednak na rok 2001
(Andrus, Cook, 1 Sood 2017:1; Donoho 2015:13). Chodzi o prace ,,Data Science: An Action
Plan for Expanding the Technical Areas of the field of Statistics” (Cleveland 2001). Autor,
wieloletni wspotpracownik Johna Tuckeya w laboratorium badawczym firmy Bell 1 profesor
statystyki, postulowal rozszerzenie technicznych obszarow statystyki uniwersyteckiej tak, by
lepiej wspiera¢ analitykéw danych (data analyst) pracujacych dla rzadowych lub
komercyjnych podmiotow (Donoho 2015:13). Wiliam Cleveland zaproponowat szes¢
obszarow  aktywnos$ci dla  uniwersytetow, sugerujac rozklad pracy: badania
multidyscyplinarne (25%), metody i modele analizy danych (20%), problemy obliczeniowe
dla danych (15%), nauczanie (15%), ewaluacja narzedzi analitycznych (5%), teoria

statystyczna (20%). David Donoho wskazuje, ze czternascie lat po publikacji artykutu
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Clevelanda zdecydowana wigkszo$¢ statystyki akademickiej w USA wcigz poswigca 100%
swojej pracy na teori¢ (2015:13). Nieco dalej Donoho powotuje si¢ na prace Leo Breimana
(2001), rowniez praktyka analiz w biznesie 1 profesora statystyki, wskazujacego na istnienie
dwoch  kultur modelowania statystycznego. Jedna z nich, kultura modelowania
generatywnego (generative modeling) ma by¢ nastawiona na wnioskowanie (inference) o
naturze zjawiska stojacego za zwigzkiem statystycznym pomigdzy zmiennymi; podejscie to
ma przejawia¢ 98% statystykow akademickich. Inna, kultura modelowania algorytmicznego,
ma na celu wylacznie uzyskanie wyniku o jak najwyzszym dopasowaniu do danych, przy
calkowitym przemilczeniu rzeczywistych zjawisk przyrodniczych czy spotecznych ,,stojacych
za” danymi. To podej$cie charakterystyczne jest dla 2% statystykow akademickich, ale takze
dla informatykow (computer scientists) 1 praktykodw statystyki w biznesie (industrial
statisticians). Tutaj wlasnie stosuje si¢ uczenie maszynowe, nazywane ,.epicentrum kultury
modelowania algorytmicznego”. Donoho dodaje, Ze uczeniem maszynowym od strony
akademickiej zazwyczaj zajmujg si¢ wydziaty informatyczne (computer science departments),
nie statystyczne (2015:14-15). Zwracamy uwage, ze W entuzjastycznej pracy Big Data:
rewolucja, ktora zmieni nasze myslenie, Zycie i prace autorzy powtarzaja wielokrotnie, ze w
erze big data obowigzuje pytanie ,,co?” zamiast pytania ,,dlaczego?” (por. Cukier i Mayer-
Schonberger [2013] 2014:19, 35, 185). Pytanie ,,co?” jest zatem charakterystyczne dla kultury
modelowania algorytmicznego (a wigc raczej takze dla DS), za§ ,dlaczego?” dla

modelowania generatywnego.

Do spopularyzowania terminu DS przyczynity sie gltéwnie dwa artykuly prasowe:
,»What is Data Science” (Loukides 2010) i ,,Data Scientist: The Sexiest Job of the 21st
Century” (Davenport i Patil 2012). Na artykuly te wskazuja prace poswigcone historii DS
(Andrus 1 in. 2017; Cao 2017a; Donoho 2015). W obu artykutach przytoczono stowa Hala
Variana, gtéwnego ekonomisty Google z wywiadu dla ,,The New York Times” w 2009.
Powiedziat on, ze:

W ciagu najblizszej dekady seksownym zajeciem bedzie statystyka. Ludzie mysla, Zze zartuje,

ale kto odgadiby, ze seksownym zajeciem lat 90. bedzie inzynieria informatyczna?" (Lohr

2009).

W obu artykutach mowa o mozliwosciach, jakie dajg big data i DS, oraz o rosngcym w

niesamowitym tempie zapotrzebowaniu na specjalistoéw z dziedziny DS. Wyraznie wida¢, ze

15 Oryginalnie: ,,The sexy job in the next 10 years will be statisticians. People think I’m joking, but who
would’ve guessed that computer engineers would’ve been the sexy job of the 1990s?” (thumaczenie wiasne).

19



cho¢ H. Varian uzyl stowa ,statystyk”, to Loukides oraz Davenport i Patij uzywaja juz
terminu ,,data scientist”. Szczegdlnie w tym drugim tekScie przeinaczono oryginalng
wypowiedz (poza nazwa profesji zmieniono najblizszg dekade¢ na cate stulecie), a dodatkowo
wrazenie na czytelniku wywiera zawarcie wszystkich kluczowych stow w tytule Data

Scientist: The Sexiest Job of the 21st Century.

W wyszukiwarce Google temat ,,data science” byl w analizowanym okresie zawsze
mniej popularny niz ,,sztuczna inteligencja” i ,,uczenie maszynowe” (rys. 1). Od grudnia 2018
jego popularnos$¢ przekroczyta popularnos$¢ tematu ,,big data” 1 utrzymuje si¢ na wyzszym niz
dla niego poziomie. Srednio ,data science” bylo najmniej popularnym tematem sposrod
omawianych (Google Trends 2020a, 2020b). Niemniej od czerwca 2012 r. jego popularno$¢
w wyszukiwarce Google ma trend rosngcy. Jest silnie, dodatnio skorelowana'® z

popularno$cig tematu ,,uczenie maszynowe”.

Data science jest czgsto definiowane jako nowa dyscyplina nauki 1 praktyki, rodzaca si¢
na styku bardziej dojrzatych pol. Andrus z zespolem uzyli metafory ,,dziecka” powstalego z
»rodzicow”: ogo6lnej metodologii nauk, inzynierii danych, inzynierii oprogramowania,
statystyki, wizualizacji danych i hakerstwa (jak podkreslaja ,,w pozytywnym tego stowa
znaczeniu”) (Andrus 1 in. 2017). Poniewaz ich ksigzka jest zasadniczo podrecznikiem
wprowadzajacym do DS, autorzy zaznaczaja zlozono$¢ tej nowej dyscypliny mowiac, ze
zapoznanie si¢ z ich podrgcznikiem nie czyni ze studenta eksperta, bo ,,prawdziwe DS jest
bardziej odpowiednio nauczane na poziomie magisterskim i doktoranckim”, i poniewaz DS
powstaje ,,w S$wiecie big data”, to wymaga m.in. wiedzy i umiejetnosci z dziedziny
rozproszonego przetwarzania petabajtowych zbioréw danych pochodzacych z baz
nierelacyjnych, znajomos$ci uczenia maszynowego i zaawansowanej statystyki (ibidem).
Donoho idzie jeszcze dalej, wskazujac, ze zdobycie umiejetnosci potrzebnych do pracy jako
data scientist wymaga¢ moze lat doswiadczenia zawodowego, juz z dyplomem magistra
(2017: 8-9). Z drugiej strony sa autorzy sugerujacy, ze pracowa¢ w DS moga z powodzeniem
zarowno absolwenci informatyki (computer science major) — tych nazwano hakerami, jak 1
statystycy (statistics major) — ktérych nazwano piszacymi skrypty, oraz absolwenci
kierunkéw managerskich (MBA) — uzytkownicy oprogramowania statystycznego (Barlow

2013:8-9).

16 Dla danych o trzech opisywanych tematach (Google Trends 2020b) wspdtczynnik korelacji popularnosci
tematow ,,data science” i ,,uczenie maszynowe” metoda rang Spearmana wynosi r = 0,96.
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Juz w 2013 r. dostrzezono, ze niejednoznaczno$¢ potaczona z coraz wigkszym
rozglosem i entuzjazmem wokot terminow ,,big data” i ,,data science” prowadzi¢ moze m.in.
do probleméw w zatrudnianiu data scientistow (Harris, Harlan, Murphy, Sean, i Vaisman
2013). Trudno dobra¢ wtasciwa osobe do projektu, kiedy pracodawca i kandydaci nadaja tym
terminom rézne znaczenie. Te popularne terminy nazwano brutalnie ,,maszynka do mielenia
modnych powiedzonek™ (buzzword meat grinder). Autorzy podaja przyklad rozmowy
kwalifikacyjnej, na ktorej rekruter zapytany, jakiego pracownika konkretnie szuka
powiedziat:

Chce BOGA! Chce gwiazdora rocka w programowaniu, ktory stworzyl najbardziej wyszukane

algorytmy uczenia maszynowego, zbudowat platforme big data do rozproszonych obliczen i
zatozyt swoja firme! (Harris, Harlan i in. 2013:3-6).

Jerzy Surma we wstepie do swojej krytycznej pracy ujat rzecz nastgpujaco:

(...) ta ksigzka to rodzaj repulsji na to, co gltosza media gtownego nurtu na temat Big Data. (...)
Metody te niejednokrotnie sg znane i stosowane od lat, ale w narracji nieswiadomych
dziennikarzy sa emanacjg inteligencji porownywalnej z ludzka. Ten bezkrytyczny opis metod
sztucznej inteligencji, irytujaca antropomorfizacja, przy jednoczesnym braku
podstawowej wiedzy na temat funkcjonowania tego typu algorytméw, przekroczyly —
moim zdaniem — granice akceptowalnej kuriozalnosci [podkr. RZ] (2017: 7-8).

W konsekwencji spory, niejednoznaczno$¢ i dos¢ wysoki poziom emocji, towarzysza
probom zdefiniowania czym jest DS i data scientist. Szeroko powtarzang jest definicja Drew
Conway’a (Conway 2010), gdzie dyscypling ukazano na przecigciu wiedzy matematyczno-
statystycznej, umiejetnosci hakerskich 1 doswiadczenia dziedzinowego. Niewatpliwie do
popularnosci tego ujecia przyczynito si¢ zwizualizowanie go w formie diagramu Venna (rys.

2).
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Rysunek 2: Definiowanie data science — popularny diagram

Zrédto: http://www.dataists.com/2010/09/the-data-science-venn-diagram/ (Conway 2010)


http://www.dataists.com/2010/09/the-data-science-venn-diagram/

Sze$¢ lat pozniej na portalu Kdnuggets'” opublikowano utrzymany w zartobliwym tonie
artykut Battle of the Data Science Venn Diagrams (Taylor 2016), w ktorym omoéwiono
ukazany powyzej, najwczesniejszy diagram Conway’a oraz dwanascie (sic!) innych,
powstatych w kolejnych latach. Autor we wstepie zaznacza, ze postanowitl uniknaé
kontrowersji zwigzanych z terminem ,,data scientist” i nazywa siebie ,,grotolazem danych
(data spelunker)”. W kolejnym zdaniu napisal: ,,data minerzy'® i tak wyszli juz z mody (data

‘miners’ are out of vogue anyway) (ibidem).

W nieco mniej zartobliwym tonie utrzymane s3g definicje DS (14 rdznych) zebrane
przez portal bigdata-madesimple.com (Baitu 2014). Mowi si¢ m.in. o DS jako o ,rzadkiej
hybrydzie”, a o data scientiscie jako , Kolumbie i Colombo w jednym — wyglodniatym
badaczu i sceptycznym detektywie”. Wigkszo$¢ zebranych tam wypowiedzi stosuje podobng
metaforyke. Pojawiaja sie definicje mowigce o data scientistach jako ,,ludziach renesansu”;
czesto powtarzana jest wypowiedz Josha Willsa: ,,data scientist to osoba lepsza w statystyce
niz kazdy programista, i lepsza w programowaniu od kazdego statystyka” (Delapenha 2017).
Popularny zart definicyjny (piszacy te stowa styszal go wielokrotnie podczas obserwacji)
mowi, ze ,,data scientist to analityk danych, ktéry mieszka w Kaliforni” (Baitu 2014; Jarvis
2014). W podobnym tonie utrzymanych jest wiele wypowiedzi, np.: ,,data scientist to
statystyk pracujacy na MacBooku” (Big Data Borat 2013), ,,data science to domena ludzi,
ktorzy decyduja si¢ wydrukowaé ‘data scientist’ na swoich wizytéwkach i dosta¢ podwyzke”
(Taylor 2016). Dyskusje tocza si¢ wokot tego, czy DS to tylko nowa nazwa (rebranding)
statystyki, czy tez, ze statystyka jest tylko mato znaczaca czeSciag DS (Donoho 2015:5-6;
Hyndman 2014). Josh Bloom, profesor astronomii i pracownik Berkeley Institute for Data
Science, zastynal wypowiedzia: ,,pierwsza zasada data science jest: nie pytaj o definicj¢ data
science”” (Azam 2014). W artykule mowa o tym, ze w dzisiejszych czasach analiza danych
jest tak popularna, ze witasciwie kazdy badacz zajmuje si¢ DS. Sam termin nie ma zatem
zadnego konkretnego znaczenia i oznacza ,,r6zne rzeczy dla roznych ludzi”*(Azam 2014).
Pytanie ,,czym jest data science” jest ,,motywem przewodnim, centralnym zagadnieniem i

mantrg” pracy statystyczki Rachel Schutt 1 matematyczki Cathy O’Neil (2015:303). Cho¢, jak

17 Wielokrotnie nagradzanym w branzowych konkursach ,,wiodacym portalu internetowym poswigconym
analityce biznesowej, big data, data mining, data science i uczeniu maszynowemu’;_
https://www.kdnuggets.com/about/index.html, dostep 5.01.2018 r.

18 Okreslenie ,,data mining” byto powszechnie uzywane w przywotywanych juz podrecznikach poswigconych
analizie danych i uczeniu maszynowemu (por. Larose 2005, Larose [2006] 2012).

19 Oryginalnie: “The first rule of data science is: don’t ask how to define data science” (ttumaczenie wtasne).

20 Oryginalnie: ,,data science is a meaningless term that means different things to different people” (thumaczenie
wlasne).
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zaznaczyly one juz na wstegpie, ogrom szumu medialnego wokoél DS spowodowatl ich
sceptyczne podejscie, to ostatecznie doszty do wniosku:

Data science? jest zbiorem najlepszych praktyk stosowanych w firmach technologicznych

operujgcych w szerokiej przestrzeni problemow, ktore mozna rozwigzywac za pomoca danych, i

by¢ moze niekiedy zastuguje na miano nauki. Mimo to czasami nie jest niczym wiecej niz

szumnym okre$leniem, ktoérego powinnismy si¢ wystrzega¢ i ktorego dodawania na site

powinni$my unikac (Schutt i O’Niel [2014] 2015:305).

To ,rozwigzywanie problemé6w” bylo dla nas szczegdlnie wazng kategorig analizy
jako$ciowej, zar6wno w odniesieniu do dziatania podstawowego DS jako §wiata spolecznego
(por. czeg$¢ 5.2. rozprawy), jak i warto$ci tego Swiata (por. 5.4). Te same autorki ciekawie
stwierdzity, ze cho¢ moze nie istnieje co$ takiego jak DS, to niewatpliwie istnieje praca w DS
1 wielki popyt na data scientistow (Schutt i O’Niel [2014] 2015:26). Nie mozna odméwi¢ im
racji, a wlasciwie trafno$ci przewidywan: praca / posada (job) data scientist zostata uznana
przez Glassdoor (jeden z najwigkszych amerykanskich portali z ofertami pracy) za najlepsza
sposrdéd okoto 1 700 badanych posad trzykrotnie w latach 2016, 2017 1 2018 (Piatetsky
2018a). O gwaltownie rosnagcym popycie na pracownikow zespolow DS pisze si¢ wiele.
Mowa np. o tym, ze kariera w DS staje si¢ bardziej atrakcyjna niz prawo lub medycyna
(Burtch 2014); o bardzo silnym w tej branzy rynku pracownika i doradza si¢ pracodawcom
strategie rekrutacyjne (PwC 2015); o prognozie popytu na data scientistow dla USA w 2018 r.
rzedu 440 — 490 tys. stanowisk przy podazy okoto 300 tys. oséb — tym samym popyt
przewyzsza podaz o okoto 50%, tzn. prawie 1/3 oferowanych stanowisk ma by¢ w 2018 nie
obsadzona (James i in. 2011); o najszybszym tempie wzrostu liczby stanowisk pracy na
portalu LinkedIn dla posad ,,Machine Learning Engineer” (9,8 razy wigcej 0sob z tym tytutem
w 2017 niz w 2012) i ,,Data Scientist” (6,5 razy) (Economic Graph Team 2017).

Popyt na pracownikéw pocigga za soba popyt na edukacj¢ w dziedzinie DS. Do$¢
powiedzie¢, ze na pierwszej stronie wynikow wyszukiwarki Google znajdujemy np. listg¢ 368
kursow online wraz z ich recenzjami - strong $ledzi 127 100 os6b (Class Central 2018); liste
najlepszych kursow w tej dziedzinie - 52 pozycje (LearnDataSci 2018); liste najlepszych
bootcampow? DS - 38 pozycji (switchup 2018); liste 23 najlepszych studiow magisterskich,
gdzie nie zabraklo znakomitych uczelni, jak University of California-Berkeley i Carnegie
Mellon University (masterindatascience 2018). O rynku pracy, edukacji i innych ilo$ciowych
charakterystykach polskiego swiata DS méwimy wiecej w czesci 5.1. tej rozprawy.

21 Przettumaczone jako ,,badanie danych”; cytat zmieniono, by zachowac przyjeta konwencje.

22 Bardzo intensywny kurs, stacjonarny, zaoczny lub online; stowo przeszio do biznesu z wojska i oznacza
dostownie ,,0b0z rekrutow”.
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1.2. Cel pracy

Celem gléwnym pracy jest opis etnograficzny polskiego spolecznego Swiata data

science.

W pracy stawiamy sobie pie¢ celow szczegotowych. Wyznaczamy je na podstawie
wybranych pojec 1 procesdOw zaczerpnigtych z teorii spotecznych $swiatéw, w tym spolecznych

swiatéw/aren Adele E. Clarke. Sg to:

1. Rekonstrukcja tworzonych przez uczestnikow spotecznego $wiata DS definicji

dziatania podstawowego.

2. Zrozumienie roli technologii umozliwiajacych wykonanie dziatania podstawowego w

odniesieniu do zachodzacych w spotecznym §wiecie procesow — przede wszystkim:
a. Wwyznaczania granic spolecznego $wiata;

b. legitymizacji i za§wiadczania o autentycznosci,

c. segmentacji — profesjonalizacji.

3. Rozpoznanie $wiata wartosci uczestnikow, ktore rozumiane sa jako ,jako punkty
orientacyjne, pozwalajace dokona¢ oceny dziatania, a jednoczenie wskazujace, jak ma

ono wygladac¢ i w jakich granicach przebiega¢” (Kacperczyk 2016:44).
4. Okreslenie 1 opis glownych aren sporow.

5. Uchwycenie peinej sytuacji badania.

Powyzsze cele stang si¢ zrozumiate dla czytelniczki / czytelnika nie zaznajomionego z

koncepcjami spotecznych §wiatéw po lekturze 3. i1 4. rozdzialu niniejszej pracy.

Odnotujmy jednoczes$nie, ze samo ,,Srodowisko” DS wykonuje réznego rodzaju akty
samowiedzy. Przyktadowo: od wspomnien, polemik i wywiadéw (Alekseichenko 2018;
Barlow 2013; Brooks 2014; Cao 2017a, 2017b; Chang 2015; Drejewicz 2017; Gutierrez 2014;
Loukides 2010; O’Neil 2017a; O’Neil i Schutt 2015; Provost 1 Fawcett 2013), po zestawienia,
sondaze 1 analizy danych (Barlow 2013; CrowdFlower 2017; Delapenha 2017; Fox 1 Leanage
2016; Kaggle 2017; King i Magoulas 2016; Onalytica 2017, 2018; Pascnau, Patraucean, i
Precup 2018; Prokulski 2017; Rexer Analytics 2018; Sopyta 2017; Wiecko, Stomczynski, i
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Biecek 2016; Zhang, Muller, i Wang 2020). Dotychczas nie ma jednak pracy socjologicznej,
w ktorej podjeto by zadanie szerokiego ogladu tzw. ,,Srodowiska” / ,,spotecznosci” DS oczami

jego uczestnikow. Niniejsza rozprawa zamierza wypetni¢ powstatg luke.

1.3. Prezentacja struktury pracy

Pierwszy rozdzial wprowadza w badany $wiat spoteczny, w problematyke rozprawy i
konstrukcje pracy, zaprezentowano tez cel pracy. Rozdziaty drugi i1 trzeci to przeglad
literatury. Przygladamy si¢ najpierw literaturze akademickiej poswigconej DS, koncentrujac
si¢ na problematyce konsekwencji spolecznych i na — nielicznych — autorach polskich.
Nastepnie rysujemy ramy teoretyczne rozprawy sledzac gldwnie prace poswigcone teorii

swiatow spotecznych.

Rozdzial czwarty dotyczy metodologii. Prezentujemy w nim krotko zalozenia
przyjetego paradygmatu interpretatywnego, ramy metodologiczne teorii ugruntowanej i
ugruntowanego teoretyzowania, analiz¢ sytuacyjng, zastosowane techniki badawcze i historig¢
realizacji badan wiasnych, wraz z usytuowaniem badacza i problemami w postepowaniu

badawczym.

Rozdziaty 5. 1 6. to wlasciwy raport etnograficzny, narracyjna prezentacja i synteza
wynikow badan wiasnych. Ustalenia sg ilustrowane fragmentami zebranych materiatow
jakosciowych (wypowiedziami, obserwacjami, materialami wizualnymi), rzadziej wynikami
analiz ilo$ciowych. Syntezy prezentujemy takze w formie wizualnej (m.in. map wedhug
propozycji Adele E. Clarke). Wywod organizujemy kolejno wokot: opisu elementow
spotecznego §wiata DS (rozdzial 5.), opisu jego dynamiki (6.): procesoOw zachodzacych w
badanym $§wiecie spolecznym (cze$¢ 6.1.) oraz opisu aren tego $wiata (6.2.). Czg$¢ 6.2.

domyka ujecie pelnej sytuacji badania, na ktdrg facznie sktadajg si¢ rozdziaty od 2. do 6.

W zakonczeniu rozprawy przedstawiamy podsumowanie i wnioski ptynace z badan
wlasnych. Prezentujemy takze konkluzje dla socjologii. Ostatnia cze$¢ pracy to aneks,

zawierajacy spisy zrealizowanych badan oraz indeksy rysunkow i tabel.
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Rozdziatl 2. Data science w literaturze naukowej

W rozdziale dokonujemy przegladu literatury naukowej — monografii, artykutow,
podrecznikéw — zwigzanych z DS. Wyr6zniamy dwa obszary: nauk Scistych i technicznych
(2.1) oraz nauk spotecznych i humanistycznych (2.2). W pierwszym obszarze zagadnienia
zwigzane z DS rozwijane sg gtdbwnie w wymiarze substancjalnym, w drugim dokonywana jest
metaanaliza. W cze¢éci 2.1 koncentrujemy si¢ na autorach polskich, niemniej jednak z uwagi
na cel rozprawy — opis $wiata spotecznego - pokazujemy znaczace dla tego, czyli rowniez
polskiego $wiata czasopisma, ksigzki i postaci z catego globu. Tym samym w obszarach
scistym 1 technicznym przegladamy literatur¢ podmiotu, a w obszarach spotecznym i
humanistycznym — przedmiotu. Zatem w czg¢sci 2.1 jest to przeglad etnograficzny, nie
systematyczny, nie siegamy do zrodet juz uzytych w rozdziale pierwszym. W czgsci 2.2
dokonujemy przegladu systematycznego literatury w zakresie spotecznych i humanistycznych

prac poswieconych zagadnieniom zwigzanym z DS.

2.1. Obszar nauk Scistych i technicznych

Jednym z najbardziej rozpoznawalnych w badanym $wiecie spotecznym naukowcem,
zajmujacym si¢ zagadnieniami zwigzanymi z DS, jest Andrew Yan-Tak Ng, znany jako
Andrew Ng. Piszacy te stowa styszal wielokrotnie o Ng podczas prowadzonych wywiadow i
obserwacji, widzial jego wizerunek lub cytaty z jego wypowiedzi podczas prezentacji, w
roznych materiatach powstajacych w ramach spotecznego $wiata, a takze na tapetach
pulpitéw komputerowych oséb uczestniczacych w warsztatach czy w postaci memow
internetowych. Ng jest profesorem (Adjunct Professor) Stanford University, dyrektorem
Stanford Artificial Intelligence Lab (Ng 2018a, b.d.). Jego badania dotyczyly m.in.
rozpoznawania tematow w tekscie metoda LDA — Latent Dirichlet Allocation — (Blei, Ng, i
Jordan 2003; Ng, Zheng, 1 Jordan 2001), rozpoznawania obrazu 1 dzwigku za pomocag
glebokich sieci neuronowych (Lee i1 in. 2009; Saxena, Sun, i Ng 2009), czy wsparciem
diagnostyki medycznej z uzyciem takich sieci (Kallenberg i in. 2016; Rajpurkar i in. 2018).
Jest tez wspotzatozycielem Google Brain Deep Learning Project, gdzie pracowat w latach
2011-2012. Google Brain stworzyto wowczas sie¢ neuronowa, rozpoznajacg obiekty na
filmach z nalezacego do Google portalu YouTube (Le i in. 2011). Rozpoznawanie odbywato

si¢ na zasadzie uczenia nienadzorowanego — pracowano na danych nieoznaczonych, zatem
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wynikiem dzialania modelu byto nadanie etykiet obiektom podobnym. W prasie okreslano
odkrycie na zasadzie ,komputer sam nauczyt si¢ rozpoznawaé koty” (Clark 2012; Clarke
2012). Jestesmy przekonani, ze rozpoznawalno$¢ Ng jest spowodowana przez prowadzony
przez niego kurs machine learningu dla poczatkujacych na platformie Coursera. W roku 2012,
po sukcesach otwartych kursow internetowych oferowanych przez Stanford w 2011, Ng
zatozyt platforme Coursera i opublikowal bezptatny, ogdlnodostepny kurs. Wzorowat si¢
m.in. na zasadzie dzialania najbardziej popularnego forum internetowego dla oséb
programujacych Stack Overflow (o ktorym piszemy w tej pracy wielokrotnie), a ktdrego sam
czesto uzywat (Ng i Widom b.d.). Byt to jeden z pierwszych w historii kursow MOOC
(Massive Open Online Course), oferujacy wyktady z instruktorem, automatycznie sprawdzane
prace domowe, biezace wsparcie ucznia przez prowadzacych i innych uczacych si¢ oraz
certyfikat ukonczenia (ibidem). Kurs jest przez caly czas dostgpny. Wzielo w nim udzial
ponad 86 tys. 0sob, co wiadomo z liczby udzielonych przez uczestnikéw ocen — dodajmy, ze
srednia to 4,9 na 5 (Ng 2012). Z kursu mozna skorzysta¢ bezplatnie, jednak mozliwos¢
uzyskania certyfikatu kosztuje 79 USD. W latach 2014-2017 Ng pracowal w chinskim
odpowiedniku Google — Baidu na pozycji Chief Scientist (Knight 2017). Obecnie — pod
cytowanym wyzej haslem ,sztuczna inteligencja to nowa elektryczno$¢” wspiera
poczatkujace firmy Al (Al Fund 2018), prowadzi wiasng firme¢ (Landing Al 2018), zatozyt tez
kolejng platforme edukacyjng w ramach ktorej opublikowat bezptatny szkic podrecznika

uczenia maszynowego (Ng 2018b).

Na Stanford University — od 2010 do 2011 — pracowat réwniez Peter Norvig. W latach
80. 1 wezesnych latach 90. byt pracownikiem naukowym University of Southern California i
University of California, Berkeley. P6zniej pracowat jako badacz i szef dziatéw badawczych
w Sun Microsystems Labs i NASA (Norvig 2018). Od 2001 pracuje w Google, gdzie obecnie
jest szefem dzialu badan (Director of Research) (Google 2018; Spector, Norvig, i Petrov
2012). Na swojej stronie Www W cze$ci ,,zyciorys” napisat:

Dla rekruteré6w: prosze, nie proponujcie mi pracy. Mam juz najlepsza prace na $wiecie w

najlepszej na $wiecie firmie. Dla inzynierow 1 badaczy: zobaczcie dlaczego [link do
careers.google.com] (Norvig 2018).

Norvig w pracy akademickiej zajmowal si¢ gldwnie problemami ilosciowej analizy
tekstow (Halevy, Norvig, i Pereira 2009; Michel i in. 2011; Norvig 1987). Juz w 1994 roku
opublikowal ksiazke Artificial Intelligence: A Modern Approach, ktora w 2009 zostala

wydana po raz trzeci (prace cytowaliSmy w cze$ci 1.1) (Russel 1 Norvig 2009). Ma by¢ ona
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,wiodacym podrecznikiem w dziedzinie sztucznej inteligencji” (the leading textbook in Al),
uzywanym na ponad 1,3 tys. uczelni w 110 krajach i czwartg najczg$ciej cytowang pracg XXI
wieku (ibidem). Norvig jest jednym ze wspotzatozycieli The Berkeley Institute for Data
Science (2013). Podobnie jak Ng zajmuje si¢ tez nauczaniem Al w ramach MOOC. Wraz z
Sebastianem Thrunem (o ktdorym ponizej) prowadzi bezptatny kurs ,,Wstep do sztucznej
inteligencji” (Intro to Artificial Intelligence) na platformie Udacity (2012). Poza praca
dydaktyczng Norvig takze publikuje na temat edukacji w dziedzinie informatyki. Juz w 2001
napisat tekst dotyczacy nauki programowania, w ktorym krytykowal pojawiajace si¢ wowczas
w USA kursy typu ,,naucz si¢ programowa¢ w 21 dni” (Norvig 2001). Najnowsza jego
publikacja pokazuje wyniki badania ankietowego dotyczacego uczenia podstaw Al
(Wollowski 1 in. 2016). Norvig wszedl tez w polemik¢ z Noamem Chomsky’m na temat
dwoéch podejs¢ do matematycznego modelowania zjawisk (Norvig 2012), o czym jako
pierwszy wypowiadat si¢ Breiman, cytowany juz w czgsci 1.1 tej rozprawy (Breiman 2001).
Norvig zaangazowany jest w zalozony przez Petera Diamandisa i Raya Kurzweila
Uniwersytet Osobliwosci (Singularity University), organizacje typu think-tank, ktora zgodnie
z opisywana wyzej wizja Kurzweila przygotowuje ludzi na przyszio$¢ poza granicami

ludzkiej biologii (Singularity University 2018).

Sebastian Thrun to naukowiec takze zwigzany z Uniwersytetem Stanforda — z
przerwami pracowatl na tej uczelni od 2003 r, obecnie na stanowisku profesora (Adjunct
professor) (Stanford University 2018). Wraz z Norvigiem przygotowal dotyczacy Al kurs
MOOC dla poczatkujacych, a sukces tego przedsigwzigcia zaowocowat w 2012 r. zatozeniem
przez Thruna platformy edukacyjnej Udacity (Udacity 2018). Thrun, jak Ng i Norvig, rowniez
pracowat w Google. Byt zatozycielem pierwszego zespolu zajmujacego si¢ w tej firmie
samochodami autonomicznymi, a takze zespotu Google X, zajmujacego si¢ m.in. projektem
Google Glass — sterowanymi glosem okularami o rozszerzonej rzeczywisto$ci (Stanford
University 2018). W pracy badawczej zajmowat si¢ on m.in. przetwarzaniem obrazéw w
czasie rzeczywistym na potrzeby sterowania pojazdami (Anguelov i in. 2004, 2005; Diebel,
Thrun, 1 Thrun 2005; Stavens, Hoffmann, i Thrun 2007). Otrzymal wiele wyrdznien, w tym
nagrode¢ Insytutéw Maxa Plancka w Miinchen (Stanford University 2018).

Yann LeCun to badacz znany z uwagi na wktad w rozwoj sieci neuronowych oraz prace
dla innego niz opisani powyzej giganta technologicznego — Facebooka. LeCun po uzyskaniu
stopnia doktora we Francji byt badaczem (postdoctoral research associate) na Uniwersytecie

w Toronto od 1987 do 1988 (LeCun b.d.). Pracowat tam w laboratorium Geoffrey’a Hintona,
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ktéry nazywany jest ojcem chrzestnym glebokich sieci neuronowych (o czym dalej). Od roku
2003 pracuje na New York University (ibidem), tam w roku 2013 zatozyt NYU Center for
Data Science (2013). W tym samym czasie zostat pierwszym dyrektorem badan nad sztuczng
inteligencja (Director of Al Research) w firmie Facebook (LeCun b.d.), gdzie obecnie jest
zatrudniony jako Chief Al Scientist (Facebook 2018). LeCun jest autorem rozwigzania
obecnie powszechnie wykorzystywanego do rozpoznawania obiektow na zdjeciach —
konwolucyjnych sieci neuronowych (convolutional neural networks, CNN). Pierwszy artykut
dotyczyt problemu rozpoznawania pisanych odrecznie kodow pocztowych (LeCun i in. 1989).
Pracujac w AT&T Research LeCun stworzyl CNN o nazwie LeNet-5, stuzaca do
rozpoznawania pisma odrgcznego i pisma z wydrukow (LeCun i in. 1998). Byta to piata
wersja, a w cytowanym tutaj artykule porownano wyniki wczesniejszych iteracji. Sieé
uzyskuje bardzo dobre wyniki niezaleznie od zréznicowania pisma: grubosci linii, wielkosci
znaku, pochylenia, pozycji znaku na zdjeciu, szerokosci znaku — na stronie internetowej
autora dostgpne sg wizualizacje jej dziatania (LeCun b.d.).

CNN jest podstawg wielu produktéw i uslug wdrozonych przez firmy takie jak Facebook,

Google, Microsoft, Baidu, IBM, NEC, AT&T i inne do zadan zrozumienia obrazu i wideo,

rozpoznawania dokumentdéw, interakcji czlowiek-komputer i rozpoznawania mowy (LeCun

b.d.)

Przeprowadzony przez Andrew Ng wywiad z LeCunem dotyczacy podstaw CNN
zawarto w materiatach kursowych specjalizacji glgbokich sieci neuronowych (deep learning)

na portalu Coursera (Ng 2018c).

Geoffrey Hinton kariere akademicka zaczynat w latach 70. z dyplomem studiow
pierwszego stopnia z psychologii eksperymentalnej Uniwersytetu Cambridge i doktoratem ze
sztucznej inteligencji obronionym na Uniwersytecie w Edynburgu. Jak wspomnieli$my, pod
koniec lat 80. pracowal on na Uniwersytecie w Toronto, a w jego zespole byl m.in. Yann
LeCun. Z ta uczelnia Hinton zwigzany jest zawodowo nieprzerwanie od 2001 r. (CS
Department Toronto University b.d.). Miano ojca chrzestnego glebokich sieci neuronowych
(Lee 2016; Mannes 2017; Somers 2017; Sorensen 2017) przyniosta mu praca po$wigcona
zastosowaniu w wielowarstwowych sieciach neuronowych metody propagacji wstecznej
(backpropagation) (Rumelhart, Hinton, i Williams 1986). Metoda ta umozliwia korekte wag
sieci neuronowej w sposOb optymalizacyjny, czyli to, co nazywane jest uczeniem sieci
neuronowej. Wezmy przyktad uczenia nadzorowanego, gdzie mamy dane zaetykietowanie

(przyjmijmy, ze s3 to fotografie psow i kotoéw wraz z etykietami, ,,pies” albo ,.kot”). Ogdlnie
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rzecz dziala nastgpujaco: wagi wszystkich sztucznych neuronéw w sieci sa losowane i
sprawdzany jest btad (koty zaklasyfikowane jako psy lub psy jako koty), nastepnie wagi sg
korygowane 1 ponownie sprawdzany jest btad, procedura jest powtarzana wielokrotnie.
Kierunek korekcji wag — ich zmniejszanie lub zwigkszanie — w celu zminimalizowania biedu
ustalany jest za pomoca reguty najwickszego spadku (gradient descent) (Larose 2005:135—
38). Hinton i wspolpracownicy spopularyzowali uzycie propagacji wstecznej w sieciach
neuronowych. Prace tego rodzaju podejmowano juz od poczatku lat 60. (Schmidhuber 2015).
Podstawa propagacji wstecznej, czyli reguta najwickszego spadku, to majaca korzenie w
siedemnastowiecznych pracach Leibniza i osiemnastowiecznej koncepcji réwnan Eluera-

Lagrange’a, metoda redukowania bledow (ibidem).

Hadley Wickham jest naukowcem znanym ws$rod data scientistow z powodu
stworzonych przez niego narzedzi. Jak sam pisze: ,buduje¢ narz¢dzia (obliczeniowe i
poznawcze), ktore czynig data science latwiejszym, szybszym i bardziej zabawnym”. Pracuje
on jako profesor statystyki (Adjunct Professor of Statistics) w University of Auckland,
Stanford University 1 Rice University (Wickham 2018b). Narzedzia Wickhama sag
przeznaczone do pracy w jezyku R, a on sam pelni funkcje Chief Scientist w RStudio
(RStudio 2018a). Dwa najpopularniejsze w DS jezyki programowania® to R i Python
(DeZyre 2015; Hale 2018; Kromme 2017; Muenchen 2019; Piatetsky 2017b; Sharp Sight
2018; Silaparasetty 2018). Dodajmy, ze jezyk R powstal wlasnie na uczelni w Auckland
(Ihaka 1 Gentleman 1996), a Wickham uczyt si¢ go od tworcow podczas swoich studiow
magisterskich na tej uczelni (Kopf 2015). RStudio to firma, oferujaca oprogramowanie
umozliwiajace uzytkownikom efektywniejsza prace z jezykiem R (RStudio 2018a).
Zdecydowanie najpopularniejszym produktem firmy jest IDE (Integrated Development
Environment) o nazwie RStudio Desktop (RStudio Team 2016). Narzedzie to jest wygodnym
edytorem programistycznym, dostgpnym bezptatnie do wigkszosci zastosowan (Biecek
2015a). Istnieja wersje ptatne o rozszerzonej funkcjonalnosci (RStudio 2018b). RStudio, w
tym Hadley Wickham, tworza w jezyku R narz¢dzia w formie pakietow (packages). Pakiet
jest zbiorem funkcji, wykonujacych okreslone zadania: ,,funkcjami mozemy analizowa¢ dane,
rysowac dane, odstuchiwa¢ dane, wykonywac¢ obliczenia, wysyla¢ maile, robi¢ najrdzniejsze
rzeczy” (Biecek 2015a). Przyktadowo podstawowy, domyslnie zainstalowany w R pakiet

,base” zawiera funkcje ,seq()”, za pomoca ktérej mozna stworzy¢ sekwencje liczb,

23 O technologiach $wiata spotecznego data science traktuje osobna czg§¢ w rozdziale 5. niniejszej rozprawy

30



Sekwencje stu jeden liczb od 0 do 10 z krokiem 0,1 utworzy i przypisze do zmiennej

,sekwencja” nastgpujaca instrukcja (ibidem):

sekwencja <- seq(@, 10, 0.1)*

Wickham jest autorem rodziny pakietow ,tidyverse” (Wickham 2017). W jej sktad
wchodzg pakiety: "ggplot2" — do wizualizacji danych (Wickham 2016), "tibble" — format
danych tabelarycznych (Miiller i Wickham 2018), "tidyr" — porzadkowanie danych (Wickham
i Henry 2018), "readr" — wczytywanie danych do R (Wickham, Hester, i Frangois 2017),
"purrr" — programowanie funkcjonalne (Henry i Wickham 2018), "dplyr" — manipulacje i
transformacje na danych (Wickham i in. 2018), "stringr" — praca z ciggami znakow (strings)
(Wickham 2018e), "forcats" — praca z danymi kategorialnymi (Wickham 2018a). Sam autor
wskazuje, ze pakiety te pozwalaja na wykonanie 80% pracy w kazdym projekcie DS, cho¢
zazwyczaj nie beda wystarczajace do realizacji catosci zadania (Wickham i Grolemund 2017).
Wickham jest autorem pakietow R o najwigkszej tacznie liczbie pobran — ponad 113
miliondw — 1 najwigkszej facznie liczbie gwiazdek (star), bedacych wyrazem uznania na
portalu z repozytorium kodu GitHub (Mortimer 2018). Przy tym jego pakiet do wizualizacji
danych ,,ggplot2” znajduje si¢ na drugim miejscu w rankingu pobran pakietdw, a na

pierwszym w ranking gwiazdek (ibidem).

Wickham jest zarowno autorem podrecznikdw do nauki R 1 DS (Wickham 2014a;
Wickham i Grolemund 2017), jak i prac naukowych, w ktérych prezentowal podstawy
teoretyczne i praktyczne tworzonych przez siebie narzedzi (Wickham 2010, 2014c¢). Wickham
publikuje takze polemiki, traktujagce o pracy data scientistow czy o branzy DS (Bryan i
Wickham 2017; Wickham 2014b, 2018f). Podrecznik napisany wraz z Grolemundem zostat
przettumaczony m.in. na jezyk polski (Wickham i Grolemund 2018), ale jedynie wersja

anglojezyczna dostgpna jest w catoSci bezplatnie na http:/r4ds.had.co.nz/ (dostgp

03.06.2020). Wickham, naszym zdaniem, ma w $rodowisku uzytkownikow jezyka R (co nie
jest tozsame ze Srodowiskiem DS) status autorytetu 1 celebryty. W mediach
spoteczno$ciowych pojawit si¢ np. zart w postaci przerobki katolickiej modlitwy ,,Ojcze
nasz” na modlitw¢ do Hadleya Wickhama, odmawiang przed uruchomieniem kodu w R

(Votta 2018), a takze fikcyjna oktadka magazynu lifestyle’owego®, na ktorej obok réznych

24 Prezentowane w naszej rozprawie fragmenty kodu wyeksportowano do edytora tekstu Libre Office Writer za
pomoca R Markdown (Allaire i in. 2019; Xie, Allaire, i Grolemund 2018).

25 https://twitter.com/W_R_Chase/status/1155212225621221376, dostep 12.08.2019 r.
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zartow dotyczacych wizualizacji danych widnieje m.in. zapowiedz wywiadu z Wickhamem,

ktory ,,ujawnia, dlaczego nigdy nie zmieni domys$lnego stylu grafiki w ggplot™.

W jezyku Python nie ma jednego tworcy narzedzi, ktérego dorobek bylby tozsamy z
dorobkiem Hadley’a Wickhama. Przedstawmy krotko tworcow pigciu najpopularniejszych
pakietow Pythona do zastosowan w DS. Sg to pakiety: ,NumPy”, ,,SciPy”, ,,pandas”,
»matplotlib” i ,,scikit-learn” (Bobriakov 2017; Li i Paczuski 2017; Satyaseel 2018).

Pakiety ,,NumPy” i ,,SciPy” to narze¢dzia umozliwiajace prac¢ z danymi w formie
tabelarycznej i wykonywanie obliczen naukowych lub inzynieryjnych. Cho¢ w ich tworzeniu
1 rozwoju brato udziat wiele osob, to chcemy zaznaczy¢ wkiad Travisa Oliphanta. Oliphant
jest jednym z inicjatorow powstania obu pakietow. Zaczynat prace z jezykiem Python w 1998
r. jako doktorant w dziedzinie obrazowania biomedycznego. Z uwagi na ograniczenia
dostepnych wowczas w Pythonie narzgdzi, na potrzeby swojej pracy zaczat sam przepisywaé
do Pythona metody dostepne w jezykach C lub Fortran (Oliphant 2006, 2007). Ma
wyksztalcenie matematyczne 1 z dziedziny inzynierii elektrycznej, w 2001 uzyskatl stopien
naukowy doktora w Mayo Clinic Research (Mayo Clinic b.d.). Publikowal w czasopismach
medycznych (Oliphant i in. 2001), obecnie nie jest aktywny naukowo. Zajmuje si¢ rozwojem
zwigzanego z Pythonem otwartego oprogramowania, jest jednym z zatozycieli Anacondy,
dyrektorem Python Software Foundation i dyrektorem NumFOCUS (Anaconda 2018b).
Anaconda jest bezptatng i wolng (open source) — a takze jak napisano na oficjalnej stronie
internetowej: najpopularniejsza i najbardziej zaufang - platformg do programowania i
zarzadzania pakietami (ponad 1400 preinstalowanych) oraz $rodowiskiem pracy DS dla
jezyka Python, cho¢ dodatkowo mozliwa jest praca w R (Anaconda 2018). NumFOCUS jest
organizacja non-profit (501 (c)3 non-profit organization), ktdrej motto brzmi ,,Otwarty Kod =
Lepsza Nauka” (Open Code = Better Science). Zatozyt ja Oliphant w roku 2011. Jej misja jest
wspieranie wolnego oprogramowania na potrzeby nauki. Anaconda jest sponsorem
NumFOCUS od 2012 (Anaconda b.d.; NumFOCUS 2018). NumFOCUS prowadzi
mi¢dzynarodowy, dotyczacy pracy z danymi program edukacyjny o nazwie PyData. Jedna z
ostatnich konferencji PyData odbyta si¢ 18.-21.11.2018 w Warszawie (PyData 2018). Pod
nazwg ,,SciPy” kryje si¢ tez ekosystem pakietow do zastosowan naukowych, w sktad ktorego
wchodzg m.in. wymienione juz ,,SciPy” i1 ,,NumPy”, a takze ,pandas”, ,scikit-learn” i

»Matplotlib” (SciPy.org b.d.).

»Matplotlib” to pakiet shluzacy wizualizacji danych; dodajmy, ze prace nad jego
rozwojem sg sponsorowane przez NumFOCUS (Matplotlib 2018). Gtéwnym autorem pakietu
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byt niezyjacy juz John Hunter, ktéry opublikowal artykut przedstawiajacy ten pakiet w
czasopi$mie ,,Computing in Science & Engineering” (Hunter 2007). Hunter byt absolwentem
Princeton 1 doktorem neurobiologii Universytetu Chicago (Princeton Alumni Weekly 2012).
Podobnie jak Oliphant, Hunter zaczat prace nad pakietem z uwagi na ograniczenia dostepnych
narz¢dzi — jego $rodowisko naukowe korzystato gtownie z komercyjnego oprogramowania
MATLAB. Poczatkowo chodzito jedynie o mozliwos¢ wizualizacji wynikoéw
elektrokortykografii 1 elektroencefalografii pacjentow chorych na epilepsje, poniewaz dane z

takich badan autor analizowal na co dzien (Hunter 1 Droettboom 2012).

Pakiet ,pandas” dostarcza — jak napisano na oficjalnej stronie internetowej —
wysokowydajnych i1 prostych w uzyciu struktur danych oraz narzedzi do analizy danych w
jezyku Python (The pandas project 2018). Rozwoj ,,pandas” takze finansowany jest przez
NumFOCUS (ibidem). Autorem narzedzia jest Wes McKinney (McKinney 2010, 2011). Jest
on z wyksztalcenia matematykiem, podjat studia doktoranckie w dziedzinie statystyki na
Duke University, gdzie przebywa na urlopie od 2011 roku (McKinney 2018a). Opublikowat
podrecznik do analizy danych z uzyciem pakietow ,,pandas” i ,,NumPy” (McKinney 2012);
drugie wydanie ksigzki dostepne jest takze w jezyku polskim (McKinney 2018b). McKinney
wspotpracowal z omawianym wyzej Hadley’em Wickhamem z RStudio, tworzac narzedzia
dla DS niezalezne od jezyka programowania — mozna uzywac¢ ich w Pythonie, R i kilku

innych (Dar 2018; McKinney 2018a).

Pakiet ,scikit-learn” to jedyne z omawianych dotychczas narzgdzi stuzace uczeniu
maszynowemu:

Scikit-learn to modut Pythona integrujacy szeroka game najnowocze$niejszych [org. state-of-

the-art] algorytmoéw uczenia maszynowego dla problemoéw nadzorowanych i nienadzorowanych

w $redniej skali. Pakiet ten koncentruje si¢ na wprowadzaniu uczenia maszynowego dla osob

niebedacych specjalistami, uzywajacych wysokopoziomowego jezyka programowania ogélnego

zastosowania®. (Pedregosa i in. 2011:2826)

Prace nad pakietem rozpoczety si¢ w 2007 r., ale to Fabian Pedregosa jest osoba, ktora
przy udziale finansowym INRIA, francuskiego instytutu badawczego nauk cyfrowych,
doprowadzita do publikacji pakietu (scikit-learn 2018). Brat on udzial takze w rozwijaniu
m.in. omawianego powyzej pakietu ,,SciPy” (Pedregosa 2018). Pedregosa uzyskatl tytut
doktora w dziedzinie informatyki (computer science), pracujac nad neuroobrazowaniem z
wykorzystaniem statystyki i uczenia maszynowego (Pedregosa 2015). W pracy naukowe;j

26 Wysokopoziomowy jezyk programowania ogoélnego zastosowania to m.in. jezyk Python. W rozdziale 5.
objasniamy to zagadnienie szerzej, opisujac technologie spotecznego §wiata.
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zajmowal si¢ zblizonymi zagadnieniami (Pedregosa, Bach, i Gramfort 2014; Pedregosa,
Leblond, i Lacoste-Julien 2017). Obecnie jest pracownikiem dzialu badan (Research

Scientist) w Google (Pedregosa 2018).

Dorobek polskich naukowcow zwigzanych z DS zaczynamy od przedstawienia prac
Ryszarda Tadeusiewicza. Jest on profesorem nauk technicznych zwigzanym z Akademig
Gorniczo-Hutnicza w Krakowie, gdzie pracuje od lat 70. Zajmuje si¢ systemami wizyjnymi
robotéw przemystowych, systemami sensorycznymi; sieciami neuronowymi i biocybernetyka.
Swoje prace sytuuje w dziedzinach informatyki, automatyki i robotyki oraz biocybernetyki i
inzynierii biomedycznej (Tadeusiewicz 2018). Posrod ponad 1200 opublikowanych przez
niego artykuldow naukowych pierwsza praca dotyczaca sieci neuronowych — techniki
modelowania bardzo szeroko wykorzystywanej w DS 1 obecnie czgsto utozsamianej ze
sztuczng inteligencja — ukazata si¢ pod koniec lat 70. (Tadeusiewicz 1 Mikrut 1978).
Tadeusiewicz kontynuowal badania dotyczgce sieci neuronowych i innych metod uczenia
maszynowego, gléwnie w zastosowaniach dla rozpoznawania obrazu Iub dzwicku
(Tadeusiewicz 1998, 2007; Tadeusiewicz i Flasinski 1991). W najnowszej pracy, ktorej jest
wspotautorem, wykorzystano metody uczenia maszynowego do klasyfikowania zoledzi na
zdrowe, chore 1 watpliwe. Klasyfikator ten jest czgscig maszyny wykonujacej automatyczng
skaryfikacje*’ zotedzi debu szyputkowego (Adamczyk i in. 2018). Tadeusiewicz jest takze
autorem licznych opracowan popularnonaukowych (Tadeusiewicz 1989; Tadeusiewicz i
Chrzastowski 1994), w tym ksigzek dla dzieci (Tadeusiewicz 2015a, 2015b). Wielokrotnie
wypowiadal si¢ w mediach, prowadzil cykliczne audycje radiowe, udzielit ponad 250
wywiadow prasowych (Tadeusiewicz 2018), z czego wiele w ostatnich latach poswieconych
jest konsekwencjom spotecznym wdrazania tzw. sztucznej inteligencji. Tadeusiewicz
prezentuje w tej kwestii stanowisko optymistyczne, a wizj¢ przejecia wladzy nad ludZzmi
przez roboty uwaza za nierealng. Przykladowo prezentujemy wypowiedZz dla tygodnika
»Neewsweek”, zwracajac przy tym uwage na odmienne stanowisko prowadzacej wywiad:

Maszyny wcigz nie majg $wiadomosci wlasnego istnienia, osobowos$ci ani wlasnych dazen -

uspokaja prof. Tadeusiewicz. Ale ewolucja robotdéw juz si¢ zaczeta. Nie przebiega ona w pelni

pod kontrola cztowieka i daje sztucznej inteligencji coraz wigcej ludzkich cech. (...) Czy

sztuczna inteligencja zyska kiedys te swiadomo$¢ i che¢ realizacji nie naszych, lecz wtasnych
celow? (Burda 2018:67).

27 Polega to na odcinaniu 1/3 dtugosci zotedzia z odpowiedniej strony. Pracownik ocenia wzrokowo zdrowie
zotedzia. Sadzonki z Zotedzi skaryfikowanych rosng szybciej niz z nieskaryfikowanych (Adamczyk i in. 2018).
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Naukowcem, ktoérego w przeprowadzonych w ramach niniejszej pracy wywiadach
swobodnych z uczestnikami $wiata spotecznego DS okre§lano ,,polskim Hadleyem
Wickhamem™ jest Przemystaw Biecek. Jest on profesorem Politechniki Warszawskiej 1
Uniwersytetu ~ Warszawskiego, magistrem matematyki 1 informatyki Politechniki
Wroctawskiej. Doktorat z biostatystyki obronit we Wroclawiu, habilitowal si¢ za§ w
Instytucie Biocybernetyki i Inzynierii Biomedycznej PAN w dziedzinie statystyki medyczne;j
(Biecek 2018c). Posiada on bogaty dorobek publikacyjny zwigzany tematycznie ze swoimi
rozprawami (Baurska i in. 2014; Biecek i Cebrat 2008; Bogdan i in. 2008; Dobrzynska 1 in.
2016; Donizy i in. 2018; Drozd-Sokotowska i in. 2018; Kondratiuk i in. 2017; Rudzki,
Biecek, i Kaza 2017; Szczurek i in. 2011; Szynglarewicz i in. 2017). Wspolpracowat m.in. z
Rossem Thaka, jednym z dwoch autorow jezyka R (Biecek 2018c; Thaka i Gentleman 1996).
Jest autorem narzedzi — pakietow dla jezyka R (Biecek 2018d; Biecek 1 Kosinski 2017; Caro i
Biecek 2017; Molnar 2018; Staniak i Biecek 2018), w tym pakietu przygotowanego na
potrzeby prowadzonego przez siebie kursu MOOC ,,Pogromcy Danych” (Biecek 2015c). Jest
to jedyny bezptatny, polskojezyczny kurs MOOC z podstaw analizy danych w jezyku R (w
ramach badan etnograficznych piszacy te stowa ukonczyl obie jego czesci) (Biecek 2015a,
2015b). Biecek jest autorem podrgcznikéw do nauki analizy danych z programem R. W 2008
r. wydat pierwsza w Polsce ksigzke poswigcong w calosci nauce R; obecnie doczekala si¢ ona
czwartego wydania (Biecek 2017a). W 2011 opublikowal podrgcznik poswigcony modelom
liniowym 1 mieszanym z uzyciem R; dost¢pne jest drugie wydanie (Biecek 2014). Nakladem
prowadzonej przez siebie fundacji naukowej SmarterPoland P. Biecek wydat podrecznik —
,Zbior esejow o sztuce wizualizacji danych”, takze z uzyciem R. Ksigzka dostepna jest
bezptatnie na licencji Creative Common BY & SA, a kod w R napisany jest gldwnie z
uzyciem pakietu ,,ggplot2” autorstwa Wickhama. Dostepna jest wersja drukowana, pierwsze
wydanie miato miejsce w 2014 r., obecnie dostepne jest drugie (Biecek 2016). Wczesniej
pracowal nad podrecznikiem ,Na przelaj przez data mining. Zbior przykladow uzycia
wybranych funkcji statystycznych i Data Mining dostgpnych w programie R” (Biecek 1
Trajkowski 2011), ktéry nie zostal ukonczony i jest dostepny do wgladu online w wersji
roboczej. Wspomniana fundacja SmarterPoland ma na celu popularyzacje nauki oraz edukacje
dotyczaca metod analizy danych i czytania danych, gromadzenie danych dotyczacych Polski
oraz tworzenie opracowan tych danych. Autorem wpiséw na blogu fundacji jest gléwnie P.
Biecek. Przyktadowo w czasie wejScia w zycie przepisow RODO pisal o tzw. XAl czyli

wyjasnianiu dzialania modeli uczenia maszynowego w zwigzku m.in. z tzw. prawem do
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wyjasnienia (Biecek 2018f, 2018b). Biecek jest obecnie jednym z najbardziej aktywnych
polskich badaczy w obszarze XAI. Prace nad wspomnianym wyzej narzedziem (pakietem
DALEX w R) stuzagcym wyjasnianiu dziatania modeli (Biecek 2018d) prowadzone sg dzigki
grantowi NCN w ramach grupy MI*2, taczacej studentow UW i PW w tzw. DatalLab —
laboratorium analizy danych prowadzone przez Biecka (MI*2 2018). Profesor Biecek jest
takze autorem projektu rozwijajagcego umiejetnosci analizy danych (data literacy) dla
najmtodszych ,,Beta i Bit”. Na projekt sktadajg si¢ opowiadania, komiks i gry komputerowe,
te ostatnie do uruchomienia w §rodowisku R 1 grania za pomocg pisania kodu (Biecek 2018a).
Pracuje on takze w komercyjnym DS jako Principal Data Scientist w firmie Samsung SRPOL,
ma doswiadczenie w pracy dla dziatéw R&D firm Netezza, IBM, iQor i Disney (Warsaw.Al
2020). P. Biecek jest aktywnym czlonkiem spotecznosci DS w Polsce, uczestniczy w
wydarzeniach tego $wiata spotecznego i w trakcie badan terenowych mieliSmy okazj¢ go

spotkac.

Istniejg liczne prace polskich autorow o charakterze technicznym czy podrecznikowym
(nie powtarzamy prac Tadeusiewicza i Biecka). Mowi si¢ zar6wno o eksploracji danych czy
data mining — raczej w starszych publikacjach (Lasek 2002, 2007; Morzy 2013; Osowski
2013; Szupiluk 2013), sieciach neuronowych, uczeniu maszynowym lub sztucznej inteligencji
(Biatko 2005; Krawiec 2003; Osowski 2006; Witkowska 2002), za§ w nowszych o analizie
danych Iub DS, z uzyciem jezykow R lub Python (Gagolewski 2016; Gagolewski, Bartoszuk,
1 Cena 2016; Szeliga 2017).

Zwracamy uwage na polemiczne teksty autoréw z dziedzin technicznych 1 $cistych. Juz
w 2000 r. wydano zbior esejow ,,Granice sztucznej inteligencji”, gdzie autorzy zdecydowanie
obstaja przy stanowisku, ze Al inteligenta na miar¢ czlowieka jest i bedzie niemozliwa
(Szumakowicz 2000). Profesor statystyki Mirostaw Szreder wypowiadat si¢ o spotecznych
konsekwencjach stosowania zaawansowanej analityki duzych zbioréw danych, zaréwno w
periodykach naukowych (Szreder 2015a, 2018a), jak i prasie (Szreder 2015b, 2016, 2018b).
Konsekwencje spoteczne omawianych zjawisk sa takze gldéwnym tematem przegladowe;j
pracy Jerzego Surmy (2017). Autor zajmuje si¢ sztuczng inteligencja od konca lat 80., i jego
zdaniem

swiadomos$¢ zagrozen z tym [big data] zwigzanych jest tak niska, ze w poczuciu elementarne;j

obywatelskiej odpowiedzialno$ci postanowitem wprost napisaé o wszystkich znanych mi

reperkusjach tego zjawiska w odniesieniu do publicznie dostgpnych badan naukowych (Surma
2017:7).
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Interesujaca z punktu widzenia celu naszej rozprawy jest praca ,,Statystyka a data
science” pod redakcja Grazyny Trzpiot. Cho¢ ksigzke przygotowano jako podregcznik, to
zauwazmy, ze tytutlowe dyskusje o relacji miedzy DS a statystyka trwajg od konca lat 90. Jak
wskazuje Cao (Cao 2017a:7) postulowano przemianowanie statystyki na DS w celu
zorientowania tej dziedziny bardziej empirycznie (Wu 1997), rozszerzenie statystyki o
zainteresowanie problemami obliczeniowymi i1 wspolpraca z informatykami (computer
scientists) (Cleveland 2001), zaadoptowaniu do statystyki odmiennego podej$cia do
modelowania tzw. kultury modelowania algorytmicznego (Breiman 2001), uznania statystyki
1 uczenia maszynowego za odgrywajace centralng role w DS (van Dyk i in. 2015). Mowi si¢
zardwno, ze DS to tylko przemianowanie (rebranding) statystyki, jak i przeciwnie — ze
statystyka jest najmniej wazng czgscig DS, a DS bez statystyki jest nie tylko mozliwe, ale 1
pozadane (Donoho 2015:4-7). Podkresla sig, ze ksztalcenie na potrzeby DS jest odmienne od
oferowanego obecnie nauczania statystki — zauwazmy, Ze napisali to pracujacy w RStudio
profesorowie statystyki (Bryan i Wickham 2017). Dyskusje, rozwazania i zarty o relacji
statystyki 1 DS podejmowano na blogach 1 w mediach spolecznosciowych (Big Data Borat
2013; Hyndman 2014; Jarvis 2014; Taylor 2016; Wills 2012; Yau 2009). Zagadnienie to
analizujemy w rozdziale 6., opisujac $wiat spoteczny DS w kontek$cie proceséw segmentacji
— paczkowania, odszczepienia i przecinania si¢ $wiatow spotecznych (Kacperczyk 2016;
Strauss 1984), m.in. statystyki 1 informatyki. G. Trzpiot definiuje DS nastgpujaco: ,,Data
Science jest procesem zamieniania/przeksztalcania danych w konkretne dziatania” (2017:9).
Statystyka ma zastosowanie w jednym z czterech obszaréw dziatan DS. Sa to: ,,uzyskaj” —
pozyskanie danych; ,,przygotuj” — przygotowanie danych; ,,analizuj” — tutaj wymagana jest
znajomos¢ statystyki 1 innych metod analizy danych; ,,dziata;” — wdrozenie wynikow (Trzpiot

2017:11-15).

2.2. Obszar nauk spotecznych i humanistycznych

Prace naukowe zwigzane z DS dzielimy na cztery kategorie, wyrdznione z uwagi na

problematyke:
* epistemologiczng i metodologiczna;
* wilaczajaca charakterystyczne dla DS metody do badan wtasnych;

 dotyczaca konsekwencji spotecznych stosowania DS / big data / sztucznej inteligencji

(nazewnictwo jest niespdjne);
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* badajaca srodowisko ludzi zajmujacych si¢ DS jako wycinek rzeczywisto$ci spoleczne;j
— takich tekstow jest bardzo niewiele, a wlasnie taka jest problematyka naszej

rozprawy.

Podziat ten jest nierozlaczny, co znaczy, ze konkretne teksty mozna przyporzadkowac
do wigcej niz jednej kategorii. Szczegdlnie w czesci trzeciej poza tekstami naukowymi

przywotujemy takze publikacje popularnonaukowe, prasowe i inne.
2.2.1. Problematyka epistemologiczno - metodologiczna

Zaczynamy od problematyki epistemologicznej 1 metodologicznej, poniewaz
dziatalno$¢ zwigzania z DS zawiera elementy dziatalnosci poznawczej. Nazywamy tutaj DS
dziatalnoscig paranaukowsa. Zdecydowanie zgadzamy si¢ ze stanowiskiem, ktore wskazuja
Danah Boyd i Kate Crawford:

Era Big Data wlasnie si¢ zaczela, ale juz teraz wazne jest, bySmy zacz¢li kwestionowaé

zatozenia, wartosci i obcigzenia (biases) tej nowej fali dziatalnosci badawczej. Jako naukowcy

zajmujemy si¢ wytwarzaniem wiedzy, zatem takie dociekania sg najwazniejszym elementem
naszej dziatalnosci (Boyd i Crawford 2011:13).

Omawiane problemy podejmowano w obszarze socjologii i filozofii wiedzy w
odpowiedzi na popularne wsrod wczesnych entuzjastow tzw. big data podejscie, ktore
streszczajg stowa ,liczby / dane mdéwig same za siebie”. W jednej z pierwszych w tej
kategorii prac socjologicznych (Boyd i Crawford 2012) przywotano niezwykle wyrazny
przyktad tego podejscia. W 2008 r. w magazynie ,,Wired”, pidrem Oéwczesnego redaktora
naczelnego, napisano wielokrotnie cytowane pozniej stowa:

Jest to [Epoka Petabajtow (The Petabyte Age)] $wiat, w ktorym ogromne ilosci danych i

matematyki stosowanej zastgpuja kazde inne narzedzie, ktore mozna wykorzysta¢. Kazda teorig

ludzkiego zachowania, od jezykoznawstwa po socjologie. Zapomnijmy o taksonomii, ontologii i

psychologii. Kto wie, dlaczego ludzie robig to, co robig? Chodzi o to, Ze oni to robig i mozemy

Sledzi¢ i mierzy¢ to z niespotykana wierno$cia. Przy wystarczajacej ilosci danych, liczby

mowig same za siebie [podkr. RZ] (Anderson 2008).

Analizy bibliometryczne wskazuja, ze w badaniach spotecznych poswieconych big data
w latach 2011-2015 ten tekst Andersona byt najczesciej cytowang pracg (Youtie, Porter, 1
Huang 2016:8). Boyd i Crawford nie zgadzaja si¢ z teza o mdéwiacych za siebie liczbach,
podkreslajac, ze takie podejScie uznaje za niewazne kazda teori¢ z kazdej dziedziny nauki.
Zauwazaja one, ze owo ,aroganckie” podejScie entuzjastow big data marginalizuje inne

sposoby zdobywania wiedzy (Boyd 1 Crawford 2012:666). Savage i Halford pisza jasno:
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,liczby nie moéwig same za siebie. To my umozliwiamy te wypowiedzi - za pomoca metod,
ktore stosujemy i interpretacji, ktére czynimy” (2017:11). Z kolei entuzjasci méwia o koncu
epoki ekspertow dziedzinowych dysponujacych teoretyczng wiedzg substancjalng, poniewaz
w mys$l charakterystycznej dla Epoki Petabajtow zasady ,,co? zamiast dlaczego?” interesujace
sa jedynie relacje miedzy zmiennymi, a nie teorie te relacje wyjasniajace. Kwesti¢ te
analizowaliémy w tekécie Potencjal Big Data w badaniach spolecznych (Zulicki 2017).
WskazaliSmy tam, ze zdaniem entuzjastéw w erze wielkich danych wiedza substancjalna jest
wiece] niz zbedna: ona przeszkadza. Opisujac to zagadnienie Cukier i Mayer-Schonberger
(ktorych pracg uwazamy za hiperentuzjastyczng) powotali si¢ m.in. na zilustrowang w filmie
Moneyball histori¢ druzyny baseballowej Oakland Athletics. Trener Billy Bean doprowadzit
te, dotychczas stabg, druzyne do pierwszego miejsca w lidzie, uzyskujac 20 zwyciestw pod
rzad. Dokonat tego odrzucajac wiedze¢ i1 doswiadczenie emerytowanych zawodnikow i
trenerOw, a polegajac na ilosciowej analizie danych. Podejmowat niepopularne decyzje —
zrezygnowal zupelnie m.in. z pewnego efektownego, ale jak wskazywala analiza danych
nieefektywnego, elementu gry (tzw. kradziezy bazy). Podsumowujac:

Najwazniejszym efektem big data bedzie to, ze decyzje oparte na danych ulepsza jako$¢ ocen

dokonywanych przez ludzi lub sprawia, ze catkowicie stracg one na znaczeniu. (...) Ekspert czy

specjalista w danej dziedzinie straci cz¢§¢ swojego znaczenia na rzeczy statystyka czy analityka
danych, ktérzy sg nieskrgpowani starymi metodami rozwigzywania problemow i pozwalaja

przemawia¢ danym. (Cukier i Mayer-Schonberger 2014:185).

Jasno 1 bolesnie ten koniec ery ekspertow ilustruje zart inzynieréw zajmujacych sig¢
thumaczeniem maszynowym w firmie Microsoft: mowig oni, ze ,,jako$¢ przektadu rosnie za
kazdym razem, gdy z ich zespolu odejdzie jeden lingwista” (Cukier i Mayer-Schonberger
2014:186). Tym samym DS jest przez entuzjastow przedstawiana jako nowa nauka wiodaca
czy uniwersalna (Leitwissenschaft) (Rath 2018). Boyd i Crawford, nie zgadzajac si¢ z
podobnymi tezami wskazuja jednak, ze big data / DS zmieniajg sposob, w jaki my$limy o
badaniach w ogoéle, 1 jest to zmiana o charakterze epistemologicznym 1 etycznym
jednoczesnie. Przeramowaniu podlegaja kluczowe pytania o to, jaka jest konstytucja wiedzy,
proces badania, obcowanie badacza z informacjami czy natura rzeczywistos$ci. Akty pomiaru
— czyli tutaj zapisywania duzych ilosci danych w czasie rzeczywistym — ksztattuja mierzony

swiat (Boyd 1 Crawford 2012:665).

Na tamach czasopisma naukowego ,,Big Data & Society” temat ten podjat Rob Kitchin.
Zwracamy szczegldlng uwage na te publikacje, poniewaz syntetyzuje ona wiele

wcezesniejszych prac, a dodatkowo pojawita si¢ w okresie szczytowego zainteresowania
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terminem ,,big data” (por. rys. 1). Autor artykutu stawia problem nastepujaco: big data / DS
majg warto$§¢ poznawcza dla wielu dziedzin nauki, ale nie bez odwotania do teorii
dziedzinowych. Kitchin uwaza, ze méwienie o zmianie paradygmatow, koncu ery ekspertow i
tym podobne, entuzjastyczne stwierdzenia sg bezzasadne, a takze niebezpieczne w sensie
poznawczym. Wskazal on na cztery epistemologiczne obietnice big data: po pierwsze,
pozwala ujaé cato§¢ problemu (w mysl strategii N = all) i zapewni¢ pelne wsparcie decyzja;
po drugie, do uzyskania wartosciowych wynikoOw nie potrzebne sg przedmiotowe teorie, ani
stawianie hipotez; po trzecie, poniewaz dane mowig same za siebie, nieobcigzone zbeda
teorig, to wyniki analiz sg znaczace 1 zgodne z prawda o $wiecie; po czwarte, wyniki analiz,
niezaleznie od przedmiotu, moze interpretowacé kazdy posiadajacy rozeznanie w statystyce
(Kitchin 2014:4). Wskazat on dwie potencjalne Sciezki rozwoju wspoéiczesnej nauki. Te
zdecydowanie bardziej pozadang nazywa nauka oparta na danych (data-driven science) — ma
by¢ to przeformulowanie sposobu jej uprawiania, w ktorym zmieszaja si¢ abdukcja, dedukcja
1 indukcja. Inng, naszym zdaniem niepokojaca, $ciezka rozwoju nauki moze by¢ skrajny
empiryzm, czyli wspomniane ,,dane mowia same za siebie” (data can speak for themselves
free of theory) jako zasada glowna. (Kitchin 2014:10). Wystosowana przez Kitchina krytyka
takiego podejsScia (2014:5-6) odnosi si¢ do wymienionych czterech epistemologicznych

obietnic:

1. Strategia ,,N = all” jest taka tylko z pozoru. Zawsze badana jest proba, a nie populacja,
chociazby z uwagi na ramy czasowe, a przy nieznanych jej obcigzeniach wyciaganie
wnioskow o catej populacji moze prowadzi¢ do powaznych bledow. Poza tym dane
nie sg czysta reprezentacja jakiego§ wycinka rzeczywistosci - zbierane s3 zawsze z
pewnego punktu widzenia. Pomiary s3a spolecznie konstruowane, silng i

nieprzekraczalng rame tworza decyzje o tym, co zapisywac i przechowywac;

2. Big data nie wzielo si¢ znikad, zatem to podejécie nie jest wolne od zalozen
filozoficznych 1 ontologicznych. Reprezentacjami tych zatozen sa technologie
magazynowania, przetwarzania i modelowania danych. Zatem iluzjg jest nie stawianie
hipotez, i uzyskiwanie warto$ciowych informacji bez zadawania pytan — one zostaty

postawione wczesniej i gdzie indziej niz sadza entuzjasci;

3. Dane nigdy nie przemoéwia same za siebie. Za wynikami analiz stoja zaréwno
zastosowane technologie, aparat matematyczny, jak i wiedza potoczna analitykéw

(takze wtedy, gdy analizy sa zautomatyzowane). Wyniki same w sobie nie majg
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zadnego znaczenia — interpretacj¢ np. dopasowania modelu predykcyjnego wykonuja
zawsze ludzie. Tym samym analiza danych zawsze odbywa si¢ wewnatrz pewnej

nieuswiadomionej ramy, obcigzajacej uzyskiwane rezultaty;

4. Ignorowanie teorii substancjalnych, szczegélnie w przypadku, gdy badane sa
zachowania ludzi, prowadzi do bardzo ograniczonych wnioskow, nie
uwzgledniajacych mi.in. kontekstu kulturowego czy politycznego. Koncentracja na
szukaniu w zbiorze danych wszelkich zalezno$ci prowadzi zazwyczaj do wnioskdéw
powierzchownych, trywialnych, badz bezsensownych, bedacych skutkiem odkrycia

zwiazkow pozornych.

Nie sugerujemy przy tym, ze §wiat spoteczny DS sktada si¢ wylacznie ze skrajnych
empirystow. Na ograniczenia epistemologiczne zwrocit uwage chociazby majacy w
srodowisku status gwiazdy i autorytetu® Nate Silver w popularnonaukowej pracy Sygnaf i
szum. Zdaniem tego autora wigksza ilos¢ danych oznacza gtownie wiecej szumu. Odkrycie
korelacji pomigdzy zmiennymi moze zaréwno odzwierciedla¢ pewien sposob funkcjonowania
$wiata, jak i1 by¢ korelacja pozorng w sensie takim, ze zwigzek zmiennych jest przypadkowy
(Silver 2014). Twierdzi on, ze:

Liczba istotnych relacji migdzy elementami zbioru danych (...) jest o cate rzedy wielkoSci

mniejsza [niz relacji pozornych]. Nie roénie tez tak szybko jak ilo$¢ dostepnych informacji:

ilos¢ prawdy na §wiecie nie zmienita si¢ tak bardzo od czasu wynalezienia Internetu, a nawet
prasy drukarskiej. Wigkszos¢ danych to zwykly szum, podobnie jak wigkszos¢ wszech§wiata

stanowi pusta przestrzen. (podkr. org) (Silver 2014:234-235).

Mozna takze znalez¢ branzowe artykuty nawolujace do wspotpracy data scientistow z
ekspertami w projektach biznesowych (Viaene 2013). Teksty jednoznacznie krytyczne wobec
epistemologii i metodologii big data / DS stanowig margines publikacji w tej dziedzinie.
Autorzy badajacy publikacje zwigzane z zastosowaniem DS w ochronie zdrowia twierdza, ze
prace krytyczne stanowig okoto 5% tekstow (11 w probie 206) (Stevens, Wehrens, 1 de Bont
2018:4-5). Wyr6znili oni pig¢ typdéw idealnych dyskurséw o big data, z czego trzy sa
entuzjastyczne — modernistyczny, instrumentalny, pragmatyczny — za§ dwa krytyczne —
naukowy i krytyczno-interpretacyjny, a wspomniane 5% prac przyporzadkowano do tego

ostatniego (ibidem).

28 Znany jest z sukcesu w prognozowaniu wynikéw wyboréw i wynikow sportowych w USA. Prowadzi
popularny blog FiveThirtyEight.

41



Na szereg probleméw epistemologicznych i metodologicznych zwigzanych z badaniami
zblizonymi do big data / DS — szczegolnie, gdy badania te dotycza ludzi — wskazywano juz
przed Kitchinem, badz zwracano uwage na inne ich aspekty. Zagadnienie spotecznej
konstrukcji pomiarow podejmowano moéwigc o kontekstowo$ci czasowej, przestrzennej,
materialnej tego, co uznajemy za dane. Dane s3 zawsze wygenerowane, nigdy nie sg one nam
dane (od czasownika ,,da¢”). Nie mozna zatem traktowaé danych jako neutralnej, przejrzyste;j,
pewnej, autonomicznej, prawdziwej reprezentacji rzeczywistosci (Bowker 2005; Gitelman 1
Jackson 2013). Tym samym ,surowe dane (raw data) to jednocze$nie oksymoron i zty
pomysk; przeciwnie, dane nalezy troskliwie przyrzadza¢ (should be cooked with care)”
(Bowker 2005:184), czyli podchodzi¢ krytycznie do zatozen stojacych za mechanizmem
generowania danych. ,,Nie moze umyka¢ nam fakt, ze nie s3 one [dane] neutralne i nie
wyrazaja koniecznosci, lecz s3 mniej lub bardziej arbitralng konstrukcja tworzona przez
ludzi” (Iwasinski 2017:126). Wszyscy badacze interpretuja dane, a pierwszym krokiem takiej
interpretacji jest uznanie czego$ za dane wlasnie (Boyd i Crawford 2011:5). Pretensje do
obiektywizmu 1 dokladnosci tylko dlatego, ze danych jest duzo sa wigc catkowicie
nieuzasadnione 1 mylace. Uzywa si¢ w tym kontek$cie znanego juz nam terminu dataizm
(dataism) (Dijck van 2014; Harari 2017; Smith 2018). Ideologia dataizmu zasadza si¢ na
wierze w obiektywno$¢ kwantyfikacji i zaufaniu do agentéw zbierajacych dane (Dijck van
2014:198). Surma wskazuje, jak niebezpieczne jest to stanowisko:

Jest oczywiste, ze nasza pamig¢ jest utomna i niemal zawsze nie ma catkowitej pewnosci co do

odtwarzania z pamieci faktow. Natomiast pami¢¢ cyfrowa wydaje si¢ w tym kontekscie

nieskazitelnie perfekcyjna, co powoduje efekt silnego do niej zaufania. Ma to dwa istotne skutki

uboczne: [1.] pamig¢ cyfrowa rejestruje tylko to, co mozna w formie cyfrowej zapisaé i

jednoczesnie to, co zostalo zarejestrowane. (...) Jest zatem oczywiste, ze cyfrowy obraz $wiata

jest niepelny. Niemniej przy tak duzym zaufaniu do zapisow cyfrowych mozna budowaé
falszywe interpretacje historii. Ten efekt fatszu jest spotggowany tym, ze pamig¢ cyfrowa

rejestruje gigabajty przypadkowych i nieistotnych zdarzen, bez kontekstu i priorytetow (...). [2.]

Zarejestrowane dane mogg podlega¢ zmianie (Surma 2017:30-31).

Surma dostrzega mozliwosci poprawiania, zmiany 1 celowego znieksztalcania,
przywotujac orwellowska wizj¢ panowania nad przeszioscia. Powtarza, ze ,,raz wprowadzona
do sieci informacja zaczyna zy¢ wlasnym, niekoniecznie zgodnym z wolg autora, zyciem”, i
przestrzega: ,,jesli zaufanie do wlasnej pamigci zastapimy pochopnym zaufaniem do pamieci
cyfrowej, to wladza totalitarna nie bgdzie juz potrzebowata kontrolowania naszych umystow”
(ibidem). Zauwazmy, ze w tym miejscu epistemologia staje blisko takich probleméw jak

prywatno$¢ pojedynczych ludzi, co z kolei jest przedmiotem regulacji prawnych. Filozof L.
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Floridi pokazuje te problemy w odniesieniu do konkretnego przypadku firmy Google i tzw.

prawa do bycia zapomnianym (Floridi 2014a, 2015).

Mozna posung¢ si¢ jeszcze dalej w krytyce epistemologicznej i czerpige z mysli Jeana
Baudrillarda spojrze¢ na dane kazdego rodzaju jako iluzje, reprodukowang przez naukowcow
1 analitykow ro6znej masci, co prowadzi do konstatacji, ze dane nie odzwierciedlaja Zadnej
rzeczywistos$ci, a s3 jedynie obrazem rzeczywistosci wyobrazonej przez badacza (Koro-

Ljungberg 2013).

Szczegoélnie w przypadku pozyskania duzej ilosci nieuporzadkowanych danych
pierwszym etapem umozliwiajagcym dalszg analize jest ich przygotowanie, tzw. czyszczenie
danych. Jak wskazemy w rozdziale 5. czyszczenie to fundamentalna czg$¢ pracy data
scientista, okre$lana zwyczajowo jako pracochtonna, zajmujaca okoto 80% czasu realizacji
projektéw. Etap ten jest jednak kolejng interpretacja danych (Boyd i Crawford 2011:5). To, ze
ilos¢ danych nie swiadczy o ich jakosci, a zatem np. nie uprawnia do uogdlniania wynikoéw z
proby na populacje jest uznane w metodologii badan spotecznych od dziesigcioleci (Cain 1
Finch 1981). Ma to odzwierciedlenie w metodologii badan etnograficznych, sondazowych czy
eksperymentalnych. Ponadto dane zbierane automatycznie w duzych ilosciach moga zawieraé
liczne bledy 1 braki (Pink i in. 2018). Przekonanie, ze wigcej danych oznacza lepsze analizy to
zatem kwestia etosu (Boyd i Crawford 2011:6). Duza ilo$¢ danych, to takze wigksza ilo$¢
szumu, moéwiac jezykiem cytowanego wyzej Nate’a Silvera. Prowadzi to btgdu zwanego
apofenia (apophenia): dostrzegania nieistniejacych wzorcow, ktore pojawiaja si¢ w danych
przypadkowo tylko ze wzgledu na ich ilos¢ (Boyd i Crawford 2011:2). Zatem male dane
moga z powodzeniem prowadzi¢ do bardziej wartoSciowych poznawczo rezultatow niz dane
wielkie (Bornakke i Due 2018; Faraway i Augustin 2018; Jifa i Lingling 2014; Kitchin 1
Carrigan 2014; Polskie Towarzystwo Badaczy Rynku i Opinii 2017). Znany jest przyktad
pierwszego sondazu przedwyborczego Gallupa. Przynidst on w latach 30. widocznie lepsze
rezultaty niz badanie na wigkszej, ale obcigzonej probie, gdzie respondentami byli wylacznie
prenumeratorzy ,Literary Digest” (Babbie 2006). Z drugiej strony metody uczenia
maszynowego nie zaktadaja tego, ze dane stanowig reprezentatywna probe losowa z
okreslonej populacji, a technikg sluzaca generalizowaniu uzyskanych wynikéw jest
testowanie wyuczonego modelu na innym, nieznanym mu zbiorze danych (Larose 2005).
Badacze spoteczni sa $wiadomi tej utraty monopolu na dostarczanie wiedzy o $wiecie
spotecznym (Afeltowicz i1 Pietrowicz 2008; Savage i Burrows 2007) i wskazuja, ze obecnie

do zastosowan biznesowych korzystanie z eksploracji danych behawioralnych /
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niedeklaratywnych — czyli analizy typu big data / DS — daje rezultaty lepsze z punktu
widzenia praktyki rynkowej niz sondaze, gtdéwnie dzigki posiadaniu wigkszej liczby bardziej
szczegotowych danych, a co za tym idzie mozliwo$ci np. bardziej szczegdtowej segmentacji
klientow (Savage i Burrows 2007). Nie zgadzamy si¢ jednak ze stawianymi przez entuzjastow

big data tezami o $mierci ekspertow, w tym badaczy spotecznych (Zulicki 2017).

Takze matematycy, na przykladzie modelowania zjawisk przyrodniczych,
argumentowali za brakiem mozliwo$ci uprawiania nauki na podstawie wytacznie ,,surowych
danych”, bez siggania do teorii dziedzinowych 1 stawiania hipotez (Hosin 1 Vulpiani 2018).
Autorzy odwotali si¢ bezposrednio do cytowanych wyzej stow Ch. Andersona o méwigcych
same za siebie liczbach. Ich zdaniem, staly si¢ one manifestem ideologicznym
danocentrycznego (datacentric) entuzjazmu, i mozna w nich wskaza¢ dwa charakterystyczne
dla tego entuzjazmu poglady. Po pierwsze, wygoda — za przekonaniem o méwigcych za siebie
liczbach stoi obietnica uzyskania prostej odpowiedzi na pytanie dotyczace bardzo
skomplikowanej materii. Zdaniem autordw, poprzez korzystanie np. z wyszukiwarki Google
jestesmy przyzwyczajeni do takich odpowiedzi; nie rozumiemy przeciez mechanizmu
dziatania algorytmu PageRank, po prostu zadajemy pytanie i korzystamy z wyniku. Po drugie,
odrzucenie przestarzatych pogladow — ostrozne i pracochlonne przyrodnicze podejscie do
zdobywania wiedzy o S$wiecie jest nieefektywne, ograniczajace i hamujace rozwdj
nowoczesnych technologii, zatem nie ma juz dla niego miejsca i powinno by¢ odrzucone
(Hosni 1 Vulpiani 2018:121). N. Chomsky w stynnym wystgpieniu na Uniwersytecie
Michigan takze mowit (od 54. minuty nagrania), ze praca z big data wydaje si¢ fatwa, bo
obiecuje duzy efekt bez duzego wysitku umystowego. Jego zdaniem duza ilo§¢ danych nie ma
znaczenia, jesli nie wiemy, czego szukaé. Analityke danych pozbawiong podstaw
teoretycznych porownat do sytuacji, w ktorej cztowiek chciatby zosta¢ biologiem 1 dostaje
porade: to proste — idZ do biblioteki biologicznej Harvarda, tam maja wszystko (Chomsky
2013).

Chcemy powiedzie¢, ze big data / DS jest innym, (ale nie zawsze, bezwzglednie i1 do-
kazdego-celu lepszym) sposobem dostarczania kwantyfikowalnej wiedzy niz badania
ilosciowe wywodzace si¢ z tradycji nauk przyrodniczych, w tym sondaze. To w tym
kontek$cie mowi si¢ o dwoch kulturach modelowania zjawisk czy dwoch podejsciach do
nauki w ogole (Breiman 2001; Ceri 2018; Manhart 1996). Przeciwstawia si¢ nauk¢ oparta na
teoriach (formal science model-driven) nauce opartej na danych (data science data-driven).

Pierwsza ma polega¢ na wyjsciu od teorii, postawieniu hipotez i testowaniu ich za pomocg
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danych zebranych w badaniu, druga za§ na analizie danych bez wcze$niejszych pytan i
zatozen (przy czym jedno podejscie nie wyklucza drugiego) (Ceri 2018). Tym samym DS to
niewatpliwie inne narzedzia stuzace poznawaniu $wiata, lecz nie ,,tylko” narzedzia, a ,,az”
narz¢dzia. Przypomina to stowa, ktorymi zreferowano jedng z tez Marshalla McLuhana:
»Kksztatltujemy nasze narzedzia, a nastgpnie one ksztaltuja nas” (We shape our tools and
thereafter they shape us) (Culkin 1967:70). Zgadzamy zatem si¢ z teza autorek Six
Provocations for Big Data, czerpiagcych z mysli Latoura (2009), ze te nowe narzedzia
zmieniaja sposoéb myslenia o badaniach spotecznych i1 o teoriach spotecznych (Boyd i
Crawford 2011:3). Ten nowy sposob myslenia okreslano krytycznie jako ,,uwodzicielski
pseudopozytywizm” (Dalton, Taylor, i Thatcher 2016:6), czy tagodniej ,,wywodzacy si¢ z idei
pozytywistycznej” (Kitchin 2014:7), a takze ,odnowiony naturalizm”, w ktorym
spoteczenstwo traktowane jest jak fenomeny przyrody — lawiny $niezne, ruchy tawic ryb,
interakcje komorek (Tornberg i Tornberg 2018:2). Przyjmujacy taki naturalistyczny sposéb
mys$lenia badacze zapominaja — poza szeregiem wymienionych wyzej probleméw — o
dyskusjach toczonych w naukach spotecznych we wczesnej fazie rozwoju internetu. Méwiono
wowczas, ze cyfryzacja zycia jest nieodiaczng czescig procesu przej$cia od modernizmu do
postmodernizmu, co czyni zycie spoteczne bardziej otwartym, plynnym czy mozaikowym.
Tym samym cyfryzacja moze powodowac, ze zycie spoleczne jest coraz mniej, a nie coraz
bardziej uchwytne, szczegdlnie za pomocg ilosciowej analizy duzych ilosci danych (ibidem).
Kazimierz Krzysztofek poszedt jeszcze dalej i nazwal zjawisko ,fragteracja”, czyli

réwnoczesnym rozpadaniem sig, ale 1 integrowaniem $wiata spotecznego (Krzysztofek 2010).

2.2.2. Data science jako strategia badan w naukach spotecznych i

humanistyce

Krytyka epistemologiczna i metodologiczna nie oznacza, ze nowe narzedzia, metody
czy podejscie do badan spotecznych nie sg wdrazane przez wielu wspdiczesnych naukowcow.
Na pograniczu humanistyki, nauk spotecznych 1 DS wyrastaja dziedziny aplikujace
charakterystyczne dla DS metody do badan wlasnych: humanistyka cyfrowa (digital
humanities) 1 obliczeniowe nauki spoteczne (computational social sciences). Mowi si¢ o
zwrocie obliczeniowym (computational turn) dotyczacym myslenia i prowadzenia badan we
wspotczesnej nauce. Boyd 1 Crawford poréwnuja ten zwrot do zmiany spolecznej, ktora
zaczeta si¢ od wprowadzenia produkcji masowej w fabrykach Forda. Tak jak wprowadzony

tam system tasmowej produkcji samochodéw zmienil rozumienie pracy, zwigzku czlowieka z
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praca i spoteczenstwo w szerokim sensie w XX w., tak w wieku XXI zmiany spolecznej ma
dokona¢ zwrot ku obliczeniowemu rozumieniu $§wiata dokonujacy si¢ za pomocg duzych i
nieustrukturyzowanych zbiorow danych i1 narzedzi DS, umozliwiajacych prace z tymi danymi

(Boyd 1 Crawford 2011:3, 2012:665).

Jerzy Surma (2017:23) manifestem obliczeniowych nauk spolecznych nazwat prace
Davida Lazera z zespotem (2009). Zauwazyli oni, Zze nowe mozliwo$ci zbierania i analizy
danych dotyczacych ludzi sa juz przedmiotem pracy badawczej firm (wymieniono Google i
Yahoo) i agencji rzadowych (wskazano U.S. NSA®), zatem jezeli akademia nie chce
pozostawi¢ innym podmiotom tego rodzaju prac — musi dziala¢ (Lazer 1 in. 2009:721).
Artykut rozpoczyna si¢ stowami ,,zyjemy w sieci (we live life in the network)” (ibidem).
Zauwazmy, ze badania nad sieciami spolecznymi (social network analysis, SNA) w naukach
spotecznych siegaja lat 30. Jak wskazuje Linton C. Freeman, pierwsze uzycia tej metafory w
filozofii siegaja XIII w., jednak za poczatki metodycznego stosowania metafory sieci w
naukach spotecznych uznaje on socjometri¢ J. L. Moreno i H. Jenningsa (2014:26).
Wypracowano wtedy zalozenia analizy sieci spotecznych: uznano, ze powigzania miedzy
ludZmi tworza wazng struktur¢ o charakterze spotecznym, zatem analiza sieciowa to nie
badanie jednostki, ale relacji migdzy nimi. Do badania takiej struktury korzystano z danych o
charakterze relacyjnym; prezentowano model takiej struktury graficznie; rozwijano
matematyczne metody opisu i wyjasnienia modelu. Moreno zaproponowal tzw. socjogramy,
przygotowywane na podstawie badan kwestionariuszowych, gdzie pytano respondentow z
danej grupy o ich wybory towarzyskie w obrebie tejze grupy. Na tej podstawie tworzono
macierz ,,wybierajacy*wybierani”, i diagram — socjogram, czyli wizualne przedstawienie
struktury tych wyboréw. ,,Moreno wprowadzit niektore kluczowe elementy do wspotczesnej
analizy sieciowej: rysowanie mapy relacji miedzy aktorami w ujeciu przestrzennym, aby
przedstawi¢ strukture tych relacji” (Turner 2004:565). Wsrdod inspiracji teoretycznych i
metodologicznych socjometrii, a zatem 1 teorii sieci spotecznych w ogoéle, Turner wskazuje
takze na dorobek antropologéw: Johna A. Barnesa, Jamesa Clyde Mitchella i Elizabeth Bott.
Uznaje on, ze ci antropologowie potaczyli idee badania konfiguracji powigzan migedzy
aktorami z bardziej metodycznym konceptualizowaniem wlasnosci sieci 1 nowatorskimi

woweczas badaniami empirycznymi (Turner 2004:562-563).

29 Przypomnijmy, ze w 2013 Edward Snowden ujawnil tajne dokumenty dotyczace zbierania cyfrowych danych
o ludziach wiasnie przez NSA (Dijck van 2014).
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Badania nastawione na analiz¢ sieci kontynuowali m.in. R. K. Merton czy C. Lévi-
Strauss. Pdzniej, w latach 70., analiz¢ sieci spotecznych rozwineta i ujednolicita tzw. szkota
harvardzka H. C. White’a. Dopiero w p6znych latach 90. zagadnieniem zainteresowali si¢
m.in Albert-Laszlo Bardbasi i Albert Réka (fizyk i biolozka). Pojawita si¢ takze praca
kanadyjskiego naukowca proponujacego analiz¢ sieci komputerowych jako sieci spotecznych
(Wellman 2001). Barabasi jest jednym =z autoréw cytowanego wyzej manifestu
obliczeniowych nauk spotecznych (Lazer 1 in. 2009). Od lat 90., jak uwaza Freeman (2014),
prace srodowiska badaczy spotecznych i fizykdéw przenikaja sie, jednak Srodowiska sg
odseparowane. Co ciekawe badanie Barabasiego jest przywolane w entuzjastycznej pracy Big
Data. Rewolucja..., gdzie autorzy uzasadniaja — w swoim przekonaniu kluczowe i
nowatorskie - podejscie ,,N = all”. Barabasi dokonat analizy sieci na podstawie danych
uzyskanych od europejskich operatorow sieci komorkowych. Byty to wszystkie anonimowe
logi telefondw z okresu czterech miesiecy; obejmowac miaty one okoto 1/5 mieszkancoéw
Europy. Autorzy twierdza, ze odkryto zalezno$¢, ktdrej nie ujawnialy mniejsze zbiory
danych: dla stabilnosci sieci wazniejsze sa osoby z niewielkg iloscig odleglych powigzan niz
te z duza liczba bliskich relacji (Cukier i Mayer-Schonberger 2014:49-50). Sam Barabasi w
popularnonaukowej pracy Linked: The New Science of Networks powoluje si¢ zardwno na
Leonarda Eulera, osiemnastowiecznego matematyka, ktory stworzyl podstawy teorii grafow™,
jak 1 na Stanley’a Milgrama i jego stynny opis szesciu stopni oddalenia poszczegolnych ludzi
w sieciach spotecznych, nazwany problemem ,matego $wiata” (Barabasi 2002). Nie
sugerujemy, ze reprezentowana m.in. przez Barabasiego nowa nauka sieci (New Science of
Network, NSN) zawdzigcza wszelkie swoje dokonania naukom spotecznym. Przeciez
socjometrycy z lat 30. nie napisali pojecia sieci spolecznych na czystej tablicy: korzystali z
zaplecza filozoficznego, aparatu matematycznego a takze z nauk medycznych - J. L. Moreno
byl psychiatrg (Freeman 2014). Z kolei jak uwaza Fran Webster, M. Castells i jego
Spoteczenstwo sieci wydane po raz pierwszy w 1996 r. niewatpliwie zainspirowane zostato
nie tylko szkota harvardzka, ale takze (a moze glownie?) zjawiskami spolecznymi
zwigzanymi z rewolucjg informacyjna, nowymi mediami i siecia Word Wide Web; co

cieckawe Webster widzi u Castellsa postmarksizm (Macigg 2014:165).

Konczac mysl dotyczaca przecinania si¢ $wiatow nauk spotecznych, przyrodniczych i
biznesu zauwazmy, ze algorytm wyszukiwarki Google — PageRank — jest implementacja
zainspirowanego przez socjologow i rozwinigtego przez fizykdw pojecia centralnosci sieci.

30 Pojecia wierzchotkow (nodes) 1 krawedzi (edges) z matematycznej teorii graféw pojawiaja si¢ takze w
kontekscie architektur baz danych czy systemow rozpraszania obliczen, o czym w czesci 5.3. naszej pracy.
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Dotyczy ono tego, ze wezty posiadajace wigksza liczbg polaczen stajg si¢ istotnymi centrami
(Freeman 2014). Przy tym autorzy polscy zwracaja uwage na to, ze nowa nauka sieci (NSN) i
badanie sieci spotecznych (SNA) pozostajg odrebnymi dyscyplinami, cho¢ SNA rozwija si¢ w

oderwaniu od tradycji humanistycznej (Afeltowicz i Pietrowicz 2008:57-59).

Os$rodkiem rozwoju obliczeniowych nauk spotecznych w poczatkach XXI w. byt
Massachusetts Institute of Technology. Jedne z pierwszych prac koncentrowaly si¢ na
analizach behawioralnych z uwzglednieniem sieci spotecznych i lokalizacji 0sob, poczatkowo
dzigki specjalnie skonstruowanemu przez badaczy urzadzeniu do noszenia na ciele
(Choudhury, Pentl, i Pentland 2002), p6zniej z uzyciem telefonéw komorkowych i sensoréw
(zapisywano m.in. dane z potaczen bluetooth, WiFi, GPS, sieci komdrkowych) (Eagle 2005;
Eagle 1 Pentland 2006). W tym czasie pojawily si¢ liczne prace autorstwa badaczy z innych
uczelni. Podejmowano m.in. tematy zwigzane zaroOwno z zarzadzaniem, polityka jak 1
zdrowiem publicznym: od mierzenia produktywnosci pracy (Brynjolfsson, Aral, i Alstyne
2007), rozprzestrzeniania si¢ palenia papierosOw w sieciach spotecznych (Fowler i Christakis
2008b), sponsorowania dzialalnosci politycznej (Fowler 2006), do rozprzestrzeniania si¢
szczescia (Fowler 1 Christakis 2008a). W Polsce pionierem tego rodzaju badan jest Dominik
Batorski, ktory juz w 2004 obronit na Uniwersytecie Warszawskim prace doktorska w
dziedzinie socjologii pt. Sieci spoteczne: Charakterystyka, uwarunkowania i konsekwencje
struktur relacji spotecznych na przyktadzie komunikacji internetowej. Na potrzeby tej
rozprawy analizowal duze zbiory danych z popularnego w owym czasie komunikatora
internetowego Gadu Gadu z uzyciem jezyka programowania GNU R (Batorski 2004). W
pracy naukowej Batorski prowadzit takze badania uzytkowania internetu w ramach Diagnozy
Spotecznej 1 wypowiadal si¢ o internecie jako polu badan i zrédle danych dla badan
spotecznych (Batorski i Olechnicki 2007). D. Batorski jest aktualnie organizatorem otwartych
spotkan, tzw. meetupow, grupy Data Science Warsaw (Data Science Warsaw 2018b), byt
cztonkiem rady programowej ,najwickszego wydarzenia data science w Polsce” (Data
Science Warsaw 2018a), wspotorganizowal lub promowal liczne imprezy tego S$wiata
spotecznego (ChallengeRocket.com 2018; Kaggle 2018; PyData 2018; WDI18 2018). Jest
jednym z zatozycieli i Chief Scientist w firmie Sotrender oferujacej narzedzie do analizy
marketingu w mediach spoleczno$ciowych (Sotrender 2018). Obecnie pojawiaja si¢ artykuty
okreslane jako obliczeniowe nauki spoteczne, gdzie oprocz analizy sieci spolecznych
uzywane sg inne metody analiz ilosciowych, w tym analizy tekstow (Anderson, Kleinberg, 1

Mullainathan 2016; Barrio, Goldstein, i Hofman 2016; Hofman, Sharma, i Watts 2017). Od
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stycznia 2018 ukazuje si¢ czasopismo Journal of Computational Social Science, w ktorym
publikowane s3:
przelomowe badania z dziedzin nauk spotecznych (socjologii, ekonomii, nauk politycznych,
psychologii, lingwistyki i innych), fizyki, biologii, nauk o zarzadzaniu, informatyki (computer
science) i data science (Springer 2018).
W ostatnim wydaniu ukazaty si¢ artykuly dotyczace m.in. prognozowania miejsca i
czasu wystgpienia przestepstwa (Kupilik 1 Witmer 2018), symulacji ruchu ulicznego

(Umemoto i Ito 2018) czy rozprzestrzeniania si¢ propagandy Jihadu (Badawy i Ferrara 2018).

Cyfrowa humanistyka (digital humanities) postuguje si¢ czgsto metodami ilosciowej
analizy tekstow, w tym iloSciowa eksploracja tekstow (text mining). Teksty sa jednym z
typow danych nieustrukturyzowanych. Jak wskazywaliSmy w cze$ci 1.1.1., zdaniem
niektorych autorow big data to wlasnie dane zaréwno duze, jak i nieustrukturyzowane. Moga
by¢ to np. wpisy na portalach spoteczno$ciowych, komentarze na forach internetowych, tresci
stron WWW czy blogéw, zdigitalizowane badz wydawane wylacznie w formie cyfrowej
artykuty, ksigzki, dokumenty. Text mining to komputerowa analiza tekstow, traktowanych
jako dane. Uzywany jest takze termin obliczeniowa analiza tekstu (computational text
analysis) (O’Connor, Bamman, i Smith 2011). Jak wskazaliémy (Zulicki 2017), analiza
jakosciowa z uzyciem oprogramowania CAQDAS, gdzie cztowiek z pomocg komputera i np.
programu Atlas czy NVivo koduje transkrypcje wywiadu, nie jest analizg text mining.

(...) text mining w poréwnaniu do analizy jako$ciowej wykonywanej zazwyczaj przez

czlowieka wydaje si¢ atrakcyjny pod katem stuprocentowej powtarzalnosci wynikow,

ztozonosci czasowej metody, natomiast moze jej ustepowac pod katem poprawnosci wynikow

(Dzieciatko 1 Spinczyk 2016:11).

Text mining to zatem analiza ilo$ciowa, takze statystyczna, umozliwiajaca rdéznego
rodzaju pomiary tekstow / dokumentéw. W wuproszczeniu shuzy ona odkrywaniu
dominujacych wzorow uzycia stow 1 wzoréw powigzan miedzy stowami lub dokumentami
(O'Connor, Bamman i1 Smith 2011). Metody text mining wywodzg si¢ z eksploracji danych
ustrukturyzowanych (data mining) i dziedziny zwanej NLP (natural language processing),
ktorej przedmiotem jest przetwarzanie informacji zawartej w jezyku naturalnym - np. w celu
umozliwienia sterowania urzadzeniem za pomocg gtosu, badz w celu automatycznej zamiany
mowy na tekst czy odwrotnie (Dziecigtko i Spinczyk 2016). Zastosowania text mining to
m.in. takie zadania, jak: identyfikacja stéw / zdan kluczowych, kategoryzacja dokumentow

wedlug wzorca albo grupowanie bezwzorcowo (wyestymowanie kategorii), wykrywanie
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okreslonych tresci w dokumentach, czy wspomniana jako ogoélne zadanie text mining
identyfikacja wzorow i powigzan migdzy stowami / dokumentami (ibidem). Wspomniana juz
metoda LDA (Latent Dirichlet Allocation) jest przyktadem bezwzorcowego grupowania

dokumentow — rozpoznawaniem tematéw (Blei i in. 2003).

Cyfrowy humanista ma dwa znaczenia: jako osoba, ktéra za pomoca narzedzi
cyfrowych, obliczeniowych, programistycznych pracuje w dowolnej dziedzinie humanistyki
oraz jako osoba, ktoéra za przedmiot swoich badan humanistycznych bierze przestrzen
cyfrowa, czyli np. gry komputerowe, portale spolecznosciowe, strony internetowe (Szpunar
2016a:364). Mozna taczy¢ te znaczenia, co robi chociazby Aleksandra Przegalinska, o ktorej
powiemy dalej, czy Stefania Druga, badajaca m.in. interakcje dzieci ze sztuczng inteligencja
(Druga i in. 2018; Williams 1 in. 2018). Obie badaczki mozna, naszym zdaniem, rownie

dobrze zaklasyfikowaé do obliczeniowych nauk spotecznych.

Wskazuje si¢, ze humanistyka cyfrowa charakteryzuje si¢ podej$ciem do uprawiania
nauki, na ktore sktadaja si¢ otwarto$¢ rozumiana jako nielimitowany dostep do publikacji, do
danych i do kodu, zatem wystepuja przeciecia z ruchami wolnego oprogramowania (open
source) 1 otwartej nauki (open access). Cyfrowy zwrot w humanistyce ma by¢ takze
odejsciem od wiasciwej dla kultury druku linearnosci w kierunku wspolpracy i1 otwartosci o
charakterze wikinomicznym, czyli ,,raczej modelu bazaru, utatwiajagcego tworczy ferment niz
elitarnego i1 zamknigtego modelu katedry”, co jest metaforg zaczerpnigta od Erica Raymonda,
libertanina, hakera i filozofa open source (ibidem:362-64). Ponadto

Otwarto$¢ i gotowo$¢ do dzielenia si¢ wiedza, a takze nieustanne uczenie si¢ — takze od innych,

niekoniecznie profesjonalistow i specjalistow w danej dziedzinie. Odejécie w tym przypadku od

elitarnej dziatalno$ci wiedzotworczej na rzecz pluralistycznego bazaru sta¢ si¢ moze szansg na

innowacyjno$¢ i niekonwencjonalno$¢ rozwigzan niedostrzeganych przez zanurzonych w
problemie specjalistow (Szpunar 2016a:364).

Za poczatki humanistyki cyfrowej uznawany jest rok 1949, ale wskazuje si¢, ze do lat
70. komputerowe przetwarzanie tekstow stuzylo gldwnie tworzeniu skorowidzow. PdzZniej
rozwingly si¢ zastosowania analityczne w lingwistyce czy stylometrii, a czasy jej rozkwitu
okresla si¢ jako okres rozpowszechniania internetu 1 WWW — poczatek lat 90. (Hockey 2004).
Pierwsze czasopisma naukowe z dziedziny humanistyki cyfrowej siegaja wilasnie lat 90.
Odnalez¢ mozna prace poswigcone ilosciowym analizom literatury pigknej (Burrows 1996;
Olsen 1993; Tompa 1996). Nieco pdzniej pojawialy si¢ czasopisma, gdzie publikowano
artykuty poswiecone nie tylko analizie tekstow (Wolff 2007), ale np. analizie obrazéw

(zarowno malarstwa jak 1 fotografii) nastawionej na znajdowanie podobienstw (Nauta
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2008) czy wielowymiarowemu cyfrowemu zapisowi sutr tybetanskich (Patrik 2007). Jednym
z bardziej znanych autoréw z dziedziny cyfrowej humanistyki jest badacz kultury i mediow
Lev Manovich, ktéry realizuje tego typu prace od 2007 roku (Manovich 2012b:462). Wsréd
wspotczesnych badan wymieni¢ mozna ksigzke Manovicha A7 Aesthetics, w ktorej czgsciowo
zastosowano metody obliczeniowe, a obszarem badawczym jest rola sztucznej inteligencji w
mediach i sztuce. Chodzi zaré6wno o rekomendowanie tresci — ksiagzek, obrazéw, muzyki — z
uzyciem Al, jak 1 komputerowe generowanie takich tresci (Manovich 2018). Powstaly
formalne grupy zajmujace si¢ humanistyka cyfrowa. Istnieje miedzynarodowa wspdlnota
nazywajaca si¢ akronimem DARIAH — Digital Research Infrastructure for the Arts and
Humanities. Jej czlonkami s3 badacze z siedemnastu krajow europejskich. Organizacje
DARIAH opisano jako infrastrukture¢ wspierajacg badania i nauczanie metod humanistyki
cyfrowej, w tym text mining. Zapewnia ona m.in. mozliwo$¢ magazynowania danych;
narzg¢dzia przetwarzania i analizy danych; oraz procedury majace zapewni¢ interoperacyjno$é¢
w roznych lokalizacjach, dyscyplinach naukowych, réznych kontekstach akademickich i
kulturowych, a takze r6znych jezykach (DARIAH 2018). W Polsce na zblizonym polu dziata
Laboratorium Cyfrowe Humanistyki Uniwersytetu Warszawskiego. Powstato z inicjatywy
wydzialow humanistycznych UW, na ktérych prowadzi si¢ badania z uzyciem narzedzi
cyfrowych oraz Wydzialu Matematyki, Informatyki i Mechaniki i Interdyscyplinarnego
Centrum Modelowania Matematycznego 1 Komputerowego. W misji jednostki napisano:

LaCH UW wiacza si¢ w rozwdj spoteczenstwa informacyjnego, daje wsparcie priorytetowym

obecnie multidyscyplinarnym kierunkom badan, ktore zaktadajg wykorzystanie na szerokg skale

technologii informatycznych w humanistyce. (...) Wspierajac badania z zakresu humanistyki
cyfrowej LaCH UW promuje jednoczesnie calg humanistyke, wierzac, ze narzedzia cyfrowe
przyczyniaja si¢ do usprawnienia 1 przyspieszenia transferu wiedzy, otwieraja przed
humanistyka nowe mozliwosci badawcze i edukacyjne (Laboratorium Cyfrowe Humanistyki

UW 2017).

W innym wymiarze francuski filozof Bernard Stiegler postuluje wprowadzenie studiow
cyfrowych (digital studies), ktorych dzial stanowi humanistyka cyfrowa (digital humanities)
w ramach ksztalcenia we wszystkich uniwersyteckich dyscyplinach. Uwaza on, Ze obecnie
trwa

(...) kryzys uniwersytetu, ktory jest efektem radykalnego przeksztatcenia nowoczesnego $wiata.

Przeksztatcenia wywolanego najpierw przez pojawienie si¢ technologii analogowych, a

nastepnie technologii cyfrowych (Stiegler 2017).

Ten kryzys ,,nauczania pomys$lanego na bazie pisma” jest bezposrednio zwigzany z

rozwojem technologii analogowych w latach 60. Ich hegemoniczne panowanie Horkheimer 1
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Adorno nazwali przemystem dobr kulturowych. Od lat 90. rozpoczgto si¢ panowanie
technologii cyfrowych. Ma to zwiazek z caloSciowym projektem uniwersytetu, co Stiegler
sprowadza do ,,technologii ducha” (ibidem:22-23). Stiegler uwaza, ze rozwdj uniwersytetu
zgodny z obecnym trendem, bedzie opierat si¢ na bez-mysli (impensé) 1 wyparciu. Polega to
na btednym odrzuceniu roli techniki w formutowaniu wiedzy, ,.konstytuowaniu si¢ 'duszy
noetycznej' w sensie ogolnym”. Stiegler przekonuje, ze pismo jako mnemotechnika jest
warunkiem teoretycznego dzialania rozumu, a zatem w konsekwencji formutowania wiedzy.
Dalej wskazuje, ze technologia analogowa, a p6zniej cyfrowa jest nowym stadium pisma i
lektury. Przeksztalca to warunki prowadzenia badan, nauczania, relacji uczelni z otoczeniem.
Otoczenie przenika do uczelni poprzez technologie (np. smartfony, internet). Autor watpi w
stawienie oporu i utrzymanie ksztattu uniwersytetu niczym z Aten 4 wieku p.n.e., stad kazde

studia uniwersyteckie maja by¢ cyfrowymi (Stiegler 2017).

Wspotczesnie polscy humani$ci i badacze spoleczni pracuja w rdéznych obszarach
humanistyki cyfrowej czy obliczeniowych nauk spotecznych. Kulturoznawca i socjolog
Radostaw Bomba raczej nie korzysta z metod obliczeniowych, ale z pewnoscia z cyfrowych i
prowadzi analizy cyfrowej kultury — jest zarowno badaczem gier komputerowych (Bomba
2015), jak 1 propagatorem humanistyki cyfrowej (Bomba 2017; Radomski i Bomba 2013).
Podobnie mozna scharakteryzowa¢ dorobek cytowanej wyzej Magdaleny Szpunar. Sama
siebie nazywa socjolozka internetu, zatem jest ,,cyfrowa” w sensie przedmiotu badan, a jej
prace dotyczyly np. leku wobec technologii (Szpunar 2005, 2006, 2018b), specyfiki
komunikowania si¢ za pomocg internetu (Szpunar 2012, 2015, 2016b), czy nierdwnosci
technologicznych, w tym algorytmicznych (Szpunar 2013, 2018a). Maciej Eder, filolog i
dyrektor Instytutu Jezyka Polskiego PAN w Krakowie zajmuje si¢ ilosciowa analiza
literatury, m.in. do zadan atrybucji autorskiej i1 stylometrii. Poza licznymi publikacjami
naukowymi (Eder 2013, 2015, 2017; Rybicki i Eder 2011), jest on autorem narzedzia
stylometrycznego — pakietu ,,stylo” w jezyku R (Eder, Rybicki, i Kestemont 2016). Byt on
prelegentem na ogdlnopolskich konferencjach uzytkownikow R w 2017 i 2018 r. (Why R?
Foundation 2018). Socjolog Marek Troszczynski wykorzystal metody uczenia maszynowego
1 text mining do wykrywania mowy nienawisci na forach internetowych (Troszczynski i
Wawer 2017). Krzysztof Tomanek i Grzegorz Bryda stosowali podobne narzedzia do badania
postaw nauczycieli akademickich w opiniach studentow (2015), pisali takze o metodyce
prowadzenia podobnych badan (Tomanek 1 Bryda 2017), za§ Agnieszka Kwiatkowska uzyta

text miningu do analizy polskich debat parlamentarnych (2017). Metody ilosciowej analizy
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tekstu zostaly zauwazone przez polskich badaczy z kregu socjologii jakosciowej i sa
wdrazane do praktyki badawczej obok oprogramowania CAQDAS. Wspomniani Bryda i
Tomanek juz w 2014 r. pisali o zastosowaniach text mining w ksigzce Jakuba Niedbalskiego
(2014). W roku 2016 na XVI zjezdzie Polskiego Towarzystwa Socjologicznego problematyce
poswigcono panel ,,Big Data, CAQDAS 1 nowe technologie w polu socjologii jako$ciowej”
(PTS) z udzialem wyzej wymienionych socjologow. W roku 2017 ukazal si¢ ,,Przeglad
Socjologii Jakosciowej” (tom XII nr 2) pod tytutem ,,Big Data i CAQDAS w badaniach
jakos$ciowych”. Artykut wprowadzajacy redaktorow tomu zawiera rozwazania na temat
stosowania wspomnianych metod, jak i poruszonej wyzej specyfiki epistemologicznej tego
rodzaju analiz (ateoretyczno$¢ - zmiang pytania bedacego podstawa budowania modeli z
»dlaczego?” na ,,c0?” i1 ,,dane méwig same za siebie”, analizowaniu catej populacji zamiast
proby) (Brosz, Bryda, i Siuda 2017). W ,,Studiach Socjologicznych” pojawity si¢ takze
tematycznie pokrewne teksty pokazujace mozliwosci korzystania z nowych zrodet danych w
naukach spotecznych: ,,Google big data: charakterystyka i zastosowanie w naukach
spotecznych” (Turner, Zielinski, 1 Stomczynski 2018) 1 ,,Twitter jako przedmiot badan
socjologicznych 1 zrodio danych spotecznych: perspektywa konstruktywistyczna” (Rodak
2017). Wedhug Z. Tufekci (autorka ta nazywa siebie technosocjolozka) dane z Twittera sa
bardzo popularnym polem badan z uwagi na wzgledng tatwos$¢ w ich pozyskaniu (np. w
porownaniu z danymi z Facebooka), ale badacze niewiele uwagi poswigcaja
problematyzowaniu tego zroédta — gldéwnie mowa o nieznanym obcigzeniu badanej proby
(Tufekci 2014:1-2). Dane z tego portalu spolecznosciowego analizowano np. we
wspomnianym artykule dotyczacym sieci spotecznych jihadystow (Badawy i1 Ferrara 2018),
czy dazac do stworzenia kontekstualnego wykrywacza sarkazmu (contextualized sarcasm
detection) — modelu klasyfikujacego twitty (Bamman i Smith 2015). Zauwazmy jednak, ze w
drugim z wymienionych artykulow autorzy naleza do nauk informatycznych (computer
science), nie spotecznych. W Polsce badanie przekazywania informacji migdzy ludzmi za
pomoca Twittera realizowane jest przez fizykow. Projektem RENOIR — Reverse EngiNeering
of sOcial Information pRocessing (RENOIR 2018) finansowanym w ramach programu EU
Horyzont 2020 kieruje pracownia Fizyki w Ekonomii i Naukach Spotecznych Wydziatu
Fizyki Politechniki Warszawskiej. Opublikowano tutaj artykuly dotyczace np. mierzenia
entropii w dynamice komunikacji miedzyludzkiej (Kulisiewicz 1 in. 2018), wykrywania
zrodta informacji w sieci spotecznej (Paluch i1 in. 2018) czy kwantyfikacji podobienstwa

warstw sieci (Brodka i in. 2018).
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Badania z uzyciem metod ilosciowych, a dodatkowo dotyczace sztucznej inteligencji,
prowadzi Aleksandra Przegalinska. Zajmowata si¢ ona interakcja miedzy cztowiekiem a
chatbotem (Ciechanowski 1 in. 2018), czy mozliwo$cig mierzenia uwagi cztowieka za pomocg
ubieralnego gadzetu, sprzedawanego jako pomoc w treningu medytacji (Przegalinska i in.
2018). Przegalinska jest doktorem filozofii, jej rozprawa doktorska pt. Fenomenologia istot
wirtualnych osadzona byla w polu fenomenologii techniki i technologii. Cel pracy autorka
okreslita nastgpujaco: ,,chodzi mi zatem o wykorzystanie kategorii fenomenologicznych w
opisie pierwszoosobowego, zywego doswiadczenia rzeczywisto$ci wirtualnej” (Przegalinska
2013:10). Tutaj jeszcze nie korzystala z podejscia iloSciowego, ale dokonywata analizy
,okreslonej grupy wytwordw sztucznej inteligencji, czyli chatbotow 1 awatarow”
(Przegalinska 2013:13). Przegalinska wypowiadata si¢ wielokrotnie w mediach i1 pracach
popularnonaukowych o przysztosci ludzi i sztucznej inteligencji (Brzezinska i Przegalinska
2015; Przegalinska 2014, 2015, 2016a, 2016¢c, 2016b), byta tez jedng z gldownych prelegentek

na warszawskiej konferencji branzowej DS (PyData 2018).

W pracach obliczeniowych nauk spotecznych widoczny jest entuzjazm wobec
stosowanej metodologii 1 epistemologii. Pojawiajg si¢ pretensje do prawdziwosci,
obiektywnosci, pewnosci, stusznosci i1 uzytecznosci uzyskiwanych wynikow. Pisano o
»eksploracji rzeczywisto$ci” (Eagle i Pentland 2006), ,,sygnalach prawdy” jako ,twardych
miarach” zachowan spotecznych (Arena, Pentland, i Price 2010; Pentland i Heibeck 2008),
analizach o bezprecedensowym zasiggu, glebi 1 skali (Lazer i in. 2009:722), inzynierii
spotecznej dla lepszego $wiata (Eagle 1 Greene 2014), uzyskaniu ,,punktu widzenia Boga na
nas samych” (God’s eye view of ourselves) (Pentland 2009:80). Kazimierz Krzysztofek
wskazuje, ze Barabasi — opisywany wyzej fizyk, jeden z tworcéw NSN — wyrazat nadzieje
odkrycia $cistych, matematycznych praw opisujacych i pozwalajacych prognozowac ludzkie
zachowanie dzigki analizie obiektywnych danych (Krzysztofek 2011:126). Prezentowalismy
wczesniej krytykdéw tego rodzaju pretensji, nalezy jednak zauwazy¢, ze naukowcy uzywajacy
metod obliczeniowych w badaniach spotecznych takze poddawali w watpliwos¢ wlasne
zatozenia 1 metody. Pisano o sprzeciwie wobec glosow o koncu teorii 1 danych moéwigcych
samych za siebie (Chang, Kauffman, i Kwon 2014), czy o putapce pozornego obiektywizmu

(Eder 2014).

Powstaja takze prace postulujace wilaczanie big data / DS do arsenalu badawczego nauk
spotecznych, obok innych metod i technik. Jezykiem przywotanych wcze$niej autorow

badajacych dyskursy o big data w ochronie zdrowia, mozna by przyporzadkowac te teksty do
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kategorii ,,naukowych” - krytycznych, zwracajacych uwage na ograniczenia, wskazujacych na
potencjat, jesli chodzi o eksploracj¢ danych (Stevens i in. 2018:4-5; 8-9). W naukach
spotecznych mowi si¢ o integracji wielkich danych i1 grubych danych (big data with thick
data). Autorka dzwigcznego okreslenia ,.grube dane” (thick data) jest Tricia Wang,
socjolozka stosujagca metody etnograficzne w badaniach marketingowych (Wang 2013, 2016).
Okreslenie zainspirowane zostato terminem big data jak i zaproponowanym w latach 70.
,»opisem gestym” (thick decription) C. Geertza. Oznacza ono materialy zbierane za pomoca
metod i technik badan jakosciowych. Laczenie wgladow (insights), jakie daja analiza danych
iloSciowych typu big data i analiza materiatow jakoSciowych ma prowadzi¢ do osadzenia
wynikow analizy iloSciowej w kontekScie, zatem utatwi¢ ich wyjasnianie 1 rozumienie
(Bornakke 1 Due 2018:1-4). Jako przyktad autorzy podaja m.in. badania Wendy F. Hsu, ktéra
zajmowala si¢ niezalezng sceng muzyki rockowej os6b pochodzacych z Azji w USA. Hsu
uzywala typowych technik etnograficznych: wywiadow, obserwacji, w tym obserwacji
mediéw spolecznosciowych i stron www. Obserwujac szeroko wowczas wykorzystywany
przez muzykow portal MySpace zauwazyla, ze ulokowane w USA zespoty majg fanoéw z
wielu azjatyckich — 1 nie tylko — krajow. Skorzystata z metod $ciggania danych (webscraping)
o lokalizacji fanow z MySpace, co pozwolilo poszerzy¢ wnioski 1 pokaza¢ zasigg
geograficzny spotecznosci fanow badanej muzyki (Hsu 2014). Nawet w popularnonaukowym
badaniu dotyczacym przekraczania granic intymno$ci kobiet bawigcych si¢ w nocnych
klubach w Brazylii wyraznie wida¢, ze dopiero osadzenie analizy ilo§ciowej w kontekscie
prowadzi do zrozumienia problemu. Badaczki ubrane w sukienk¢ wyposazong w niewidoczne
sensory dotknig¢ uczestniczyly w imprezach, niejawnie nagrywano takze material audio i
wideo. Cho¢ w materiale z tego badania podkreslona jest rola sukienki z sensorami, to nie
wykresy obrazujace ilo§¢ dotknie¢, a nagrane zachowania i1 wypowiedzi prezentujace
interakcje badaczek z me¢zczyznami pozwalaja zrozumie¢ problem, o czym S$wiadcza
zaprezentowane w materiale reakcje odbiorcow badania (Ogilvy 2018). O komplementarno$ci
badan etnograficznych 1 DS przekonuje Heather Ford, ktora we wspotpracy z data
scientistami badata powstawanie artykutow na Wikipedii (Ford 2014, 2016). Podobne badania
wykonywano nawet wczesniej, niz wszedt do uzycia termin ,,data science” — w czasach
popularno$ci okreslenia ,,data mining” (Anderson i in. 2009). Powstala juz pierwsza
dotyczaca omawianego zagadnienia monografia o tytule Ethnography for a data-saturated

world. Przy wspolpracy data scientistow 1 badaczy spotecznych zawarto tam gtownie porady
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metodologiczne 1 praktyczne oraz przyklady badan, ale i proby badan etnograficznych

srodowiska data scientistow, do ktorych jeszcze powrocimy (Knox i Nafus 2018).

Takze w Polsce pisze si¢ o potrzebie laczenia etnografii i etnografii cyfrowej z
metodami ilo$ciowymi typu big data na zasadzie triangulacji metod. ,,Bogactwo analityki
danych [ilosciowych] zwigksza, a nie zmniejsza zapotrzebowanie na uzupeinianie ich o
wyniki badan etnograficznych” (Jemielniak 2018:17). Ten autor opublikowat takze pierwsza
w Polsce, bogata monografi¢ ,,Socjologia Internetu” (2019), gdzie pokazat liczne metody
ilosciowe 1 jakosciowe dla tego medium i obszaru badan. Zwracamy uwage, ze takze Rob
Kitchin w omawianym wyzej krytycznym artykule postulowat ostrozne korzystanie z
mozliwosci, jakie daje big data / DS, obok tradycyjnego podejscia do badan ilosciowych i
jakosciowych w naukach spotecznych. Moéwil on o mozliwosci przyjecia nowej,
epistemologicznej strategii, ktora miataby laczy¢ w sobie indukcje, dedukcje 1 abdukcje.
Chodzi o nauke oparta na danych (data-driven science) w tym sensie, ze dzigki eksploracyjnej
analizie duzych lub nieustrukturyzowanych danych mozna generowaé pytania i hipotezy dla
kolejnych etapéw osadzonego w ramach teorii dziedzinowej badania (Kitchin 2014:5-6).
Bazujagc m.in. na jego mysli pozwoliliSmy sobie we wczesniejsze] pracy postulowac
wlaczanie big data / DS do badan spotecznych w ramach triangulacji metod i technik,
zarowno w badaniach prowadzonych w paradygmacie pozytywistycznym (strukturalnym), jak
i humanistycznym (interpretatywnym) (Zulicki 2017:200). Inni autorzy takze zainspirowani
m.in. omawianym artykulem Kitchina moéwigc o ,,symfonicznych naukach spolecznych”
postuluja podobnie jak on abdukcyjne podejScie, upatrujac w nim przyszios¢ tych nauk
(Halford i Savage 2017:1145). W ramach nauk spotecznych powstawaty juz prace taczace
dane ilosciowe z réznych zrddet z teorig spoteczng. Wymienia si¢ wydane w 2000 Bowling
Alone Roberta Putnama, The Spirit Level autorstwa Richarda Wilkinsona 1 Kate Pickett z
2009 oraz Thomasa Picketty’ego Capital z 2014 r. (Halford i Savage 2017:1132-34). Jeszcze
innym, wedtug nas waznym i stabo zagospodarowanym polem wspoipracy DS / specjalistow
od uczenia maszynowego z przedstawicielami nauk spolecznych jest wyjasnianie dziatania
gotowych modeli (Miller 2019). Nie chodzi o uczenie ludzi teorii stojacej za modelowaniem
ani o uczenie umiej¢tnosci modelowania. Chodzi o wyjasnianie cztowiekowi skad biorg sie
konkretne odpowiedzi modelu, waznosci zmiennych w modelu itd., szczeg6lnie dla metod o
bardzo wysokiej ztozonosci (jak deep learning lub zespoty modeli ML tzw. model ensemble).
Ten obszar badan nad uczeniem maszynowym nazywany jest XAl (eXplainable AIl); w Polsce

zajmuje si¢ nim m.in. Przemystaw Biecek (por. czes$¢ 2.1).
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Zgadzamy si¢ z Boyd i Crawford, ktore twierdza, Zze Zréodlem zwrotu obliczeniowego
(computational turn) jest nie tylko akademia. Méwig one o silnym dazeniu firm i rzadéw do
wydobywania z danych maksymalnej uzytecznosci, w postaci np. profilowania reklamy,
projektowania produktéw, zarzadzania ruchem ulicznym czy przeciwdziatania przestgpczosci
(Boyd 1 Crawford 2011:13). Van Dijck zwraca uwage na podnoszone juz kwestie
epistemologiczno-metodologiczne. Zarowno rzady, biznes jak i nauka traktuja dane jak
Swietego Graala, prawdziwe odzwierciedlenie ludzkiego zachowania zebrane za pomoca
przezroczystych termometrow, zatem najbardziej wiarygodne, a co za tym idzie uzyteczne
zrédto informacji (Dijck van 2014:199). Krzysztofek mowi w tym kontekscie o ,,logice
cywilizacji numerycznej” — istnieje to, co jest kwantyfikowalne, a musi by¢ takie
przynajmniej po to, aby mozliwa byla wycena w pienigdzach (Krzysztofek 2012:225-26).
Inni autorzy méwia o kulturze algorytmicznej (Striphas 2015). Z powodu nastawienia na
uzyteczno$¢ nazywamy w tej pracy DS dziatalno$cig paranaukowa.

Myslenie wspotczesne jest pod przemoznym wptywem nauki, a naukowos¢ — rzeczywista lub

pozorowana — traktowana jest jako najwyzsza nobilitacja idei. Nic dziwnego, ze legitymizacj¢

naukowg usituja pozyska¢ poglady nie majace z naukg nic wspolnego. (...) Obserwujemy dzis

rozrost sektora paranukowego [podkr. RZ], zwlaszcza w tych dziedzinach, w ktérych nauka
odpowiada na jakies palace ludzkie potrzeby i nadzieje (Sztompka 2007:298).

Wsrod krytykow pojawia si¢ okreslenie ,,pseudonauka” (Crawford i in. 2018:4, 8, 14),
ale mowa nie o calej dziedzinie, a konkretnie o technikach maszynowego rozpoznawania
emocji na podstawie obrazu twarzy. To nastawienie na uZyteczno$¢ niesie wiele
konsekwencji etycznych i spotecznych, ktore obok krytyki metodologiczno-epistemologiczne;j
sg przedmiotem zainteresowania tzw. krytycznych studiéw danych (critical data studies)

(Dalton 1 in. 2016).

Istnieje jeden tekst, w ktorym autorzy postuluja lgczenie nauk spolecznych i data
science, ale nie w sensie opisywanej wyzej triangulacji, a wlaczania powstatej na gruncie
nauko spotecznych krytyki metodologiczno-epistemologicznej i dotyczacej konsekwencji
spotecznych do badan 1 praktyki data science (Neff i in. 2017). Artykul przygotowano
czesciowo na podstawie badan etnograficznych przeprowadzonych w zajmujacym sie data
science $rodowisku akademickim w USA, jednak nie opisujemy tego jako przyktadu badan
spotecznych poswigconych data science (2.2.4.), poniewaz tekst ma charakter interwencyjny

— jest przede wszystkim wezwaniem do dziatania na rzecz bardziej etycznego data science.
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2.2.3. Konsekwencje spoleczne data science

Kate Crawford i Danah Boyd®' oraz zwigzane z nimi instytuty AI Now oraz Data &
Society (Al Now Institute 2018; Data & Society 2018) sg obecnie najbardziej aktywne w polu
krytycznych studiéw danych. Dziatalno$¢ Boyd 1 jej grupy zostala pozytywnie oceniona przez
osoby zajmujace si¢ DS w USA, gdyz ,,stawiaja oni [instytut Data & Society] pytania o
antropologiczne implikacje big data” (Gutierrez 2014:320). Boyd i Crawford prowadza
dziatania na pograniczu nauki i interwencji spotecznej — np. wspoditworzyly bezplatnie
dostepny spersonalizowany serial dokumentalny o prywatno$ci w sieci 1 gospodarce
internetowej ,,Do Not Track” (UPIAN 2015) — co naszym zdaniem jest warto$ciowe.
Zauwazmy takze, ze Boyd i Crawford pracujg w firmie Microsoft na stanowiskach dyrektorek
badan (Principal Researcher) (Microsoft Research 2019a, 2019b). Cho¢ krytyka praktyk
zwigzanych ze zbieraniem informacji o ludziach, inwigilacja czy nierdwno$ciami zwigzanymi
z technologia jest znacznie starsza niz DS, big data czy tzw. sztuczna inteligencja, to

omawiamy aktualng krytyke autorstwa Crawford i Boyd, oraz os6b z nimi wspotpracujacych.

Al Now Institute juz po raz trzeci opublikowat raport poswiecony konsekwencjom
spolecznym najnowszych wydarzen w omawianych dziedzinach. Autorzy postuguja sie¢
terminem sztuczna inteligencja — Al — majac na mysli szeroka game technologii, od
bazujacych na zaprogramowanych regutach, przez te korzystajace ze statystyki czy uczenia
maszynowego, do najnowszych technik uczenia glgbokiego (deep learning), ktore wykonuja
zadania korzystajac z danych 1 obliczen. Chodzi o zadania rozpoznawania mowy,
thumaczenia, rozpoznawania obrazow, prognozowania, podejmowania decyzji (determination)
(Crawford i in. 2018:44). Zdaniem autoréw w centrum skandali, jakie zaszty w Al w 2018 r.
jest pytanie o odpowiedzialnos¢ / rozliczalno$¢ (accountability) (Crawford i in. 2018:7) - kto
jest odpowiedzialny za to, ze system Al robi cziowiekowi krzywde? Autorzy raportu
postuguja si¢ nierzadko publicystyczng retoryka i dyrektywnymi hastami, ale warto przyjrzec
si¢ doktadniej omawianej publikacji z uwagi na liczne przyktady tzw. skandali z systemami
sztucznej inteligencji w roli gtownej. AI Now Institute twierdzi, ze w 2018 roku systemy Al
gwattownie rozwijaly si¢ w kolejnych dziedzinach zycia spotecznego, stwarzajac ryzyko dla
coraz wigkszej liczby ludzi. Cho¢ Al wcigz oferuje warte rozwazenia obietnice, to szybkie
wdrazanie tych systemoéw bez odpowiedniej oceny (assessment), odpowiedzialnosci
(accountability) 1 kontroli (oversight) moze powodowaé powazne zagrozenia. Wedhug

31 Wiasciwie danah boyd (z matych liter), zgodnie z objasnieniem na prywatnej stronie internetowej socjolozki
(Boyd b.d.). Przyjmujemy pisowni¢ nazwiska tej autorki wielkg litera, zgodnie z polska konwencja pisania
rozprawy doktorskiej.
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autoroOw, potrzeba niezwlocznych regulacji prawnych systemow Al, sektor po sektorze, ze
szczegbdlng uwaga zwrdcong na technologie rozpoznawania twarzy 1 emocji, oraz
rygorystycznych badan na potrzeby wsparcia tych regulacji. Autorzy stawiaja problem
jednoznacznie: pytanie nie brzmi ,,czy w systemach Al sg obcigzenia (biases) 1 czy sa one
krzywdzace” — dyskusja jest zamknigta, bowiem w wyniku wydarzen roku 2018 nie ma
zadnych watpliwosci, ze tak wilasnie si¢ dzieje. Nastepnym zadaniem jest zaadresowanie tych
krzywd, co jest szczegOlnie pilne z uwagi na skal¢ dzialania systemow Al, ich
funkcjonowanie centralizujace wiedze 1 wtadze w rekach nielicznych, oraz powigkszajaca sie
nierowno$¢ dystrybucji kosztow 1 benefitow, ktora tej centralizacji towarzyszy (Crawford i in.
2018:42). Podkreslmy, ze stowo bias jest powszechnie uzywanym okresleniem o charakterze
technicznym, takze w polskim $wiecie spotecznym DS, a rozmaite rozwigzania majace
adresowa¢ problem takich obcigzen w systemach uczenia maszynowego proponowali
zarowno naukowcy, aktywisci, jak i s3 one oferowane jako ustuga komercyjna — firme
audytujacg algorytmy prowadzi np. wielokrotnie przez nas wspominana C. O’Neil (por.

Courtland 2018).

Wraz ze wzrostem wszechobecnosci, ztozonosci 1 skali systemow Al brak znaczacej
odpowiedzialnosci / rozliczalnosci (accountability) i nadzoru, na ktory ma si¢ sktadac
podstawowe zabezpieczenie odpowiedzialno$ci, odpowiedzialno$¢ prawna i wlasciwy proces,
jest zdaniem autorOw coraz bardziej palacym problemem. Wskazuja oni pi¢¢ obszarow
problemowych, zaznaczajac, ze dotycza one gtownie USA, ale przypominajg zarazem, ze to
w USA ulokowane s3 najwicksze firmy tworzace systemy Al o zastosowaniu globalnym

(Crawford i in. 2018:7). Przedstawiamy te obszary, a nastepnie omawiamy je kolejno:

1. rosnaca przepas¢ odpowiedzialnosci (accountability gap) w Al, gdzie faworyzowani sa
ludzie tworzacy i wdrazajacy te technologie, a obcigzani ci najbardziej dotykani ich
skutkami;

2. uzywanie Al do zwigkszania i1 wzmacniania inwigilacji, szczegolnie w polaczeniu z
maszynowym rozpoznawaniem twarzy 1 emocji powigksza mozliwosci
scentralizowanej kontroli i opresji;

3. zwigkszanie rzadowego uzycia automatycznych systemoéw decyzyjnych, ktore
bezposrednio wptywaja na jednostki ludzkie i spoleczno$ci, przy braku ustalonych
struktur odpowiedzialno$ci / rozliczalno$ci (accountability);

4. nieregulowane i niemonitorowane eksperymenty z uzyciem Al na populacjach

ludzkich;
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5. ograniczenia rozwigzan technologicznych w problemach dotyczacych uczciwosci,

obcigzen (bias) 1 dyskryminacji ludzi przez systemy oparte na Al.
2.2.3.1. Twoércy a uzytkownicy

Autorzy raportu Al Now Institute uwazajg, ze ro$nie przepas¢ odpowiedzialnosci
miedzy twoércami czy wdrazajacymi systemy bazujgce na Al, a ich uzytkownikami.
Jednocze$nie starania o odpowiedzialno$¢ / rozliczalno$¢ (accountability) syteméw Al nie
oznaczaja po prostu szukania winnego za uczyniong szkode (Boyd 2017). Autorka wskazuje,
ze przede wszystkim chodzi o odpowiedzialne czy rozliczalne dziatanie systemow Al, a
zatem o sprawdzanie 1 ocenianie dziatania tych systeméw juz po ich wdrozeniu, z
uwzglednieniem wystepowania efektoéw ubocznych. Boyd mowi wyraznie — firmy takie, jak
Google czy Facebook nie projektuja swoich systemow Al tak, by byty one dyskryminujace.
Te systemy sg dyskryminujace w sposob niezaplanowany 1 niekontrolowany. Problemem jest
brak wychwytywania tego rodzaju skutkéw ubocznych przez firmy (ibidem). Zdaniem
autorOw omawianego raportu, podmioty tworzace i1 wdrazajace systemy Al nie s3
zainteresowane badaniem tego, czy systemy te dziataja w sposdb odpowiedzialny. Przepasé
odpowiedzialno$ci (accountability gap) jest zatem, ich zdaniem, spowodowana m.in.
szybkos$cig 1 tempem pracy oraz nastawieniem na innowacyjnos¢ i to zarowno w badaniach
naukowych nad Al jak i w samych firmach wdrazajacych systemy komercyjnie. Nie ma tam
miejsca na rozwazania etyczne. Panuje kultura wyrazajaca si¢ w hastach: ,,wdrazaj i
poprawiaj pozniej” (launch and iterate), oraz ,,dziataj szybko 1 psuj” (move fast and break
things) (Crawford i in. 2018:12). Wglad w te kulture oraz w omawiang przepas¢ migdzy
osobami tworzacymi i1 wdrazajacymi Al, a tymi ludZmi na ktorych systemy Al maja
najwickszy wptyw, daje popularnonaukowa praca matematyczki Cathy O’Neil. Autorka byta
profesorem matematyki, odeszta z uczelni, by zatrudni¢ si¢ jako analityk na Wall Street, a

pOzniej pracowata jako data scientist:

[na uczelni] dokuczalo mi jednak §limacze tempo prac. Chciatam by¢ czescia postepujacego
szybkim krokiem prawdziwego $wiata. (...) Bylam dumna z tego, Zze id¢ do Shaw, znanego jako
Harvard wérdd funduszy hedgingowych*, i bede mogla pokaza¢ ludziom, ze mdj intelekt moze
przektada¢ si¢ na pieniadze. W dodatku zarabiatam trzy razy tyle, ile na stanowisku profesora
(O’Neil 2017a:64).

32 Fundusz hedgingowy (hedge fund) to fundusz inwestycyjny, stosujacy réznorodne strategie inwestycyjne
(m.in. zaréwno krotki jak 1 dtugi horyzont czasowy) i instrumenty inwestycyjne, co ma zapewniac elastyczno$¢ i
zyski w réznych warunkach koniunktury. Stowo hedge oznacza zabezpieczenie, jednak fundusze hedgingowe
naleza do ryzykownych. Nazywane sg alternatywnymi instrumentami finansowymi, w odréznieniu od
klasycznych. ,,W §rodowisku finansowym uwaza si¢, ze m.in. dziatalno$¢ funduszy hedgingowych przyczynita
si¢ do powstania kryzysu finansowego, dlatego same fundusze maja swoich zwolennikow i przeciwnikow”
(Gieratowska 2013).
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Autorka ta sugeruje ponadto, ze srodowisko 0s6b zajmujacych sie¢ DS postrzega siebie
jako elite intelektualng i finansowa, a jednocze$nie zwraca uwage raczej na wymierne
wskazniki ilosciowej produktywnos$ci, nie myslac kategoriami odpowiedzialnos$ci czy etyki

systemow, nad ktorymi pracuje:

Dostrzegatam caly szereg podobienstw migdzy $§wiatem finanséw a $wiatem Big Data. Obydwie
galezie ekonomii czerpig z tego samego zasobu talentow, z ktorych wigkszos¢ wywodzi si¢ z
(...) MIT, Princeton i Stanford. Ci nowo zatrudnieni sa zadni sukcesu i koncentrujg si¢ na
zewngtrznych wskaznikach takich jak punktacja SAT [odpowiednik matury w USA] czy testy
wstepne na uczelnig. To stanowi cate ich zycie. Niezaleznie, czy trafig do $wiata finanséw, czy
technologii, méwi im si¢ to samo: beda bogaci i beda rzadzi¢ swiatem. Ich produktywnosé
stanowi dowdd na to, ze podazaja we wilasciwym kierunku, a to przektada si¢ na zarobione
dolary. Prowadzi to do mylnego wniosku, Ze cokolwiek zrobia, by zarobi¢ jeszcze wigcej
pienigdzy, jest dobre. (...) W obydwu biznesowych kulturach majatek przestal juz by¢ srodkiem
do zycia. Stal si¢ natomiast bezposrednio powigzany z osobistg warto$cig danego cztowieka.
(...) Obydwie te dziedziny sa do$¢ odlegte od rzeczywistego $wiata z catym jego balaganem.
Widoczne jest dazenie do zastepowania ludzi $ladami zostawianych przez nich danych, tak aby
osiagng¢ okreslone cele i przeksztalci¢ ich w skuteczniejszych kupujacych, wyborcow czy
pracownikoéw. Latwo to zrobi¢ i usprawiedliwi¢ w sytuacji, gdy sukces pojawia si¢ w postaci
anonimowej punktacji, a ludzie, ktorych te dziatania dotykaja, pozostaja tak samo abstrakcyjni
jak liczby tanczace na ekranie (O’Neil 2017a:80).

Wypowiedzi O’Neil traktujemy jako wspomnienia i opinie osoby ze §rodowiska, zatem
materiat do naszych badan etnograficznych, nie publikacje¢ naukowa. Dodajmy, ze autorka ta
pozostaje aktywna w nagtasnianiu konsekwencji spotecznych big data / sztucznej inteligencji,
1 wyrazila si¢ krytycznie na temat bezczynnosci naukowcoOw w tej dziedzinie (O’Neil 2017b).
Na zarzuty natychmiast odpowiedziano, krytykujac ignorancje autorki i wskazujac na liczne
prace w dziedzinie krytycznych studiow danych (critical data studies), czy studiow nad nauka
1 technika (Science and Technology Studies, STS) w ogoéle (Vinsel 2017).

Zauwazmy, ze nastawienie na szybko$¢ wdrozenia, przy braku obaw o konsekwencje
porazki, nie jest charakterystyczne dla DS, a dla liderow branzy nowoczesnych technologii
informatycznych w ogoéle. Za przyklad moze stuzy¢ ksigzka autorstwa prezesa
wykonawczego Google’a i doradcy wspotzatozyciela tej firmy Larry’ego Page’a:

Proces rozwoju stat si¢ szybszy i bardziej elastyczny, a diametralnie lepsze produkty nie

powstaja juz na podstawie poprzednich hitow, tylko w wyniku dziesigtek iteracji. Podstawa

sukcesu i jedynym sposobem na utrzymanie najwyzszej jakosci produktow jest wiec szybkie

dziatanie (Schmidt, Rosenberg, i Eagle 2014:39).

(...) zarzgdzanie produktami w Dolinie [Krzemowej] przypomina lot F-16 z predkoscig Mach 2

nad ziemig, nad terenem pokrytym wielkimi glazami. Do tego, jeSli si¢ rozbijecie, to

konsekwencje sa mniej wigcej takie jak w grze telewizyjnej, a nas sta¢ na mnéstwo
zetonow. Super! [podkr. RZ] Najlepsze branze to wlasnie te, w ktorych pedzi si¢ F-16 starajac

si¢ nie rozbic, ale majac §wiadomos¢, ze w razie czego mozecie po prostu wyciagnac z kieszeni
kolejny zeton (Schmidt i in. 2014:209-10).
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Analiza dyskursu na podstawie wypowiedzi publicznych CEO Facebooka Mark
Zuckerberga z lat 2004-2014 wskazata, ze szybkie wprowadzanie zmian i oczekiwanie na
informacj¢ zwrotng od uzytkownikow, a nastepnie dalsze iteracyjne zmiany stanowily modus
operandi dzialania Facebooka (Hoffmann, Proferes, i Zimmer 2018:211-12). Niemniej
Zuckerberg juz w 2014 r. oswiadczyt, ze ,,dziataj szybko i psuj” (move fast and break things)
nie jest juz mottem pracy w Facebooku, i ze odchodzi on od swoich hakerskich poczatkow.
Firmie miato przyswieca¢ bardziej dojrzate hasto stabilnosci rozwigzan (Murphy 2014; Statt
2014). Instytut AI Now wskazuje jednak na szereg nieetycznych dziatan Facebooka w roku
2018 (Crawford i in. 2018:10), z tzw. skandalem Cambridge Analytica na czele, o czym
p6zniej. Problem nastawienia na szybko$¢ i iteracyjno$¢ pracy oraz podejécia do ludzi,
ktorych dotycza analizowane przez data scientistow dane 1 ktorzy sa uzytkownikami
wypracowywanych przez nich rozwigzan bgdziemy omawia¢ szczegdtowo w dalszej czesci
rozprawy, opisujac wartosci swiata spolecznego DS w $wietle badan witasnych. Zauwazmy,
ze w naukach prawniczych juz pod koniec lat 90. dostrzegano problem naruszania
prywatnosci i pozbawiania ludzi indywidualno$ci w wyniku dziatania systemow bazujacych
na analizie danych, cho¢ nie uzywano terminow ,,Al” ani ,,data science” (Vedder 1999).
Gdzie indziej stwierdzano, ze poniewaz analitycy pracuja z danymi, to definiujg si¢ jako

majacy stycznos$¢ z matematyka, nie z ludzmi (Metcalf i Crawford 2016:3).

Nie sugerujemy, jak zdaja si¢ to czyni¢ autorzy z Al Now Institute (Crawford i in.
2018:12), ze firmowa kultura nastawienia na szybko$¢ i innowacyjnos¢ technologiczng jest
tozsama z catkowitym brakiem zainteresowania kwestiami etycznymi wsrod ich
pracownikoéw, czy w ogodle wsérod data scientistow™. W badanym przez nas S$wiecie
spotecznym DS pojawiaja si¢ wypowiedzi takie, jak chocby Piotra Migdala, jednego z
bardziej znanych w Polsce data scientistow, aktywnego czlonka spotecznosci — m.in.
zatozyciela facebookowego fanpage’u Data Science PL** i wspotorganizatora konferencji
PyData Warsaw:

[pytanie - Baginski:] (...) ta praca [data scientista] wydaje si¢ do$¢ przydatna spotecznie.

Faktycznie mozna zmieni¢ kawalek $wiata na lepsze? [odpowiedz - Migdat:] Jest wiele rzeczy,

ktorych kilka lat temu albo nie datoby si¢ zrobi¢, albo wysitek bytby zbyt duzy. Czes¢ tej pracy

wida¢ — gdy maszyna poprawnie zanalizuje zdjecie albo podpowie komus$ produkt do kupienia.

Oczywiscie sg tez sprawy kontrowersyjne, chocby analiza danych z Facebooka. Sa przeciez
algorytmy pokazujace tresci w taki sposob, by uzytkownik stawat si¢ od nich uzalezniony.

33 Pdzniej wskazemy, ze data scientisci pracuja nie tylko w tzw. firmach technologicznych. Poza tym forma
wspotpracy bywa inna niz zatrudnienie na etacie, wigc nie zawsze mozna mowic¢ o pracowniku. Pokazemy takze,
Ze uczestnicy spotecznego §wiata DS w Polsce to nie tylko osoby zajmujace si¢ data science zarobkowo.

34 https://www.facebook.com/groups/datasciencepl/, dostep 22.04.2019 r.
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Takimi rzeczami nie chciatbym si¢ zajmowaé, uwazam to za nieetyczne (Baginski 2018).

Zdaniem informatyka 1 artysty Jonathana Harrisa zZyjemy w czasach, w ktérych grupa
ludzi, liczaca niewiele ponad kilkaset osob, zamieszkujaca gldwnie takie miasta jak San
Francisco i Nowy Jork, sktadajaca si¢ gléwnie z mezczyzn w wieku 22-35 lat ma ogromny
wpltyw na calg reszt¢ gatunku ludzkiego. Dawniej zycie tak ogromnych grup ludzi mogta
zmieni¢ wojna, gtdd, zaraza czy religia. Dzi§ dzieje si¢ to po cichu, za pomoca
oprogramowania uzywanego codziennie przez owych ludzi. Oprogramowanie mozna, jego
zdaniem, postrzega¢ jak nowy rodzaj lekow. Jednak inaczej niz lekarstwa, dziala ono na

wzorce zachowania catego spoleczenstwa, nie na pojedyncze ciato (Harris 2012).

Mysl ta jest bliska Bernardowi Stieglerowi, ktory mowi o farmakonie. Ten or¢downik
humanistyki cyfrowej 1 uczen J. Derridy twierdzi, ze:

[4.1.] (...) technologie cyfrowe sg wspotczesnym weieleniem tego, co starozytni Grecy okreslali

mianem hypomnémata, tj. mnemotechnik. Albowiem owe mnemotechniki wcigz stanowia,

zgodnie z terminologia platonska, farmaka, tzn. ze sa jednoczesnie trucizng i lekarstwem. [4.2.]

Stawiamy ogolniejsza hipoteze, ze 1) kazda technika jest ,,farmakologiczna” jako czynnik, ktory

moze generowaé zaréwno zle jak i pozytywne skutki; 2) w sytuacji kiedy brakuje jasno

zdefiniowanej postawy ,terapeutycznej”, co Grecy okreslali terminami méléte i epimeleia

(dyscyplina, troska, opieka), ktora wymaga technicznego podejscia do siebie samego, farmakon

staje sie nieuchronnie toksyczny [podkr. org.] (Stiegler 2010).

Harris tym samym uznaje, ze inzynierowie oprogramowania (software engineers) to
raczej inzynierowie spoteczni (social engineers), jednak niewielu z nich zdaje sobie z tego
sprawe, a jeszcze mniej przejmuje si¢ etycznymi nastepstwami takiego rodzaju wiadzy. Nasze
badania wskazuja jednoznacznie, ze data scientiéci i inzynierowie oprogramowania (czy tzw.
programis$ci) to przecinajace si¢, ale zdecydowanie rdézne §wiaty spoleczne. Wedtug autora w
Facebooku pyta si¢ projektantow ,,gdzie tu jest serotonina?”’, co oznacza projektowanie
oprogramowania dziatajgcego nawet nie jak lek, a jak narkotyk — uzytkownik ma czu¢ ciaggla
potrzebe wracania po wiecej. Technologia staje si¢ wirusowo popularna (viral), kiedy
rozszerza i wzmacnia cos, co juz jest w ludziach, ale byto zablokowane. Facebook zyskat 500
mln uzytkownikéw w niecate 5 lat, poniewaz doprowadzit do usunigcia blokady w potrzebie
bycia potaczonym i dzielenia si¢ (our need to share and connect). Zdaniem Harrisa znaczna
cz¢$¢ oprogramowania projektowana jest tak, by byla uzalezniajaca. W Dolinie Krzemowe;j
takie wlasciwosci uzalezniajace uznawane sg za zalete (asset). Harris (2012) wyr6znit dwa
typy firm dziatajacych w internecie: Plac targowy (marketplace) 1 Ekonomia uwagi (attention

economies). Kontynuujac metafore lekow Harris uznaje pierwsze — place targowe — za

rzeczywiscie uzdrawiajace: takie firmy lacza jedng grupge ludzi z druga, umozliwiajac
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rozwigzanie jakiego$ problemu (np. witryny aukcyjne, randkowe, noclegowe). Tu liczy si¢,
by uzytkownik zrealizowal swoja potrzebe jak najszybciej. Te drugie — ekonomie uwagi —
przypominajg narkotyki, kryjac si¢ za hastami komunikacji czy lgczenia ludzi. Zatem ,(...)
uwaga stala si¢ walutg. Dane takze. Jedno 1 drugie mozna bylo fatwo zmonetyzowacé, kiedy
reklamy 1 sklepy potaczylo jedno proste kliknigcie” (Vaidhyanathan 2018:335). Wedlug
Harrisa w rzeczywisto$ci tworcom zalezy nie na utatwieniu komunikacji, ale by uzytkownik
spedzit w serwisie jak najwiece] czasu, doswiadczajagc proponowanych tresci 1 co
najwazniejsze, reklam. W internecie ludzie nauczyli si¢ nie nadawac rzeczom bezposredniej
warto$ci, bo za zdecydowang wigkszo$¢ ustug nie ptacag. Tym samym najpopularniejszym
modelem biznesowym jest dystrybucja stworzonego produktu za darmo, osiggnigcie duzej
bazy uzytkownikéw 1 zamiana tych uzytkownikdw na produkt - sprzedanie ich uwagi
reklamodawcom 1 ich danych marketingowcom. Autor twierdzi, Ze jest to grozne nie w sensie
ekonomicznym, a w ludzkim. Uzytkownicy traca w oczach firm swoja indywidualno$¢, licza
si¢ wylacznie jako agregat towardow niskiej jakosci (Harris 2012:200-202). To samo napisat
Jerzy Surma, zaczynajac od pytania ,,dlaczego dla Google poczucie bezpieczenstwa jego
uzytkownikow jest tak istotne?”. W roku 2015 okoto 70% zyskow tej firmy - ponad 52 mln
dolaréw - pochodzito z reklam zamieszczonych na stronie wyszukiwarki i na YouTube (ktory
rzecz jasna nalezy do Google). Zatem:

(...) uzytkownik wyszukiwarki jest produktem, ktory Google oferuje swoim klientom ptacacym

za reklamy. Z tego wzgledu Google bardzo dba o swoje ,,produkty” [tzn. uzytkownikow],

oferujac im cale portfolio réznego rodzaju darmowych serwisé6w, w tym najpopularniejsza

stronge WWW w calym Internecie, jaka jest wysokiej jakosci wyszukiwarka (Surma 2017:66—

67).

Fundacja Panoptykon przygotowata infografikg, obrazujaca proces od wejscia
uzytkownika na stron¢ internetowa do wys$wietlenia mu spersonalizowanej reklamy.
Uzytkownik jest towarem, ktorego uwage mogg sprzeda¢ dostawcy tresci, a dla
reklamodawcy jest potencjalnym klientem, ktérego uwage warto kupi¢ (Zespot Fundacji

Panoptykon 2017).

Autorzy omawianego raportu Al Now twierdza, ze powodami poglebiania si¢ przepasci
odpowiedzialno$ci s3 (obok kultury i dodajmy modeli biznesowych firm technologicznych):
asymetria wladzy pomigdzy firmami a uzytkownikami oraz brak regulacji prawnych i
wewnetrznych regulacji w firmach (Crawford 1 in. 2018:7). W $wietle pracy ekonomistow
Brynjolfssona i McAffe mozna pracownikéw firm technologicznych, a szczegélnie data

scientistow, okresli¢ jako wygranych w wyscigu z maszynami, co wspiera tez¢ o asymetrii
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wladzy. Sa to pracownicy wysoko wykwalifikowani, a dodatkowo elitarni, pozadani,
posiadajacy status okreslany przez autorow mianem ,supergwiazd”. Autorzy wskazuja na
poglebiajace sie roznice w poziomie zarobkow miedzy najbardziej a najmniej zamoznymi,
przy ogolnym wzroscie $redniej produktywnosci i zamozno$ci, bowiem ,,zyski zwyciezcow
moga by¢ wyzsze niz straty przegranych, ale to mate pocieszenie dla tych, ktérzy wychodza
na postepie jak Zabtocki na mydle” (Brynjolfsson i McAfee 2015:50-51). W tej samej pracy
wskazano, ze prawo, dziatanie instytucji i tzw. mentalno$¢ wigkszosci spoteczenstwa nie
nadaza za szybkim tempem rozwoju technologii — nadazaja wytacznie wygrani (ibidem 16-

17; 63-64).

Podsumowujac watek zwiekszania si¢ przepasci odpowiedzialno$ci migdzy tworcami a
odbiorcami, uzytkownikami czy podmiotami dziatania systeméw, bazujacych na Al
stwierdzamy, ze cho¢ niewatpliwie istnieje miedzy nimi szereg réznic i1 kolosalnych
nierownosci  kulturowych, materialnych, oraz dotyczacych wiedzy i1 wiladzy, a brak
odpowiedzialno$ci za krzywde wyrzadzong komukolwiek uznajemy bez najmniejszego
watpienia za powazny problem spoteczny, to nie mozemy jednoznacznie zgodzi¢ si¢ z teza o
»Zwiekszaniu si¢ przepasci”. Nie widzimy podstaw do tak uproszczonego postrzegania
zachodzacych procesdw i zwracamy uwage, ze np. w $wietle przemian prywatnosci oraz
procesu zwanego danetyzacja — o czym ponizej — opozycja ,,zte firmy” versus ,,pokrzywdzeni

uzytkownicy” nie ma sensu.

Asymetria wladzy widoczna jest takze w obszarze niekoniecznie dotyczacym
uzytkownikéw, a wytgcznie pracownikow czy quasipracownikow firm technologicznych. Jak
si¢ okazuje do tych (quasi) pracownikow zaliczaja si¢ nie tylko inzynierskie, naukowe,
managerskie czy inne wysoko wykwalifikowane stanowiska, ale takze osoby wykonujace
zadania rutynowe, powtarzalne niczym proste prace manualne na tasmie produkcyjnej, cho¢
odbywaja si¢ w Srodowisku cyfrowym. Mowa o dwoch roznych kategoriach relatywnie
niskoptatnych 1 nie wymagajacych wysokich kwalifikacji zajg¢: umozliwiajacych dzialanie
Al, oraz wspierajacych / zastgpujacych deklarowane dziatanie tejze. Pierwsza kategoria to
przede wszystkim zadania recznego etykietowania danych. Powtérzmy, ze algorytmy
nadzorowanego uczenia maszynowego (supervised learning) ogélnie dziataja na zasadzie
przyblizania funkcji, laczacej zmienne niezalezne (features) ze zmienng zalezna (target).
Zeby nauczy¢ model i oceni¢ poprawnos¢ jego dzialania, wartoéci zmiennej zaleznej musz
by¢ znane. Podrecznikowymi przyktadami najprostszych algorytmow uczenia nadzorowanego

jest regresja liniowa 1 logistyczna. Latwiej o etykiety, czy ogdlnie o znang warto$¢ zmienne;j
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celu przypadku takich danych, jak dane o transakcjach kartg ptatnicza, a trudniej gdy chodzi
np. o fotografie. W zwigzku z tym zdarza si¢, ze nadanie etykiety milionom zdj¢¢ jest zlecane
poza firme¢ technologiczng np. do Azji Potudniowo-Wschodniej, gdzie ,klikacze”
(clickworkers) oznaczaja je, by mozna bylo pdzniej zasili¢ algorytm (Crawford 1 in. 2018:33—
34). Przyktad podobnego pozyskania danych dzigki ,klikaczom™ za pomoca serwisu
Amazona ,Mechanical Turk” przedstawimy w cze¢sci 2.2.3.4., omawiajac tzw. aferg
Cambridge Analytica®”. W drugiej kategorii méwimy o bardziej ztozonych i wyzej
wynagradzanych zadaniach, z ktérymi, kolokwialnie mowiac, Al sobie nie radzi. Stad bierze
si¢  wyczerpujaca psychicznie praca moderatorow treSci (content moderator), np. w
nalezacym do Google serwisie wideo YouTube czy na Facebooku, ktérzy zapewniajg rodzaj
dodatkowego filtru natozonego obok lub po Al czy innych systeméw informatycznych na
filmy/zdjecia/teksty naptywajace od uzytkownikéw (Chemaly i Buni 2016; Newton 2019).
Stad biorg si¢ sytuacje, w ktoérych ,.cztowiek udaje robota udajacego czlowieka (humans
pretending to be robots pretending to be humans)”. Sprzedawany jest jakoby bazujacy na Al
system, chatbot, inteligentny robot-asystent w postaci aplikacji na urzadzenia mobilne, dzigki
ktorej szybko i wygodnie zorganizujemy podrdz, randke czy przyjecie. Faktycznie ,,niemal
wszystkie (almost every)”, jakoby magicznie wykonywane przez Al zgloszenia, obstuguja
pracujacy 24 godziny na dobe przez 365 dni w roku ludzie. Niewidoczni, ukryci ludzie,
pracujacy w imieniu cyfrowego konsjerza, sekretarki i pomocnika, w opisanym startupie X.ai

byli zatrudnieni na stanowiskach treneréw sztucznej inteligencji (47 trainer) (Huet 2016).
2.2.3.2. Inwigilacja, kontrola, opresja?

Co do drugiego obszaru problemowego — zwigkszania i wzmacniania inwigilacji z
uzyciem Al, co prowadzi do zwigkszania scentralizowanej kontroli i opresji — to autorzy
raportu zwracaja szczegolng uwage na techniki umozliwiajace jakoby automatyczne
rozpoznawanie emocji na podstawie obrazu twarzy. Wskazano, ze technologie te maja
pozwala¢ tez na rozpoznawanie nastroju (mood), kondycji zdrowia psychicznego, poziomu
zaangazowania, winy badz niewinnosci (guilt or innocence). Powtdérzmy, ze zdaniem autoréw
takie systemy bazuja na dawno zdyskredytowanej pseudonauce. Zaznaczaja oni, ze takie
technologie sg obecnie w uzyciu bez wiedzy osob, wobec ktorych sg stosowane. Wskazuja, ze

uzywanie takich systeméw w procesie rekrutacji i zatrudnieniu, edukacji czy wymiarze

35 Dodajmy, ze trudno odréznic ,klikacza” od uzytkownika serwisu zbierajacego dane, co zwane jest zamiang
klienta w produkt. Prace ,klikacza” uzytkownik moze wykonywac¢ nieswiadomie, rozwigzujac CAPTCHA. Por.

https://www.kdnuggets.com/2017/06/acquiring-quality-labeled-training-data.html, dostgp 05.02.2019 r.
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sprawiedliwosci stanowi powazne zagrozenie dla praw cztowieka i wolno$ci obywatelskich
(Crawford i in. 2018:11; 13—17). Zauwazmy, ze o zagrozeniach zwigzanych z maszynowym
rozpoznawaniem twarzy wypowiadano si¢ w ten sposob znacznie wczesniej (Introna 1 Wood
2002). Inwigilacja z uzyciem Al jest w raporcie okre$lana jako niebezpieczna z trzech
powodoéw. Po pierwsze, dzialania sa automatyzowane, co umozliwia inwigilacje
przekraczajaca mozliwos$ci ludzkiej kontroli. Po drugie, jest skalowalna, co oznacza, ze moze
tatwo zwigksza¢ skale dziatania — przetwarza¢ i analizowac coraz wigksze ilosci danych
znajdujac powigzania trudne do wykrycia innymi metodami. Po trzecie, metody Al pozwalaja
na prognozowanie, co uzywane jest do kontrolowania zachowan jednostek ludzkich i grup
(Crawford 1 in. 2018:12). Autorzy podaja szereg przyktadow. W Chinach system
rozpoznawania twarzy jest uzywany do kontroli na granicy Hong Kongu 1 Shenzhen, w pi¢ciu
prowincjach dziala monitorowanie mieszkancow z uzyciem drondéw, w bedacym pod
wyjatkowo natezong kontrolg autonomicznym regionie Xinjiang®®, metody uczenia
maszynowego sa stosowane do wskazywania os6b niepoprawnych politycznie, ktoére
wysytane sa do ,,obozow reedukacyjnych” (re-education camps), zas w catym kraju od 2013
dziala majacy do 2020 obja¢ wszystkich obywateli Chin system punktacji spolecznej (social
credit) (Crawford i in. 2018:13). System ten wzbudzit uwage zachodnich mediow.
Wzorowany jest na bankowych systemach oceny zdolno$ci kredytowej, jednak ma oceniaé
solidnos$¢ (trustworthiness) obywatela, przyznajac kazdemu konkretng liczbe punktéw. Brane
pod uwage s3 m.in. osiagnigcia szkolne, zakupy, historia zatrudnienia, konflikty z prawem,
kontakt z obcokrajowcami czy prywatne finanse (Associated Press 2015; Botsman 2017,
Creemers 2015; Denyer 2016; Gostkiewicz 2017; Kedzierski 2018; Nguyen 2016; Wong i
Chin 2016). System budowany jest we wspolpracy z chinskimi firmami, m.in. gigantyczna
platformg handlu internetowego Alibaba. Nie mozna powiedzie¢, zeby system byt
jednoznacznie odrzucany przez obywateli Chin — np. najwigkszy, gromadzacy w 2015 r. 90
miliondw o0s6b chinski portal randkowy Baihe umozliwil uzytkownikom prezentowanie
liczby swoich punktéw na profilu, z czego wigkszo$¢ skorzystata (Hatton 2015). W tym
samym artykule zaznaczono, ze odpowiedzialna za algorytm obliczajacy te ,,solidno$¢”
obywatela firma odmowita rozmowy z BBC o$wiadczajac, ze algorytm jest zlozony, a
przekazanie szczegdéldw zachodnim mediom byloby ztamaniem umowy z rzadem (ibidem). O
podobnych praktykach tajnosci 1 nieprzejrzysto$¢ powiemy wigcej ponizej, wprowadzajac

termin ,.bron matematycznej zaglady”. Wracajac do przykladow z raportu, w Wenezueli

36 Graniczy m.in. z Tybetem, a czg$¢ terytorium jest przedmiotem sporu z Indiami.
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wprowadzono inteligentny dowod tozsamosci, ktoéry pozwala na integracj¢ i przegladanie
przez wladze danych konkretnego obywatela o jego prywatnych finansach, historii medyczne;j
1 glosowaniu w wyborach. W USA rzadowa agencja ds. imigracji i cel (Immigration and
Customs Enforcement, ICE) we wspotpracy z firmg Amazon zbudowala system integrujacy
dane o przybywajacych do kraju imigrantach. Laczone sg dane z systeméw publicznych z
danymi kupowanymi od firm prywatnych za posrednictwem brokerow danych, a uczenie
maszynowe shuzy do kategoryzowania imigrantéw do dalszych $ciezek postepowania (w tym
deportacji). Réwniez we wspolpracy z firma Amazon policja w miastach Orlando i
Waszyngton korzystala z bazujacych na Al systemach rozpoznawania twarzy o nazwie
Rekognition, wyszukujagc podejrzane osoby na zdjeciach thumu. Pracownicy Amazona
protestowali przeciwko tego rodzaju wspotpracy z policja 1 ICE, jednak firma oficjalnie
zapewnita o tym, ze oprogramowanie Rekognition jest warto$ciowe, jedynie moze obcigzac
wyniki, gdy baza danych nie jest odpowiednio reprezentatywna. Do problemu
reprezentatywnosci, czyli obciazenia (bias) zbioréw danych, na ktérych uczone sa modele
bedziemy powraca¢ wielokrotnie. W Nowym Jorku policja korzystata z podobnego
rozwigzania firmy IBM. Badania wykazaty niedoktadnos$¢ i obciazenie (bias) dziatania tych
systemOw — system Amazona wskazat 28 cztonkéw Kongresu USA jako osoby z bazy 25 tys.
0s6b aresztowanych, co jest niedorzecznos$cia, przy czym btednie rozpoznawanych byto okoto
5% zdje¢ biatych cztonkow Kongresu, a 40% czarnoskorych. W innym badaniu podobnych
systemow Al stwierdzono bardziej precyzyjne dzialanie rozpoznawania twarzy dla zdje¢ osob
o jasnej skorze niz ciemnej, a takze dla me¢zczyzn niz kobiet, co przypisuje si¢ wlasnie
charakterystyce uzywanych do uczenia zbiorow danych. Autorzy raportu dodaja, ze
podobnych systemow inwigilacji moze by¢ znacznie wigcej, poniewaz informacje o nich
rzadko podawane sg publicznie (Crawford i in. 2018:12—13; 15-16). Znanym przyktadem
omawianego obcigzenia systemu rozpoznawania obrazow jest dziatanie aplikacji Google
Photos, ktéora umozliwia automatyczne etykietowanie zdje¢ dzigki Al. Dwie czarnoskore
osoby zostaty oznaczone na fotografiach jako goryle, za co firma przepraszata (Grush 2015).
W raporcie podano takze przyktady zastosowania i prac nad rozpoznawaniem twarzy na
uczelniach. Na Uniwersytecie Sw. Tomasza w Minnesocie studenci sa podczas zajeé
obserwowani przez kamer¢ bazujaca na systemie Al firmy Microsoft, ktory ma w czasie
rzeczywistym ocenia¢ ich stan emocjonalny, pomagajac nauczycielowi na biezagco w
prowadzeniu zaje¢ (Crawford 1 in. 2018:15). Na Uniwersytecie Stanforda powstat zas model z

uzyciem sieci neuronowej, ktéra ma rozpoznawac orientacje seksualng osoby na podstawie
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fotografii twarzy. Cho¢ Wang i Kosinski, autorzy tego modelu wskazuja, ze ich odkrycia
demaskuja zagrozenia prywatnosci i bezpieczenstwa oséb homoseksualnych, to spotkaty si¢ z
krytyka amerykanskiego srodowiska naukowego (Crawford i in. 2018:17; Wang 1 Kosinski
2018).

Powyzsze przyktady wskazuja zarowno na zbieranie danych, ich analizg, jak i
wdrazanie wynikow. Jednak bez watpienia etap zbierania danych jest konieczny do
zaistnienia kolejnych — bez danych nie ma analizy danych. W entuzjastycznej pracy Big data.
Rewolucja... ukuto termin danetyzacja (datafication), ktory oznacza zamian¢ w dane réznych
rodzajow ludzkiej aktywnos$ci (Cukier 1 Mayer-Schonberger 2014). Biznes 1 rzady korzystajac
z danych i1 metadanych serwisow, np. wyszukiwarki Google, portalu Facebook, Twitter,
LinkedIn, Tumblra, iTunes, komunikatora Skype, WhatsApp, serwisu YouTube, i darmowych
platform poczty elektronicznej jak Gmail czy Hotmail majg dostgp do zapisu pewnego
wycinka ludzkich zachowan, ktore jeszcze 20 lat temu byly rejestrowane w bardzo
ograniczonej skali, badz wcale.

Dane i metadane, nie tak dawno traktowane jako bezwartosciowy produkt uboczny serwiséw

internetowych, zostaly stopniowo zmienione w cenny zaséb, ktéory mozna wydobywac,
wzbogacaé i wykorzystywaé ponownie w dochodowych produktach (Dijck van 2014:199).

Danetyzacja jest zatem ogélnym ,,dazeniem do zawezania obszaréw, ktore nie podlegaja
ewidencji” (Iwasinski 2016:137). Lukasz Iwasinski przywotuje w tym kontekscie stowa Lva
Manovicha (2012a:335) ktory uwaza, ze efektem danetyzacji bedzie zamiana $wiata w jedna
wielkg baze¢ danych. Entuzjasci pisza w tym konteks$cie o ,,$wiadomos$ci big data”, a wigc
»przekonaniu, ze istnieje mierzalny komponent wszystkiego” i ze da si¢ ,,przeksztalci¢
niezliczone wymiary rzeczywistosci w dane” (Cukier i Mayer-Schonberger 2014:132). Te
zdania mozna traktowac jako wyraz wspomnianego wczesniej dataizmu — wiary i zaufania w
dane. Zdaniem badaczki komunikacji i nowych mediow José van Dijck, danetyzacja jest
przejawem ideologii dataizmu. Wyznajac ja uznaje si¢, ze dane sg najwazniejszym elementem
dla zrozumienia rzeczywistosci (Dijck 2014). Zwracamy uwage na widoczng w powyzszym
cytacie kwestie ponownego wykorzystania danych. W mysl zasady ,,zachowaj wszystko —
przeanalizujesz, co zechcesz” (Iwasinski 2017:122), gromadzona jest jak najwicksza ilos¢
danych, nawet gdy nie ma obecnie mozliwosci czy pomystu na to, co z nimi zrobi¢. Dane
wykorzystywane powtornie, zapisywane w celu wykonania jakiej$ innej czynnosci badz przy
okazji jej wykonywania mogg by¢ chaotyczne i niekompletne. Tak zwane ,,dane resztkowe”

(Cukier 1 Mayer- Schonberger 2014:151), ktore maja by¢ charakterystyczne dla big data to np.
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wpisy w wyszukiwarce Google, z ktorych juz skorzystaliSmy dzigki Google Trends (por.
czes¢ 1.1.3.). Powstaje pytanie, na ile inwigilacja jest zapisywanie czy korzystanie z takich
resztkowych danych do celow innych niz dostarczenie ustugi. Wskazalismy, ze ludzie sami
chetnie generuja dane o sobie, oraz na swoje potrzeby. Nie ma mowy o jakimkolwiek
przymusie, moze co najwyzej niewielka jest swiadomos$¢ uzytkownikéw, co dzieje si¢ z
danymi o nich. PowotaliSmy si¢ na ruch zwany quantified self (skwantyfikowany ja),
polegajacy na dazeniu do nieustannego monitorowania parametréw swojego ciala, pracy czy
whasciwie dowolnych aktywnoéci celem ich usprawniania (Zulicki 2017:184). Odbywa sig¢ to
za pomocg latwo dostgpnych gadzetow, jak smartwatch lub opaska fitness sparowana ze
smartfonem. Dzi§ jesteSmy przekonani, ze problem ten ma dwa wymiary: zachodza
przemiany w postrzeganiu swojej prywatnosci przez jednostki ludzkie — czyli ludzie chcg
generowac dane, i ma miejsce intencjonalna inwigilacja ludzi przez firmy w celu zarabiania
pienigdzy na wygenerowanych przez nich danych. Jak podali$my, m.in. za Surmg (2017),
uzytkownik ustug Google czy portalu Facebook w rzeczywistosci nie jest ich klientem, cho¢
firmom tym przeswiecaja jakoby nastawione na uzytkownika misje ,,uporzadkowania
swiatowych zasobow informacji tak, by staly si¢ powszechnie dostepne i uzyteczne
dla kazdego” (Google 2019b) i ,,wspierania ludzi w budowaniu wspolnoty i taczeniu $wiata ze
sobg” (Facebook 2019). W ich modelu biznesowym uzytkownik nie ptaci za ustugi, bo to on
jest produktem, ktory te firmy sprzedaja reklamodawcom i inny, rozmaitym podmiotom
zainteresowanym uwagg uzytkownikéw czy danymi o nich (Surma 2017:66-67; 70). Przy
tym nie ma mowy o dzialaniu wbrew uzytkownikom, co prowadzi do konstatacji, ze ideologia
danetyzacji jest, jak stwierdzita van Dijck, oparta na powszechnych normach spotecznych.
Uzytkownicy zapewniajg firmom dostep do danych o sobie w zamian za ushugi — jest to forma
barteru. Taki model biznesowy w ustugach komunikacji elektronicznej van Dijck uznaje za
normalny, wskazujagc na badania sondazowe z ktéorych wynika, Ze mniej niz 1/3
uzytkownikéw bytaby sktonna ptaci¢ za owe ushugi, gdyby firma je dostarczajaca miata
przesta¢ korzysta¢ z jego danych na potrzeby marketingowe. Tym samym ideologia
danetyzacji jest najczes$ciej przyjmowana bezkrytycznie przez wszystkie zainteresowane
strony (Dijck van 2014:200-201). Dziennikarka Julia Angwin we wspomnianym serialu
dokumentalnym ,,Do Not Track” (od 6 min. 17 s., odcinek 2.) przedstawila ten problem w
kontekscie historycznym, na przykladzie znanych kazdemu korzystajacemu ze stron www

,clasteczek”, czyli plikdw cookies:

To wszystko [bycie §ledzonym w Internecie przez cookies] moglo wyglada¢ inaczej - to moglo
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nigdy nie zaistnie¢, gdybySmy umowili si¢ np. na niewielka optate za korzystanie z emaili.
Niestety w latach 2000 powstata nieche¢ uzytkownikéw do ptacenia za cokolwiek w Internecie.
Wigc teraz tak ptacimy - za pomocg naszych danych (UPIAN 2015).

Jednocze$nie od kilkunastu lat mowi si¢ o spoteczenstwie postprywatnym, ktore ma
charakteryzowac si¢ transparentnoscig stosunkow spotecznych. Transparentno$¢ ta ma na celu
zapewnienie tadu publicznego 1 ochrony osobistej, a uzyskana jest dzigki bezustannej
inwigilacji (Dopierata 2013:229). Renata Dopierata stwierdza, ze trwa proces w ktorym to, co
prywatne staje si¢ upubliczniane, zatem prywatno$¢ jest sukcesywnie redukowana. Sktada sig¢
na to z jednej strony zwigkszanie si¢ otwarcia w kwestiach uwazanych za prywatne, z drugiej
strony za$ poprzez ingerencje technologii zmniejsza si¢ strefa prywatnosci (ibidem). Mowi si¢
takze o postprywatnosci jako postawie leseferyzmu wobec cyfrowej inwigilacji. Postawa ta
bazuje na przekonaniu, ze prywatno$¢ w §wiece cyfrowym jest zarowno nieosiggalna, jak i
nieoptacalna (socially unrewarded). Zdaniem Andersona i1 Burkarta postawa ta jest
odpowiedzig na poczucie utraty kontroli w sferach autonomii, bycia widocznym (self
visibility) oraz autoprezentacji (Burkart i Andersson Schwarz 2014:218). Giganci
technologiczni legitymizowali swoje dziatania za pomoca uproszczonej wersji powyzszej
argumentacji. Zalozyciel 1 CEO Facebooka Mark Zuckerberg stwierdzil publicznie, ze
prywatno$¢ nie jest juz obowigzujacg normg spoteczng (Johnson 2010). Wskazuje si¢, ze
Zuckerberg uzywat retoryki zachgcajacej w istocie do przekazywania Facebookowi jak
najwickszej ilosci danych. Stosowal okreslenia ,,dzielenie si¢” (sharing), ,laczenie”
(connection) 1 ,,otwarto$¢” (openness) w odniesieniu do aktywnosci ludzi na Facebooku w
potaczeniu z zapewnieniami o tym, ze uzytkownicy majg kontrole nad udostgpnianymi
tresciami, co prowadzi¢ ma do rekonceptualizacji prywatnosci (Hoffmann i in. 2018:201-2;
206). W swietle badan wskazujacych na to, ze wyzsze zainteresowanie kontrolg swojej
prywatnos$ci online jest zwigzane z wyzsza aktywnos$cig uzytkownika Facebooka (Jordaan 1

Van Heerden 2017), retoryka ta wydaje si¢ nam skuteczna.

Calos¢ zjawiska big data mozna postrzegac takze jako ,,szereg intencjonalnych dziatan
bedacych wyrazem nowej logiki akumulacji” — kapitalizmu inwigilacji (surveillance
capitalism) (Zuboff 2015:75-76). Kapitalizm inwigilacji jest, zdaniem Zuboff, nastawiony na
przewidywanie 1 modyfikowanie ludzkiego zachowania w celu uzyskania dochodu 1 kontroli
rynku (ibidem). Mowi ona o danych jako aktywach inwigilacji (surveillance assets),
zaznaczajac, ze mozna traktowac je jako kontrabande w sensie dobra bedacego przedmiotem

kradziezy, bowiem sg one zabrane od kogo$ (taken), a nie przez tego kogo$ oddane (given),
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ani nie wyprodukowane (ibidem:81). Autorka uwaza, ze uzyskanie statej inwigilacji usuwa
potrzebe istnienia zaufania. Zaufanie do drugiego cztowieka w sytuacji np. zawarcia umowy
nie ma sensu, gdy mozliwe jest stale monitorowanie tego, jak druga osoba wypeknia kontrakt i
reagowanie na zachowanie tej osoby w czasie rzeczywistym. Zauwazmy, zZe jest to tozsame z
transparencja stosunkow spotecznych, ktéora ma by¢ charakterystyczna dla spoleczenstwa
postprywatnego omawianego wyzej. Byt, ktéry ma zapewni¢ taki poziom transparencji, a
zdaniem Zuboff inwigilacji, nazywa ona — w nawigzaniu zarowno do big data, Big Brothera
jak 1 meadowskiego znaczacego innego (siginificant other) — Big Other i okre$la jako
uniwersalng architekture, gdzie$ pomigdzy Bogiem a naturg. Ten ,,Wielki Inny” to ,,nowy
rezim niezaleznych i niezaleznie konstruowanych faktéw”, ktory ,,zapisuje, modyfikuje i
porzadkuje codzienne dos§wiadczenia (...), a wszystko po to, aby wytyczy¢ nowe $ciezki do
monetyzacji 1 zdobywania profitow” (ibidem:81-82). W wielu publikacjach naukowych,
medialnych czy popularnonaukowych poswieconych big data lub Al pojawialy si¢ nawigzania
do poje¢ orwellowskiego Wielkiego Brata, panoptykonu Jeremy’ego Benthama i Michela
Foucaulta czy Nowego Wspanialego Swiata Aldousa Huxleya (Biedrzycki 2017b, 2017a;
Botsman 2017; Cwiklak 2017; Diebold 2012; Dijck van 2014; Frankowski 2018; Gostkiewicz
2017; Iwasinski 2017; Kedzierski 2018; Kulesza 2018a, 2018b; Morzy 2014; Ozé6g 2009;
Zespot Fundacji Panoptykon 2016). Zuboff uwaza, ze te charakterystyczne dla XX w.
metafory wladzy totalitarnej nie przystaja do ,,Wielkiego Innego”. Kapitalizm inwigilacji ma
spowodowac sytuacj¢, w ktorej brak jest jakiego$ scentralizowanego osrodka nadzoru czy
wiadzy, przed ktoérego oczyma mozna by probowac si¢ schroni¢ czy wobec ktérego mozna by
przyjac¢ postawe konformisty albo opozycjonisty. Wielki Inny jest wszedzie, jest rozproszong
1 w duzej mierze niekwestionowang formg witadzy, ktora przemienia wszystko w towar,
rozdziela kary 1 nagrody za pomoca nowego rodzaju niewidzialnej reki (Zuboff 2015:82). Na
nieadekwatnos$¢ totalitarnych metafor w odniesieniu do inwigilacji cyfrowej — cho¢ w ich
pracach nie bylo terminéw Al, big data, DS — wskazywali juz wczes$niej autorzy polscy.
Decentralizacja spojrzenia ma zaczynac si¢ wraz z powstaniem Web 2.0, rozumianego jako
prywatyzacja technologii umozliwiajaca wzajemng obserwacj¢ wszystkich, tzn. kazdy moze
by¢ zarowno obserwujacym jak i obserwowanym. W wyniku tego powstaty heterogeniczne
systemy inwigilacji rzadowej i1 prywatnej nazywane asamblazami nadzoru (Dopierata
2013:230-31; Haggerty i V. Ericson 2000; Ozog 2009:18-19), w wyniku proliferacji ktorych
»powstaja zdelokalizowane, zdematerializowane, ‘subtelnie’ opresyjne, nieuswiadamiane, ale

zarazem wszechobecne, silniej oddzialujace 1 zniewalajace mechanizmy sprawowania
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wiadzy” (Dopierala 2013:231). Taki postpanoptyczny nadzor jest nieopresyjny (Iwasinski
2017:131), co ma sens takze w odniesieniu do przywolanej wyzej do tezy van Djik o
powszechnej akceptacji idelologii danetyzacji. Zauwazmy takze, ze Zuboff moéwi o
»internecie wszystkiego”, w ktorym caly $wiat jest polaczony. Tego rodzaju wizje, w ktorej
swoje miejsce maja zarowno podiaczone do internetu urzadzenia gospodarstwa domowego
jak 1 ptywajace w ludzkich naczyniach krwiono$nych zbierajace dane nanoroboty, a cala
Ziemia staje si¢ wielkim, inteligentnym, cyfrowym systemem nerwowym rysuje np. zaroOwno
hiperentuzjastyczny Kurzweil (2016:23-24; 415), jak i ostrozny Harris (2012:202). Zuboff
wskazuje takze, ze kapitalizm inwigilacji stanowi powazne zagrozenie dla demokracji. W tym
modelu nie ma juz wzajemno$ci pomi¢dzy firmami a populacjami ludzi. W tradycyjnym
kapitalizmie wystepowala wzajemnos¢ w sferach zatrudnienia 1 konsumpcji, a w kapitalizmie
inwigilacji firmy maja traktowaé ludzi wytacznie jako cel, ktérego dane chca wykorzystac.
Autorka nazywa to ,radykalng rezygnacja z Zycia spotecznego” i uwaza, ze kapitalizm
inwigilacji jest tym samym antydemokratyczny. Dodatkowo jest antydemokratyczny takze w
tym sensie, ze demokracja zagraza uzyskiwaniu dochodow z inwigilacji ludzi (Zuboff
2015:86). Tezy autorki zostaly rozwinigte w jej ostatniej ksigzce, gdzie wskazuje, ze
kapitalizm nie jest juz — jak pisat Marks — wampirem Zywiacym si¢ pracg proletariuszy, a

zywi si¢ kazdym aspektem ludzkiego doswiadczenia (Zuboff 2019).

Podsumowujac, problem zwigkszania i wzmacniania inwigilacji dzigki uzywaniu
duzych ilosci danych 1 Al uznajemy z jednej strony za istotny 1 trafnie sformowany. Sadzimy
tak, bowiem coraz wigksze mozliwosci techniczne (doktadno$¢ dzialania algorytmow,
wydajnos¢, skalowalno$é), coraz nizsze koszty, a co za tym idzie dostgpnos¢ tych technologii,
polaczone s3 z wiarg — a moze nawet s3 wyrazem tej wiary — w ,,dobre” rozwigzywanie
rozmaitych probleméw firm, rzaddéw, grup 1 jednostek ludzkich witasnie za pomoca takich
technologii, co niewatpliwie prowadzi do zwigkszania i wzmacniania ,,inwigilacji”. Stowo to
zapisujemy celowo w cudzyslowie, bowiem z drugiej strony mamy powazne watpliwosci
wobec adekwatno$ci jego uzycia, i jesteSmy znacznie bardziej przekonani do okreslenia
»danetyzacja”. Sklaniamy si¢ zatem ku opisowemu, nie-bezwzglednie-negatywnemu ujeciu
zidentyfikowanych proceséw jako zwiekszajacej si¢ 1 wzmacniajacej danetyzacji.

Przy tym teza o wzmacnianiu scentralizowanej kontroli jest wedlug nas uzasadniona,
poniewaz o ile kontrola ta stata si¢ nieopresyjna, niewidoczna i milczagco akceptowana, to

niewatpliwie nowymi osrodkami wladzy — juz nie totalitarnej, a m.in. ekonomicznej,

informacyjnej, oraz wtadzy nad uwagg — stajg si¢ quazi-monopole, czyli najpotezniejsze firmy
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gospodarki cyfrowej. Okresla si¢ je jako: GAFA — Google, Apple, Facebook, Amazon
(Rogers 2018:11) oraz szerzej] GFGC — Google, Facebook, Amazon, Samsung, Apple,
Huawei, Alibaba, Yandex (Surma 2017:62-63), a ich sukces oparty jest na efektach
sieciowych, wykorzystujacych dodatnie sprzezenie zwrotne. Bezposredni efekt sieciowy
polega na tym, ze warto$¢ przylaczenia si¢ do sieci zalezy od liczby juz obecnych w sieci
uzytkownikéw. Tym samy firmy silne staja si¢ jeszcze silniejsze (ibidem); im wigcej
znajomych osoby A jest np. na Twitterze, tym wigksze prawdopodobienstwo zalozenia tam

konta przez A.
2.2.3.3. Automatyczne systemy decyzyjne

Trzeci obszar problemowy to zwigkszanie rzgdowego uzycia automatycznych systemow
decyzyjnych, ktére bezposrednio wptywaja na jednostki i spotecznosci przy braku ustalonych
struktur odpowiedzialno$ci / rozliczalno$ci (accountability). Autorzy raportu AI Now Institute
wskazujg na znaczny wzrost liczby automatycznych, bazujagcych na Al systemow w
obszarach takich jak wymiar sprawiedliwos¢, edukacja, imigracja czy opieka spoteczna dzieci
(child welfare). System te, pod hastami zwigkszania efektywno$ci 1 zmniejszania kosztow,
wspomagaja albo zastepuja procesy decyzyjne. Osoby, ktorych dotycza decyzje przewaznie
nie majg ani mozliwosci wgladu i1 zrozumienia procesu decyzyjnego, ani odwotania si¢ od
decyzji. Podano przyktad publicznej opieki nad osobami niepetlnosprawnymi w Arkansas,
gdzie po wprowadzeniu w 2016 r. automatycznego systemu decyzyjnego okreslajacego
tygodniowg liczb¢ godzin domowej opieki pielggniarskiej setki oséb z dnia na dzien i bez
wyjasnienia doswiadczyty redukcji opieki, np. z 56 do 32 godzin (Crawford i in. 2018:18).
Autorzy wskazuja, ze dzigki pozwowi przygotowanemu przez organizacj¢ pozarzadowa
przeciw stanowi Arkansas Ow system zostal uznany przez sad za obarczony bledami
(erroneous) 1 niekonstytucyjny (ibidem). Zdaniem autoréw instytucje finansowane publicznie
w USA s3a obecnie pod ogromng presja dotyczaca cigcia kosztéw. Legitymizujag swoje
dziatania hastami, o ktorych moéwiliSmy podnoszac watek krytyki metodologiczno-
epistemologicznej big data / DS — bezstronno$ci, obiektywnos$ci i sprawiedliwo$ci decyzji
zapadajacych na podstawie wynikéw systeméw bazujacych na analizie danych. Tym samym
instytucje przenosza na systemy Al czgs¢ odpowiedzialnosci za pozbawianie ludzi dostgpu do
ustug publicznych. Systemy sg zatem projektowane i oceniane gtownie pod katem tego, czy
ich wdrozenie bedzie skutkowato redukcja kosztow, tak w wyniku zmniejszenia kosztu

procesu jak w wyniku zmniejszenia ilo$ci udzielonych ustug (Crawford i in. 2018:18-19).
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Abstrahujac od konkretnego problemu zjawisko takie opisat K. Krzysztofek. Jego
zdaniem ludzie przekazuja wiladze zbierania danych i ich analizy technologiom z dwoch
powodow. Ludzki mozg nie wystarcza do wykonania tak duzych i zlozonych analiz, a co
wazniejsze zawierzenie technologiom jest wygodne, zwalnia z wysitku poznawczego, i
przynajmniej czg$ciowo z odpowiedzialnosci za skutek decyzji podjetych na podstawie
uzyskanych wynikéw (Krzysztofek 2012). W innym tek$cie stwierdzit on, ze ,w
przewazajacej wiekszosci wspotczesny cztowiek nie rozumie technologii, jakimi si¢
postuguje, sa one dlan czarng skrzynka” (Krzysztofek 2015:11). Technologia analizy danych
moze by¢ czarng skrzynka z dwéch powoddw: po pierwsze, z uwagi na zastosowang
metode®’; po drugie, z powodu braku dostepu do informacji o zasadach dziatania algorytmu z
uwagi na tajemnice firmowe czy handlowe. Zauwazmy, Zze powszechnie uzywang czarng
skrzynka jest wyszukiwarka internetowa Google. Algorytm PageRank, decydujacy o
waznosci wynikéw wyszukiwania czyli kolejnosci tych wynikéw, ktora widzi uzytkownik
zostal w wersji wzorcowej opublikowany przez autorow i zatozycieli firmy (Page i in. 1999).
Mechanizm nadawania rangi nazwano demokratycznym (Page 1 in. 1999:11), bowiem
zgodnie z wzorcem jego dzialania ranga strony www jest tym wyzsza, im wigcej stron
zawiera link do tej strony i im wyzsza rang¢ maja owe linkujace strony. Google jednak nie
podaje publicznie, jak dokladnie dziata tworzenie rankingu, a ponadto w 2016 usuncta z
wyszukiwarki informacj¢ o wyniku PageRank konkretnej strony (Sullivan 2016).
Tajemniczo$¢ tworzenia rankingu i to, Zze nie bazuje on tylko na PageRank podkresla si¢ w
branzy SEO (search engine optimisation), czyli ustugach polegajacych na poprawianiu
pozycji w ranking (Bannister 2017). O tej tajemniczosci pisza tez autorzy techniczni,
uprawiajacy odwrotng inzynieri¢ wyszukiwarki Google, tworzacy modele majace na celu
odtworzy¢ wyniki wyszukiwania (Brinkmeier 2006; Langville i Meyer 2004). Dodajmy, ze w
krytycznej pracy Tajemnice Google’a autor twierdzi, ze firma ta od poczatku dzialalno$ci
pilnie strzegla tajemnic rozwijanych technologii, co nazywa podwoéjnymi standardami —
pretenduje do uporzadkowania swiatowych zasobow informacji tak, by staly si¢ powszechnie

dostepne, o ile nie dotycza one tej firmy (Sanchez-Ocana 2013:27-28).

Wracajac do sfery publicznej — jaskrawym przykladem czarnej skrzynki jest system
oceny nauczycieli szkolnych w Houston, ktéry bazujac na wynikach testow uczniow
rekomendowat decyzje dotyczace m.in. kontynuacji zatrudnienia i awansu konkretnego
37 Przyktadowo w tzw. deep learningu czyli glebokich sieciach neuronowych ilo§¢ wykonanych obliczen

sprawia, ze nie ma mozliwosci, by cztowiek zrozumiat doktadnie zasade dziatania modelu — nie ma mozliwos$ci
przesledzenia rownania przez cztowieka, jak w np. modelu regresji liniowe;.
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nauczyciela. Organizacja zawodowa nauczycieli powotujac si¢ na prawo pracy, konstytucje 1
prawa cztowieka pozwata stosujace 6w system wiladze tzw. dystryktu szkolnego (Houston
Independent School District). W toku §ledztwa okazato si¢, ze zaden pracownik dystryktu,
przy posiadaniu kompletu danych na ktorych system dziata, nie potrafi wyjasni¢ ani nawet
powtdrzy¢ wyniku dzialania systemu. Skarzacy si¢ na zapadajace decyzje nauczyciele
twierdza, ze jeszcze przed sledztwem pracownicy powiedzieli im, ze ,.ten system jest po to,
zeby w niego wierzy¢, a nie kwestionowac¢”. Firma, ktéra dostarczyla dystryktowi system
powotujac si¢ na tajemnic¢ handlowa odmoéwila prawnikom dostepu do zasad dziatania
systemu. Sad zawyrokowatl, Zze uzywanie systemu bylo nielegalne z uwagi brak mozliwos$ci
wyjasnienia decyzji nauczycielowi, dystrykt za§ ostatecznie zrezygnowal z jego uzycia
(Crawford 1 in. 2018:18-20). Brak mozliwosci uzyskania wyjasnienia, odwotania si¢ od
decyzji czy poprawienia danych jest, zdaniem O’Neil, charakterystyczne dla tego, co nazywa
ekonomig danych. ,,Osoby takie jak Helen Stokes [osoba skrzywdzona] nie sg ich klientami.
Sa produktem, a reagowanie na ich skargi kosztuje” (2017:208). Szereg podobnych
przyktadow tyczy si¢ wymiaru sprawiedliwos$ci (por. Richardson, Schultz, 1 Crawford 2019).
Dzialaja systemy: np. LSI-R, Level of Service Inventory-Revised (Flores 1 in. 2006) oraz
COMPAS, na ktoéry sktadaja sie General Recidivism Risk and Violent Recidivism Risk
(Northpointe Inc. 2011). W uproszczeniu maja one modelowaé ryzyko recydywy konkretnej
osoby. Model LSI-R bierze pod uwage m.in. ilos¢ kontaktow z policja, co dyskryminuje
mezczyzn o innym niz biaty kolorze skory. W Nowym Jorku czarnoskorzy i1 Latynosi byli
obiektem prawie 41% zatrzyman i przeszukan, stanowigc niecate 5% mieszkancow. 9 na 10
tych mezczyzn okazalo si¢ niewinnych (O’Neil 2017a:51-53). Do podobnych wnioskow
doprowadzita analiza systemu COMPAS. Algorytmy dostarczone przez firm¢ Northpointe
przyznaja wyzsze oceny ryzyka osobom czarnoskdérym niz biatym, przy kontroli innych
zmiennych (Julia i in. 2016; Larson i in. 2016). Dochodzi zatem do reprodukowania i
wzmacniania istniejagcych w wymiarze sprawiedliwosci — i nie tylko — uprzedzen, bowiem
jezeli dane, na ktorych opracowywano modele byly ,,rasistowskie”, to model rowniez bedzie
,rasistowski”, bo w taki sposob uzyskuje si¢ dopasowanie modelu do danych. O’Neil mowi w
tym konteks$cie o negatywnym sprze¢zeniu zwrotnym. Petla sprz¢zenia zwrotnego polega na
coraz gorszej sytuacji prawnej i majatkowej grup juz dyskryminowanych, i kolejno silniejszej
dyskryminacji, 1 tak dalej w sposob zapetlony (O’Neil 2017:58). Tym samym zalozenia
epistemologiczno-metodologiczne i ideologiczne stojace za systemami Al majg bezposrednie

przetozenie na praktyke spoteczng. O’Neil, matematyczka i analityczka danych, podkresla, Zze
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kazdy model jest zawsze uproszczeniem rzeczywistos$ci, wigc musi pomijaé pewne
informacje. Autorka zaznacza, ze te luki odzwierciedlaja intencje, zatozenia i osobiste
przekonania tworcow. W tym sensie wyraznie widoczne jest, ze wbrew opiniom laikow i
entuzjastow analiza danych nie jest obiektywna, bezstronna czy sprawiedliwa — jest
narzgdziem w ludzkich rgkach, a ,,modele s opiniami opisanymi w jezyku matematyki”
(O’Neil 2017:46-48). Systemy, ktore sa nieprzejrzyste, oparte na silnych zatozeniach,
statyczne (tzn. nie ewaluowane i nie aktualizowane), wykorzystujagce zmienne posrednie®®, a
jednoczesnie dziatajace na duza skalg wobec ludzi, autorka okresla publicystycznie jako bron
matematycznej zagtady (weapon of math destruction), co w polskim thumaczeniu oddano jako
Beemzet (ibidem:27). Jej zdaniem sprawiedliwos$¢ nie idzie w parze ze skuteczno$cia, a
Beemzety stawiajg zawsze na t¢ drugg (ibidem:138-139). Nie dziatajg one rzecz jasna tylko w
podmiotach finansowanych publicznie, ale z drugiej strony nie kazde oparte na Al czy w
ogoble analizie danych rozwigzanie jest uznawane przez nig za Beemzet. Wsrdd pozytywnych
przyktadow wymienia ona m.in. analityke sportowa (poniewaz modele dziataja na wycinku
rzeczywistosci o znanych regulach, wykorzystywane s3 w nich pomiary zmiennych
bezposrednich, jak liczba podan czy trafien, zatem ryzyko uwzgledniania zwigzkow
pozornych jest niewielkie, a modele sg na biezagco oceniane i poprawiane z meczu na mecz),
system rekomendacyjny Amazona (z uwagi na stale monitorowanie i ulepszanie), czy
systemy bankowe] oceny zdolnosci kredytowej (bowiem dziedzina zostala uregulowana
prawnie, co skutkuje przejrzystoscia, np. mozliwo$cia odwotania si¢ konsumenta od
niekorzystnej dla niego decyzji, sprawdzenie jej powodoéw, poprawe blednych danych)

(ibidem:44-46; 142-143; 197).

Podsumowujac, mamy do czynienia z mniej abstrakcyjnym problemem niz w
przypadku pierwszych dwoch i1 zgadzamy si¢ z tym, ze przyjmowanie ,na wiar¢” w
polaczeniu z zaprojektowang, zalozong z gory nieprzejrzystoscia systemow wspomagajacych
lub zastgpujacych procesy decyzyjne ma negatywne konsekwencje spoteczne. Sadzimy, ze
ma to zastosowanie nie tylko do systemow bazujacych na Al i nie tylko w odniesieniu do
instytucji publicznych. Odczytujemy te procesy jako kolejny przyktad powszechnosci wiary

w dataizm 1 danetyzacje.

38 O'Neil podaje m.in. przyktad kodu pocztowego w modelu oceniajagcym kandydata do pracy. Takie zmienne
posrednie moga by¢ powiazane pozornie ze zmienng celu, a ich uzycie jest potencjalnie dyskryminujace, np. z
uwagi na miejsce zamieszkania w ubogiej dzielnicy osoba kompetentna nie przechodzi do dalszych etapow
rekrutacji (2017a:44-45).
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2.2.3.4. Eksperymenty na populacjach ludzkich

Zacznijmy od glo$nych, drastycznych przyktadow. Smieré osoby potraconej przez
kontrolowany z uzyciem Al samochdd autonomiczny (self-diving) firmy Uber miala miejsce
w marcu 2018, w tym samym miesigcu zginagt czlowiek siedzacy na poktadzie podobnego
pojazdu firmy Tesla. Zadna z firm nie poniosta konsekwencji tych wydarzen. Autorzy raportu
zwracajg uwage, ze do obu wypadkow doszto w Phoenix w stanie Arizona. Arizona, zdaniem
autoréw, wiedziona perspektywa pojawienia si¢ tam nowych miejsc pracy i naptywu kapitatu
firm technologicznych, w 2015 roku przyjeta prawo zezwalajace na ruch samochodow
autonomicznych bez czlowieka za kierownicg po drogach publicznych. Jest zatem obecnie
poligonem dla testowania tego rodzaju technologii w realnym ruchu ulicznym (Crawford 1 in.
2018:23). W innych badaniach wskazano, ze w przypadku spowodowania wypadku przez
pojazd autonomiczny kierowcy-ludzie bedacy na poktadzie sg silniej obwiniani przez opini¢

publiczng niz kierowcy-maszyny (Awad i in. 2020).

Eksperymenty na nomen omen zywym organizmie (in the wild) (Crawford i in. 2018:8)
maja miejsce takze w sferze ochrony zdrowia. Przyktadowo bazujacy na Al system wsparcia
diagnostyki i1 leczenia nowotworéw Watson Oncology firmy IBM jest testowany w szpitalach
na calym §wiecie, przy czym s$ledztwo dziennikarskie ujawnito dokumenty wewnetrzne firmy,
w ktoérych mowa o licznych przyktadach niebezpiecznych i btgdnych rekomendacji (Ross i
Swetlitz 2018). Autorzy raportu mowig o zbyt szybkim wdrazaniu technologii pod, omawiang
juz wyzej, presja dotrzymania kroku innowacjom, czemu podlega¢ ma takze administracja
publiczna. Urzad odpowiedzialny za dopuszczanie do obrotu zywnosci i lekow (U.S. Food
and Drug Administration) uznat za bezpieczny dla konsumentéw i zezwolil na sprzedaz
inteligentnego zegarka Apple Watch z funkcjag EKG, ktéra ma informowac o nieregularnym
biciu serca, co wzbudzito kontrowersje — tak z uwagi na poprawno$¢ dziatania urzadzenia, jak
1 prywatno$¢ oraz bezpieczenstwo danych o charakterze medycznym osob je uzytkujacych
(Crawford i in. 2018:23-24). Jako przyktad eksperymentu psychopedagogicznego na
dzieciach 1 miodziezy pokazano dziatanie firmy Pearson, dostarczajacej oprogramowanie i
produkty edukacyjne. Firma na grupie okoto 9000 uczacych si¢ sprawdzala, jaka jest roznica
w ilo$ci podejmowanych i rozwigzywanych ¢wiczen pomiedzy grupami osob otrzymujacych
a nieotrzymujacych wiadomosci, majace budowac nastawienie do samorozwoju (growth-
mindset). Autorzy wskazuja, ze firma wykonata eksperyment na potrzeby wtasne, bez zgody 1
bez wiedzy uczniow, rodzicéw i nauczycieli (ibidem). Firma Pearson, promujaca si¢ hastem

»always learning”, prowadzi zespot DS takze w Polsce. Byla aktywnym uczestnikiem i
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jednym ze sponsoréw ogoélnopolskich konferencji WhyR? — spotkan uzytkownikow jezyka R
w roku 2017 1 2018, czyli wszystkich dotychczasowych (Why R? Foundation 2018).
Eksperymenty, o ktérych mowa, sg okreslane testami A/B, 1 s3 odpowiednikiem znanych w
medycynie czy psychologii badan z grupa eksperymentalng i kontrolng. Surma omawia
kontrowersyjne eksperymenty Facebooka. Jeden dotyczyl wptywu wyswietlania okre§lonych
tresci w newsfeedzie na frekwencje wyborcza — okazuje si¢, ze komunikat miat niewielki, ale
istotny statystycznie wptyw mobilizujacy do udziatu w wyborach. Inny dotyczyt transferu
standw emocjonalnych — komunikaty negatywne miaty wigkszy zasieg niz pozytywne (Surma
2017: 64; 77-80). Autorzy badania dotyczacego frekwencji wyborczej opublikowali swoje
wyniki w czasopi$mie ,,Nature”. Wyswietlane w newsfeedzie wiadomosci bezposrednio
wptynely na zachowania — polityczne wyrazanie siebie (political self-expression),
poszukiwanie informacji 1 glosowanie w wyborach do senatu USA 61 milionow ludzi.
Ponadto wiadomosci wplywaty nie tylko na uzytkownikow, ktorzy je otrzymali, ale takze na
ich znajomych i znajomych ich znajomych. Wplyw tej transmisji spolecznej na gtosowanie w
swiecie rzeczywistym byl wigkszy niz bezposredni efekt samych wiadomosci, a prawie cata
transmisja odbywala si¢ migdzy bliskimi przyjacidtmi, ktérzy czesciej kontaktowali sig
twarza w twarz (Bond i in. 2012). Kontrowersyjne jest nie tylko to, Ze starano si¢ wptyna¢ na
zachowania ludzi, ale i to, ze podobnie jak w przyktadzie z firmg Pearson, dziatano bez zgody

1 Swiadomosci uczestnikdw tych testow (Surma 2017:64; 77-80).

Z Facebookiem zwigzany jest tez tzw. skandal Cambridge Analytica, ktory zdaniem
Al Now Institute ,,w kazdym normalnym roku” — a roku 2018 najwyrazniej nie zaliczaja oni
do takich — bylby najwigkszym z mozliwych skandali, poniewaz dziatania firmy Cambridge
Analytica miaty na celu wptyw na demokratyczne glosowania w USA i1 Wielkiej Brytanii, z
zastosowaniem danych z mediéw spotecznosciowych 1 algorytmicznego targetowania
reklamy politycznej (Crawford i in. 2018:10). Cho¢ autorzy raportu Al Now Institute nie
omawiaja szczegOlowo tego skandalu, to warto to zrobi¢ w kontekscie problemu
nieregulowanych 1 niemonitorowanych eksperymentéw z uzyciem Al na populacjach
ludzkich. Byly pracownik Cambridge Analytica, tzw. sygnalista (whistleblower) Christopher
Wylie w rozmowie z dziennikarkg The Guardian, nazwal dzialania firmy ,razaco
nieetycznym eksperymentem, poniewaz grano na psychice catego kraju, bez zgody 1
$wiadomosci ludzi*”” i przyznat, ze czuje si¢ za to odpowiedzialny oraz zaluje tego, co sie
wydarzyto — m.in. z tej przyczyny zdecydowat si¢ ujawni¢ sprawg w prasie (Cadwalladr

39 Oryginalnie: ,,It was a grossly unethical experiment because you are playing with an entire country, the
psychology of an entire country, without their consent or awareness”.
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2018a). Cambridge Analytica wspierata sztab zwycigskiego kandydata na prezydenta USA
Donalda Trumpa podczas kampanii wyborczej] w 2016, o czym dla magazynu Newsweek
oficjalnie 1 w kategorii sukcesu moéwil jej prezes, Alexander Nix: ,,gdy podano wyniki
wyborow, wpadtem w ekstaze” (Cwiklak 2017:73). Nix dowodzit skutecznosci ustug
Cambridge Analytica, ktore nazywa konsultingiem politycznym. Zauwazmy, ze wywiad mial
miejsce prawie rok przed przetomowym dla sprawy wywiadem sygnalisty Wylie’a. Jak pisze
Cwiklak:

[prezes firmy] chwali sie, ze jego firma Cambridge Analytica zna profil osobowosci kazdego

dorostego Amerykanina i ze wykorzystata t¢ wiedzg, by zapewni¢ zwycigstwo Donaldowi

Trumpowi (2017:73).

Dzigki wykonanym przez firme analizom sztab Trumpa zdecydowat np. o wigkszych
naktadach na kampani¢ w stanie Wisconsin. Cho¢ w Wisconsin po raz ostatni glosowano na
republikanina w roku 1984, Trump odwiedzit ten stan pigciokrotnie, podczas gry Hillary
Clinton nie zrobita tego ani razu (Cwiklak 2017:74). Analiza danych stuzyta do targetowania
reklamy politycznej, bo

cata sztuka polegata na tym, by méwic tylko do tych, ktérych mozna przekona¢ do glosowania

na Trumpa. I tak personalizowa¢ reklamy, by kazdemu mowié to, co chce ustyszeé. Czy to

manipulacja? Nix obrusza si¢. Staramy si¢ dostarczy¢ odbiorcy najistotniejsze dla niego tresci,
by mogt podja¢ decyzje uzbrojony w jak najwigcej faktow — tlumaczy. Chodzi o to, by tak

zniuansowac przekaz, aby jak najlepiej trafit do odbiorcy (Cwiklak 2017:75).

Bytly pracownik Cambridge Analytica, sygnalista (whistleblower) Christopher Wylie, mowit o
firmie jako machinie propagandowej, ktora nie tylko budowata profile oséb na podstawie
analizy danych, ale tworzyta sprofilowane tre$ci na stronach internetowych czy blogach i
dbala o to, by dotarly one do odpowiedniego profilu odbiorcow. (Cadwallard 2018).
Weczesniej Nix zapewnial jednak, ze firma nie miala nic wspoélnego z tzw. fake news
(Cwiklak 2017). Wylie nie twierdzil, ze podawano nieprawdziwe informacje. Mowil, ze ich
praca polegata na tym, by zamiast mowi¢ o okreslonej sprawie do thumu, stojac na srodku
miejskiego rynku szepta¢ o niej do ucha kazdemu z osobna wiedzac, jak sformulowad
komunikat dla tej konkretnej osoby (Cadwallard 2018). Firma chwalita si¢ swojg
skuteczno$cig w wywieraniu wptywu na wyborcow:

,»Cambridge Analytica pomogta zidentyfikowaé zwolennikow, przekona¢ nieprzekonanych i

doprowadzi¢ ich do urn. Firma dostarczata informacje, na ktorych sztab wyborczy opieral swoje

kluczowe decyzje dotyczace kierunkow kampanii, komunikacji i rozlozenia zasobdéw. W

ramach kampanii prowadzonej w cyfrowych mediach Cambridge Analytica byla w stanie na

biezaco testowac 1 dostosowywa¢ komunikaty oraz kanaty dotarcia do ludzi. Dzigki cyfrowemu
zespotowi Cambridge Analytica byla to pierwsza kampania, w ktorej udato si¢ wykorzystaé
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wiele nowych trenddow w przemysle reklamowym, takich jak reklama natywna”. Takie

oswiadczenie — wprost sugerujace kluczowa role analizy danych i nieprzejrzystych technik

reklamowych — znalazto si¢ na stronie firmy zaraz po zwyciestwie Trumpa (Szymielewicz

2017).

Targetowanie reklamy politycznej] wykonywano m.in. dzigki wykorzystaniu pracy
specjalizujacych si¢ w psychometrii psychologéw z Uniwersytetu w Cambridge i uzyciu
danych z portalu Facebook. Michat Kosinski, David Stillwell i Thore Graepel pokazali, ze
tatwo dostepne cyfrowe zapisy zachowan, czyli tzw. lajki (/ikes) facebookowe (od funkcji
Hlike” — [ polub” ), moga by¢ wykorzystywane do automatycznego i doktadnego
przewidywania wielu wrazliwych cech osobistych, takich jak: orientacja seksualna,
pochodzenie etniczne, poglady religijne 1 polityczne, cechy osobowosci, inteligencja,
szczescie, uzaleznienie, separacja rodzicow, wiek 1 pte¢. Przedstawiono analiz¢ oparta na
danych ponad 58 000 ochotnikow, ktorzy wzigli udziat w badaniu za pomocg przygotowanej
przez psychologow aplikacji MyPersonality 1 udostgpnili swoje profile facebookowe,
szczegblowe dane demograficzne i wyniki kilku testow psychometrycznych. Proponowany
model wykorzystuje redukcje wymiaréw do wstgpnego przetwarzania lajkow, a nastepnie
wykonuje prognoze psychodemograficzng za pomoca metod regresji logistycznej i1 regresji
liniowej.  Przyktadowo ich model prawidlowo rozréznia homoseksualnych i
heteroseksualnych mezczyzn w 88% przypadkéw, zas miedzy demokratami i1 republikanami
rozrdznienie byto poprawne w 85% (Kosinski, Stillwell, 1 Graepel 2013). Dodajmy, ze
autorzy pracowali w jezyku programowania R. Zauwazmy tez, ze zastosowano wrecz
podrecznikowe, powszechnie wykorzystywane w naukach spotecznych i1 przyrodniczych
techniki statystyczne, a nie uczenie maszynowe. Tym samym nalezy zwrdci¢ uwage przede
wszystkim na to, jaki jest potencjal danych z medidw spolecznosciowych — ze w ogole
mozliwa jest taka analiza lajkow, ktéra daje wyniki wysoce zbiezne z testami
psychometrycznymi. Autorzy podkreslili ten watek, wskazujac na potencjalne implikacje
uzyskanych wynikéw dotyczace personalizacji i prywatno$ci w internecie (ibidem). Michat
Kosinski wypowiedzial si¢ w tym kontek$cie dla wspominanego wcze$niej serialu
dokumentalnego Do Not Track (od 2 min. 8 s., odcinek 3. ) méwiac, ze dzigki danym z
medidow spotecznosciowych ,.komputer jest lepszy w ocenie Twojej osobowosci od Twojego
meza czy zony’ (UPIAN 2015). Christopher Wylie jako poczatkujacy doktorant
zainteresowany prognozowaniem zachowan politycznych przeczytal omawiany artykut, nie
bedac jeszcze pracownikiem Alexandra Nixa. Poznal go w czasie, gdy zainspirowany praca

Kosinskiego 1 innych proponowal swoje ustugi identyfikowania wyborcoOw partiom
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politycznym. Nix pono¢ przekonat go do pracy w Cambridge Analytica obietnica catkowitej
wolnosci w eksperymentowaniu i testowaniu swoich najbardziej szalonych pomystow
(Cadwallard 2018). Prasa zaznaczata, ze Kosinski z zespotem odmowili wspotpracy z firma
Cambridge Analytica, a wlasciwie Strategic Communication Laboratory, bo pod taka nazwa
funkcjonowata, realizujac wezedniej kilkaset zlecen dla rzadow, wojska i1 innych organizacji z

calego $wiata (Cadwalladr 2018a; Cwiklak 2017; Czubkowska 2018).

Wspdlpracy z firma podjat si¢ inny psycholog z Uniwersytetu w Cambridge, Aleksandr
Kogan, ktory odtworzyt aplikacj¢ o nazwie thisisyourdigitallife, na wzor MyPersonality 1i
modelu predykcyjnego Kosinskiego, Stillwella i Graepela. Uczestnikow, wylacznie
Amerykanow, rekrutowal on za pomoca portalu z ogloszeniami o proste, powtarzalne prace
Mechanical Turk na Amazonie, oferujac 1 — 2 dolary za udziat w ankietach (Cwiklak 2017;
Schwartz 2017). Ogloszenie zamiescita w 2014 r. nalezgca do Kogana firma Global Science
Research, za§ w 2015 Amazon usunal je z powodu powtarzajacych si¢ skarg, ze udzial w
ankietach wymaga wyrazenia zgody na dostgp do danych profilu Facebook — uczestnika
ankiety 1 wszystkich jego znajomych, co bylo naruszeniem regulaminu Mechanical Turk
(Davies 2015; Schwartz 2017). Wlasnie od tego momentu pojawia si¢ problem nie etyki, a
potencjalnego ztamania prawa. Podawane sg zarowno informacje, ze Global Science Research
Kogana informowala uczestnikdéw, iz zbierane dane postuza wytacznie do celow badawczych
1 nie miata prawa przekazywaé ich Cambridge Analytica, jak i to, ze zgoda dotyczyta celow

dowolnych (Davies 2015).

Tak czy inaczej Global Science Research pozyskata i przekazata Cambridge Analytica
dane kilkudziesieciu milionéw uzytkownikéw Facebooka. Podawane sg liczby od 30
(Schwartz 2017) przez 50 (Cadwalladr 2018) do 87 milionow (Ghosh 2018; Isaak i Hanna
2018:56), przy czym podkre§lmy, ze w ankiecie wzi¢to udziat znacznie mniej osob, poniewaz
pobierane byty takze dane niczego nieswiadomych znajomych uczestnika ankiety. Podawana
jest $rednia liczba 340 znajomych na jednego uzytkownika Facebooka w 2014 r. (Davies
2015), co przy prawoskosnym rozktadzie liczby znajomych wskazywatoby na okoto 200 —
300 tysigcy respondentéw przy 50 milionach pobranych punktéw danych; Facebook podat
informacj¢ o okoto 270 tys. respondentach (Grewal 2018). Nie ma informacji, by naruszeniem
prawa byto udzielenie dostepu przez Facebook dla aplikacji firmy Kogana. Media nazywaty
calg t¢ sytuacj¢ naruszeniem danych (data breach) — w jezyku polskim uzywano stow
,wyciek danych” (Gersz 2018) — z Facebooka i1 oskarzaly go o niedopilnowanie

bezpieczenstwa swoich uzytkownikéw (Cadwalladr i Graham-Harrison 2018a; Hockney i

82



Green 2018). Dostgp do danych uzytkownikow Facebooka i ich znajomych byt mozliwy
dzieki pierwszej wersji technologii Facebook Graph API®, ktora funkcjonowata od 2010 do
2015 r. Facebook za jej pomoca sprzedawat dane swoich uzytkownikéw rozmaitym
podmiotom: marketingowym, biznesowym, badawczym 1 prawnym (Albright 2018;
Symeonidis, Tsormpatzoudi, i Preneel 2015). Nie jest zatem dziwne, iz Facebook zaprzeczat,
ze dzialanie aplikacji Kogana bylo naruszeniem (data breach), jednoczes$nie informowat o
zawieszeniu kont Cambridge Analytica, Kogana i Wylie’a na portalu (Grewal 2018).
Dziennikarze wskazuja na shuszno$¢ tego zaprzeczenia, poniewaz zbieranie danych przez
aplikacj¢ Kogana (rowniez od nieSwiadomych niczego znajomych oséb wyrazajacych zgode
na udziat w badaniu) bylo zgodne z dwczesng polityka prywatnosci Facebooka. Kogan zatem
dziatat legalnie, a o naruszeniu (data breach) méwi si¢ w przypadku atakow hakerskich, co w
tym wypadku nie zachodzi (Franceschi-Bicchierai 2018). Taka linia obrony nie zatrzymata
fali krytyki wobec Facebooka. Wspominana socjolozka Zeynepf Tufekci zwracata uwage, ze
skoro takie wykorzystanie danych Facebooka jest legalne, to §wiadczy to jak najgorzej o jego
modelu biznesowym 1 stawia firm¢ w jeszcze gorszym Swietle niz gdyby dane uzyskano
naruszajac jej przepisy (Tufekci 2018). Te jej wypowiedz znalezliSmy udostgpniong na
facebookowym fanpage’u Data Science PL ze stowami ,,najlepszy komentarz”. Autorka juz
wczesniej pisala krytycznie o dziataniach m.in. Facebooka i Google, mowigc o
»algorytmicznych krzywdach” w kontek$cie naruszania prywatnosci 1 wptywu na wybory
polityczne (Tufekci 2015:209-12; 215). O modelu biznesowym Facebooka w podobnie
krytycznym tonie wypowiadat si¢ polski data scientist i socjolog (Batorski 2018). Powstat
ruch na portalu Twitter pod tagiem #deletefacebook, gdzie nawotywano do usuwania kont na
portalu 1 nalezagcych do niego Instagramie i Whatsapp w ramach sprzeciwu wobec modelu, w
ktorym uzytkownik jest faktycznie produktem (Aron 2018; Bhardwaj 2018). W dniach od
16.03. (piatek) do 19.03.2018 (poniedziatek) cena akcji Facebooka spadta o 8% (Bhardwaj
2018) — pierwsze materialy z udziatem sygnalisty Wylie’a opublikowatl The Guardian w
sobote 17.03. (Cadwalladr 1 Graham-Harrison 2018b). Ten spadek cen akcji byt powazny, a
dodatkowo po nim wzrosta zmienno$¢ (volatility) cen. Ogotem wzrosta zmienno$¢ cen akcji
spotek indeksu NASDAQ-100, co badacze okreslaja jako niekorzystne dla inwestorow z
uwagi na zwigkszone ryzyko (Peruzzi i in. 2018). W odniesieniu do sprawy pisano o

koniecznosci  uregulowania prawnego kwestii dostepu do danych z mediow

40 API oznacza application programming interface, co w uproszczeniu oznacza zaprogramowany mechanizm
pozwalajacy na komunikacje pomiedzy dwoma aplikacjami, np. Facebookiem a aplikacja innego twércy i moze
stuzy¢ np. do pobierania danych wykorzystywanych pozniej do analizy.
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spoteczno$ciowych (Isaak i Hanna 2018). W tej sprawie, po wywiadach prasowych
sygnalisty, Mark Zuckerberg dwukrotnie zeznawal przed Kongresem USA (Wasowski
2018b). Facebook oficjalnie przepraszal za zaistniala sytuacje 1 cala wing obarczal Kogana
wskazujac, ze nielegalne byto przekazanie przez niego danych do innych podmiotéw (Grewal
2018; Wong 2018). Wskazuje si¢, ze Facebook wiedzial o sytuacji w 2015 r. — firma
informowata, ze wtedy wylaczyta dostep aplikacji Kogana do portalu (Grewal 2018) — jednak
przeprosiny 1 powazniejsze zmiany w polityce prywatnosci przyniosto naglo$nienie sprawy w
mediach w marcu 2018 (Davies 2018; Wasowski 2018a; Wong 2018). Dodatkowo Kogan
(postugujacy si¢ w dziatalnoSci naukowej takze nazwiskiem Spectre) oficjalnie
wspotpracowal z Facebookiem w latach 2014-2015 (Dwoskin, Harwell, i Timberg 2018),
m.in. publikujac artykut naukowy, bazujacy na danych z tego portalu we wspodtautorstwie z
pracownikami firmy. Dane zbierano w identyczny sposob jak te, ktore podzniej przekazano CA
(Spectre i in. 2015), ale zasadniczo nie §wiadczy to o legalnosci przekazania innych przeciez
danych do innych celow. Kogan twierdzit, ze byt przekonany, ze jego dziatanie w ramach
firmy Global Science Research, tzn. zbieranie danych osoéb i ich znajomych za pomoca
ankiety polaczonej z portalem Facebook oraz przekazanie ich CA do celéw marketingu
politycznego, byto w pelni legalne i zgodne z polityka Facebooka (Cadwalladr i Graham-
Harrison 2018b). Wskazywat on takze, ze z uwagi na to, ze urodzit si¢ pod koniec lat 80. na
terenie owczesnego ZSRR jest wdzigcznym koztem ofiarnym (Mac 2018), a po sugestiach
Christophera Wylie’a nazywano go rosyjskim szpiegiem (Cadwalladr i Graham-Harrison
2018b; Mac 2018). Prasa nazywata sygnaliste (whistleblower) Christophera Wylie’a
terminem data scientist, a on sam wypowiadat si¢ jako osoba bieglta w kwestiach dotyczacych
analizy danych (Cadwalladr 2018a). Kogan, réwniez nazwany data scientistem twierdzi, ze
Wylie nie ma z tg dziedzing wiele wspolnego 1 ,,nazywaé go data scientist to jak mnie
nazywac¢ ikong mody, a zazwyczaj nosze¢ dres” (Mac 2018). Ma by¢ to argument za tym, ze
Wylie wyolbrzymial mozliwos$ci targetowania, jakie miala CA i stworzyl nieprawdziwe
wrazenie znaczgcego wpltywu dzialan firmy na wyniki wyboréw prezydenckich (ibidem).
Odpowiedzialny za media cyfrowe w kampanii Trumpa Brad Parscale (Diamond i Bash 2018;
Lapowsky 2016) twierdzit, Zze cho¢ CA dostarczata mu uzytecznych analiz, to w kampanii w

ogole nie stosowali psychologicznego targetowania reklamy (Lapowsky 2017).

Zwracamy uwage, ze CA pracowata nie tylko dla sztabu Donalda Trumpa. Wczesdniej
na etapie prawyboréw wspomagata sztab republikanina Teda Cruza (Davies 2015), zas$ z

Republikanami w ogodle tacza firme osoby Steve’a Bannona oraz Roberta Mercera
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(Cadwalladr i Graham-Harrison 2018b; Cwiklak 2017). Pierwszy byt cztonkiem zarzadu CA,
redaktorem naczelnym prawicowego amerykanskiego medium Breitbart News, nast¢pnie
szefem kampanii Trumpa 1 jego doradcg, a drugi z wymienionych ufundowat zatozenie firmy,
a wczesniej byl zajmujacym si¢ sztuczng inteligencja inzynierem i opisywany jest jako
wspierajacy finansowo kampani¢ na rzecz Brexitu i1 Breitbart News. (Cadwalladr i Graham-
Harrison 2018b; Cwiklak 2017). Christopher Wylie nazywat swoja prace w CA budowaniem
kulturowej broni (weapon to fight a culture war) dla S. Bannona (Cadwalladr 2018a; Solon
2018). Mowi si¢ o Scistej wspotpracy Cambridge Analytica z firmg AggregatelQ, ktora
$wiadczyla ustugi podobne do tych oferowanych przez CA dla organizacji wspierajacych
wyjscie Wielkiej Brytanii z UE: Vote Leave, BeLeave, Veterans for Britain, DUP oraz
Leave.EU (Cadwalladr 2018b; Cadwalladr 1 Townsend 2018). Nalezy pami¢gta¢, ze CA
korzystata nie tylko z danych pozyskanych z Facebooka, a takze z innych mediow
spoteczno$ciowych, przegladarek internetowych, danych o zakupach online, wynikach
glosowan i innych, pobieranych samodzielnie lub kupowanych od brokeréw danych (Isaak i
Hanna 2018:57; Szymielewicz 2017). Kogan twierdzil, ze tego rodzaju dziatalnosci i
sposobdw pozyskania danych jest na calym §wiecie bardzo, bardzo wiele, a akurat skandal
CA zostal wyjatkowo naglo$niony, co ma pozytywny wydzwiek w postaci dostrzezenia przez
opini¢ publiczng problemu dostgpu i wykorzystywania danych z serwisow spolecznosciowych
(Mac 2018). Przyktadowo w Polsce Fundacja Panoptykon pisata o tym skandalu kilkakrotnie,
zachecajac do korzystania z przygotowanych przez siebie materiatéw edukujacych w zakresie
prywatno$ci w serwisach spoleczno$ciowych (Obem 2018). Rézne media wskazywaty, ze
cho¢ nie ma mowy o dziataniach potencjalnie nielegalnych, to CA lub podobne do niej firmy
analityczne pracowaly w wielu kampaniach wyborczych (Szymielewicz 2017). Wymienia si¢
np. kampanie Baracka Obamy w 2008 1 2012 roku (Rutenberg 2013), a takze Andrzeja Dudy
w 2015 (Gersz 2018; Matuszewski 2018). W rocznic¢ publikacji wywiadu z sygnalistg Ch.
Wylie ponownie pisano o wspomnianym, pozytywnym wymiarze afery jako rozbudzajacej
debate publiczng o dostepie 1 wykorzystywaniu danych oraz prywatnosci ludzi, szczegolnie
uzytkownikéw Facebooka. Zaznaczono, ze cho¢ zaszly pewne istotne zmiany na korzys¢
prywatno$ci jednostek, jak np. wdrozenie przez Facebook szyfrowania wiadomos$ci dla
serwisow Messenger i Instagram, to problemdéw jest bez poréwnania wigcej niz rozwigzan.
Probleméw, tak po stronie firm, podmiotow stanowigcych prawo (regulators), jak 1
uzytkownikdéw, wymagajacych jednocze$nie — a co wydaje nam si¢ sprzeczne — wygodnego 1

darmowego internetu oraz kontroli nad danymi o sobie (Lapowsky 2019).
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Tego rodzaju eksperymenty na nieswiadomych ludziach w marketingu politycznym sa
postrzegane inaczej niz kiedy chodzi o marketing dobr i ustug konsumpcyjnych, co wyraznie

ilustrujg stowa prezeski Fundacji Panoptykon:

Zasada dziatania amerykanskich kampanii wyborczych nie rézni si¢ od profesjonalnie
przygotowanej kampanii jakiegokolwiek produktu. Najwazniejsze to dobrze okresli¢ i poznac
target. W drugim kroku trzeba dopasowaé przekaz, ztapa¢ klienta wyborce we wiasciwym
momencie i sprowokowac do interakcji. Kampania dziata, jesli dos¢ duzy odsetek ztapanych
kupi produkt: poda swéj numer karty kredytowej i kliknie albo pdjdzie do urny. W przypadku
nowego produktu dobra reklama to konieczno$¢ — klient musi go poznaé, a przynajmniej
zapragna¢, zanim kupi. Na pozor w tym $wiecie rzadzi jednak klient wyborca, a nie agencja
reklamowa: zard6wno marka nowego mydta, jak i profil nowego prezydenta musza by¢ dobrane
do jego emocji i potrzeb. A kiedy te si¢ zmieniajg, stara linia produktow juz nie przejdzie.
Demokraci musieli ustapi¢ republikanom. Czyzby zatem nowy paradygmat politycznego
marketingu zblizat nas do ideatu demokracji bezposredniej, w ktorej programy rzadzacych
dynamicznie si¢ zmieniaja w zaleznoSci od tego, co w danej chwili pragnag uslysze¢ lub
zobaczy¢ ich wyborcy? Takie spojrzenie promujg sami politycy, twierdzac, ze dzigki zbieranym
danym i mikrotargetowaniu przekazu mogg by¢ blizej swoich wyborcéw. Po to, by lepiej
odczytaé ich potrzeby, czy raczej po to, by je skuteczniej wykreowac? Niestety, granica migdzy
badaniem spotecznych nastrojow a polityczng manipulacjg jest pltynna. Ilu swoich wyborcow
Trump wykreowal, ilu zmanipulowat, a do ilu po prostu skutecznie dotart? Zeby odnalezé swoje
miejsce na tej osi, wyborca musi przede wszystkim wiedzie¢, ze stal sie krélikiem
doswiadczalnym w laboratorium politycznego marketingu [podkr. RZ]. Wiekszo$¢
Amerykan6éw nie miala tej $wiadomos$ci w czasie kampanii prezydenckiej: nikt ich nie pytal o
zgode na s$ledzenie w sieci, profilowanie i wykorzystywanie danych z calkiem z polityka
niezwigzanych sfer zycia. By¢ moze zaczynajg sobie z tego zdawac sprawe teraz, czytajac butne
wypowiedzi ,,cudotworcow” z Cambridge Analitica. Jednak ani ich $wiadomo$¢, ani
ewentualne oburzenie, nie maja w tej grze wigkszego znaczenia. (...) Realnego wplywu na to, w
oparciu o jakie zachowania i cechy jeste§my profilowani i dlaczego dociera do nas taki, a nie
inny przekaz, nie mamy ani przy wyborze mydta, ani prezydenta. Jednak ze wzgledu na
konsekwencje politycznych wyborow — dotyczace nie tylko osoby, ktora dala sie ,,ztlowi¢”
na sprofilowany przekaz — nieprzejrzysto$¢ technik politycznego marketingu to o wiele
powazniejszy problem niz reklama behawioralna [podkr. RZ] (Szymielewicz 2017).

Wspominana wyzej Zuboff juz przed omawianym skandalem twierdzita, ze demokracja
zagraza uzyskiwaniu dochodow z inwigilacji ludzi, zatem tzw. kapitalizm inwigilacji jest
antydemokratyczny (Zuboff 2015:86). Siva Vaidhyanathan, medioznawca 1 historyk kultury,
uwaza, ze media spotecznosciowe — a przede wszystkim Facebook — generalnie zagrazaja
demokracji. Nie mowi on konkretnie o opisywanym skandalu. Jego zdaniem Facebook jest
,wydestylowanym obrazem Doliny Krzemowej”, ktéra ma charakteryzowaé si¢
przywigzaniem do logicznego myS$lenia, podejmowania decyzji w oparciu o dane,
kosmopolityzmem i tolerancyjno$cia, oraz misjonaryzmem. Misjonaryzm ten glosi polaczenie
(connectivity) ludzi, a zatem rozprzestrzenianie wiedzy, co ma zmienia¢ ich zycie na lepsze.

Zdaniem autora:

Zadna inna firma [niz Facebook] nie przedstawia tak dobrze marzenia o w petni polaczonym
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$wiecie. (...) Zadna inna firma nie przyczynila si¢ bardziej do paradoksalnego zalamania

podstawowych dogmatow debaty i demokracji (Vaidhyanathan 2018:12—13).

Autor mowi o trzech problemach w budowie Facebooka. Wszystkie one majg by¢
antydemokratyczne, a przynajmniej nie sprzyja¢ demokratyzmowi. Po pierwsze, w neews
feedzie facebookowym trudno jest zauwazy¢ zrddlo ogladanej informacji, poniewaz
wszystkie maja jednakowa ramke, czcionke i formatowanie. Ma si¢ to przyczynia¢ do
tatwego 1 szybkiego rozprzestrzeniania si¢ informacji nieprawdziwych i wprowadzajacych w
btad, w tym tzw. fake newsow. Po drugie, mechanizm reagowania uzytkownikoéw na widziane
treSci — kiedy$ wylacznie lajkowania, obecnie siedem reakcji do wyboru — powoduje
promowanie tego, co wywotuje silne emocje. Przypomnijmy o pojeciu ekonomii uwagi, czyli
serwisach dazacych do zwigkszania czasu spedzonego na nich przez uzytkownikéw. Emocje
sg tym, co trzyma uzytkownika w zalogowaniu. Tym samym opinie wywazone, stabo
nacechowane emocjonalnie nie s3 promowane na Facebooku. Przeciwnie, tresci najbardziej
ekstremalne 1 polaryzujace wywotuja najwigksze zaangazowanie, ktorej miarg jest liczba
reakcji, a w konsekwencji majg najwickszy zasieg. Po trzecie, na Facebooku powstaja banki
filtrujace (filter bubbles). Jest to takze wywolane przez ekonomi¢ uwagi zjawisko, polegajace
na tym, ze uzytkownikom dostarcza si¢ tylko te tresci, ktore sg zgodne z ich
zainteresowaniami i pogladami. To wlasnie oznacza bycie w bance — brak tresci sprzecznych.
Jest to nazywane personalizacja tresci, a umozliwia ja rzecz jasna zbieranie danych o
uzytkowniku 1 dalej wybor najbardziej angazujacych emocjonalnie tresci z uzyciem m.in.
metod uczenia maszynowego. ,,W ten sposob Facebook utrudnia réznym grupom spotkanie
si¢. w celu przeprowadzenia spokojnej, merytorycznej i konstruktywnej rozmowy”

(Vaidhyanathan 2018:14-18).

W skandalu CA wida¢ takze ogromng asymetri¢ wtadzy, o ktorej takze moéwi Zuboff
jako cesze charakterystycznej kapitalizmu inwigilacji, na linii wyborcy — kandydaci z catym
swoim zapleczem. O’Neil okreslita to nastepujaco:

Marketerzy polityczni tworza obszerne kartoteki na nasz temat, dostarczaja nam skrawkow

informacji 1 sprawdzaja, jak na nie reagujemy. (...) Taka asymetria informacyjna uniemozliwia

poszczegbdlnym stronom taczenie sit, a przeciez taka jest wlasnie idea rzadow demokratycznych
(2017a:264).

Z uwagi na omowiong strategie ,,szeptania kazdemu do ucha zamiast przemawiania do thumu
na rynku” (Cadwalladr 2018) nalezy nazwac to nierbwnowagg na linii wyborca (nie

»wyborcy”) — kandydat z zapleczem. Surma, abstrahujac od marketingu politycznego i
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odnoszac si¢ do ogolnej roli analizy danych w biznesie nazywa to przejsciem od segmentacji
do personalizacji. Pierwsza to tradycyjne podejscie, gdzie relacja przebiega na linii firma —
wielu klientéw w mozliwie jednorodnej grupie. Personalizacja to relacja firma — pojedynczy

klient, co ma by¢ charakterystyczne dla marketingu z uzyciem big data:

Klient jest traktowany podmiotowo jako niezalezna jednostka o specyficznych potrzebach i
preferencjach. Firma pragnie poznaé¢ te¢ charakterystyke poprzez 'rozmowy', utrzymywanie
relacji oraz poprzez zbieranie i analiz¢ §ladow cyfrowych, jakie klient pozostawia w ramach
roznych interakcji (Surma 2017:48-49).

Ma by¢ to przejscie od konsumeryzmu do prosumeryzmu, bo skoro produkt jest
personalizowany dla pojedynczego klienta na podstawie danych o nim, to klient jest niejako
wspotproducentem tego produktu (Nowacki 2014:14—17; Surma 2017:39). Iwasinski
wskazuje, ze zwolennicy marketingu bazujacego na big data twierdza, Zze dzialaja wyltacznie
na korzy$¢ konsumenta, bowiem dzieki personalizacji oferta rynkowa bedzie coraz lepiej
odzwierciedla¢ ludzkie preferencje, a konsumenci beda mogli poznac 1 zrealizowaé swoje
glebokie czy nawet nieuswiadamiane potrzeby (Iwasinski 2017:125). Wida¢ echa
omawianych juz pretensji do obiektywizmu i prawdziwosci rekomendacji na podstawie
danych, a takze zwalniania jednostki z odpowiedzialnosci za podejmowane decyzje. Iwasinski
wskazuje, ze suwerenno$¢ konsumenta wobec marketing big data jest ambiwalentna. Pozornie
podmiotowe, indywidualne jego traktowanie co prawda sprzyja poczuciu komfortu i
autonomii, ale arbitralno$¢ bazujacych na danych systemoéw i ciggla inwigilacja zapewniajaca
dostep do danych prowadzi do licznych watpliwosci, co do zakresu wolnej woli i
odpowiedzialnosci konsumenta (Iwasinski 2017:130-131). Mowi on o dobrach 1 ustugach
konsumpcyjnych, nie o demokratycznych wyborach. W skandalu Cambridge Analytica
uderzajace jest to, ze firma wspierala marketing polityczny tak, jak bylby to marketing dobra
konsumpcyjnego lub ustugi. Zdaniem Yonatana Zungera, bylego inzyniera Google w
dziedzinie prywatnosci i bezpieczenstwa, skandal CA wskazuje na kryzys etyczny w
informatyce (computer science). Zunger jako fizyk twierdzi, Zze informatyka (computer
science) w odroznieniu od innych nauki i praktyki ani razu nie poniosta powaznych,
negatywnych konsekwencji dziatania swoich przedstawicieli. Podaje on przyktady
wynalazkéw czy idei wykorzystywanych do krzywdzenia ludzi, jak dynamit wynaleziony
przez chemikow, bomba atomowa stworzona przez matematykow i fizykow czy eugenika na
gruncie biologii czlowieka, czy tych mogacych skrzywdzi¢, jak blednie zbudowany przez
inzynierow drogownictwa i zawalony most. Kazda z tych dziedzin chciata zmieni¢ $wiat na

lepszy 1 poniosta powazne tego konsekwencje w postaci regulacji prawnych, procedur
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walidacji wynikow badan i zdobywania uprawnien do wprowadzania ich do praktyki (jak w
przypadku lekow, pozwolen na budowe czy uprawnien do wykonywania zawodow
technicznych 1 medycznych), czy wprowadzenia powszechnego ksztalcenia w dziedzinie
etyki 1 kodeksow etycznego postgpowania. Autor zwraca uwage na omawiane juz podejscie
,»,dzialaj szybko 1 psuj”, bedace jego zdaniem wyrazem presji na szybko$¢ wdrozenia ze strony
lider6w biznesowych przekonanych o tym, ze w razie btedu lub porazki nie poniosa
powazniejszych konsekwencji. Zauwaza tez, ze sami informatycy (software enigineers)
postrzegaja problemy bezpieczenstwa i etyki jako dodatek do projektowanych rozwigzan, nie
jako ich podstawg. Ksztalca si¢ w przekonaniu, Ze zeby zmieni¢ $§wiat wystarczy nauczy¢ si¢
programowaé. Autor uwaza, ze systemy informatyczne sa testowane tylko w sensie
konsekwencji technicznych, tzn. czy nie zepsuja si¢ przy konkretnych scenariuszach, a nie
konsekwencji ludzkich. Jego zdaniem gdyby powszechng praktyka bylo dostrzeganie
konsekwencji w wymiarze ludzkim, w ogole by nie wdrozono wspomnianej technologii
Facebook Graph API, umozliwiajacej pobieranie danych z Facebooka przez rozmaite
zewngetrzne podmioty, w tym takie aplikacje, jak thisismydigitallife Aleksandra Kogana
(Zunger 2018).

Podsumowujac z wlasciwego nam punktu nauk spolecznych bazujacych na badaniach
terenowych, uwazamy, ze praktyki zbierania informacji o ludziach — kiedy ci nie zgadzajg si¢
na to, badz nie sg tego $wiadomi — budza watpliwos$ci etyczne, nie mowigc o probach wplywu
na zachowania tych ludzi. Podkreslamy wiec ponownie, ze uznajemy DS za dziatalno$¢
paranaukowa, w ktorej cele poznawcze sg zawsze podrzedne wobec utylitarnych, przy czym
nie oznacza to w zadnym wypadku, Ze ta dzialalno$¢ jest immanentnie watpliwa etycznie.
Watpliwe etycznie sg cele utylitarne, realizowane z uzyciem DS, a wlasciwie z uzyciem
technologii w ogoble. Powtorzy¢ nalezy spostrzezenia dotyczace wyraznie widocznych
przemian w sferze prywatnosci, ktorych wyrazem jest zaréwno legalne jak i nielegalne
zbieranie i1 korzystanie z danych o ludziach do celéw, ktérych nie sg oni — niewazne czy z
woli swojej czy zewngtrznej — S$wiadomi, jak 1 to, ze ludzie w ogdle zostawiaja w

(upraszczajac 1 uogolniajac) internecie ogromng ilos¢ danych o sobie.

Krytyka w omawianym obszarze ptynie takze pod adresem kolonialnego charakteru
tzw. big data/data science. Na kolonialny charakter ma wskazywa¢ m.in. fakt, ze cho¢ firma
CA stosowata swoje antydemokratyczne praktyki marketingu politycznego w 2017 r. w Kenii
oraz 2015 r. w Nigerii, to jej dziatlalno$¢ stala si¢ skandalem dopiero w roku 2018, po

ujawnieniu dzialalnosci w wyborach prezydenckich w USA 1 w kampanii dotyczacej Brexitu
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(Mohamed, Png, i Isaac 2020:11). Dziatalnos¢ CA w Kenii i Nigerii opisano jako znane z
czasOw kolonialnych, a stosowane np. przez naukowcoéw brytyjskich wyeksportowanie
testowania (beta-testing) praktyk potencjalnie nieetycznych i1 prawnie ryzykownych we
wlasnym kraju, na grupach odlegtych geograficznie i stabo chronionych przez prawo, stabych
ekonomicznie, co okre$lane jest jako tzw. zrzut etyczny (ethics dumping). Testowanie
ryzykownych praktyk na bezpiecznym, pozbawionym konsekwencji gruncie, przed ,,realnym”

zastosowaniem ich na gruncie USA 1 UK (ibidem).
2.2.3.5. Rozwigzywanie problemow etycznych za pomoca technologii

W piagtym, ostatnim z wyrdéznionych przez Instytut AI Now obszaréw problemowych
wskazano na ograniczenia technologii w rozwigzywaniu problemow uczciwosci, obcigzen
(bias) 1 dyskryminacji. Autorzy wskazuja na wzmozone w 2018 r. prace firm tworzacych i
wdrazajacych systemy Al w sferze nastawionej na przeciwdziatanie powyzszym problemom.
Ich zdaniem podejmowano takie prace z uwagi na liczne skandale roku 2018, a we
wczesniejszych latach byly one marginalne (Crawford 1 in. 2018:29; 32). Zasadniczo mowa o
dwoch strategiach: rozwigzaniach technologicznych oraz deklaratywnych. Te pierwsze
autorzy nazywaja probami zapewnienia algorytmicznej sprawiedliwosci (algorithmic
fairness) 1 uznaja je za charakterystyczne dla osob 1 srodowisk zajmujacych si¢ Al od strony
technicznej 1 akademickiej. Rozwigzania technologiczne zasilane sg3 nowymi metodami
algorytmicznymi 1 statystycznymi, ktére maja na celu diagnozowanie i tagodzenie obcigzen
(bias). Sukces w tego rodzaju podejsciu definiowany jest w odniesieniu do, bazujacych na
matematycznych regutach, ilosciowych definicjach sprawiedliwosci (fairness) (Crawford 1 in.
2018:24-25). Dominujace definicje omawiajg Skirpan 1 Gorelick (Skirpan 1 Gorelick 2017).
Autorzy wskazuja na istotng rolg spoteczno$ci konferencji Fairness, Accountability, and
Transparency in Machine Learning (FAT ML 2019) w rozwoju tych rozwigzan, w tym
definicji 1 metryk sprawiedliwosci, 1 wymieniaja szereg rozwigzan juz wdrozonych do
biznesu, z ktorych wigkszo$¢ ma status open-source. Sg to m.in.: ,,Al Fairness 3607, zestaw
narzgdzi autorstwa IBM, zawierajacy dziewig¢ réznych algorytméw, ktore maja lagodzi¢
obcigzenia na kazdym etapie budowania systemu Al (od przygotowania danych do uczenia
modelu); ,,What-If” autorstwa Google’s People + Al Research group (PAIR), ktory pozwala
na wizualizacje efektu zastosowania réznych metod i1 metryk tagodzenia obcigzen na
konkretnym, wyuczonym modelu; pakiet w jezyku Python ,.fairlearn.py” autorstwa firmy
Microsoft, ktéry ma zapewnia¢ sprawiedliwo$¢ w zadaniach klasyfikacji binarnej (takich jak

np. przekaza¢ / nie przekaza¢ CV do drugiego etapu rekrutacji) na podstawie zadanych przez
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cztowieka ograniczen (constrains); wskazano tez podobne prace firm Facebook i Accenture
(Crawford 1 in. 2018:24; 28-29). WspominaliSmy juz o tego rodzaju pracach polskiego
naukowca 1 jednego z najbardziej znanych uczestnikow §wiata DS w Polsce — chodzi m.in. o
pakiet ,,DALEX” w jezyku R, ktory ma stuzy¢ wyjasnianiu dzialania zlozonych modeli
uczenia maszynowego, takze tzw. czarnych skrzynek (Biecek 2018d). P. Biecek zwracal tez
uwagge, jak takie wyjasnianie ma si¢ do potencjalnych, nowych regulacji prawnych w Europie,
tzw. prawa do wyjasniania, ktore moze wynika¢c z RODO (Biecek 2018f). Generalnie w
badaniach nad uczeniem maszynowym istnieje dziedzina zajmujaca si¢ tzw. wyjasnialng
sztuczng inteligencja (XAIL por. 2.2.2 i 6.2.1). Cho¢ autorzy omawianego raportu oceniaja
tego rodzaju algorytmiczne rozwigzania pozytywnie, poniewaz S$wiadcza one o
zainteresowaniu technicznego $rodowiska akademickiego zaadresowaniem problemow
uczciwosci, obcigzen (bias) 1 dyskryminacji, to wskazuja na ich trojakie ograniczenia. Po
pierwsze, sg to rozwigzania o charakterze szybkiej, nie prowadzacej do zadnych zasadniczych
zmian naprawy (fix), majace ,rozwigza¢ problem”, ,wyeliminowaé obcigzenia”, zatem
wpisuja si¢ one w charakterystyczne dla firm technologicznych podejscie (Crawford 1 in.
2018:29). Po drugie, poleganie na takich naprawach (fix), ktore z kolei bazuja na ,,godnych
zaufania” pracach akademickich moze prowadzi¢ do falszywego przekonania o rzeczywistym
rozwigzaniu problemu 1 w konsekwencji uzyskaniu prawdziwie sprawiedliwego,
nieobcigzonego systemu Al (Crawford 1 in. 2018:26). Po trzecie, autorzy powotujac si¢ na
badania (Chouldechova 2017; Kleinberg 2018) wskazuja, ze r6zne kwantyfikowalne kryteria
sprawiedliwo$ci bazuja na odmiennych, arbitralnych zatoZeniach o tym, co jest, a co nie jest
sprawiedliwe, a wigc sa wzajemnie sprzeczne. Zatem poprawa metryki jednego moze
powodowa¢ spadek innego (Crawford i in. 2018:26-27). Podsumowujac, rozwigzania te
projektowane sg z pomini¢ciem kontekstow spotecznych, historycznych 1 politycznych, ktore
sprawiaja, ze systemy Al, a szczegolnie zbiory danych, na ktérych sa one uczone,
odzwierciedlaja, powielaja i wzmacniajg juz istniejagce wzory spotecznego defaworyzowania
czy dyskryminacji (Crawford 1 in. 2018:29). Podano wyrazny przyktad stworzonego przez
Amazon systemu wspierajacego decyzje w procesie rekrutacji pracownikow do tej firmy.
Odkryto, ze system, tworzacy ranking osob kandydujacych na stanowisko pracy,
dyskryminuje kobiety. Przy kontroli innych zmiennych nizsze wyniki w rankingu
otrzymywaty osoby, ktére w CV wpisaty ukonczenie zenskiej szkoly wyzszej (all-women’s
college), a takze w ogdle wpisaty do niego stowo ,,kobieta”. Firma odkrywszy to zastosowata

techniczne rozwigzania oparte na algorytmicznej sprawiedliwo$ci (algorithmic fairness).
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Naprawa skonczyta si¢ niepowodzeniem, poniewaz pracowano na danych zebranych w
trakcie wielu lat rekrutowania do Amazona, a dane te odzwierciedlaty utrwalone praktyki
defaworyzowania kobiet w procesie rekrutacji. Ostatecznie system usuni¢to (Crawford i in.
2018:38-39). Stowami prawnika Franka Pasquale (2018) autorzy wskazali, ze algorytmy same

nie zapewnig odpowiedzialnego dziatania innych algorytmow (Crawford i in. 2018:27).

O takim przekonaniu dotyczacym mozliwosci rozwigzywania ztozonych probleméw
spotecznych za pomoca technologii pisano w sposob krytyczny juz w 1995 r. Daniel Fox
okreslit to jako ,technokratyczny solucjonizm”, co rozwingt Evgeny Morozov na poczatku
drugiej dekady XXI wieku w publicystycznej pracy ,,To Save Everything Click Here:
Technology, Solutionism and the Urge to Fix Problems That Don’t Exist”. Mowa tutaj nie
tylko o technologiach bazujacych na tzw. big data czy sztucznej inteligencji, ale takze innych,

np. o internecie (Carr 2013).

Druga grupeg strategii stanowig rozwigzania deklaratywne. Naleza do nich kodeksy
etyczne, kodeksy zasad itp., oraz certyfikaty lub zezwolenia. Zdaniem autoréw wiele z nich
powstato w odpowiedzi na skandale i rosngce obawy opinii publicznej o konsekwencje
spoteczne rozwoju Al. Jednak maja one jakoby niewielki wplyw na praktyke, a szczeg6lnie
zmniejszenie przepasci odpowiedzialnosci / rozliczalno$ci (accountability gap), o ile nie s3
bezposrednio wbudowane w proces tworzenia systemow (Crawford 1 in. 2018:9).
Przyktadowo omoéwiono siedem zasad przewodnich (guiding principles) spolecznej
odpowiedzialnosci Al w firmie Google, wykazujac, ze jedna z nich jest bezposrednig
odpowiedziag na niedawny skandal. Chodzi o protest pracownikow Google’a wobec
realizowania projektu ,Maven” — zamowionego przez Pentagon systemu Al shuzacego
inwigilacji za pomoca drondéw. Firma, po protestach i rzecz jasna ujawnieniu sprawy w
mediach, nie przedtuzyta umowy z Pentagonem. W zasadach, ktére powstaty po tym fakcie,
zapisano, ze Google ,nie realizuje systemow Al obejmujacych bron i inne technologie,
ktorych glownym celem lub implementacja jest spowodowanie lub bezposrednie
umozliwienia obrazen ludzi” (Crawford i in. 2018:29-30). Google jako kolejny krok po
przyjeciu tych siedmiu zasad przewodnich powotlalo takze rade etyki technolgii, w tym
sztucznej inteligencji (47 ethics council) o nazwie Advanced Technology External Advisory
Council, w sktad ktorej zaproszenie przyjat m.in. cytowany wczesniej filozof Luciano Floridi
(Floridi 2019b). Zajmuje si¢ on niemal wylacznie etyka technologii cyfrowych (Allo i in.
2016; Cath 1 in. 2018; Floridi 2006, 2012, 2014b, 2015, 2018, 2019a; Floridi i Taddeo 2016;
Taddeo 1 Floridi 2018b; Turilli 1 Floridi 2009). Rada zostata rozwigzana po tygodniu istnienia,
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poniewaz pracownicy Google zebrali ponad 2,3 tys. podpiséw 0sOb sprzeciwiajacych sig
wlaczeniu w sklad osmioosobowej rady Kay Coles James, prezeski Heritage Foundation.
James dala si¢ pozna¢ amerykanskiej opinii publicznej jako konserwatystka zwigzana z
administracja Tumpa, dziatajaca w tzw. ruchu antyaborcyjnym, bedaca orgdowniczka budowy
proponowanego przez Trumpa muru przeciw-imigracyjnego na granicy USA z Meksykiem,
oraz przeciwniczka ,,Aktu Roéwnosciowego (Equality Act)”, nastawionego w zamys$le na
ochron¢ przed dyskryminacja z powodu pilci, tozsamosci plciowe] (gender identity) i
orientacji seksualnej (Cicilline 2019; Levin 2019). Floridi w poscie facebookowym wyjasnit,
ze w calej rozciggtosci nie zgadza si¢ z pogladami James, wolatby, by nigdy nie nastgpilo
zaproszenie jej do rady Google — a skoro juz nastgpito i zostalo oprotestowane, to
oczekiwatby jej usunigcia ze sktadu — i cho¢ cenione przez niego osoby namawiaty go do
takiego gestu protestu, to nie zrezygnuje z pracy w radzie. Jego zdaniem, caly incydent
$wiadczy o potrzebie podwojenia wysitku na rzecz etyki technologii cyfrowych (Floridi

2019b).

Uzywamy okreslenia ,,rozwigzania deklaratywne”, poniewaz wskazano, ze firmy
Google, Facebook, Microsoft czy Axon, co prawda wprowadzily kodeksy a takze rady etyki
czy etycznych doradcow do swojej dzialalnosci w zakresie Al, czego skutkiem jest
dostarczenie jezyka do dyskusji o problemach etycznych, a takze mozliwo$¢ oceny rezultatow
dziatania firm przez opini¢ publiczng w odniesieniu do zawartych w kodeksach ogélnych
stwierdzen. Jednak wtasciwie nie wiadomo, co i czy co$ mozna dzigki temu wyegzekwowac
(Crawford i in. 2018:30). Nie oznacza to, ze kodeksy sg zupelie niepotrzebne. Jedng z
rekomendacji wobec odpowiedzialno$ci big data, ktore przygotowywali m.in. Boyd,
Crawford i1 Pasquale jest tworzenie takich kodeksow (Boyd i in. 2017:6). Sa one jednak
dalece niewystarczajgce. Taka strategia, w ktorej korporacje mowig: oto kodeks — teraz nam
ufajcie, moze by¢ proba uniknigcia regulacji prawnych (Crawford i in. 2018:30). Autorzy
powoluja si¢ na pracg¢ na Bena Wagnera. Wagner podaje przyktad projektu Google
DeepMind, ktérego pracownicy zespotu etyki wielokrotnie zapewniali publicznie o
etycznosci swojej firmy i1 swojego dziatania w sytuacji, gdy nielegalnie udostepnili dane o
charakterze medycznym ponad pottora miliona osob — okreslali t¢ sytuacje¢ jako btad rzadu
brytyjskiego, odzegnujac si¢ od jakiejkolwiek odpowiedzialno$ci (Wagner 2018:84).
Wskazuje on, ze i politycy sa niezdolni lub niech¢tni do dostarczania wtasciwych regulacji
prawnych, a etyka jest postrzegana i przez nich, 1 przez firmy jako ,tatwa” lub ,migkka”

opcja, ktéra moze pomoc w ustrukturyzowaniu 1 nadaniu znaczenia istniejgcym inicjatywom
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samoregulacji. Etyka to nowa ,,samoregulacja przemystu” (ibidem). Ponadto, bazujac na
badaniu tresci kodekséw etycznych Al (Greene, Hoffman, i Stark 2019) wskazano na zawarte
w nich zatozenia i1 wizje¢ $wiata. Zwrocono uwage na waska, ekspercka wizje sprawczosci
(agency) etycznej — decyzje o tym, jakie ma by¢ etyczne Al moga podejmowac tylko i
wylacznie wykwalifikowani eksperci. Ponadto kodeksy méwia o benefitach i ryzykach
zwigzanych z Al w konteks$cie ludzkosci jako takiej, nie zauwazajac zadnych mniejszosci,
ktorych sytuacja moze drastycznie si¢ rozni¢. Kodeksy te sg zatem wyrazem
niekwestionowanego przekonania o nieuniknionym rozwoju Al, wzywaja one po prostu do
budowania lepszych systeméw (Crawford i in. 2018:31). Zauwazmy, ze o potrzebie
kwestionowania ekspansji Al pisat m.in. Andrzej Zybertowicz z zespotem, pytajac:

Czy sg takie procesy mys$lowe albo typy interakcji migdzyludzkich, ktérych nie wolno nam

automatyzowac? Takie, ktore stanowia rdzen czlowieczenstwa, ktorych naruszenie,

przeksztatcenie oznacza kres ludzkiego $wiata, takiego jaki znamy? (Zybertowicz i in.

2015:232).

Omawiane wyzej obserwacje autorow z Al Now Institute zostaly okreslone jak mato
odkrywcze i nie zaskakujace, a takze ,uwiklane” — o czym ponizej — przez Sebastiana
Benthalla, pracujacego na Uniwersytecie Berkeley interdyscyplinarnego badacza z pogranicza
informatyki, DS, nauk spolecznych i filozofii. Benthall we wpisie na swoim blogu, powotujac
si¢ m.in. na poglad przywotanej wczesniej Luke Stark wskazuje, Ze omawiane problemy z
rozwigzywaniem problemow etycznych sg tak stare, jak kapitalizm i mozna je do kapitalizmu
sprowadzi¢. Konsekwencje spoleczne osiggnie¢ inzynierdw réwniez uznaje za problem
niezmienny od czasu dziewigtnastowiecznej rewolucji przemystowej. Autor mowi o
panowaniu hegemonii neoliberalizmu, ktorej wyrazem sa, jego zdaniem, takze poglady i
postawy reprezentowane przez Al Now Institute. Twierdzi, Ze autorzy raportu nie zauwazaja,
iz problemy defaworyzowania przez firmy tworzace systemy Al pewnych mniejszosci sg
wyrazem matej sity nabywczej tychze, co sprowadza si¢ do tego, ze firmom nie optaca si¢
inwestowa¢ w mniejszo$ci. Wytyka on autorom tworzenie dwoch opozycji oni — my. Po
pierwsze: (oni) potezne firmy i inzynierowie przeciw (my) liczni i1 réznorodni, poddawani
dziataniu firm ludzie. Po drugie: (oni) informatyka (computer science) przeciw (my)
spolecznie zaangazowane, humanistyczne dyscypliny. Z ciekawej argumentacji autora
rozumiemy, ze opozycje te sa dla autorow wygodne, bo podmiot taki jak Al Now Institute jest
tak samo ,,uwiktany” w kapitalizm, jak firma technologiczna: neoliberalny, elitarny i bronigcy
swojej pozycji. Autor krytykuje arbitralng formule omawianego raportu Al Now Institute i

postuluje badania wptywu systemow Al na zycie spoteczne za pomocg populacyjnych badan
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ekonomicznych, nastawionych na relacje ludzi, dobr i kapitalu. Moéwi przy tym o
niepopularnosci takich badan, bo nie wpisuja si¢ one w wygodng opozycje inzynierowie vs.
humanisci. Zdaniem autora badacze spoleczni postrzegaja problemy generowane przez
technologie jako problemy spoleczne, bo nie potrafig i jednocze$nie nie chca postrzega¢ ich
jako probleméw ekonomicznych. Twierdzi on, ze méwienie o problemach ekonomicznych
jest tematem tabu w hegemoni neoliberalizmu, a dodatkowo badacze spoteczni nie chca
pokaza¢ swojej niemocy w tym zakresie 1 przesta¢ by¢ postrzegani jako eksperci (Benthall

2018).

W argumentacji tego autora widzimy echa pretensji do obiektywnosci szeroko
zakrojonych badan ilo§ciowych, jednak postrzeganie problematyki spotecznych konsekwencji
Al / big data / DS jako — takze — ekonomicznej uznajemy za cenne poznawczo. Staramy si¢ w
niniejszej pracy uwzglednia¢ te perspektywe, ale przyjmujemy za Pierrem Bourdieu, ze
pienigdze i szerzej zasoby materialne sg tylko jednym z czterech rodzajow kapitatu®' i
unikamy podejécia akcentujacego racjonalno$¢ ekonomiczng. Bourdieu ukazywat, ze
pozornie — tj. z punktu widzenia racjonalno$ci ekonomicznej — nieracjonalne praktyki nie sg
uwarunkowane np. tradycja czy dziataniem pod wplywem emocji, a s3 wtasnie racjonalne,
zgodne z logika interesoOw kulturowych czy symbolicznych (Bourdieu 1977, 1986). Konczac
watek krytyki podjetej przez Benthalla, zauwazamy, ze do$¢ trafnie wskazuje on niespdjnosé
argumentacji autorow omawianego raportu. Mowiag oni o pracownikach firm
technologicznych jako o oderwanej od problemow etycznych elicie, za§ w innym miejscu
tekstu pracownicy owych firm protestuja przeciwko realizacji nieetycznych projektow

(Benthall 2018).
2.3.2.6. Pozytywne konsekwencje spoteczne tzw. Al

W calym raporcie AI Now Institute nie znajdujemy zadnych przykladéw pozytywnych
konsekwencji rozwoju big data / DS / sztucznej inteligencji. Stwierdzono jedynie, ze systemy
bazujace na Al ,,wcigz majg wiele do zaoferowania” (still offer conmsiderable promise)
(Crawford 1 in. 2018:42). Na potencjal pozytywnych konsekwencji Al wskazujg Floridi i
Taddeo, jednak ich praca jest apelem o etyczno$¢ w projektowaniu, uzyciu i regulacjach
prawnych sztucznej inteligencji, a nie stricte analiza konsekwencji. Wyrazaja oni wylacznie
pragmatycznie pojete korzysci: obnizanie kosztow, zmniejszanie ryzyka, poprawe zwigztosci
41 Sa to: 1) kapitat ekonomiczny — pienigdze i przedmioty materialne; 2) spoteczny — pozycje i relacje w w
grupach spotecznych; 3) kulturowy — umiejetnosci, zwyczaje, nawyki, style jezykowe, rodzaj ukonczonych

szkot, styl zycia i gust; 4) symboliczny — wykorzystywanie symboli do uprawomocnienia posiadania pozostatych
typow kapitatu (Bourdieu 1986).
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1 niezawodnoS$ci (consistency and reliability), 1 og6lnie umozliwienie nowych sposobow
rozwigzania ztozonych probleméw. Takie korzysci moga, ich zdaniem, nastgpowaé pod
warunkiem wykonywania nastawionego na etyczno$¢ skoordynowanego wysitku
spoteczenstwa obywatelskiego, politykow, biznesu i akademii (Taddeo i Floridi 2018a). Nie
znajdujemy réwniez innych prac z dziedziny nauk spotecznych, ktdre poswigcone bytyby
pozytywnym konsekwencjom. Przypomina to o przywolanej w czgsci 1.1.2. obserwacji
Knapik, ktora wskazuje, ze w popkulturze obrazy zagtady ludzkosci spowodowanej przez Al
zdecydowanie dominuja nad innymi wizjami relacji cztowieka ze sztuczng inteligencja
(Knapik 2018:11). W naukach spotecznych i humanistyce jest, naszym zdaniem, podobnie.
Moze dominuje nastepujace podejscie:

Poniewaz na ogot korporacje i przedsigbiorcy, ktorzy przodujg w technicznej rewolucji, sami

naturalnie wychwalajag wlasne wytwory, zadanie bicia na alarm i wyjasniania wszelkich

mozliwych czarnych scenariuszy przypada w udziale socjologom, filozofom i historykom —

takim, jak ja (Harari 2018:10).

Szereg pozytywnych konsekwencji spolecznych widoczny jest w pracach entuzjastow
rozwoju omawianych dziedzin, co pokazalimy w cze$ciach 2.2.1. i 2.2.2. Bardzo
upraszczajac, mowi si¢ 0 mozliwos$ci uzyskania obiektywnej wiedzy, ktéra pomoze rozwigzac
najbardziej palace problemy ludzkosci. Z kolei w czegsci 2.2.3. zauwazalna jest nadzieja
podmiotow tworzacych, wdrazajacych i1 kupujacych systemy oparte na Al na pragmatycznie
pojete pozytywne konsekwencje, a wlasciwie korzys$ci: zwigkszenie swojej skutecznosci,
efektywnosci, skali, szybkos$ci dziatania, redukcji kosztow, zwigkszeniu wygody. Tym
samym w calej czesci 2.2.3. moglibySmy do niemalze kazdego argumentu krytycznego
dostarczy¢ szereg kontrargumentow. Nie zrobiliSmy tego, poniewaz naszym celem bylo
omoOwienie prac powstajacych na gruncie nauk spotecznych. W analizie kodekséw etycznych
w dziedzinach zajmujacych si¢ Al wskazano, ze dominuje tam myslenie o ogromnym
potencjale sprawczym sztucznej inteligencji. Wyraza si¢ ono w przekonaniu, ze zaré6wno
pozytywny, jak i negatywny wplyw Al jest powszechnym, uniwersalnym zmartwieniem (the

positive and negative impacts of Al are a matter of universal concern) (Greene i in. 2019).

Z naszych badan wynika, ze w $wiecie spotecznym DS podzielane jest takie podejscie.
Rozwdj technologiczny postrzega si¢ jako nieunikniony, jest on imperatywem, dotknie kazdej
dziedziny zycia, a szczegdlnie technologie tzw. Al beda mialy coraz to wigksze znaczenie.

Technologie, w tym tzw. Al czy — technicznie rzecz ujmujac — uczenie maszynowe,
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postrzegane sg raczej jako neutralne narzedzia w ludzkich rekach. Moze to akcentowac ludzka
odpowiedzialnos¢ za cel uzywania technologii:
Technologia jest niewinna (innocent, podkr. org.). To data scientist ustawia dane wejSciowe
(input) 1 zadaje modelowi zmienng celu. Pojawia si¢ wzory, a niektére z nich mogg by¢ dla
wielu ludzi krzywdzace. Musimy by¢ $wiadomi ostatecznego celu, jak w kazdej innej
technologii (Casas 2018).
W polskim $wiecie DS pojawiaja si¢ poréwnania do noza / mlotka, ktérymi mozna
przygotowa¢ posilek / wbi¢ gwdzdz lub zabi¢ cztowieka. Rozwijamy to zagadnienie w

czesciach poswieconych wynikom badan wiasnych.
2.2.4. Data science jako badany wycinek rzeczywistosci spotecznej

W latach 2017 — 2018 powstaty cztery artykuly z dziedziny nauk spotecznych dotyczace
— przyjemniej czeSciowo — DS jako badanego wycinka rzeczywistosci spotecznej. Cho¢, jak
wskazywalismy wyzej, krytyka epistemologiczna, metodologiczna c¢zy dotyczaca
konsekwencji spolecznych rozwoju technologii zwigzanych z DS zaczeta si¢ okoto roku
2010, to do 2017 r. nie znajdujemy zadnych opublikowanych badan empirycznych

skoncentrowanych na ludziach zajmujacych si¢ DS.
Mowimy o czterech tekstach:

* na problemie traktowania algorytmow jako fetyszy koncentruje si¢ tekst bazujacy na
czesciowo ustrukturyzowanych wywiadach z osobami zawodowo zajmujacymi si¢
wizja komputerowa (computer vision) w USA 1 Azji, oraz trzyletnich badaniach
etnograficznych osob nalezacych do spotecznos$ci zajmujacej si¢ monitorowaniem i

poprawa parametréw wiasnego ciata (quantified self, QS) (Thomas i in. 2018);

* inny tekst mowi o praktykach odrézniania DS od statystyki publicznej, ktorej to DS ma
by¢ odltamem (fraction), oraz wilaczaniu praktyk DS / big data do statystyki
publicznej. Bazowano na badaniach etnograficznych urzedéw i organizacji statystyki

publicznej w kilku krajach europejskich (Grommé, Ruppert, i Cakici 2018);

* w tej samej ksigzce znalazl si¢ najbardziej dla nas interesujacy tekst poswigcony
stawaniu si¢ prawdziwym data scientistem (becoming a real data scientist),
przygotowany na podstawie badan etnograficznych Srodowiska data scientistow w
Rosji, zwigzanych z nowo powstalg jednostka DS na jednej z uczelni wyzszych, we

wspotpracy z firmg Yandex (Lowrie 2018);
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* na podstawie tych samych badan Ian Lowrie przygotowat tez tekst blizszy socjologii
nauki i techniki, po$wiecony relacjom osob zajmujacych si¢ DS z algorytmami i

tworzenia tzw. algorytmicznej racjonalnosci (Lowrie 2017).

W pracach, ktore tutaj przedstawiamy, deklarowano podejscie etnograficzne. Niemniej
nigdzie nie znalazly si¢ doktadniejsze wyjasnienia dotyczace metodologii, ani podstawowe;j
ramy teoretycznej. W zadnej prac nie ma odniesien do teorii spotecznych §wiatow, zatem

nasza rozprawa moze by¢ pierwszym zastosowaniem tej ramy do badania DS.

Pierwszy z wymienionych tekstow (Thomas i in. 2018) podkresla asymetri¢ pomiedzy
osobami tworzacymi algorytmy (u nich sg to specjali§ci wizji komputerowej) a uzytkujacymi
algorytmy (spoteczno$¢ QS). Rozrdznienie na tworcoéw i1 uzytkownikéw moze by¢ rozmyte
lub ostre. Mowa o asymetriach spotecznych — status, ekspercko$¢ (expertise), spotecznosc
(community), kulturowych — praktyki, rytuaty, wiedza, oraz ekonomicznych — bowiem ro6zna
jest rola tworcow 1 uzytkownikow wobec algorytmow i danych jako zmaterializowanych
artefaktow (czyli jak rozumiemy tego, za co mozna otrzymac pienigdze) (Thomas i in.

2018:9).

O tym samym wielokrotnie pisze AI Now (Crawford i in. 2018:7, 33—34). Thomas z
zespolem zauwazaja jednak, ze asymetrie wystepuja takze po stronie tworcow catych
systemow zawierajacych algorytmy — pomiedzy specjalistami tworzacymi same algorytmy
(algorithm developers) a tworcami oprogramowania (software developers), ,,obudowy” dla
algorytmow, a takze (o czym mowi Craford z zespotem) pomigdzy osobami zajmujacymi si¢
rutynowymi zadaniami przygotowania danych do dalszych czynnosci a specjalistami
tworzacymi algorytmy (Thomas 1 in. 2018:5-6). Chociaz okreslenie ,,tworcy algorytmow”
odnosi si¢ jedynie do luzno traktowanego podzbioru tego, co nazywamy w naszej rozprawie
$wiatem spotecznym DS, to zdecydowanie zgadzamy si¢ z wyraznym odroznieniem osOb
zajmujacych si¢ DS od tych zajmujacych si¢ szeroko pojeta informatyka (computer science)
czy tworzeniem oprogramowania (software engineering / development). Trudno nam
jednoznacznie zgodzi¢ si¢ z asymetrig tych pozycji, niemniej badany przez nas $wiat chetnie
definiuje si¢ w opozycji do tzw. informatykéw czy programistow, juz na etapie okreslenia

dziatania podstawowego (por. cze$¢ 5.2. tej pracy).

Autorzy nazywaja algorytmy fetyszami, poniewaz ludzie (trzymajac si¢
zaproponowane] asymetrii — tak samo tworcy jak 1 uzytkownicy) przyznaja algorytmom

mozliwos$ci nie wynikajace ani z ich podstaw matematycznych, ani z ich zapisu w kodzie.
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Algorytmiczna obietnica jest zatem znacznie wigksza niz mozliwos$ci algorytméw (Thomas i
in. 2018:9). Autorzy twierdza, ze ten sprawczy, demoniczo-boski status algorytmoéw
przektada si¢ na praktyki wysokiego wyceniania 1 doceniania pracy twoércow algorytméw
(algorithm developers), przy nie dostrzeganiu pracy bedacych jakoby w opozycji
uzytkownikéw (ibidem). Stusznie sugeruja oni, ze ta opozycja jest o tyle falszywa, ze
algorytmy dziatajg i sg ulepszane dzigki danym tzw. uzytkownikow koncowych. Przypomina
to przywoltywane przez nas ujecie uzytkownikéw jako wspottworzacych produkt
prosumentow, a takze ujecie uzytkownikdéw jako produktu (Surma 2017:39, 66-67). W
dalszej czg$ci pracy przedstawiamy, ze w badanym przez nas $§wiecie spolecznym DS i na
przecigciach z innym $wiatami wystepuje zjawisko, dla ktorego opisu kategoria fetyszu jest
uzyteczna. Mowa o fetyszyzowaniu narzedzi lub metod — stajg si¢ one (z roznych powodow,

do réznych celow i dla réznych osdb) wazniejsze niz rezultat ich zastosowania.

W drugim z wymienionych tekstoéw znajduja si¢ licznie odwotania do P. Bourdieu.
Autorzy opisuja tworzenie si¢ figury data scientista jako tworzenie si¢ pola profesji
(professional field). Powstawanie tego pola wigza oni ze zmianami sposobow oceny metod,
technologii, ekspertyzy (expertise), umiejetnosci, wyksztalcenia 1 doswiadczenia, szczegodlnie
w porownaniu go do pola statystyki publicznej. Jako przedmiot walki (struggle) pokazuja oni
wysitki ustalania ram (framing) dyskusji — czy DS zagraza istnieniu statystyki publicznej, czy
tez nie zagraza. Wytworzenie si¢ nazw ,,data science” i ,,big data” uwazaja oni za forme¢
materialno-semiotycznej praktyki, ktéra jest, wedlug nich, przemoca symboliczng, a
demonstruje wspotzawodnictwo metod okreslania prawdy — jak rozumiemy chodzi z jednej

strony o metody oficjalnej statystyki, z drugiej o DS (Grommé i in. 2018:37-38).

Statystycy po$wiecaja, zdaniem autorow, wiele wysitku na definiowanie profesji data
scientistow 1 na definiowanie swojej do nich relacji, co prowadzi do redefiniowania profesji
statystyka 1 obiektow jej dziatania, czyli statystyki publicznej/oficjalnej. Mdowig oni o
podobnym, np. w wymiarze edukacji, habitusie statystykow i data scientistow, ale réznym w
sensie kapitatu kulturowego. Wskazano, ze data scientisci pracuja z mniej uporzagdkowanymi
danymi niz statystycy (np. danymi z mediéw spotecznosciowych); uzywaja raczej metod
algorytmicznych niz statystycznych; bardziej cenig 1 wigcej uwagi poswiecaja wizualizacji
danych. W komunikacji wynikéw data scientiSci mowiag o warto$ci biznesowej, o
eksperymentowaniu i pracy metoda proéb 1 bledoéw. Statystycy koncentrujg si¢ na
odpowiedzialno$ci zawodowej, poniewaz dostarczaja ,,oficjalnych” wynikow dla wiladzy i

opinii publicznej. Jednoczesnie istnieje trend polegajacy na wigczaniu do statystyki publicznej
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zrddet danych, tzw. big data, metod algorytmicznych i narz¢dzi charakterystycznych dla DS.
Autorzy uwazaja, ze jest to takze redefiniowaniem profesji statystyka publicznego,
szczegolne poprzez wlaczanie elementéw habitusu DS do habitusu statystyka. Mowig takze o

tworzacej si¢ nowej profesji, iStatistician (Grommé 1 in. 2018:45-50).

Wsrdd statystykow publicznych jakoby podkreslana jest rola Zrddet danych, zwanych
big data. Trwaja spory, czy i w jakim zakresie te Zroédta danych moga wzbogaci¢ lub zastapi¢
spisy powszechne czy sondaze. Naszym zdaniem Grommé z zespotem przyjeli te
perspektywe od uczestnikow swoich badan. Prowadzi ich to do stwierdzenia, juz na samym
poczatku artykuhlu, Zze data scientisci to profesja postrzegana jako realizujgca potencjat big

data, czyli nowych zrodet danych (Grommeé 1 in. 2018:33).

Z naszych badan wynika, ze w polskim §wiecie DS uzywanie terminu big data w sensie
innym niz techniczny (zwigzany z technologiami typu Hadoop i Spark, o czym w czesci 5.3.)
jest uznawane za przejaw stabej orientacji w temacie 1 jest jasnym wskaznikiem bycia spoza
swiata DS. Nie krytykujemy autorow omawianego tekstu. Wskazujemy, ze w S$wiecie
spotecznym DS okreslenie ,,big data” ma inne niz u nich znaczenie. Przy tym w badanym
przez nas $wiecie osoba zajmujaca si¢ DS w zadnym razie nie jest zawsze jednoczesnie osoba
zajmujacg si¢ big data (w sensie technicznym). Moéwienie o ilosci czy nowych zrodlach

danych jest jedng z praktyk legitymizacji dzialania badanego §wiata (por. 6.1.2. tej rozprawy).

Trzeci tekst, najbardziej dla nas interesujacy, omowimy tutaj krotko, gdyz odnosimy si¢
do niego kilkakrotnie w empirycznej czg¢sci naszej rozprawy — rozdziatach 5.1 6. Lowrie w
odréznieniu od ww. autorow sytuuje swoje badanie w Moskwie (Lowrie 2018:63), jako
konkretnym czasie, miejscu 1 kulturze, zas§ Grommé z zespotem (2018:35-36) pisali o polach
miedzynarodowych (transnational), w oderwaniu od lokalnych kontekstow. Bardzo duzo w
tekscie Lowrie’go jest mowy o matematyce. Twierdzi on, Ze jest ona postrzegana jako
podstawa dla innych umieje¢tnosci data scientistow, jako podstawa niezmienna (w odréznieniu
od konkretnych rozwigzan technologicznych), jako to, co uczy S$cistosci myslenia 1
wlasciwego rozwigzywania problemow niezaleznie od dziedziny, jako uniwersalny jezyk
porozumiewania si¢ data scientistow. Posiadanie solidnego przygotowania matematycznego
oraz znajomos$¢ najnowszych technologii do pracy z danymi sg konieczne, by zajmowacé si¢
DS, ale to nie czyni prawdziwego data scientista. W swietle wynikow autora prawdziwy data
scientist to m.in. taki, ktory jest bystry (clever) 1 ma dobre podej$cie do rozwigzywania
problemow (good approach to solving problems) (Lowrie 2018:63). Innym kryterium bycia

prawdziwym data scientistem jest rozwigzywanie prawdziwych problemow — to odrdznia data
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scientistow od matematykéw 1 informatykow (computer scientist) (Lowrie 2018:71-72).
Niemniej prawdziwy data scientist moze zaréwno pracowac¢ komercyjnie, jak i1 akademicko —
informator autora wskazal, ze ,,wszyscy jesteSmy data scientistami, wszyscy myslimy tak

samo” (Lowrie 2018:79).

Pojecie prawdziwego czy autentycznego uczestnika jest typowe dla teorii spotecznych
$wiatow, odwotujemy si¢ do niego w czgsci 6.

Dyskusja dotyczy takze tego, kto jest autentycznym uczestnikiem $wiata, jaki powinien by¢

~prawdziwy uczestnik”, jakie cechy powinien posiadaé, jakie warto$ci ,,powinny” mu

przy$wieca¢? W ten sposdb spoleczny $wiat zaczyna pelni¢ funkcje grupy odniesienia
normatywnego, ktéra wyznacza jego cztonkom nie tylko to, co jest wazne i wartosciowe, jak
nalezy dziata¢ i w jaki sposob dokonywac oceny czyjego$ (i swojego wlasnego) dziatania, ale
takze, poprzez generowanie wspoOlnych perspektyw dziatajacych aktorow (Kacperczyk

2016:17-18).

Wyniki prezentowane w omawianym tekscie sg czgsciowo zbiezne z wynikami naszych
badan, m.in. w kwestii przynaleznos$ci do $wiata spotecznego DS, tak samo uczestnikow
pracujacych komercyjnie, jak i naukowo. Twierdzimy, ze sam fakt pracy w firmie lub na
uczelni nie ma znaczenia w perspektywie uznawania si¢ 1 bycia uznawanym za uczestnika
badanego $wiata (cho¢ okreslenie data scientist jest raczej nazwa stanowiska pracy w
podmiocie komercyjnym niz nazwa kazdego uczestnika badanego $wiata, por. czes¢ 5.2.2.).
Lowrie zwraca takze uwage na uznawanie uczenia si¢ przez cate zycie za element okreslajacy
prawdziwego data scientista. My proponujemy ujecie tego problemu w kategoriach
samorozwoju jako wartosci badanego §wiata (cze$¢ 5.4.). Podkre$lmy, ze zapoznalisSmy si¢ z
tekstami lana Lowrie (jak 1 dwoma innymi tutaj omawianymi) juz po zakonczeniu badan i

analiz wlasnych.

Inny tekst tego autora bazuje na powyzszej tezie o braku zasadniczych roéznic miedzy
data scientistami w komercji 1 akademii oraz jg rozwija. Zbiorowa praktyka intelektualna data
scientistow tworzy, zdaniem Lowrie, spdjna forme¢ racjonalno$ci algorytmicznej,
nieredukowalng do konglomeratow praktyk lub skrawkow teorii zapozyczonych z matematyki
lub informatyki. Ta racjonalnos¢ ma by¢ nierozerwalnie zwigzana z pojawieniem si¢
infrastruktury duzych zbiorow danych 1 gleboko zakorzeniona w obliczeniowej
nowoczesnosci (computational modernity) (Lowrie 2017:1). Jak wida¢ autor ten takze jest
pod wplywem tego, co wyzej nazwaliSmy praktyka legitymizacji dzialan $wiata DS (por.
czgs¢ 6.1.2.1. tej pracy — pojawienie si¢ duzej ilosci nowych typow danych i rozwodj mocy

obliczeniowej), co rzecz jasna nie znaczy, ze go krytykujemy.
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Jego zdaniem oddzielenie nauki od technologii (co jest tozsame z rozrdznieniem na
zajmowanie si¢ DS od strony akademickiej a od strony komercyjnej) w DS nie jest mozliwe,
bo algorytmy mozna bada¢ tylko posrednio, jako czg$¢ systemdéw technologicznych.
Algorytmy, w odrdznieniu od innych cze$ci matematyki nie sg badane i rozwijane za pomocg
dowodow, ktéore mozna wykonywaé wylacznie za pomoca ludzkiego intelektu, z pomoca
papieru i otowka. Mozna bada¢ je tylko posrednio, za pomoca rozmaitych miar efektywnosci,
1 do tego musza one by¢ zaimplementowanie w jezyku programowania, na hardware z
odpowiednia moca obliczeniows, oraz uruchomione na zbiorze danych. Algorytm bez
konkretnego zapisu w postaci kodu w jezyku programowania i bez konkretnego zbioru
danych, na ktérym jest walidowany pozostaje neutralny (inert). Koncentracja na redukowaniu
kosztéw 1 uzyskaniu wyniku prowadzi do pozornie poprawnej konkluzji, ze DS to dziedzina
techniki czy inzynierii, a nie nauki. Lowrie, powotujac si¢ na Jean-Francoisa Lyotarda,
wskazuje, ze w inzynierii dominuje kryterium efektywnosci, za§ w nauce kryterium prawdy.
Ma to pasowa¢ do DS w tym sensie, ze dziatanie jest w DS oceniane jako dobre, kiedy daje
lepszy wyniki w sensie utylitarnym. Nie ma mowy o ocenianiu wyniku w kategoriach
prawdy. DS zmienito technologiczne kryterium efektywnosci w standard epistemologiczny, w
stuzbie nowej formy badan naukowych nad algorytmami. Polaczenie nauki i inzynierii pod
hastem logiki efektywnosci jest jakoby najsilniej widoczne w biznesowych zastosowaniach
DS. Optymalizacja dziatania algorytmu jest optymalizacjg biznesu — zmniejszeniem odptywu
klientow czy zwigkszonag warto$cig koszykow zakupowych. Moga by¢ to optymalizacje rzedu
0,5 pp. (np. zwigkszenie dopasowania modelu z 94% do 94,5%), dla duzych podmiotéw

komercyjnych przektada si¢ to nierzadko na miliony dolaréw zysku (Lowrie 2017:3-9).

Za cenne w powyzszym tek§cie uwazamy zwrdcenie uwagi na kategori¢ efektywnosci,
ktora opisujemy jako centralng warto$¢ w badanym $wiecie spolecznym (czes$¢ 5.4. tej pracy).
Niemniej nie zgadzamy si¢ z ujeciem Lowrie’go w tym wymiarze, ze traktuje on DS jako co$
homogenicznego, i moéwi o podejSciu data scientistow jako takich do kolejnych,
interesujacych go zagadnien. Kazde z tych zagadnien moze by¢ w naszej perspektywie areng

sporu subswiatow w DS 1 §wiatow przecinajacych si¢ z DS.
Zdecydowanie zgadzamy si¢ jednak ze stwierdzeniem, ze

cho¢ od 2013 r. wiele pisze si¢ w humanistyce i naukach spolecznych o algorytmach i
danych, to bardzo malo uwagi poswigcono osobom, ktore buduja te epistemologiczne ramy
[podkr. RZ] poprzez rozwdj i wdrazanie okreslonych technologii (Lowrie 2017:2).

Te osoby to data scientists.
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Rozdziatl 3. Ramy teoretyczne rozprawy doktorskiej

Jako najwazniejsze teorie socjologiczne dostarczajace sposobow konceptualizacji
wybranego obszaru badania i aparatu pojeciowego do badania takiego rodzaju catosci
spotecznej przyjmujemy tutaj teorie spotecznych §wiatdow w ujeciach Tamotsu Shibutaniego,
Anselma L. Straussa, Howarda S. Beckera, a przede wszystkim teori¢ spotecznych
swiatow/aren Adele E. Clarke. Koncepcja Clarke jest przez nas traktowana, zgodnie z
propozycja tej autorki, jako czesci pakietu teorii/metod badan, co rozwijamy ponizej i dalej w
rozdziale 4. Inspiracja s3 dla nas takze studia nad naukg i technikg (STS), z klasycznym,
oryginalnym podej$ciem Bruno Latoura na czele. Korzystamy w duzej mierze z publikacji
przygotowanych przez pracownikow Instytutu Socjologii UL, ktoérzy wprowadzili do polskiej
socjologii metodologi¢ teorii ugruntowanej — Krzysztofa T. Koneckiego oraz teorie

spotecznych §wiatow — Anne Kacperczyk.

Agnieszka Kretek-Kaminska wskazuje, ze okoto 1/3 spos$rdd analizowanych przez nig
empirycznych, socjologicznych prac doktorskich z lat 1993-2013 nie wudato si¢
przyporzadkowaé ani do paradygmaty normatywnego, ani do interpretatywnego (2016:227).
Autorka stwierdza, ze

kategorie paradygmatu normatywnego i interpretatywnego w zasadnie nie byly obecne w

rozprawach. (...) Na ogdt autorzy badanych prac nie odwotywali sie¢ bezposrednio do tych

wlasnie sformutowan, cho¢ w dalszej czeséci rozprawy opisywali ich zatozenia jako podstawe

prowadzonych dziatan badawczych (Kretek-Kaminska 2016:222).

W naszej rozprawie deklarujemy usytuowanie pracy w paradygmacie interpretatywnym, o

czym wigcej w czgsci 4.
3.1. Teorie spotecznych s$wiatow w ujeciach Tamotsu
Shibutaniego, Anselma L. Straussa, Howarda S. Beckera i

Adele E. Clarke

Za pierwsze uzycie pojecia ,.$wiat spoteczny” (mniej wigcej w omawianym sensie)
traktuje si¢ prac¢ Paula Cressey’a The Taxi Dance Hall... Cressey uznal $rodowisko
okreslonego rodzaju klubow tanecznych za ,,odrebny spoleczny $wiat”, z ,,wlasnymi
sposobami dziatania, méwienia, mys$lenia”, posiadajacy ,,wlasny stownik, sobie wilasciwe

dzialania i interesy, wlasng koncepcje tego, co jest znaczace w zyciu, i do pewnego stopnia
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wlasny schemat zycia” (Cressey, 1932:31, za: Kacperczyk 2016:31; Konecki 2010:31). Sens
bliski temu poj¢ciu dla Anselma L. Straussa czy Adele E. Clarke zauwazy¢ mozna u Georga
Simmela. W pracy The Web of Group Affiliation z 1955 r. wprowadzit on okreslenie ,krag
spoteczny” (social circle) dla wielkomiejskich calosci spolecznych, charakteryzujacych sie
koncentracja wokot jakiego$ specjalnego zainteresowania, woluntaryzmem, brakiem zwigzku
z bliskoscig przestrzenng. Byto to ujeciem odmiennym niz u Cressey’a, ktory jednoznacznie
taczyt spoleczny $wiat z bliskoscig przestrzenng ludzi, z konkretnymi miejscami na mapie

miasta (Unruh 1980:273-74).

Rama teoretyczna spotecznych §wiatow ma swoje korzenie w tzw. szkole
chicagowskiej, w ktorej socjologowie bazujac na mysli George’a H. Meada i Johna Dewey’a
praktykowali badania terenowe niewielkich grup spotecznych (jak enklawy etniczne) lub
przestrzeni miejskich (jak wspomniane kluby taneczne). Badania takich catosci spolecznych
(social wholes), jak nazwat je W. I. Thomas w 1914 r., nastawione byly na wglad w
interakcje, w praktyki wspdlnego wytwarzania znaczenia i dziatania na podstawie tego
znaczenia, takze wglad w tozsamosci. Stosowano podejscie ekologicznie w sensie osadzenia
badania w naturalnym $rodowisku badanej catosci spotecznej, a zatem w okre§lonym miejscu
1 czasie. Kontynuacja 1 rozw6j tego podejscia po II wojnie $wiatowej doprowadzity do
syntezy zainteresowan badaniem znaczenia z badaniem tozsamosci, co zdaniem Clarke i Star
stato si¢ socjologig jednoczesnie materialng i symboliczng, interaktywistyczng, procesualng i
strukturalng. Powotujac si¢ na prace Jamesa Carey’a (Carey 2002:202) wskazuja one, ze
Anselm Strauss wynalazt wowczas socjologie strukturacji, lata przed wymysleniem terminu
»strukturacja” przez Anthonego Gidensa. Takie ,strukturacyjne” ujecie struktury jako
wylaniajacej si¢ (emergent) byto, ich zdaniem, znaczace dla sformulowania teorii
spotecznych §wiatow przez Straussa. Od konca lat 50. do konca 80. teori¢ spotecznych
swiatow rozwijali przedstawiciele szkoty chicagowskiej: A. Strauss, T. Shibutani, H. S.
Becker. Autorki wskazuja, ze do lat 80. przedstawiciele symbolicznego interakcjonizmu,
przyjmujacy perspektywe spotecznych §wiatow, koncentrowali si¢ na badaniach problemow
spotecznych, sztuki, medycyny, prac (occupations), zawodow (professions). Pdzniej wzrosto
zainteresowanie badaniem nauki 1 techniki (Science and Technology Studies, STS) z
zastosowaniem teorii spolecznych $wiatow, a jedng z pierwszych pracy byly badania
uczennicy Straussa — A. E. Clarke z 1987 r. W koncu XX w. badania tego rodzaju zaczely
uwzglednia¢ infrastruktur¢ materialng i narzgdzia $wiata spotecznego, nazywane aktorami

nie-ludzkimi (nonhuman), co czynili m.in. B. Latour i S. L. Star (Clarke i1 Star 2008:113-15).
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Sadzimy, Zze zastosowanie w naszej rozprawie podejscia wzorowanego szczegdlnie na
A. E. Clarke, czyli teorii spolecznych $§wiatow/aren, analizy sytuacyjnej i strategii
ugruntowanego teoretyzowania, bedzie wlasciwe dla badania DS. Data science stanowi
bowiem chaotyczne i dynamiczne potgczenie m.in. nauki, techniki, pracy, zawodu. Jest
przedmiotem sporow 1 dyskusji wewnatrz (jak np. wysitki definiowania DS 1 jego
specjalizacji; okreslanie dziatania podstawowego; zalety i wady technologii do wykonywania
dziatania podstawowego 1 dzialan wspomagajacych) 1 na zewnatrz ,,sSrodowiska” (np. praktyki
rekrutowania, zatrudniania, wynajmowania, zlecania pracy jednostkom/zespotom/firmom DS;
ostrzezenia przed konsekwencjami spotecznymi, regulacje prawne). Data science jest Swiatem
nierozerwalnie zwigzanym z infrastrukturg techniczng i narzedziami pracy, dlatego zalezy

nam na ujeciu aktoro6w nie-ludzkich.

Zdaniem Anselma Straussa (1978:122) najwazniejsza cechg definicyjng $wiata
spotecznego jest istnienie jednej uderzajaco ewidentnej dziatalnosci podstawowej (primary
activity). Ta dzialalno$¢ jest oczywista i staje si¢ kryterium wyodrgbnienia $wiata
spotecznego (Kacperczyk 2016:31). Skoro zatem dziatalno$¢ podstawowa data scientists jest
do$¢ oczywista — polega na komputerowych operacjach na danych cyfrowych* — oraz skoro
niezwykle trudne jest wykazanie innych kryteriow pozwalajacych na wyr6znienie DS jako
calo$ci spolecznej, to decydujemy si¢ przyja¢ zatozenie o mozliwosci wydzielenia takiej
cato$ci spotecznej jak DS na podstawie jej dziatania podstawowego. Tym samym zakladamy,
Ze data science jest spolecznym $wiatem w rozumieniu wyzej wymienionych autorow.
Ponadto opisane w czgsci 1.1.4. praktyki autodefiniowania DS jako calosci — ,,dziecka”
wyrastajacej z ,,rodzicow”, tzn. bardziej dojrzatych dziedzin nauki i praktyki, lub catosci
znajdujacej si¢ na przecigciu tych dziedziny (przyktadowo statystyki 1 matematyki,
informatyki, biznesu; por. rys. 2) traktujemy jako wyrazne markery do zastosowania pojecia
spotecznego $§wiata. Zaro6wno pojecie spotecznego $wiata, jak i caly zestaw poje¢ w ramach
koncepcji spotecznych $wiatow traktujemy jako pojecia uwrazliwiajace (sensitizing concepts)
w rozumieniu Herberta Blumera. Takie podej$cie proponuja A. E. Clarke i S. L. Star

(2008:118) oraz A. Kacperczyk (2016:608).

W mysl Straussa mozna mowic o §wiecie spotecznym jako uniwersum dyskursu, ale nie
jest to jedyna mozliwos¢. Nie nalezy ogranicza¢ si¢ do patrzenia jedynie na formy
komunikacji czy tworzenia symboli (symbolization). Badane moga by¢ tez elementy

42 Jak wskazemy pozniej, takie okreslenie dzialania podstawowego spolecznego §wiata data science nie jest
zupetnie poprawne — jest za szerokie i nie wskazuje na sposob wykonywania dziatania podstawowego, co jest w
tym przypadku wazne. Zajmujemy si¢ tg kwestia w czgsci 5.2.
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namacalne (palpable), jak podejmowana aktywnos¢, czlonkostwo, miejsca, technologie czy
organizacje charakterystyczne dla okreslonego $§wiata spotecznego (Strauss 1978:121). Tym
samym jako $wiat spoteczny mozna traktowac réznorodne wycinki rzeczywistosci spoleczne;j:
Z pozoru mozna dostrzec niezliczone $wiaty [spoleczne]: opere, baseball, surfing, zbieranie
znaczkow, muzyke country, homoseksualizm, polityke, medycyne, prawo, matematyke, nauke,
katolicyzm.... Niektore $wiaty sg mate, inne ogromne; niektore sg miedzynarodowe, inne
lokalne. Niektoére sg nieroztgczne z dana przestrzenig; inne sg powigzane z miejscami, ale
znacznie mniej identyfikowalne przestrzennie. Niektdre sg publiczne i1 upubliczniane; inne
ledwie widoczne. Niektore sa tak wylaniajace si¢ (emerging), ze ledwo mozliwe do uchwycenia
(barely graspable); inne sa dobrze osadzone (established), a nawet dobrze zorganizowane.
Niektore majg stosunkowo szczelne granice; w innych granice sg przepuszczalne. Niektore sa
bardzo hierarchiczne; inne mniej lub wcale. Niektore sg wyraznie zwigzane z klasg spoleczna,
inne (jak baseball) biegna w poprzek klas. Nalezy pamigtac, ze dziatania i komunikacja w tych
swiatach koncentruja sie¢ wokot réznych spraw intelektualnych, zawodowych, politycznych,
religijnych, artystycznych, seksualnych, rekreacyjnych, naukowych; to znaczy, ze S$wiaty

spofeczne sa charakterystyczne dla kazdego obszaru merytorycznego (substantive area)
[thumaczenie wlasne RZ] (Strauss 1978:121-22).

Korzystajac z przystepnego wyjasnienia Anny Kacperczyk, przyblizamy podstawowe
pojecia 1 procesy w teorii $wiatdow spotecznych. Pojeciem kluczowym dla tej teorii jest
dziatanie podstawowe.

Serce §wiata spotecznego stanowi podstawowe dzialanie (primary activity). Wokét niego

koncentruje si¢ cata energia uczestnikow. Stanowi ono takze kryterium wyodrebnienia

spotecznego $wiata jako pewnej catosci, bo jego uczestnikami sg aktorzy podejmujacy takie

dziatanie (Kacperczyk 2016:34).

Za Straussem (1993:216) autorka podaje takze okreslenie ,,dziatania podstawowego”

jako core activity (Kacperczyk 2016:50).

Dzialaniu podstawowemu towarzysza dziatania wspomagajace w skali makro 1 mikro.
»W perspektywie makrospolecznej, podstawowe dzialanie obrasta cala siecig dziatan
pomocniczych, stuzacych przetrwaniu 1 ekspansji spotecznego $wiata jako catosci”
(Kacperczyk 2016:35). Strauss wyr6znit 14 subproceséw pomocniczych wobec dziatania
podstawowego, m.in. finansowanie (funding), reklamowanie (marketing), budowanie
organizacji (organizational building). Skala mikro to dziatania wspomagajace dziatanie
podstawowe pojedynczego aktora spotecznego. Jego ,,dzialanie podstawowe zanurzone jest w
innych podtrzymujacych i umozliwiajacych je dziataniach” (Kacperczyk 2016:35; Strauss i
Corbin 1990:236).

Za istotng cech¢ definicyjng spotecznego $wiata uznawana jest jego technologia —

pojecie szczegblnie wazne dla niniejszej rozprawy. Oznacza ona:
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wykorzystanie okre§lonych srodkoéw technicznych, umozliwiajacych specyficzny sposob

wykonania dziatania. Bez wzgledu na to, czy technologia zostaje 'odziedziczona', czy stanowi

innowacyjny sposob prowadzenia podstawowego dziatania, zawsze jest uwiktana w budowanie

i podtrzymywanie spolecznego $wiata, wiedz¢ o stosownych miejscach i okoliczno$ciach, w

ktérych mozna podejmowaé dane dziatanie, oraz o specjalistycznym sprzgcie, jakim 'nalezy’

dysponowac¢, aby wykonywac je prawidtowo (Kacperczyk 2016:36-37).

Na technologie spotecznego $wiata niejako ,,powolujg si¢” procesy legitymizacji i
zaswiadczania o autentyczno$ci. Rozwoj technologii spotecznego §wiata moze prowadzi¢ do
procesu segmentacji czy jej ,,odmiany” — profesjonalizacji pewnych subswiatow, o czym za
chwile. Za pomoca opisu zmian technologii w czasie mozna dokona¢ takze opisu tzw. areny

$wiata spotecznego. Zmiany technologii ujawniaja interpretacyjne zmagania nad znaczeniami

(Clarke 1 Casper 1996:615).

Pojecie granic spolecznego $wiata jest wielce problematyczne z punktu widzenia
socjologow krytykujacych te koncepcje. Wedtlug Kacperczyk (2016:37) brak wyraznych
granic spotecznych §wiatéw jest uznawany za najpowazniejszy problem zwigzany z ich
konceptualizacja. Strauss (1993) uwaza, ze problem podnosza badacze przyzwyczajeni do
ujmowania catosci spotecznych (social units) jako odgraniczonych czy wydzielonych od
innych. W przypadku §wiatow spolecznych nie da si¢ takich granic dookresli¢ - ta relatywna
ptynno$¢ granic jest jedng z podstawowych wilasciwosci swiatow spotecznych (1993:212-
213). Swiat spoteczny nie jest sprowadzalny do grupy czy organizacji; ,,przenika [on] liczne
organizacje formalne i uklady spoteczne, krzyzuje si¢ z nimi i przenika inne spoteczne
swiaty” (Kacperczyk 2016:38).

W istocie jedna z najbardziej uderzajacych cech wielu spotecznych $wiatow jest nieustanna

wewnetrzna dysputa oraz podejmowanie decyzji odnos$nie do wyobrazen o ich wiasnych

granicach. Ujawnia si¢ to w licznych pytaniach zadawanych przez cztonkow i dyskusjach
dotyczacych tego, czy dana czynnos¢, osoba czy produkt jest 'rzeczywiscie' reprezentatywny dla
nich i dla ich $wiata. Dzieje si¢ tak, dlatego ze nawet uczestnicy, czlonkowie spotecznego

Swiata, zazwyczaj nie znaja ostatecznej odpowiedzi na pytanie o granice ich §wiata, a ich

glowng dziatalno$¢ przeplata si¢ zazwyczaj z procesem permanentnego negocjowania wlasnego

statusu, roli 1 granic wlasnych dzialan oraz nieustannego podejmowania wysitku samookreslenia
si¢ (Strauss 1993:214, za: Kacperczyk 2016:38).

Dzialania we wszystkich spotecznych $wiatach 1 arenach obejmuja ustanawianie i
utrzymywanie granic mi¢dzy spotecznymi §wiatami oraz uzyskanie legitymizacji dla samego

swiata (Clarke 1 Star 2008:118).

Arena to pojecie, na ktore szczegdlng uwage zwraca A. E. Clarke. Jej zdaniem jest ono
,spolem dzialan 1 interakcji pomigdzy potencjalnie nieskonczong iloscig rozmaitych

zbiorowych catosci” (Clarke 1991:128). Jest polem, na ktéorym toczy si¢ istotny dla §wiata
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spotecznego problem 1 wedlug Straussa oznacza niezgode na kierunek dziatania
podejmowany przez swiat spoteczny lub jego segment (1993:227). Przykladowo w $wiecie
opieki paliatywnej w Polsce arena skoncentrowata si¢ wokodt obiektu granicznego - morfiny 1
podobnych lekéw opioidowych (Kacperczyk 2006). Obiekt graniczny ,staje si¢ punktem
zapalnym, jadrem krystalizacji dla areny, a posrednio dla autodefinicji uczestnikéw
zamieszanych w dyskusje $wiatow” (Kacperczyk 2016:41). Pojeciu temu przyjrzymy si¢
szerzej w kolejnej czg$ci, omawiajac wazng dla naszej rozprawy specyfike podejscia A. E.

Clarke do ujecia spotecznych swiatow / aren.

W uproszczony i zdroworozsagdkowy sposob pomaga zrozumie¢ utozsamianie
spotecznego §wiata z arenami nast¢pujacy przyklad historyczny:

By¢ Europejczykiem w 1618 roku oznaczalo mie¢ obsesj¢ na tle niewielkich roznic

doktrynalnych miedzy katolikami a protestantami albo migdzy kalwinistami a luteranami i by¢

gotowym z powodu tych roznic zabija¢ lub gingé. Jesli kogos w 1618 roku te konflikty nie

obchodzily, to ow czlowiek byl moze Turkiem albo Hindusem, ale na pewno nie

Europejczykiem (Harari 2018:147).

Tym samym zrozumienie, 0 co spierajg si¢ uczestnicy spotecznego S$wiata (czy
swiatow) jest dla badaczy niezbedne dla zrozumienia spotecznego $wiata w ogole, np.

zachodzacych w nim procesdéw i1 warto$ci tego Swiata.

Znane w naukach spolecznych pojgcie wartosci, nabiera w koncepcjach $wiatow
spotecznych bardziej konkretnego znaczenia. Jest ono bowiem odnoszone do dziatania
podstawowego:

w spotecznym S$wiecie dziatanie nigdy nie jest dziataniem dowolnym. Obwarowane jest

regulami, wyobrazeniami, jak powinno przebiega¢, a przede wszystkim z jakich pobudek

powinno wyptywac. (...) O granicach pomiedzy subswiatami decyduja ostatecznie zasadnicze
réznice w pojmowaniu istoty podstawowego dziatania, a te sg tak naprawde réznicami w sferze
warto$ci, ktore sg tutaj rozumiane jako punkty orientacyjne, pozwalajace dokonaé oceny

dziatania, a jednoczesnie wskazujace, jak ma ono wyglada¢ i w jakich granicach przebiegac
(Kacperczyk 2016:44).

Rowniez znane, szczegdlnie na gruncie symbolicznego interakcjonizmu, pojgcie
tozsamosci znajduje si¢ w uniwersum elementoéw spotecznego $§wiata. Tozsamos$¢ uznaje si¢
tutaj za sprzgzong czy spleciong z wartos$ciami. ,,Jesli tozsamos$¢ widzimy jako zobowigzanie
jednostki wobec jej grupy odniesienia...” przypomnie¢ nalezy pojawiajace si¢ juz u Beckera
(1974, 1986) pojecie commitment, rozumiane jako Kkonstytuujace Swiat spoteczny
zobowigzanie do podejmowania dziatania podstawowego ,,...0znacza to, ze jednostka jest

zZwigzana ze sSwoj3 'grupg’ wartosciami rozumianymi jako kryteria oceny czy perspektywy
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poznawcze” (Kacperczyk 2016:48). Te perspektywy i1 kryteria sg nieustannie poddawane
testowi rzeczywistosci” (Shibutani 1955:569).
Relacja pomigdzy wartosciami a tozsamos$cig jest wzajemnie sprzezona i spleciona wokot
budujacych autodefinicje narracji. Poniewaz aktorzy maja liczne wielokrotne i réwnolegte

zobowigzania, ktére moga pozostawa¢ w konflikcie, najistotniejsze staje si¢ to, co faktycznie
robia, rzeczywiscie podejmowane przez nich dziatania (Kacperczyk 2016:48).

Autorka, powolujac si¢ gtownie na A. L. Straussa (1993), zwrdcita uwage na procesy

charakterystyczne dla §wiatow spolecznych:

spoteczny $wiat rozwija si¢ w specyficznym dla siebie tempie i posiada wtasng niepowtarzalng
dynamike, ale w kazdym §wiecie odnalez¢ mozna immanentnie wpisane w spoteczng
rzeczywisto$¢ procesy przemian, takie jak: segmentacja, przecinanie si¢ i legitymizowanie
dziatalnosci spotecznego $wiata oraz wskazywanie na jej autentycznos¢ (Kacperczyk 2016:49).
Wsrod podstawowych proceséw, zachodzacych w spolecznym $wiecie nieustannie
dochodzi do legitymizacji i za§wiadczania o autentyczno$ci. Legitymizacja wiaze si¢ ze
wskazaniem na wyjatkowy sposoéb wykonywania dziatania podstawowego przez uczestnikow
spotecznego $wiata oraz na konkretng technologie, jaka dysponuje dany $wiat lub segment
swiata. W skali makro zachodzi proces ,,wyznaczania granic prawidtowej dzialalnosci”. W
skali mikro szereg objasnien, uzasadnien, wyméwek pozwalajacych pojedynczym aktorom
kontynuowa¢ dziatanie podstawowe (Kacperczyk 2016:36). Procesy te realizowane sa
glownie poprzez zabiegi komunikacyjne o charakterze objasniania, neutralizowania lub
teoretyzowania. Strauss poswiecil procesom legitymizacji osobng pracg, wyrdzniajac (Strauss

1982:173):
 odkrywanie i deklarowanie wartosci (discovering and claiming worth);
* dystansowanie (distancing);
* teoretyzowanie (theorizing);

* wyznaczanie standardow, wcielanie, ewaluacja (standard setting, embodying,

evaluating);

* wyznaczanie granic i stawianie wyzwan wobec granic na arenach (boundary setting,

and boundary challenging in arenas).

Odwolujac  si¢ do Straussa (1993:215) oraz artykulu Klinga 1 Gersona
(1978) Kacperczyk stwierdzila, ze ,jedng z najwazniejszych cech spolecznego Swiata jest

jego nieuchronna segmentacja (segmentation), prowadzaca do wewnetrznego roéznicowania
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si¢ 1 wydzielania w jego ramach subswiatow”, za§ jako przyczyn¢ segmentacji przyjeta
specjalizacje zainteresowan i rdznicowanie si¢ interesow pewnych podgrup w S$wiecie
spotecznym (2016:49). Segmentacja, zdaniem Straussa, ma trzy zasadnicze drogi:
paczkowanie, odszczepienie i przecinanie si¢ §wiatdw. Paczkowanie (budding off) (Strauss
1984:125) to ,,wydzielanie si¢ nowej specjalizacji, opartej o inng (udoskonalong lub
uwsteczniong) technologi¢, oraz poczucie odmiennosci wykonywanego dzialania
podstawowego” (Kacperczyk 2016:50). Zdaniem autorki

paczkowanie jest niezwykle interesujacym subprocesem, odslaniajacym niepohamowana

sktonnos¢ ludzi do twérczych permutacji dzialania [podkr. org.] (por. Continual Permutations

of Action, Strauss 1993) i do wytwarzania coraz to nowych jego wariantow. W procesie tym
ujawnia si¢ niezliczona roznorodno$¢ rozwigzan i pomystéw na to, jak mozna zmienic,
udoskonali¢, udziwnié, przerobi¢ czy sparodiowaé podstawowe dzialanie. Ta nieograniczona
aktywno$¢ remodelowania dziatania ma w sobie wyrazny wymiar tworczy, a nawet artystyczny

(Kacperczyk 2016:50).

Odszczepienie (splitting off) (Strauss 1984:125) to ,radykalne oddzielenie si¢ od
wyjéciowego $wiata spotecznego”, ktore jest uzasadniane réznicami ideologicznymi. Swiat
odszczepiony rozpoznaje sam siebie jako zasadniczo odmienny od $wiata wyjsciowego, nie
ma w nim zadnej cigglo$ci czy kontynuowania tradycji $wiata wyjsciowego (Kacperczyk
2016:50). Przecinanie si¢ (intersection) $wiatow spotecznych jest, zdaniem Straussa,
procesem charakterystycznym dla wspolczesnych spoleczenstw (1993:217). ,,Przecigcia
swiatdw lacza 1 dzielg jednoczesnie” (Kacperczyk 2016:55). Chodzi nie o to, ze plynne
granice Swiata spotecznego mieszajg si¢ i naktadaja z innymi — ,,inne §wiaty aktywnie go
przenikaja w kazdym momencie jego istnienia” (Kacperczyk 2016:54). Formy interakcji
miedzy przecinajacymi si¢ Swiatami bywaja roéznorodne, a kooperacja lub rywalizacja to
najprostsze przyktady (Kacperczyk 2016:55).

Proces przenikania si¢ siega mikro§wiata pojedynczego uczestnika, ktory doswiadcza¢ moze

przecinania si¢ wlasnych wewnetrznych aren lub swoich wilasnych linii dziatania - jesli jest

cztonkiem kilku przenikajacych si¢ $wiatdéw. Oznacza to, ze niekiedy owego 'innego' uczestnik
spotyka w samym sobie (Kacperczyk 2016:55).

Powyzsze wprowadzenie przedstawiamy w uproszczonej formie graficznej tzw. mapy mysli.
Ta mapa (rys. 3) jest fragmentem naszych notatek sporzadzonych w poczatkowej fazie

zainteresowania skorzystaniem z teorii spotecznych $wiatéw w tej rozprawie.
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3.1.1. Specyfika ujecia spotecznych swiatow / aren Adele E. Clarke

Adele E. Clarke (1991) uzywa metafory mozaiki, mowigc o wielosci $wiatow 1
subswiatow spotecznych, w ktorych uczestnicza aktorzy. Anna Kacperczyk ujeta rzecz
nastgpujaco: ,ludzie uczestnicza w wielu spotecznych $wiatach. Rownoczes$nie i/lub
rownolegle podejmuja dziatania wigzace ich z r6znymi subswiatami spotecznymi” (2016:49).
Clarke okresla $§wiat spoleczny w odwotaniu do pojecia srodowiska spotecznego, ,.$wiata
czego$”, czyli ,,grupy wspolnie zaangazowane w pewng dziatalno$¢”, ,.grupy majacej
wspolne kompetencje do wykonywania pewnych dziatan, dzielacej roznego rodzaju zasoby,
by osigga¢ swoje cele 1 budujacej wspolne ideologie dotyczace tego, jak realizowaé wtasne
interesy”. Charakter dziatan — a wlasciwie dzialania podstawowego — wokot ktorego
koncentruje si¢ si¢ §wiat spoteczny, moze by¢ rdznorodny i zwigzany np. ze sprawami tak
artystycznymi czy religijnymi, jak i zawodowymi, rekreacyjnymi, komercyjnymi (Clarke
1991:131, za: Kacperczyk 2016:32). Takie mozaikowe, akceptujace chaos widzenie
spotecznych $wiatow Clarke przelozyla na strategie badawcze i analityczne. Mowi ona o
renowacji 1 regeneracji (renovate and regenerate) klasycznej teorii ugruntowanej na rzecz
ugruntowanego teoretyzowania (Clarke 2003:558). Ugruntowane teoretyzowanie
dokonywane jest na podstawie analizy sytuacyjnej, o czym wigcej w rozdziale 4. rozprawy.
Te rame ujmowania spolecznych $wiatdw/aren nazwano pakietem® teorii/metod badan
(theory/methods package), ktory jest zakorzeniony w konstruktywizmie spotecznym, zawiera
w sobie symboliczny interakcjonizm i filozofi¢ pragmatyczng (Clarke i Star 2008:12).

Zjawiska, z jakimi spotyka si¢ badacz, sa nieuporzadkowane i rozmyte, wyslizguja si¢

sztywnym uj¢ciom, sg petne rys i peknig¢ a ich granice zanikaja lub wymykaja si¢ definicjom.

Clarke (1991) uzywa okreslen: ,,zamazane (blurred), niechlujne (sloppy), rozmyte (fuzzy),

zabataganione (messy)”. Te zalozenia na temat struktury rzeczywistosci spolecznej — zmiennej,

fluidalnej, ptynnej — nie moga pozosta¢ bez wptywu na proces badawczy i stawiane w nim
pytania (Kacperczyk 2016:569).

Podejscie Clarke cechuje zatem holizm metodologiczny (methodologischen Holismus),
oraz pragmatyzm lub neopragmatyzm (Diaz-Bone 2013). Autorka ta uwaza, Zze procesy
zachodzace w spotecznych §wiatach badacz moze zrozumie¢ tylko wtedy, kiedy zatozy, ze
nietad stanowi immanentng ceche¢ obserwowanej przez siebie rzeczywisto$ci spotecznej
(Kacperczyk 2016:568). Jest to zalozenie o charakterze ontologicznym. Rzeczywistos¢
spoleczna jest postrzegana jako petlna konfliktu i nieprzezwyci¢zalnych sprzecznosci.

43 Przypomnijmy o pojeciu pakietu w §wiecie spotecznym data science — pakiet to narzedzie, uzywane w jezyku
programowania; jest zbiorem funkcji, wykonujacych okreslone zadania (por. 2.1.15.3.1.).
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Zdaniem Clarke znajduje to wyraz w tzw. arenie sporu. Areny s3a, w podejsciu tej autorki,
tozsame ze spotecznymi §wiatami. Nie istnieje badanie §wiata spotecznego bez badania jego
aren. Clarke wyraza to, postugujac si¢ okresleniami ,.teoria spotecznych $wiatow/aren” lub
»analiza spotecznych $§wiatow/aren” (Kacperczyk 2016:572). Pojecie aren w odniesieniu do
spotecznych §wiatéw zostalo wprowadzone przez Straussa (1978), ktory podjat dyskusje z
praca Shibutani’ego (1955). Zwracamy uwagg na to, zZe areny wystepuja na roznym poziomie
rzeczywistosci spotecznej. Arena jako przestrzen sporu moze dotyczy¢ jednego lub kilku
subswiatow, przez cate §wiaty spoteczne czy kilka swiatow, do tzw. problemow publicznych,
czyli zagadnien dziejacych si¢ pomigdzy wieloma $Swiatami spotecznymi (multiple world
issues). Strauss podkreslal, ze wystgpuja przeciecia pomigdzy arenami na kazdym z
poziomow. Szczegoélnie w przypadku aren obejmujacych wiele $wiatdow nalezy badac
uwiklanie reprezentantow (tj. zabierajacych glos przedstawicieli §wiatéw biorgcych udziat w
sporze) w spory wewnatrz wlasnych §wiatow czy sub§wiatow.
W kazdym $wiecie spotecznym rozne sprawy (issues) sa dyskutowane, negocjowane,
zwalczane, podlegaja wymuszaniu i manipulacji przez przedstawicieli uwiklanych sub§wiatow.
Obszary te obejmuja dzialalno$¢ polityczna, ale niekoniecznie organy ustawodawcze i sady.
Sprawy (issues) sa roOwniez zwalczane w sub$§wiatach przez ich czlonkéw. Przedstawiciele
innych subswiatow ([pochodzacy z] tego samego i z innych $wiatow), moga rowniez wejs¢ do
walki. Niektore z tych spraw (issues) $wiata spotecznego moga stanowi¢ wiadomosci na
pierwszych stronach, a inne sg znane tylko cztonkom, lub innym zainteresowanym stronom.
Media $wiata spolecznego sa petne takich cz¢sciowo niewidocznych aren. Wszedzie tam, gdzie
przecinaja si¢ Swiaty i sub§wiaty, mozemy oczekiwac, ze wraz z towarzyszacymi im procesami
politycznymi powstajg areny. (...) Jesli chodzi o wigksze kwestie publiczne (np. co zrobi¢ z
zanieczyszczeniem $rodowiska lub alkoholizmem), socjolog musi zapyta¢ nie tylko, ktore
$wiaty spoteczne sg reprezentowane na wigkszej arenie, ale takze ktore [to] segmenty ktorych
swiatow spolecznych. Co wiecej, [musi zapyta¢] z jakimi innymi arenami (wewnetrznych
Swiatow) powigzana jest ta reprezentacja wystawiona na aren¢ (pomie¢dzy wieloma §wiatami)?
Zagadnienia pomiedzy wieloma $wiatami (multiple world issues) sa nierozstrzygalne w

oderwaniu od szerszego kontekstu wewnetrznych dziatah politycznych w  Swiecie
[wewnetrznym] [thumaczenie wiasne RZ] (Strauss 1978:124-25).

W powyzszym fragmencie wida¢, ze Strauss zwracal uwage na unikanie nadmiernego
upraszczania rzeczywistosci, a szczegélnie na docieranie do glosow ,,spoza pierwszych

stron”, czyli niszowych, stabo widocznych. Clarke rozwingta ten kierunek poszukiwan, taczac

go z analizg relacji wladzy, o czym powiemy dale;j.

Analiza sytuacyjna, bedaca metodologiczng konsekwencja przyjecia oméwionych
wyzej zatozen, jest dla badaczy ,,zaproszeniem do uwzglednienia chaotyczno$ci licznych
elementoéw sytuacji: ludzi, nie-ludzi (nonhuman), dyskurséw, technologii i innych” (Morrison

2016:519). Kacperczyk, powotujac si¢ na Straussa (1978) 1 Beckera (1986) uznaje, ze w
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badaniu spotecznych $wiatow/aren jednostka analizy sa nie pojedynczy ludzie, a wlasnie
spoteczny $wiat/arena. Traktowana jest ona dwojako: jako zbiorowo$¢ (social unit)
wytwarzajaca znaczenia 1 podejmujgca kolektywne dziatania oraz jako uniwersum dyskursu
(Kacperczyk 2016:573). To samo moéwig Clarke i Star. Spoteczny §wiat/arena jest jednostka
analizy szczeg6lnie w badaniach nauki i techniki; moze by¢ to badanie kontrowersji (podano
przyktad pigutki wczesnoporonnej RU 468, ktora zajeli sie w 1993 r. Clarke i Montini) lub
badanie dyscypliny (jak badanie S. L. Star z 1989 r. dotyczace neurofizjologii brytyjskiej w
XIX w.) (2008:123-4). Pojecie areny Clarke i Star wyjasniaja nastepujaco:

Jesli 1 kiedy liczba $wiatow spotecznych staje si¢ duza i poprzecinana konfliktami, réznymi

rodzajami kariery, roznymi punktami widzenia, zrodtami finansowania itd., to ta cato$¢ jest

analizowana jako arena. Arena sktada si¢ zatem z wielu spotecznych §wiatow zorganizowanych

ekologicznie wokot zagadnien, bedacych przedmiotem wspdlnego zainteresowania i
zaangazowania (commitment) w dziatanie [thumaczenie wiasne RZ] (Clarke i Star 2008:113).

Perspektywa spotecznych §wiatéw/aren jest, jak zaznaczyliSmy wyzej, istotna dla naszej
rozprawy 1 naszym zdaniem wiasciwa dla badanego podmiotu, czyli DS. Wzorujemy si¢ i
inspirujemy si¢ catym pakietem teorii/metod badan proponowanym przez A. E. Clarke.

Charakterystyczne dla Clarke pojgcie sytuacji 1 analizy sytuacyjnej oraz strategi¢

ugruntowanego teoretyzowania prezentujemy w rozdziale 4. rozprawy.
3.1.2. Spoteczne swiaty/areny w badaniach nauki i techniki (STS)

Poczynajac od pracy A. E. Clarke poswigconej naukom reprodukcyjnym w USA z roku
1987 stosowano teori¢ spotecznych $wiatow/aren w badaniach nauki i techniki. Poza licznymi

pracami Clarke 1 Star, tego rodzaju badania prowadzili m.in. (Clarke 1 Star 2008:124-6):

» Sara Shostak, ktora w pracach z 2003 1 2005 r. analizowata wylonienie si¢ dziedziny
genetyki srodowiskowej (environmental genetics) w latach 1950-2000, jako $wiata na
przecigciu farmakogenetyki, epidemiologii molekularnej, epidemiologii genetycznej,

ekogenetyki i toksykologii;

* Isabelle Baszanger w 1998 r. opublikowal badanie dotyczace klinik leczenia bolu we
Francji, gdzie pokazat praktyki wspotpracy bez zgody (cooperation without

consensus);

* Monica Casper w tym samym czasie badata §wiat/aren¢ chirurgii ptodoéw, wskazujac na

zmieniajaca si¢ wizje ptodu ludzkiego jako pacjenta, zmiany postrzegania sprawczosci
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(agency) ptodu, a takze zwiazkéw rozwoju chirurgii ptodowej z dziatalno$cig ruchow

antyaborcyjnych;

* Eswaran Subrahmanian w 2003 pokazal, ze zmiany w sktadach zespolow inzynierskich,
projektujacych 1 wytwarzajacych oprogramowanie komputerowe zaburzaly
postrzeganie tworzonych przez nich prototypow. Dziato si¢ tak, poniewaz zmiany
personalne naruszaty ustalone zasady wspotpracy (i wspotpracy bez zgody), przez co

otwieraly debate co do obiektow granicznych, jakimi sg wtasnie prototypy;

* Uri Gal badajac w podobnym czasie przemyst AEC (architecture, engineering and
construction industry) stwierdzil, ze zmiany stosowanych technologii informacyjnych,
ktore traktowano jako obiekty graniczne, powodowaly zmiany nie tylko wewnatrz
tych $wiatdw, ale w ich tozsamos$ci. Tym samym uzywane technologie informacyjne
nie s3 tylko — méwigc jezykiem Latoura — narzedziami translacji, ale zrodtami

formowania 1 wyrazania tozsamos$ci zawodowej na zewnatrz §wiata spotecznego.

Po6zZniejsze badania typu STS z zastosowaniem teorii 1 metod spotecznych §wiatdw/aren

to m.in.:

* Case study informatyzacji wybranej uczelni. Badano procesy towarzyszace adaptacji
systemu komputerowego w administracji uczelni — jako aren¢ na przecigciu $wiatdw
spotecznych urzednikow i informatykoéw zatrudnionych na tym samym uniwersytecie

(Vasconcelos 2007);

* Fenomen powstawania produktu — obiektu granicznego, ktory jest nie tylko
wytwarzany, ale takze prowadzony 1 rozwijany przez swoich uzytkownikow
(uzytkownicy to jednocze$nie inzynierowie, architekci, projektanci, managerowie,
zarzad 1 wladciciele). Badanie wykonano na przykladzie mapy open-source
OpenStreetMap. Produkt (mapa) traktowana jest jako obiekt graniczny, ktéry stwarza
okazje do wspolpracy aktorow z roznych $wiatow spotecznych. Aktorzy ci
wspottworza mape negocjujac miedzy sobg znaczenie procesu mapowania, danych na

ktorych pracuja i samego OpenStreetMap (Lin 2011);

* Kontrowersje dotyczace zamieszkania w poblizu miejsc sktadowania odpadow
tatwopalnych, ze szczegdlnym uwzglednieniem konstruowania wiedzy w spotecznosci

lokalnej na podstawie swojego odczytania badan naukowych (Andersen 2014);
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* Ruchy nauki ,,zrob to sam” (do-it-yourself science), czyli badan wykonywanych poza
opieka instytucjonalng uczelni przez hobbystoéw, majsterkowiczow, pasjonatow
technologii, tzw. makeréw. Wskazano na przemiany w dyskursie o tym ruchu, a takze
,obiektywizowanie” ruchu jako dyskursu przez to, ze jest on wyrazany w dyskursie

(Ferretti 2019).

Najnowsza polska praca socjologiczng w dziedzinie STS jest rozprawa doktorska
»Aktorzy-sieci w kolektywach hakerskich w Polsce” (Zardd 2018). Praca interesuje nas nie
tylko jako przyklad z dziedziny STS, ale takze z uwagi na badany podmiot i rezultaty analiz.
Moga wystepowac przeciecia pomiedzy §wiatem DS a hakerami (por. rys. 2). Marcin Zardd
przeprowadzil szereg badan terenowych, gtownie obserwacji etnograficznych w tzw. haker
spejsach. Cho¢ w jego pracy pojawiaja si¢ stosowane takze przez Clarke, Star i ich
nasladowcow terminy — np. jako obiekt graniczny traktowana jest drukarka 3D (2018:307-13)
— to nie ma w niej zadnych odniesien do spotecznych $wiatow. Jak sam tytut wskazuje, autor
pracuje w ramie Teorii Aktora-Sieci (Actor-Network Theory, ANT) Bruno Latoura. Swoja
metode badan nazywa zartobliwie ,antografia laboratorium”, nawigzujac jasno do
latourowskiej etnografii laboratorium, ,realizowanej $cisle w ramach ANT, ktora

jednoczesnie opisuje badany kolektyw 1 wychodzi poza jego granice” (Zarod 2018:199).

ANT jest specyficzng, odmienng od $wiatow spotecznych koncepcjg. Dostarcza ona
wyjatkowego ujecia wiedzy, a wlasciwie konstruowania sieci jako procesu wiedzotworczego.
Niezbedne jest wiaczenie w ten proces aktorow pozaludzkich (ronhumans) (Abriszewski
2010). Sadzimy, ze mozliwos¢ uwzglednienia takich aktoréw jak: Zzrodta danych, hardware
umozliwiajacy skladowanie danych lub wykonywanie obliczen, software i koncepcje uzyte do
magazynowania danych czy do ich przetwarzania/eksploracji/modelowania/wizualizacji
bedzie uzyteczna w opisie $wiata spotecznego DS (por. Zulicki 2016:25). W ANT, z uwagi na
porzucenie rozrdznien: kultura-natura, podmiot-przedmiot czy ludzie-rzeczy, nie zaktada si¢
ograniczenia sprawczo$ci badz refleksyjnosci wylacznie do aktoréw ludzkich (Latour 2010).
Przygladamy si¢ zagadnieniu sprawczo$ci / refleksyjnosci pozaludzkich aktorow DS w
badaniach wfasnych. Naszym zdaniem, uczestnicy $wiata DS antropomorfizujg Iub
personifikujag modele uczenia maszynowego, méwigc np. ze ,,on tego nie widzi”, ,,model
mys$li”, ,méwimy mu, a on daje odpowiedz”, ,,nauczyl si¢ / nie nauczyt si¢”, ,,jest na to za
glupi”, ,radzi sobie dobrze” itp., ale akcentujg sprawczo$¢ ludzka (por. czgs¢ 5.4.2.), za$
przecenianie sprawczosci technologii uznaja za charakterystyczne dla laikow, tzw. oséb nie-

technicznych (por. 6.2.1.1.-2). Jak wspominalismy, Surma mowil o ,irytujacej
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antropomorfizacji” systemow bazujacych na uczeniu maszynowym (2017:8) w dyskursie

medialnym.

Teksty B. Latoura przywotywaliSmy juz kilkukrotnie, co wskazuje, ze rozprawa
socjologiczna bliska badaniom nauki 1 technik nie moze pomija¢ tego wyjatkowego autora.
Poczatkowym stadium tworzenia ANT byty badania nazwane etnografig laboratorium. Latour
wraz ze S. Woolgarem prowadzili badania etnograficzne w pracowni badan biologicznych 1
endokrynologicznych Salk Institute. Praca wydana w 1979 r. jako Laboratory Life. The Social
Construction of Scientific Facts bliska jest konstruktywizmowi spotecznemu 1 stanowi jedng z
klasycznych pozycji w dziedzinie badan nad naukg i technika (STS). Rodzaca si¢ wowczas
ANT jest koncepcja sytuujaca si¢ na pograniczu réznych dyscyplin, ktére w uproszczeniu
mozna nazwaé laczacymi zainteresowanie badaniem nauki i wiedzy (Abriszewski 2010).
Koncepcja powstata w migdzynarodowym gronie uczonych zajmujacych si¢ STS. Za
tworcow ANT uznaje si¢ trzy osoby: Bruno Latoura, Michela Callona 1 Johna Lawa.
Koncepcja zaczeta rozwijac sie pod koniec lat 70. XX w. Kontynuatorami mysli Latoura i
wspotpracownikdéw s3a obecnie m.in. Annemarie Mol i — cytowany w czes$ci 2.2.1. naszej
pracy — Geofrey C. Bowker (Abriszewski 2012). Koncepcja taczy si¢ z socjologia wiedzy,
socjologia nauki, i socjologia ogdlng (zwtaszcza etnometodologia H. Garfinkla) etnografia
laboratorium 1 antropologia nauki, filozofig oraz semiotyka (Abriszewski 2010). Autor ten
uznaje wersj¢ ANT Latoura za ,,kanoniczng”, najcickawszg filozoficznie, a stosowane przez
niego liczne pojecia za najbardziej interesujace, bo zaznaczajace odmienno$¢ ANT od innych
teorii czy tradycji refleksji nad nauka 1 wiedza (Abriszewski 2012). ANT, szczegdlnie w
wydaniu Latoura, nazywa my$lg bliskg Nietzschemu i1 de Saussere’owi, a bedaca w opozycji
do Kanta, Wittgensteina czy Jamesa. Oznacza to, ze ANT niejako ,,zamazuje” rozréznienie na
ontologi¢ 1 epistemologie, a takze na podmiot 1 przedmiot. Blisko do koncepcji de Saussere’a,
ktory uznawat $wiat za sie¢ obiektow, ktorych tozsamos¢ okreslona jest przez odrdznianie si¢
od innych. Tym samym zainteresowania ANT uzna¢ nalezy za ontologiczne, pytajace o
ksztalt §wiata czy zbiorowosci, nie epistemologiczne, koncentrujace si¢ na wiedzy. Kluczowe
pytanie w ANT to zatem: ,,jak dziata poznanie $wiata”, rozumiane jako czynne tego $wiata
przeksztatcanie. Zdaniem Abriszewskiego, ANT jest socjologia wiedzy bez pojecia ,,wiedzy™:
w opozycji do kantowskiego rozrdznienia na nierozpoznawalny §wiat i jego konceptualizacje
(ktore to sg okreslane wilasnie jako ,,wiedza”), w ANT mowi si¢ metaforycznie o budowaniu
sieci. Sie¢ wigze ze sobg rozne punkty, tworzy tez nowe punkty przez polaczenia ,,nitek” w

weztach. Stanowi ona rezultat relacji miedzy réznymi bytami, za$ relacje ustabilizowane
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tworzg aktora. Inaczej ujmujagc, w ANT badana jest dynamika proceséw poznawczych
(,,wiedzotworczych), nazywanych budowaniem sieci (Abriszewski 2010, 2012, Latour
2010). Proces wiedzotworzy (poznawczy) w ANT jest wigc jednoczesnie procesem
budowania sieci, taczenia aktoréw, tworzenia aktoréw i zmian relacji miedzy aktorami.
Pamigtajmy, ze jest to Teoria Aktora-Sieci: aktor i sie¢ sg rownorzedni, a nawet wigcej - s3
zasadniczo tym samym (Latour 2010). Nie ma mowy o zadnym aktorze poruszajacym si¢ po
niciach sieci. Sie¢ jest dynamicznym zestawem relacji pomiedzy aktorami. Jezeli relacje
utrwalajg si¢ 1 stajg wystarczajaco silne, to sg aktorem. ANT byta poczatkowo rozwazana jako
rama teoretyczna tej rozprawy (Zulicki 2016), jednak po kilku pierwszych miesigcach badan
terenowych zdecydowaliSmy si¢ traktowac ja jako poboczng inspiracje, koncentrujac si¢ na

perspektywie spotecznych swiatow (gtownie Swiatow/aren A. E. Clarke).

Koncepcje spotecznych swiatow 1 ANT poza licznymi roznicami rdznig si¢ takze
kulturowo:
Porownujac ANT Latoura ze spotecznymi §wiatami / arenami, mowi si¢, ze scentralizowany
charakter wladzy w ANT jest bardziej francuski, podczas gdy pluralizm perspektyw w
koncepcji $wiatow spotecznych jest charakterystyczny dla Amerykanéw. Bowker 1 Latour
(1987)* stworzyli nieco podobny argument, poréwnujgc francuskie i angloamerykanskie STS.
Argumentowali oni, Ze o$ racjonalnosci / wladzy jest tak naturalna dla francuskiej technokracji
(i zbadanej migdzy innymi u Foucault), ze wlasnie to musi by¢ uwzgledniane w pracach
angloamerykanskich, bowiem w kontekécie angloamerykanskim zwykle ,zaktada sig”

(assumed), ze nie ma zwigzku miedzy tymi dwoma [wladza i racjonalno$cia] [tlumaczenie
wiasne RZ] (Clarke i Star 2008:123).

Koncepcja §wiatow spotecznych jest bardziej odpowiednia do pracy nad opisem DS niz
ANT, takze dlatego, ze DS ma angloamerykanski rodowod. Jednak zgodnie z zakorzeniong w
szkole chicagowskiej strategia badania spotecznych $wiatow/aren — analizg sytuacyjng —
chcemy osadzi¢ nasze badania w konkretnym kontek$cie przestrzennymi i czasowym. Data
science w Polsce moze mie¢ swoj specyficzny charakter takze dlatego, Zze technokracja jako
idea historycznie odgrywala w Polsce znikoma rolg (Kurczewska 1997:XII). Od poczatkow
technokracji we Francji XIX w., kiedy to Henri de Saint-Simon przedstawit pomyst
administrowania ludZzmi tak jak rzeczami, poprzez kontynuatoréw amerykanskich w okresie
po I wojnie swiatowej — H. Scotta, W. H. Smytha, T. Veblena — byla ona ideg wyrosta na
odmiennej niz dominujace w dwczesnej Polsce filozofia zyciowa, polityczna czy etyka pracy.

Jak wskazuje Joanna Kurczewska,

44 Mowa o artykule: Bowker, Geoffrey C. & Bruno Latour (1987) “A Booming Discipline Short of Discipline:
(Social) Studies of Science in France,” Social Studies of Science 17:715-48.
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przedstawiciele polskich elit intelektualnych czegsciej mysleli o Polsce 1 $wiecie w kategoriach
politycznych czy narodowo-kulturowych anizeli w kategoriach cywilizacyjno-gospodarczych
czy tez w takich, ktére polityke bezposrednio uzaleznialy od kondycji cywilizacyjnej
spoteczenstwa (1997:XI1I).
Nie znaczy to jednak, ze nie bylo w polskiej mysli spotecznej tradycji przygotowujacej do
recepcji zachodnioeuropejskich i amerykanskich idei technokratycznych. Autorka méwi o
tradycji pozytywistow warszawskich ,.cenigcych sobie nauk¢ i technike jako dzwignie
postepu spotecznego” jako nurcie konkurencyjnym 1 jednocze$nie znacznie mniej popularnym
niz romantyzm emancypacyjno-narodowy (Kurczewska 1997:XII). Sadzimy, ze elementy idei
technokratycznych mozna odnalez¢ w $wiecie spotecznym DS. Cho¢ praca Kurczewskiej z
pewnoscig nie jest osadzona w teorii spolecznych $wiatéw ani w STS, to uwazamy, ze jej
analizy beda cenne dla tej rozprawy. Tym samym nie redukujemy swoich horyzontéw
literaturowych do autoréw postugujacych sie wylacznie taka perspektywa teoretyczno-

metodologiczna, jaka przyjeta jest w tej rozprawie.
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Rozdzial 4. Metodologia badan wiasnych

Jednoznaczng konsekwencja usytuowania rozprawy w wyze] wskazanej ramie
teoretyczno-metodologicznej spolecznych $wiatow/aren jest jej osadzenie w szerszej
perspektywie symbolicznego interakcjonizmu, oraz paradygmatu interpretatywnego w
socjologii. Taka deklaracja jest, naszym zdaniem, niezbedna dla rozprawy empirycznej,
poniewaz:

Swiat empiryczny mozemy postrzega¢ jedynie za posrednictwem pewnych schematéw czy

wyobrazen o nim. Caly akt badania naukowego jest zorientowany i uksztaltowany przez

tkwiacy u jego podioza, przyjety obraz $wiata empirycznego. Obraz ten rzadzi selekcjg i

formutowaniem probleméw, przesadza o tym, co bedzie danymi, jakich $rodkéw sie uzyje,
uzyskujac owe dane, i w jakich twierdzeniach zostang one przywotane (Blumer 2007).

Ow obraz $wiata, bedacy zbiorem zatozen ontologicznych i epistemologicznych,
okreslany jest jako model czy wiasnie — paradygmat (Silverman 2010:136). Konecki okreslit
paradygmat jako ,rézne sposoby ujmowania rzeczywisto§ci w réznych orientacjach
socjologicznych” (Konecki 2000:17). Paradygmatem nazywa si¢ kanon, ktory jest
przyjmowany i akceptowany jako oczywisty przez grono naukowcow (Krzeminski 1986).
Pojgcie paradygmatu zostalo wprowadzone do filozofii nauki przez Thomasa Kuhna. Nie
zostato ono zdefiniowane precyzyjnie, jednak Kuhn okresla go m.in. jako: ,,powszechnie
uznawane osiggnigcia naukowe, ktore w pewnym czasie dostarczaja spotecznos$ci uczonych
modelowych problemoéw i rozwigzan” (Kuhn 2001:10). Cho¢ wskazuje si¢, ze ,,pojecie to
[paradygmatu] zostalo rozdete do tego stopnia, ze stalo si¢ metne, niejednoznaczne, zbyt
ogolne, tajemnicze 1 mylace” (Jodkowski 1990:139), to bazujac na przedstawionej dalej
argumentacji Koneckiego (2000:20-23) uznajemy, ze socjologiczna rozprawa badawcza jest

prowadzona w ramach wybranego paradygmatu.

W socjologii wyrdznia si¢ paradygmat normatywny i interpretatywny (Hatas 2006:29;
Wilson 1971, za: Konecki 2000:17; Piotrowski 1998:7-26). Ireneusz Krzeminski nazywa je
odpowiednio socjologia pozytywistyczng 1 humanistyczng (1986:7-12). Pierwszy czy
pierwsza z nich zaklada, Ze jednostka jest otoczona strukturami stabilnymi, zewng¢trznymi
wobec siebie, co warunkuje jej zachowanie poprzez konieczno$¢ podporzadkowania si¢ im.
Do takiego zachowania zmuszaja ja rowniez czynniki wewnetrzne, psychiczne czy
biologiczne, zatem sprawczo$¢ (agency) jednostki jest niewielka. W przypadku paradygmatu

interpretatywnego rzeczywisto§¢ ujmowana jest jako konstruowana przez jednostki,
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nazywane aktorami, w toku interakcji. Rzeczywisto§¢ postrzegana jest w konteksScie
nadawania znaczen. Mowi si¢ raczej o dziataniu niz zachowaniu, a sprawczo$¢ (agency) jest
gtownie po stronie aktoréw (Krzeminski 1986, Hatas 1987, Konecki 2000). Z paradygmatem
normatywnym kojarzone sg ilo§ciowe, a z interpretatywnym jakosciowe techniki badawcze:
,,luzne wywiady, analiza przypadkdw oraz obserwacja uczestniczaca” (Krzeminski 1986:92).
Podkre$lmy jednak, ze stosowanie takich czy innych technik nie przesadza o przyjeciu danego
paradygmatu (Konecki 2000:20). Paradygmat jest przede wszystkim rozstrzygnigciem
ontologicznym, a dalej epistemologicznym i metodologicznym, zatem to decyzja o przyjetej
wizji rzeczywistosci spolecznej prowadzi do wyboru strategii badawczej, nie odwrotnie. Tym
samym metody, techniki i materialy pochodzace z badan ilo$ciowych oraz jakosciowych
moga by¢ z powodzeniem stosowane w jednym projekcie badawczym, w ramach jednego,
okreslonego paradygmatu. Wigze si¢ z tym pojecie triangulacji: danych, badaczy, teorii oraz
metod (Konecki 2000:86). Ma ona na celu szerokie uchwycenie interesujacego nas wycinka
rzeczywisto$¢, oglad roznych perspektyw, wzajemne wzbogacanie 1 weryfikacje
uzyskiwanych wnioskow. Prowadzi do zminimalizowania btedéw 1 ograniczen zwigzanych z
podejsciem jednostronnym. Uzywanie roznych technik, metod i Zrédet danych jest strategia,
ktéra moze uczyni¢ wnioski ,,lepszymi” (o ile zalezy badaczowi na szerokim obrazie) poprzez
efekt synergii. Istnieje jednak postulat nie przekraczania granic paradygmatow
(normatywnego 1 interpretatywnego), co jest uzasadnione ich odmiennymi zatozeniami
ontologicznymi. Argumentacja Koneckiego — ktorg uwazamy za stuszng — uwypukla réznice
pomiedzy paradygmatem normatywnym a interpretatywnym, dotyczace podstawowych
zatozen o wilasnosci rzeczywisto$ci spotecznej. Mozna te roznice zredukowaé do wizji
rzeczywistosci ,,istniejacej” (co cechuje paradygmat normatywny) vs. ,.konstruowanej” (co
charakteryzuje model interpretatywny). Konecki uznaje, ze sg to zasadniczo odmienne
podejscia ontologiczne, wigc w jednym projekcie badawczym nalezy jasno wybraé jedno z

nich (Konecki 2000:20-23), co w naszej pracy czynimy.

Zwigztego, cho¢ uproszczonego pordéwnania paradygmatu normatywnego (PN) i

interpretatywnego (PI) na pigciu plaszczyznach dokonali Teddlie 1 Tashakkori (2009:86).

* Na plaszczyznie epistemologii, rozumianej jako relacja miedzy badaczem a

rzeczywisto$cig badang, charakterem wiedzy i jej weryfikacja:

© W PN badacz 1 badana rzeczywisto§¢ sa od siebie niezalezni, badacz jest
zewnetrzny wobec obiektu badanego. Wystepuje pojecie przedmiotu badania.

Dalej powiemy o metaforze badacza-gornika S. Kvale.
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o W PI badacz jest czg$cig badanej rzeczywistosci, wchodzi z nig w interakcje, jest
wewnetrzny takze w sensie bycia czesdcig procesu badawczego. W tym kontekscie
moéwi si¢, ze badacz jest narzedziem. U Kvale pojawia si¢ metafora badacza-

podroznika.
* Co do mozliwosci okreslania zwigzkow przyczynowo-skutkowych:

© PN nastawiona jest na mozliwos¢ identyfikacji przyczyn zdarzen, poszukuje

nastgpstw, wywolujacych okreslone efekty w czasie.

© PI z uwagi na zmiennos$¢ badanej rzeczywisto$ci uznaje, ze mozliwa jest sytuacja
w ktorej nie da si¢ odrozni¢ przyczyny od skutku.
* Co do mozliwosci generalizacji wiedzy:
o PN uznaje, ze mozliwa jest wiedza nomotetyczna — ogodlna, niezalezna od
kontekstu czasowego 1 przestrzennego.

© PI uznaje mozliwo$¢ uzyskania wiedzy idiograficznej — opisowej, osadzonej w

kontekscie.
* Jezeli chodzi o aksjologie, rozumiang jako rola warto$ci w procesie poznania:
© PN postuluje poznanie empiryczne jako nie warto$ciujace.
o Pl uznaje, Ze poznanie empiryczne jest zawsze powigzane z wartosciowaniem.
* W zakresie ontologii — zatozen co do natury rzeczywistosci:

o PN zaklada jawnos$¢ rzeczywistosci, mozliwos¢ jej fragmentaryzacji, a takze

prostote.

o PI zaklada, Ze rzeczywisto§¢ jest ukryta, holistyczna (zatem niemozliwa do

podziatlu na fragmenty), oraz ztozona.

Istnieje pojecie trzeciej drogi metodologicznej, trzeciego paradygmatu czy trzeciego
ruchu metodologicznego, dazacego do integracji dwoch wyrdznionych paradygmatow na
réznych poziomach (Teddlie i Tashakkori 2009), jednak nie zaproponowano nic innego niz
triangulacje metod i technik pod nazwa metod mieszanych (mixed methods). Zauwazmy, ze
koncepcjami dazacymi do przezwyciezenia tego, co nazywane jest opozycja skrajnych wizji
rzeczywisto$ci  spotecznej: subiektywizmu/konstruktywizmu (charakterystycznego dla
paradygmatu interpretatywnego) 1 obiektywizmu/strukturalizmu (odpowiednio dla

paradygmaty normatywnego) (tzw. opozycja agency and structure) zajmowali si¢ wybitni
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teoretycy mysli socjologicznej, by wymieni¢ przynajmniej Pierre’a Bourdieu i Anthony’ego
Giddensa. W niniejszej rozprawie przyjmujemy paradygmat interpretatywny z jego
zatozeniami ontologicznymi, epistemologicznymi 1 metodologicznymi, poniewaz zgadzamy
si¢ z tezg, ze:

(...) [problem zasadniczy] polega nie na tym, jak patrze¢ na rzeczywisto$¢ spoteczng i jaka jej

strong bada¢, lecz na tym, jaka ona jest [podkr. org.]. Rozumienie to nie tylko sposob jej

poznawania, ale i zasada samego jej istnienia (Szacki 2002:872).

Gloéwnych inspiracji metodologicznych dostarcza nam podejscie badawcze Adele E.
Clarke, ktéore nazywa ona analiza sytuacyjng i strategia ugruntowanego teoretyzowania
(Charmaz i Clarke 2013; Clarke 2003, 2005; Clarke i Friese 2007; Clarke i in. 2017). Decyzja
o takim wyborze jest motywowana trojako. Po pierwsze, autorka proponuje ,,ugruntowane
teoretyzowanie” zamiast ,,teorii ugruntowanej”, co oznacza prowadzenie analizy nastawionej
na tzw. sytuacje, zrozumienie zlozonos$ci i heterogenicznosci badanej rzeczywistosci oraz
uwzglednianie zanurzenia w lokalnych kontekstach. Za immanentng cech¢ badanej
rzeczywisto$ci przyjmujac nietad, rozmycie czy pogmatwanie. Jak argumentowali$my
wcezesniej (por. 3.1.1.) traktujemy to jako adekwatne podejscie do tak dynamicznie
zmieniajacej si¢ dziedziny jak DS. Po drugie, Clarke uznaje aktorow pozaludzkich (non-
human actants / objects) za pelnoprawne elementy badanego kontekstu (por. 3.1.2.), co w
przypadku pracy dotyczacej DS jest niezbedne. Dzialanie tego $wiata, tak podstawowe jak i
wspomagajace, odbywa si¢ prawie zawsze z uzyciem sprzetu 1 oprogramowania
komputerowego. Trzecim powodem jest to, ze autorka stosowata i sugeruje owo podejsécie do
badan typu Science and Technology Studies (STS), ktore sa nam bliskie z uwagi na teorie,
metody 1 badany podmiot (por. 3.1.2.). Argumentem nadrzednym jest to, ze taka metodologia
jest konsekwencja przyjecia — w naszym przekonaniu dobrze dopasowanej do DS — ramy
teoretycznej spolecznych $wiatow, ze szczegdlnym naciskiem na spoteczne $wiaty/areny A.

E. Clarke.

Cel niniejszej pracy — opis etnograficzny $wiata spotecznego DS w Polsce — jest zgodny
z podstawowym zadaniem etnografii: ,,opisowym objasnieniem $wiata zycia badanych”

(Konecki 2010:20).

Badanie etnograficzne (cze¢sto nazywane jako badanie terenowe, badanie jakosciowe,
obserwacja uczestniczaca, interakcjonistyczne badanie, badanie konstrukcjonistyczne i studia
naturalistyczne) moze by¢ przede wszystkim zdefiniowane jako studium S$wiatéw zycia
poszczegolnych grup ludzi poprzez aktywne interakcje i wymiane z uczestnikami tych
swiatow. Przeprowadzajac etnograficzne studium badacz przyjmuje do realizacji nastgpujace
zadania: a) przenikniecie do spotecznego $wiata ‘innego’ (uczestnikow), b) osiagnigcie
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bezposredniej 1 bliskiej znajomosci przezy¢ innego, c) ostrozne i pelne zbieranie i zapisywanie

informacji o $wiecie zycia, i d) przekazywanie innym (outsiderom) wiedzy o §wiecie innego

(uczestnika) w sposob zrozumialy dla outsiderow, a jednocze$nie jak najblizszy przezy¢

uczestnikow. Pierwszym i podstawowym zadaniem etnografa jest: osiagniecie calosciowego

i wyczulonego na szczegél opisowego objasnienia Swiata Zycia innego [podkr. RZ] (Prus

1997:192, za: Konecki 2010:20).

Etnografia jako metoda (Angrosino 2010:45-46) jest naszym pierwszym,
najwczesniejszym i ,,globalnym” podej$ciem do badan DS, a jednocze$nie naszej rozprawy
doktorskiej, poniewaz od poczatku byliSmy zdecydowani na prac¢ empiryczng. Pierwsze i
najwczesniejsze oznacza, ze przystepowalismy do badan terenowych kierujac si¢ jedynie
przekonaniem, ze podejscie etnograficzne bgdzie odpowiednie dla naszych zainteresowan DS

1 0gdlnym rozumieniem etnografii jako (ibidem):

* pracy badacza w terenie, czyli w naturalnym $rodowisku zycia badanych, nie w

laboratorium;

* badania spersonalizowanego, czyli takiego, w ktorym badacz 1 badani pozostaja w

bezposrednim kontakcie, a badacz jest jednoczesnie uczestnikiem i obserwatorem;

* badania wieloczynnikowego — uzywane tez jest stowo ,,wielostanowiskowego” (Marcus

1995) — co oznacza korzystanie z wigcej niz jednej techniki zbierania danych;

* badania wymagajacego dlugotrwatego zaangazowania badacza w przebywanie i kontakt

z badanymi;

* indukcyjnego podejscia do generowania wiedzy, zatem zbierania szczegolowych
opisOw badanego wycinka rzeczywisto$ci w celu wskazania wzordéw czy wyjasnien na

ich podstawie, a nie weryfikowania w badaniach wczes$niej postawionych hipotez;

* dialogu z badanymi, czyli uzyskiwania na biezaco komentarza od badanych co do

wnioskow 1 interpretacji badacza;
* podejscia holistycznego, zatem starania o jak najpetniejszy obraz badanego srodowiska.

Poszukiwanie ram teoretycznych rozprawy, od ANT przez STS, do (ostatecznie)
spotecznych $wiatdow bylo pdzniejsze niz przyjecie perspektywy wlasciwej etnografii.
Etnografia jest zatem dla nas ,,globalnym” podej$ciem metodologicznym w tym sensie, ze od
niej zaczynaliSmy 1 jednoznacznie przy niej pozostajemy. Znajduje to wyraz w tytule
rozprawy. Pozostajemy przy etnografii nie tylko w sensie metody, ale tez rezultatu naszego
badania — raportu etnograficznego. Raport taki jest narracja, opowiescia, ,ktorej glownym

celem jest danie czytelnikowi mozliwosci posredniego doswiadczania spotecznosci, w ktorej
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badacz zyt i z cztonkami ktorej wchodzit w interakcje” (Angrosino 2010:46). Przyjmujemy
realistyczny styl naszej narracji, co oznacza kres§lenie bezosobowych portretéw w sposob
emocjonalnie neutralny, nawet jesli badacz byt zaangazowanym emocjonalnie uczestnikiem
zycia badanych. Styl konfesyjny, w ktorym doswiadczenie i punkt widzenia badacza
przyjmuje w opowiesci role centralng jest stosowany rzadko, z wyraznym zaznaczeniem™®
(ibidem:46-47). Narracje uzupetniamy charakterystycznymi dla Clarke wizualizacjami
analitycznymi, tzw. mapami, oraz innymi wizualizacjami, co rozwiniemy po&zniej. O ile
narracja pozwala na pokazanie szczegdtow, to mapy umozliwiaja spojrzenie z lotu ptaka (Uri

2015:146).

Podejscie etnograficzne, szczegolnie wielostanowiskowe, jest wykorzystywane zar6wno
w badaniach spotecznych §wiatéw, jak i STS.
W ciagu kilku ostatnich dziesigcioleci interpretatywne studia przypadkow, wielostanowiskowe
(multi-site) lub multimodalne (multi-modal), staly si¢ najbardziej popularnym podejsciem
metodologicznym w STS, zazwyczaj korzystajac z wywiadow, danych archiwalnych,
etnograficznych czy publikacji. (...) Poniewaz STS bada, ogoélnie rzecz biorac, produkcje
wiedzy, to metody praktykéw STS byly zawsze lustrowane (been under scrunity) (...). Tym
samym refleksyjno$¢ i triangulacja zrédet danych nie sa dodatkiem, a sa wbudowane do

metodologicznej skrzynki z narzedziami STS [tlumaczenie wiasne RZ] (Clarke, Friese, i
Washburn 2015:46).

Etnografia wielostanowiskowa jest metoda analizy sytuacyjnej (Clarke 2005:xxxiii).
Zarod wskazuje, ze ,koncepcja etnografii wielostanowiskowej Marcusa oparta byla na
badaniach etnograficznych prowadzonych w ramach STS”, i ze stosowat on takie podej$cie w
swoich badaniach hakeré6w z uwagi na ,latourowski postulaty podazania za aktorami i
rozpraszania tego, co lokalne” (Zardéd 2018:156). Nasze badania rowniez okreslamy jako
etnografi¢ wielostanowiskowa. Zawieraja one takze elementy autoetnografii, netnografii i

etnografii opartej na wspotpracy (collaborative ethnography), o czym wigcej w czesci 4.2.

4.1. Od metodologii teorii ugruntowanej do analizy

sytuacyjnej i ugruntowanego teoretyzowania

Jak wskazaliSmy wyzej, Clarke przelozyta mozaikowe, akceptujace chaos i sprzecznos$ci
widzenie spolecznych $wiatow/aren na strategie badawcze i analityczne. Mowi ona o
renowacji 1 regeneracji (renovate and regenerate) teorii ugruntowanej na rzecz
ugruntowanego teoretyzowania, dokonywanego na podstawie czy w ramach analizy
sytuacyjnej (Clarke 2003:558). Jest to tzw. pakiet teorii/metod badan (theory/methods

45 Wylacznie w prezentacji materiatu autoetnograficznego.
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package), zakorzeniony w konstruktywizmie spotecznym, zawierajacy w sobie symboliczny
interakcjonizm i filozofi¢ pragmatyczng (Clarke i Star 2008:12). Traktuje si¢ podejscie Clarke
m.in. jako o jedng czterech szkot teorii ugruntowanej, sposrod: glaserianskiej (Glaserian —
Barney’a G. Glasera), straussowskiej (Straussian — A. L. Straussa), charmazianskiej
(Charmazian — Kathy Charmaz) i wilasnie clarke’anskiej (Clarkeian) (Apramian i in. 2017).
W sensie historycznym propozycja Clarke jest szkota najnowsza (Clarke i in. 2015:36-37;
43). Clarke deklarowala ch¢¢ popchnigcia teorii  ugruntowanej w  kierunki
postmodernistycznego zwrotu (2005:xxiii). Istotnym Zrodtem inspiracji byta dla niej mysl
postmodernistyczna J. Derridy, B. Latoura i M. Foucaulta (Kacperczyk 2007:6). PdZniej
Clarke, kontynuujac swoj projekt renowacji i regeneracji, mowita o teorii ugruntowanej po

zwrocie interpretatywnym (interpretive turn) (Clarke 1 in. 2017).

Klasyczna, pierwsza wersja metodologii teorii ugruntowanej (dalej MTU) zostala
przedstawiona w drugiej potowie lat 60. (Glaser 1 Strauss 1967). B. Glaser, A. L. Strauss, L.
Schatzman 1 J. Corbin mieli za sobg gltéwnie zaplecze teoretyczne w jednej z postaci
symbolicznego interakcjonizmu, zwanego szkolg chicagowska. B. Glaser studiowal tez na
Uniwersytecie Columbia, skad w zmodyfikowanej formie przeniost na grunt MTU pojecia z
metodologii ilosciowej (Konecki 2000:32-34). To, jak wskazemy dalej, bylo nazywane
pozytywizmem 1i stato si¢ przedmiotem krytyki, tak ze strony K. Charmaz, jak i A. E. Clarke.
MTU jest uznawana za metodologi¢ naturalistyczng, a badacz stosujacy MTU widzi §wiat nie
mechanistycznie, a humanistycznie czyli interpretatywnie. Perspektywa ta jest
skoncentrowana na ,ksztaltowanych symbolicznie ludzkich procesach poznawczych”
(Konecki 2000:34), ktérych badanie jest droga do objasniania oraz zrozumienia
rzeczywisto$ci. Zalozenia dotyczace rzeczywisto$ci wedhug badacza humanistycznego mozna

uja¢ w jej czterech cechach (Schatzman 1 Strauss 1973:5, za: Konecki 2000:34):

o (Czlowiek moze przyja¢ pewna postawe czy perspektywe wobec siebie i dziata¢ wobec
siebie — co odpowiada podstawowemu twierdzeniu symbolicznego interakcjonizmu,
szczegOlnie szkoty chicagowskiej, tj. ze jednostka definiuje siebie oraz przedmioty,
dzialania 1 cechy tych dziatan. Ponizsze cechy rzeczywistosci w podejéciu

humanistycznym sa pochodng tego zatozenia.

e W réznych sytuacjach cztowiek moze mie¢ jednoczesnie wiele roznych perspektyw
(wobec siebie, innych rzeczy i1 zdarzen); perspektywy moga by¢ sprzeczne. W nowych

sytuacjach cztowiek tworzy nowe perspektywy — co odnosi si¢ do aspektu
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kreatywnych dziatan ludzkich w odniesieniu do sytuacji, o czym mowit juz G. H.

Mead, a nieco pdzniej H. Becker.

e Perspektywy jednostkowe maja pochodzenie spoteczne i posrednio wywodza si¢ z
otoczenia spotecznego. Symboliczny interakcjonizm tlumaczy, Ze to otoczenie ma
charakter symboliczny, gdzie symbol jest bodzcem. Bodziec nie powoduje jednak
reakcji przez dziatanie fizyczne — dzieje si¢ to raczej przez znaczenia i wartosci, ktore
to sa internalizowanymi w procesie socjalizacji wlasnosciami kultury spoteczenstwa.

O zagadnieniu pisali m. in. A. M. Rose, N. Herman, L. Reynolds, A. Lindesmith.

e Warunkami dziatan cztowieka sg przedstawiane przez niego perspektywy i definicje,

ktore faktycznie sg jego wytworami.

Przyjecie okreslonych zalozen o rzeczywistosci jest $cisSle zwigzane z przyjeciem
pewnej metodologii badan. Trzy istotne cechy MTU (Konecki 2000:35-36) odpowiadaja
charakterystycznej dla symbolicznego interakcjonizmu, zalozonej teoretycznie cesze
»zmiennos$ci 1 kreatywnos$ci rzeczywistosci spotecznej” (ibidem). Po pierwsze, postulowane
jest jak najsilniejsze ograniczenie prekonceptualizacji rzeczowej badania. Po drugie, MTU
jest teorig dyskusyjna, bez stwierdzen deklaratywnych. Jej budowanie nie jest nigdy
zakonczone, moze zawsze podlega¢ modyfikacjom, gdyz rzeczywisto$¢ spoleczna nie jest
skonczona, istnieje niezliczona ilos¢ mozliwosci jej porzadkowania. Po trzecie, w badaniu z
uzyciem MTU mozna dokonywa¢ analiz sytuacyjnych, tzn. analizowa¢ ludzkie dziatania w

$cistym zwigzku z ich kontekstem. Szczego6lnie ten aspekt rozwineta Clarke.

W teorii symbolicznego interakcjonizmu rzeczywisto$§¢ jest ujeta procesualnie, co
wptywa na dyrektywy metodologiczne w MTU. Badacze pracujacy w tym podejsciu
akcentuja sekwencyjnos$¢ 1 fazowo$¢ dzialan spotecznych, zwraca si¢ tez uwage na rozne
aspekty zwigzane z czasem, jak np. jego spoteczne konstruowanie, czy na tzw. tad temporalny
(Konecki 2000:39-44). B. Glaser zalecal, by korzystajac z MTU poszukiwaé¢ podstawowego
procesu spotecznego (Basic Social Process). Taki proces jest czesto tzw. kategorig centralng
(core category). Wokoét tejze kategorii integruje si¢ cata teoria ugruntowana (ibidem).
Poszukiwanie procesow jest strategia preferowana w klasycznej MTU, poniewaz maja one
by¢ gltownymi zmiennymi wyjasniajacymi zjawiska spoleczne. Teoria ugruntowana ma
wskazywaé badany proces jako stadia i warunki ich pojawiania si¢ (ibidem). Symboliczny

interakcjonizm 1 MTU cechuje tez tzw. empiryzm metodologiczny. Odkrywanie teorii czy
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hipotez osadza si¢ w badaniu empirycznym. W MTU teoretyzowanie jest w gtdéwnej mierze
indukcyjne; teoria wytania si¢ z danych po rozpoczeciu badan empirycznych (Konecki 2000:

45-46).

Glaser 1 Strauss stworzyli podstawy MTU prowadzac badania dotyczace temporalnego
procesu umierania pacjentow w szpitalach. Badania wykonano w Stanach Zjednoczonych, w
pierwszej potowie lat 60. Praca dotyczyta m. in. tego, jak lekarze i chorzy przekazuja
informacje o umieraniu pacjentow, jaka jest organizacja pracy personelu szpitala w zwigzku z
tym procesem, jaki jest temporalny porzadek umierania w organizacji szpitala. W trakcie tejze
pracy Glaser i1 Strauss stworzyli kompleksowe podej$cie metodologiczne, ktdore moze by¢
stosowane w badaniach jakosciowych przeréznych zagadnien. Strategia ta jest systematyczna
1 koncentruje si¢ na praktycznym aspekcie badan jakosciowych. Mozna jakoby dzigki temu
rozwing¢ teorie, ktora ugruntowana jest w badaniach, zamiast wyprowadzac¢ z istniejacych juz
teorii hipotezy do empirycznego sprawdzenia. Po publikacjach zwigzanych z procesem
umierania pacjentow w szpitalach Glaser i Strauss wydali w 1967 wskazana wyzej prace The
Discovery of Grounded Theory: Strategies for Qualitative Research (wydana w 2009 r. Polsce
jako Odkrywanie teorii ugruntowanej), opisujacg ich strategi¢ badawcza (Charmaz 2009:10—
13).

[MTU] polega na budowaniu teorii §redniego zasiggu na podstawie systematycznie zbieranych

danych empirycznych. (...) Teoria wylania si¢ tutaj, w trakcie systematycznie prowadzonych

badan terenowych, z danych empirycznych, ktore bezposrednio odnosza si¢ do obserwowane;j

czesci rzeczywistosci spolecznej (Konecki 2000:26).

Metodologia ta byta proba zmiany popularnego w polowie XX w. podejscia do
gabinetowego budowania teorii w naukach spolecznych. ,,Wielkie Teorie” — termin C.
Wrighta Millsa dotyczacy wysoce abstrakcyjnych i malo uzytecznych w badaniach teorii
(Silverman 2010:438) — sg zazwyczaj trudne do zoperacjonalizowania ze wzgledu na niejasne
odniesienia empiryczne. Teoria ugruntowana jako wyprowadzona z empirycznych badan
okreslonego wycinka rzeczywistosci ma by¢ tatwa do zoperacjonalizowania (Konecki

2000:26).

Wedhug Glasera i Straussa teori¢ ugruntowang w jej aspekcie praktycznym definiuja

nastepujace elementy (Charmaz 2009:13):

1. jednoczesne zbieranie danych i analiza tychze;
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2. konstruowanie analitycznych kategorii indukcyjnie z danych, nie dedukcyjnie na

podstawie przyjetych hipotez;
3. stosowanie metody ciggltego porownywania na kazdym etapie analizy;

4. tworzenie not w celu wypracowania kategorii, wlasnosci tychze, zwigzkéw miedzy

nimi, a takze ustalenia luk;

5. pobieranie probek w celu skonstruowania teorii, nie tworzenie proby

reprezentatywnej;

6. przeprowadzanie niezaleznej analizy przed przegladem literatury.

»leoria ugruntowana powinna umozliwia¢ przewidywanie, wyjasnianie i rozumienie
zachowan spotecznych, ktorych dotyczy” (Konecki 2000:28). Maja rozumie¢ ja nie tylko
naukowcy, ale tez tzw. znaczacy laicy, czyli osoby bedace uczestnikami badanego obszaru
rzeczywisto$ci. Wedtug Straussa waznym sprawdzianem dla teorii ugruntowanej jest to, czy

osoby uczestniczace w badaniu sg w stanie rozpoznac si¢ w raporcie badawczym (ibidem).

Teoria ugruntowana, by spelni¢ wymogi przewidywania, wyjasniania i rozumienia,

musi (Konecki 2000:28-29):

e by¢ dostosowana (fif); kategorie teoretyczne sg wypreparowane z danych zebranych w
trakcie badan, danych nie mozna wymusza¢ czy wybiera¢ dopasowujac je do

istniejgcych kategorii (por. pkt. 2. 1 6. powyzej),

e pracowac (work); teoria wyjasnia i pozwala interpretowa¢ badane zjawiska, umozliwia

tez prognoze na przysztosc,

e by¢ istotna: (relevant); jest istotna dla dziatalnosci os6b w badanym obszarze,
poniewaz opisuje procesy czy problemy ktore wylaniaja si¢ z obserwowanej

rzeczywistosci (por. pkt. 2.16.).

e by¢ modyfikowalna (modifable); mozna ja przeformutowaé, jesli byla generowana

przez wiele lat i staje si¢ nieistotna lub niedopasowana

e da¢ si¢ odnies¢ (transcendenting); mozna odnie$¢ teori¢ do innych obszarow

badawczych i zastosowanych tam metod badania (por. pkt. 3.)
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Wymienione powyzej cechy to pojecia nalezace do retoryki generowania teorii.
Generowanie teorii ugruntowanej jest rozumiane jako proces, w ktorym zbieranie danych,
budowanie 1 weryfikacja hipotez przeplatajg si¢ wielokrotnie. Nie sg one utozone
sekwencyjne ani w inny sposob rozdzielone w czasie. Hipoteza w teorii ugruntowanej jest
rozumiana jako teza lub twierdzenie, dotyczace relacji mi¢dzy pojeciami. Nie mierzy si¢ sity
zwigzku, wazne jest empiryczne ugruntowanie istnienia takiej relacji. Weryfikacja hipotezy
odbywa si¢ przez poréwnanie okreslonej relacji w innym kontekscie, np. w innych warunkach

kulturowych (por. pkt. 3.) (Konecki 2000:30).

Do procesu generowania teorii nalezy teoretyczne pobieranie probek (theoretical
sampling). Owo pobieranie jest procesem zbierania danych w celu generowania teorii. Badacz
zbiera, koduje i analizuje dane i w miar¢ wytaniania si¢ z nich teorii decyduje, gdzie i jakie
dane bedzie zbiera¢ dalej (por. pkt. 1. 1 5). Zbieranie danych jest wiec kontrolowane przez
wytaniajacg si¢ teori¢. Procedurg teoretycznego pobierania probek jest metoda permanentne;j
analizy pordwnawcze] (constant comparative method) (por. pkt. 1. 1 3.). Polega ona na tym,
ze badacz porownuje rozne przypadki i zjawiska celem ustalenia tego, co jest wspolne w nich,
jak 1 w warunkach ich wystgpowania. Poréwnuje ona/on pojecia z przypadkami
empirycznymi, dzigki czemu mozna wygenerowa¢ nowe wlasnosci teoretyczne pojgcia, a
takze nowe hipotezy (relacje pomi¢dzy pojeciami). Porownuje takze pojgcia migdzy soba, co
rowniez moze prowadzi¢ do ich integracji w hipotezy, a wiec i do tworzenia teorii (Konecki

2000:30-31).

Teoria ma umozliwia¢ przewidywanie, wyjasnianie 1 rozumienie zachowan
spotecznych, ktorych dotyczy. Praktyczne rozumienie ukonczonej teorii ugruntowanej bywa
jednak rézne. Autorzy rozumieja ja m.in. jako: empiryczne uogolnienie; skionno$é;
objasnienie procesu; zwigzek mie¢dzy zmiennymi; rozumienie abstrakcyjne; opis. Istnieje
obecnie wiele twierdzen dotyczacych tego, czym jest teoria ugruntowana. Sam B. Glaser w
jednej z pézniejszych prac (The Grounded Theory Perspective: Conceptualization Contrasted
with Description z 2001 r.) okre$lit ja jako teori¢ dotyczaca rozwigzywania gléwnego
problemu (Charmaz 2009:171-173). Strategia MTU pozwala¢ ma rozpoczecie pracy nad stabo
zbadanym zagadnieniem. W =zatozeniu ogranicza prekonceptualizacje (hipotezy, pojegcia,
teorie), jest elastyczna, tzn. pozwala podaza¢ za wytaniajacymi si¢ w trakcie badania
wskazowkami, umozliwia wprowadzanie zmian nawet w pdZznym etapie badania, a w
tradycyjnej wersji dazy do wyprowadzania teorii Sredniego zasiggu z terenowych badan

empirycznych (Konecki 2000:26-28, Charmaz 2009:24-25).
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K. Charmaz proponuje rozumienie teorii  ugruntowanej jako  teorii
,.konstruktywistycznej”, nie ,,obiektywistycznej”. Zdaniem Charmaz rozumienie danych jako
reprezentacji obiektywnych faktow, ktore badacz znajduje, jest charakterystyczne dla
zwolennikow obiektywistycznej teorii ugruntowanej. Takie podejScie zaktada istnienie
zewnetrznej rzeczywistosci 1 bezstronnego badacza, ktory notuje fakty. Autorka twierdzi, ze
takie podejscie do teorii ugruntowanej skutkuje brakiem krytycznego spojrzenia na przyjete
przez badacza zatozenia, interpretacje 1 interakcje. Uznaje je ona za wywodzace si¢ z
pozytywizmu, co podejmuje takze Clarke. Zwolennicy konstruktywistycznej teorii
ugruntowanej, do ktorych nalezy K. Charmaz, zajmuja stanowisko krytyczne wobec procesu
badawczego i jego wynikéw, majac na uwadze interpretacje dziatan i znaczen zaré6wno przez
uczestnikow, jak 1 przez badacza. Istotne dla nich jest ustalenie wlasnych zatozen 1 ich
wplywu na badanie. Konstruktywisci kazda analiz¢ postrzegaja jako osadzong w miejscu,
czasie, kulturze i sytuacji, co przektada si¢ na — silnie wyrazony takze u Clarke — postulat
autorefleksji/samoswiadomosci badacza badania (Charmaz 2009:167-171). Krytyka wobec
tradycyjnej MTU 1 specyfika podejscia Clarke rowniez jest antypozytywistyczna, ale nie

tozsama z podejsciem Charmaz.

A. Kacperczyk wskazuje, ze Clarke krytykuje klasyczng MTU z postmodernistycznego
punktu widzenia. Chodzi o bazujace na idei dekonstrukcji Derridy oraz wiedzowtadzy
Foucault przekonanie, dotyczace niemoznosci utrzymania modernistyczne] wizji ,,jednej
prawdy” 1 statusu podmiotu poznajacego. Tym samym w postmodernizmie uznaje si¢, ze
prawda, wiedza 1 wartosci sg spolecznymi konstruktami, a rzeczywistos¢ spoteczna na
charakter dyskursywny. Przy tym ten dyskurs jest heterogeniczny, wieloglosowy. W zwigzku
z tym nie mozna juz uprawia¢ nauk spolecznych w sposdéb modernistyczny. Konieczne jest
rozwijanie epistemologicznej 1 metodologicznej samoswiadomosci, ktore Kacperczyk nazywa
przekonaniem o prowizoryczno$ci naukowych konstrukcji i koniecznos$ci ich ciaglego
zabezpieczania (Kacperczyk 2007:7). Naszym zdaniem, oznacza to, ze podej$cie Clarke, czyli
analiza sytuacyjna, ma by¢ bardziej samo§wiadoma niz tzw. tradycyjna MTU. Clarke mowi,

ze MTU w wersji klasycznej jest oporna (recalcitrance), co przejawia si¢ w (ibidem):
* braku poglebionej refleksji co do samego procesu badawczego;
* wystepowaniu nadmiernych uproszczen w postaci

© nacisku na to, co wspdlne 1 szukaniu spdjnosci na site;
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© koncentrowaniu si¢ raczej na pojedynczym niz na wielu wspotistniejacych

procesach spotecznych;
* interpretowaniu zréznicowania danych w kategoriach tzw. przypadkéw negatywnych;
* tendencji do szukania ,,czysto$ci” w teorii ugruntowane;j.
Na bazie powyzszej krytyki

Tradycyjna teoria ugruntowana zostaje przez autorke swiadomie i z rozmystem: rozebrana na
czesci (zdekonstruowana), uzupetniona ekologiczng metafora teorii spotecznych §wiatdw/aren,
uzupetniona kartograficzng analiza elementéw kluczowych alternatywnych wobec
podstawowego procesu spotecznego (basic social process) 1 koncentracjg na gestej ztozonosSci
szeroko zarysowanej i wewnetrznie skomplikowanej sytuacji badania (Kacperczyk 2007:7).
Clarke jednoznacznie wskazuje, ze za wady (shorcomings) tradycyjnej MTU uznaje
pozytywistyczne tendencje, niedostateczng refleksyjno$¢, nadmierne upraszczanie zamiast
uwzgledniania réznorodnosci i brak analizy wiladzy (Clarke i in. 2015:12). Ta krytyka
dotyczy gtownie, jesli nie wylacznie, B. Glasera. Glaser mial pozosta¢ wierny
pozytywistycznej, funkcjonalistycznej socjologii R. K. Mertona 1 P. Lazarsfelda,
obowigzujacej na Uniwersytecie Columbia, ktory ukonczyl (Clarke i in. 2015:36-37; por.
Konecki 2000:32-34). Pozytywistyczny charakter glaserianskiej MTU Clarke z zespotem
okreslili jako zywo realistyczny 1 naiwnie empirystyczny, co skontrastowano z podejsciem
Straussa. Strauss miat przez cale zycie pozosta¢ symbolicznym interakcjonista, jego podejscie
do MTU bylo z czasem coraz bardziej konstruktywistyczne, a wszystko to miato

odzwierciedla¢ jego pragmatyczna filozofi¢ (2015:37).

Od klasycznej MTU analiza sytuacyjna rézni si¢ zatem zasadniczo w trzech wymiarach
(Kacperczyk 2007:7). Po pierwsze, chodzi o podejscie do danych gromadzonych przez
badacza i ich status. O ile Glaser mowil, Ze potencjalnie wszystko moze stanowi¢ dane (all is
data), to zdaniem Clarke dane to wylacznie te elementy badanego wycinka rzeczywistosci,
ktore badacz jako takie spostrzega i wiacza do analizy. Jednoczes$nie dla Clarke nie ma
jakiejkolwiek zewnetrznosci, skad mozna by pobra¢ dane obiektywne — jest tylko konstrukcja
1 rekonstrukcja znaczen. Glaser uwazal, ze pewne dane sg konstruowane przez badacza, ale
inne sg obiektywne, czyste (pure)*, badacz po prostu je znajduje. Z tg czystoscig Clarke bez
watpienia si¢ nie zgadza. Druga znaczaca réznicg jest stosunek do wielokrotnie juz

wspominanych czynnikéw/aktorow/podmiotéw/obiektow pozaludzkich czy nie-ludzkich

46 Zauwazmy podobienstwo do postrzegania danych jako surowych (raw) w data science / big data i krytyke
tego podejscia (por. 2.2.1.)
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(non-human actants/objects; prezentujac wyniki badan wtasnych bgdziemy méwi¢ po prostu
o aktorach). Clarke uznaje je za pelnoprawne elementy badanej rzeczywistosci. Sa one dla
niej czgscig budowanego wyjasnienia, poniewaz oddzialujg w badanej sytuacji. Rozumiemy,
ze Clarke przypisuje obiektom pozaludzkim sprawczo$¢ (agency), ale nie podmiotowosc.
Kacperczyk wskazuje, ze w klasycznej MTU obiekty pozaludzkie nie s3 w ogdle brane pod
uwage, nie sg wlaczane do analizy ani w zaden sposob dostrzegane. Po trzecie, jak wyraznie
wida¢ w pokazanych wyzej wymogach wobec klasycznej teorii ugruntowanej’’, w tym
podejsciu  zmierzano do ahistorycznej, akulturowej, abstrahujacej od miejsca 1 czasu,
oczyszczonej z kontekstu transcendentnej teorii pojeciowej. Analiza sytuacyjna i
ugruntowane teoretyzowanie uwzglednia cechy badanej sytuacji, zanurzenie badanego

wycinka rzeczywistosci w lokalnych kontekstach.

Zdaniem Kathy Charmaz ,,(...) usytuowanie teorii ugruntowanych w ich spotecznych,
historycznych, lokalnych oraz interakcyjnych kontekstach wzmacnia je” (2009:232). Cho¢ to
bez watpienia odejscie od tradycyjnej] MTU, to Clarke widzi rzecz inaczej. Nie chodzi jej o
uwzglednienie kontekstu, bowiem ,,otoczenie (conditions) sytuacji jest sytuacja. [podkr.
org.] Nie ma czegos takiego jak kontekst” (Clarke 2005:71). Badacz ma przy tym wykazac si¢
jak najwieksza samoswiadomos$ciag wobec konstruowanego przez siebie wyjasnienia. Teoria
ugruntowana ma by¢ elastyczng strategia heurystyczng. Zmierza si¢ w kierunku namystu nad
droga, ktéra doprowadzita do uzyskania koncowego efektu analiz, i to wiasnie ta droga
nazwana jest ugruntowanym teoretyzowaniem (Kacperczyk 2007:9). Wykorzystywana jest
koncepcja ,teoretyzowania” zamiast koncepcji ,,teorii”, poniewaz najwazniejszym celem
analizy sytuacyjnej jest otwarcie danych i sytuacji na niekonczace si¢ (ongoing) negocjacje, a
nie promowanie obiektywnej prawdy (Uri 2015:146). Clarke w tym kontekscie mowi takze —
0 czym wspominali$my w czesci 3.1.1. — Ze jednostkg analizy jest dla niej nie wybrany proces
czy zjawisko, a sytuacja. Sytuacja jest konstruowana za pomoca trzech rodzajow map
(sytuacyjnych, spolecznych $wiatdw/aren i pozycyjnych), i poprzez prac¢ analityczng z tymi
mapami. Odroznia to analiz¢ sytuacyjng od tradycyjnej MTU, dazacej do ukazania ludzkiego
dziatania jako podstawowego procesu spotecznego (Clarke 1 in. 2015:12), co jest wynikiem
rozumienia tego, czym jest sytuacja. Powtorzymy, Ze nie jest ona uwzglednieniem otoczenia,
a jednoczes$nie (i nie tylko) tym, co tradycyjnie nazwaliby$Smy podstawowym procesem i jego

otoczeniem. Clarke pokazuje, co sklada si¢ na sytuacje w formie matrycy sytuacyjnej

47 Szczegdlnie tego, ze teoria powinna: ,,pracowac” (work), czyli wyjasniaé i pozwala¢ interpretowaé badane
zjawiska, umozliwiaé prognoze; oraz ,,dac si¢ odnie$¢” (transcendenting), czyli mozna odnie$¢ teori¢ do innych
obszarow badawczych i zastosowanych tam metod badania.
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(situational matrix), gdzie miedzy elementami nie ma zadnej hierarchii (Clarke 2005:73, za:

Kacperczyk 2007:22). Sa to:
* clementy czasoprzestrzenne;
* clementy ludzkie (human), indywidualne i kolektywne;
* elementy pozaludzkie (nonhuman);
* elementy polityczno-ekonomiczne;
* dyskursywne konstrukcje aktorow;
* clementy organizacyjne / instytucjonalne;
* gltowne kwestie kontestowane;
* elementy lokalne i globalne;
* elementy socjokulturowe;
* elementy symboliczne;
* dyskurs popularny i inne dyskursy;
* pozostate elementy empiryczne.

Elementy te, tworzace ,,sytuacj¢ dzialania” (the situation of action), uznaje si¢ za
sprzezone 1 wplywajace na siebie wzajemnie. Zauwazmy, ze wizualizacja te] matrycy
sytuacyjnej] — przypomina dziecigcy rysunek stonca, gdzie w centrum jako tarcze
umieszczono tytul ,sytuacja dzialania”, elementy sytuacji za§ utozono jak promienie —
umieszczona zostala na oktadce pierwszej pracy w calosci po§wigconej analizie sytuacyjnej
(Clarke 2005). Autorka wskazuje, ze np. Strauss 1 Corbin we wczes$niejszych tego rodzaju
matrycach (conditional matrix) w centrum stawiali dzialanie (action), a nastgpnie pokazywali
hierarchi¢ warunkéw — od m.in. interakcyjnych przez organizacyjne i dalej narodowe,
graficznie ujete jako kolejno oddalajace si¢ od centrum kreggi. Podkresla ona, Ze analiza
sytuacyjna zaklada co$ innego. Zaklada, ze elementy otoczenia sytuacji (conditional
elements) musza by¢ okre§lone w samej sytuacji, poniewaz sg dla sytuacji konstytutywne. Jak
powiedziano wyzej, one s3 sytuacja, a nie tylko otaczajq ja, ksztaltuja czy przyczyniaja si¢ do
niej (Clarke 2015:96-98). Podejscie Clarke jest zatem, podobnie jak Charmaz,
konstruktywistyczne, ale Clarke podkresla traktowanie sytuacji jako jednostki analizy. Tym
samym Clarke odchodzi od znanego z innych nurtow jako$ciowych nastawienia na jednostke

ludzka jako podmiot (individual-centered) w kierunku nastawienia na uchwycenie peinej
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sytuacji badania (the full situation of inquiry) (Kacperczyk 2007:10). Celem badania dla
Clarke jest ,,zrozumienie ztozono$ci i heterogenicznosci indywidualnych i kolektywnych
sytuacji, dyskurséw 1 interpretacji sytuacji” (Clarke 2005: xxv, za: Kacperczyk 2007:10). Jej
zdaniem jest to zgodne z dwiema ideami Normana Denzina: ,,sytuacyjnej interpretacji”
(situating interpretation) (Clarke 2005:xxviii) 1 wlgczeniem do interakcjonizmu mysli
postmodernistycznej 1 poststrukturalistycznej Barthesa, Derridy, Foucaulta, Baudillarda

(Clarke 2015:90).

Postulaty samoswiadomosci 1 unikania nadmiernego uproszczenia widzimy takze w
innych aspektach analizy sytuacyjnej. Nastawienie na samo$wiadomos$¢ badacza jest kolejng
cechg podejscia Clarke, odrdzniajaca je od tradycyjnej MTU, gdzie nacisk byt potoZzony na
,»CZysta tablice” badacza w procesie badania — ograniczenie prekonceptualizacji, bagazu
teoretycznego i1 wiasnych zatozen. Clarke uwaza, ze jej podej$cie odpowiada na cechujaca
postmodernistyczny zwrot zmiane¢ stanowiska badacza ,,z ‘wszechwiedzacego analityka’ (all-
knowing analyst) do ‘samo$§wiadomego uczestnika’ (acknowledged participant) w procesie
produkcji zawsze czesciowej wiedzy” (Clarke 2003:555-56). Uznaje ona, ze nalezy dazy¢ nie
do ograniczenia, a do odstoni¢cia informacji sktadajacych si¢ na owg ,tablice”, intelektualne
tlo (wallpaper) badacza. Tlo moze by¢ traktowane np. jako uzyteczne lub stronnicze, ale
zawsze powinno by¢ uswiadomione i odslonigte, czy to w narracji czy w mapach (o ktorych
wigcej powiemy pozniej). W przeciwnym razie badacz nie wie, jakie sg jego ukryte zatozenia,
a zatem nie moze okresli¢ jak decyduja — a decydujg — o postepach 1 kierunkach jego pracy.
Zwiagzany z tym jest takze postulat, nazywany przez Clarke elementem odpowiedzialno$ci
etycznej badacza, by wyartykutowaé jasno, co badacz uwaza w swojej pracy za przemilczane
(sites of silence). To rowniez daje obraz tego, z jakiej pozycji wypowiada si¢ badacz. Tym
samym znane z réznych badan jakoSciowych zdanie: badacz jest narzedziem, u Clarke

brzmiatoby: ...narzedziem jak najbardziej jawnie uzywanym (Kacperczyk 2007:18-19).

Co do unikania nadmiernych uproszczen, to wida¢ to wyraznie w — wielokrotnie
wyrazanym przez Clarke — postulacie naglasniania glosow grup czy pozycji stabo styszalnych
(helping silences speak), przemilczanych, nieobecnych w spolecznym $wiecie, a takze w
konstruowanym przez badacza wyjasnieniu (Clarke 2003:561; 569, 2005:85, 2015:108;
Clarke 1 Star 2008:119, 124, 129). ,,Metody badan maja umozliwia¢ i1 zachgca¢ analityka do
naswietlenia poprzednio marginalizowanych 1 nielegitymizowanych perspektyw wiedzy o

zyciu spotecznym” (Kacperczyk 2007:10).
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Analiza sytuacyjna (SA) nadaje si¢ w szczegdlnosci do projektow krytycznych,
feministycznych, antyrasistowskich i innych, zblizonych do nich. Dzieje si¢ tak z wielu
waznych i intencjonalnych powodéw. Po pierwsze, SA kladzie silny nacisk na wyjasnienie
ztozonosci i roéznorodnosci elementdw i pozycji w badanej sytuacji. Jednym z najbardziej
powszechnych wzorcow, zarowno w badaniach jakosciowych jak i ilosciowych, jest skupienie
si¢ na podobienstwach i usuwanie (erasing) lub pomijanie (not attending) niemal wszystkiego
innego — w tym ludzi i stanowisk dziatajacych wbrew ,,temu, jak jest” (‘the way things are’).
Osoby bedace przedstawicielami mniejszo$ci, pozycje dyscyplinarne mniejszosci, glosy
mniejszosci i inne marginalizowane sprawy po prostu si¢ nie pojawiaja. Krotko mowiac,
wigkszo$¢ badan jest wykonywana (cho¢ nieumyslnie) z ,,gory na dot”, czego powodem sg
niezbadane zatozenia dotyczace hierarchii waznosci. SA w bardzo wyraznym kontrascie
opowiada si¢ za artykulowaniem wszystkich elementéw, wszystkich pozycji, wszystkich
gtosow. Oferuje narzedzia, dzigki ktorym badacz moze pracowac nie tylko ,,od dotu”, ale takze
,,0d zewnatrz”, aby uchwyci¢ i przedstawi¢ to, co znajduje si¢ na marginesie sytuacji, [a co jest]
szczegblnie pomocne w kwestionowaniu istniejgcych hierarchii wladzy. [SA] Nie tylko nie
skupia si¢ na dominancie, ale podejmuje probe zdenerwowania i wyparcia milczacych hierarchii
(tacit hierarchies) [thumaczenie wlasne RZ] (Clarke i in. 2015:20-21).

Autorka zaznacza, ze w ciagu czterdziestu lat rozwoju teorii ugruntowanej i jej odmian
na $wiecie nastapity wielkie zmiany w sytuacji wielu grup i pozycji marginalizowanych, co
znajduje odzwierciedlenie takze w nauce. Wskazuje ona, na swoim przyktadzie, na zmiane
sytuacji kobiet w naukach spotecznych. W poczatkach jej kariery panowa¢ miat dla nich — 1
0sob kolorowych — chtodny klimat (chilly climate in the classroom), ale stopniowo sytuacja
zmieniata si¢ i obecnie mamy do czynienia z globalnym ociepleniem politycznym (political
global warming). Clarke twierdzi, ze w rozwoju teorii ugruntowanej nastgpito przejscie od
»Wspaniatych Mezczyzn” (Great Men), czyli Glasera i Straussa, do ich uczennic i ucznioéw,
,»Obowiazkowych Coérek” (Dutiful Daughters) — m.in. Clarke, Carrie Friese, Rachel
Washburn, S. L. Star, Charmaz. Wymienita takze me¢zczyzn, m.in. Krzysztofa Koneckiego i

Antony’ego Bryanta (Clarke 2015:84; 110).

Clarke méwi o unikaniu nadmiernych uproszczen takze w kontek$cie postrzegania
samej analizy sytuacyjnej i innych odmian teorii ugruntowanej, oraz generalnie badan
jakosciowych po zwrocie postmodernistycznym/poststrukturalnym. Jej zdaniem od konca lat
60. badania i badaczy m.in. feminizmu, antyrasizmu, postkolonializmu, LGBTQ wrzuca si¢
do jednego worka (lump together) pod pozornie nieograniczong etykietg
postmodernizm/poststrukturalizm. Sprzeciwia si¢ ona takze polaryzacjom, schizmom w
dziedzinie badan jakosciowych, uznajac je za wyraz nadmiernego upraszczania, tylko pod
inng nazwag (Clarke i in. 2015:46-47). W podobnym duchu méwila o tym, ze nie popiera
wydzielania si¢ dyscyplin (discipling), roznych wersji teorii ugruntowanej, jak glaserianskiej i
straussowskiej. Clarke przywolala stowa Straussa, ktory zwykl mowi¢, ze interakcjonizm — a

zdaniem autorki takze teoria ugruntowana i analiza sytuacyjna — jest jak bankiet. Ludzie
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przychodza na bankiet, biorg to, co chca, a reszte zostawiaja (Clarke 2015:85). Jest to
stanowisko niezupetnie spojne z przywolanym wyzej kontrastowaniem ,,pozytywistycznego”
Glasera z ,,interpretatywnym” Straussem, czego w innej pracy dokonata autorka wraz z

zespotem (Clarke 1 in. 2015:36-37).

Podsumowujac, przedstawiamy sze$¢ zalet analizy sytuacyjnej Clarke (Clarke 2005:19—
31; Uri 2015), oraz uwagi krytyczne wobec niej. Pierwsza zaleta ma by¢ uswiadamianie
ucielesnienia i sytuacyjnosci (acknowledging embodiment and situadness). Oznacza to, ze w
projekcie badawczym badacz stara si¢ dostrzega¢ swoja pozycje, wiedze, zalozenia, a takze
dostrzega¢ to u uczestnikow badania (Uri 2015:144). Druga zaleta to ugruntowanie w sytuacji
(grounding in the situation). Z uwagi na omawiany wyzej brak nastawienia na poszukiwanie
podstawowego procesu spotecznego, podczas badan stawiane sg pytania eksplorujace rézne
wymiary sytuacji. Pozwala to zauwazy¢ szeroka game elementow sytuacji i powigzan miedzy
nimi, w czym pomocne jest szkicowanie kolejnych map. Nazywa si¢ to ugruntowaniem
sytuacji w badaniu, czyli tym, o czym Clarke mowita: ,,sytuacja jest zawsze czyms$ wigkszym
niz suma swoich cze$ci” (ibidem:144-5). Trzecia nazwana zostala ,ro6znice i zlozono$¢”
(differences and complexities), 1 wynika bezposrednio z drugiej (ibidem:145). Postulat Clarke
dotyczacy unikania nadmiernych uproszczen omoéwiliSmy juz szerzej. Zaleta czwarta dotyczy
poje¢ uwrazliwiajacych (senmsitizing concepts), analityki 1 teoretyzowania. Jest to
konsekwencjg zardwno rozumienia pojecia sytuacji, jak i zalet wymienionych wcze$niej. To
zasadniczo konstruktywistyczne podejscie do badan pozwala zachowa¢ otwarto§¢ na zmiane
w trakcie procesu badawczego, unikng¢ nieuprawnionych generalizacji i abstrahowania od
tzw. kontekstu. Jest to zdaniem Clarke niezbedne, poniewaz ,,nie ma sensu pisanie Wielkiej
Teorii czego$ tak zmiennego [jak spoleczny $wiat/arena]”, przy czym Clarke przestrzega
przed badaniem dorywczym (haphazard) (ibidem 145-6). Zaleta piata ma by¢ samo
wykonywanie analizy sytuacji (doing situation analysis). Chodzi o prac¢ z trzema rodzajami
map, ktore pozwalaja na specyfikacj¢, ponowng reprezentacj¢ i dalsze badanie (specification,
re-representation and subsequent examination), badanie sytuacji, czyli jej elementow i relacji
miedzy nimi. Clarke podkresla, ze elementy sg dla niej takze tym, co tradycyjnie nazywano
kontekstem. Mapowanie, czyli tworzenie map, ma jej zdaniem szereg zalet. Autorka nazywa
mapowanie urzadzeniem przetaczajacym (shifting device), poniewaz pozwala przelamac
(rupture) standardowa analize danych jako$ciowych, i sprowokowaé badacza do $wiezego
spojrzenia. Mapy nie muszg by¢ gotowym produktem analizy, a ¢wiczeniem analitycznym,

takze na wczesnych etapach badania. Clarke zacheca wigc do demapowania i remapowania
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(unmapping and remapping). Mapy maja takze pomaga¢ w ujeciu elementoéw czasowych i
przestrzennych. Ponadto mapy maja pozwala¢ na szybszg i tatwiejsza prace analityczng, niz
gdy mamy tekst w formie narracji (Clarke 2005:29-30). Zaletg szdstg jest zwrdcenie uwagi na
dyskurs(y) (turning to discourse(s)). Z uwagi na zlozono$¢ 1 heterogenicznos¢
postmodernistycznego $§wiata XXI w. tradycyjna analiza transkrypcji wywiadow i notatek z
obserwacji ma by¢ niewystarczajaca. Do uchwycenia sytuacji potrzeba takze innych rodzajow
dyskursow. Stad zaleta ma by¢ laczenie typowego badania etnograficznego z analizg zrodet
historycznych czy materiatdow wizualnych, na =zasadzie wspomnianej etnografii
wielostanowiskowej (ibidem:30, 145-6). Analiza dyskursu jako element analizy sytuacyjnej
obejmowac¢ moze wszelkie formy uzywania jezyka (od mediéw po przepisy czy podrgczniki),
obrazy (od sztuki przez ulotki czy schematy), symbole (jak logo, flagi), przedmioty
codziennego uzytku (m.in. kubki, T-shirty z nadrukiem, komputery) i inne srodki komunikacji
(np. zachowania niewerbalne, dzwiegki) (Kacperczyk 2016:645). Wzorowana na Foucault
koncentracja na dyskursie ma pomo6c w analizie wladzy, a takze w naglasnianiu glosow i
pozycji marginalizowanych. Narzedziem analitycznym s3 mapy pozycyjne, ktore majg
przedstawia¢ pozycje artykulowane w dyskursie (Clarke 1 in. 2015:45; 52). Omawiane sze$¢
zalet ma pcha¢ teori¢ ugruntowang w kierunku postmodernistycznego zwrotu (Clarke

2005:19).

Uwagi krytyczne dotycza m.in. problemu granic sytuacji. Préba uchwycenia sytuacji,
jako wszystkich, w tym marginalizowanych, elementow moze by¢ zadaniem przyttaczajagcym.
Badacz kieruje si¢ zatem znanym z klasycznej teorii ugruntowanej nasyceniem kategorii, tzn.
decyduje, ze dany element jest juz wystarczajaco przeanalizowany, gdy nie widzi by
pojawialy si¢ nowe watki (Uri 2015:148). Zatem sytuacja jest czym$ skonstruowanym przez
badacza — Clarke w Zadnym razie tego nie ukrywa. Zgadzamy si¢ z teza, ze

»Sytuacja”, ktéra jest tu przedstawiana jako fundamentalna jednostka analizy, dla kazdego

podmiotu poznajacego moze oznaczac i zawiera¢ co$ innego. Dlatego uporczywe poszukiwania

znaczenia ,sytuacji” moga nas ostatecznie co najwyzej doprowadzi¢ do tautologicznego

stwierdzenia, Ze sytuacja jest tym, co bada analiza sytuacyjna, albo tym, co badacz w

swoim projekcie okreslil jako ,sytuacje” [podkr. RZ]. (...) sytuacja, stanowigca kontekst

dziatania, zawsze jest konstruowana i kazdorazowo powstaje na zyczenie obserwatora, badacza,

analityka, ktory ja ,,sktada”, z tego, co zaobserwuje (Kacperczyk 2007:22-3).

Zauwazmy, ze problem ptynnosci granic jest charakterystyczny dla krytyki teorii
spotecznych §wiatdow w ogole, i byl omawiany juz przez A. L. Straussa (Kacperczyk 2016:37-

8, Strauss 1993:214, por. cze$¢ 3.1. tej rozprawy). My nie uznajemy tego za problem, bowiem

z jednej strony sadzimy, ze w przypadku badanego przez nas §wiata DS ,rzeczywiscie”
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granice s3 plynne. Koncepcja ptynnych granic dobrze pracuje w wybranym wycinku
rzeczywistos$ci. Z drugiej strony uznajemy naszg odpowiedzialno$¢, czy inaczej mowiac
arbitralno$¢ decyzji o domknigciu granic, tak w sensie decydowania o punkcie wysycenia
kategorii, jak 1 ramach czasowych, instytucjonalnych, papierowych (w sensie ilosci stron) tej
rozprawy. To oznacza dla nas konstruowanie opisu spotecznego $wiata, i kierujac sie¢

postulatami Clarke o samoswiadomosci i autorefleksji badacza, nie udajemy, ze jest inaczej.

Inny aspekt krytyki analizy sytuacyjnej, to problem marginalizowania dzialania (action)
podmiotu ludzkiego. Kacperczyk uwaza, ze skoro sytuacja stanowi opakowanie dla
wyznaczonych przez badacza granic wilasnych poszukiwan, czyli nie ma Zadnego
jednoznacznego desygnatu, to jest to opakowanie puste. Wypeti¢ nalezy je spotecznymi
dzialaniami i procesami. Dla niej ,,w ztozonoS$ci sytuacji i wspotzaleznosci jej wewnetrznych
komponentow, miesci si¢ konkluzywne wyjasnienie 1 interpretacja ludzkich dziatan”
(Kacperczyk 2007:23). Zgadzamy si¢ z powyzszym, ale widzimy marginalizacj¢ dziatania
jako potencjalne zagrozenie dla konkretnego — w tym rzecz jasna naszego — projektu
badawczego, a nie wade koncepcji Clarke. Méwi ona bowiem jasno o ,,sytuacji dzialania”
(the situation of action) (Clarke 2005:73) 1 swoim zaangazowaniu w badania, ktérych centrum
stanowi podmiot (individual-centered materials) (Clarke 2005:xxviii). Innowacyjno$¢ jej
projektu polega na tym, ze dazy do ujgcia pelnej sytuacji badania (ibidem), a nie na
marginalizowaniu dziatania. Skfaniamy si¢ w tej pracy ku poswigceniu wigkszej uwagi
dziataniom podmiotu ludzkiego niz ujeciu pelnej sytuacji. Odzwierciedlaja to cele
szczegotowe rozprawy. Zreszta, jak wskazano wyzej, petnia tego ujgcia to arbitralna decyzja
badacza. Bliski jest nam koncept rekonstruowania $wiata zycia badanych, czyli etnograficzne
patrzenie na $wiat oczami jego uczestnikow. Ujecie pelnej sytuacji wymaga tego, co Clarke
nazywa spojrzeniem ,,0d zewnatrz”. Stosujemy te strategi¢ w znacznie mniejszym stopniu niz
spojrzenie ,,od dotu”, oraz — o ile to mozliwe — spojrzenie ,,0d §rodka” (por. Clarke i in.

2015:21-22).

Krytykowane sa takze mapy Clarke, ktore maja pomaga¢ w ujeciu dynamicznego,
ztozonego 1 wielowymiarowego $wiata, a sg zazwyczaj tylko dwuwymiarowymi, czarno-
biatymi, statycznymi rysunkami. Zatem takie mapy dalece nie wystarczaja do tak
postawionego zadania, a nierzadko powoduja zamieszanie 1 balagan (confusion and clutter),
czyli nie przekazuja klarownego i zrozumiatego komunikatu (Uri 2015:149). Krytyka ta jest
zasadna, cho¢ niezrozumialy moze by¢ przeciez kazdy sposoéb komunikacji naukowe;j

(narracja, tabela, lista, wykres, schemat itd.). Z pomocg przychodzi nam DS, z metodami 1
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technikami ~ wizualizacji  danych  iloSciowych, oraz  innymi  wizualizacjami
charakterystycznymi dla tego §wiata (por. rys. 2). Prezentacja graficzna danych w sposob
dostarczajacy informacji wielowymiarowej, ztozonej, jak najpekniejszej, a przy tym czytelne;j,
rzetelnej 1 atrakcyjnej wizualnie jest tematem lub elementem niezliczonej ilosci podrecznikow
1 materialow szkoleniowych, z ktorych korzystaja data scientiSci i ogdlnie moéwiac roézni
analitycy danych (Anscombe 1973; Biecek 2015b, 2016; Biecek, Baranowska, i Sobczyk
2019; Chibana 2017; Gagolewski 1 in. 2016; Ismay 1 Kim 2018; Leek 2015; Peng 2016a,
2016b; Szeliga 2017; Tufte 1983, 1990; Wickham 2010; Wickham i Grolemund 2017).
Nieudolno$¢ tworcy, manipulacja majagca wywola¢ konkretne wrazenia na odbiorcy, duza
ilo§¢ grafiki przy malej ilosci informacji (junk charts) — np. w infografikach dziennikarskich
czy wykresach naukowych — sa wskazywane, krytykowane, a takze wysmiewane (Biecek
2018e; Fung 2014; Munroe 2010; Wainer 1984). Wizualizacja danych uznawana jest za
bardzo wazny element w procesie analizy/eksploracji danych®, kiedy analitycy wykonuja
wykresy sami dla siebie, jak rowniez w komunikacji wynikow dla interesariuszy czy

zleceniodawcow™ (Leek 2015:23-33; 58-59).

Piszacy te stowa przyznaje, Ze po pewnym czasie badan terenowych, a wiec kontaktu z
obowigzujacym w S$wiecie DS kanonem wizualizacji®, a takze majac do$wiadczenie
zawodowe 1 badawcze w graficznym prezentowaniu danych ilo$ciowych, stykajac si¢ po raz
pierwszy z charakterystycznymi dla Clarke mapami (por. Kacperczyk 2007:12 rys. 2.; 16 rys.
4.) mial wrazenie archaizmu i amatorstwa tych rysunkow?'. Stosujemy jednak w tej rozprawie
podejscie do map proponowane przez A. E. Clarke, traktujac je zaréwno jako cenne
¢wiczenie analityczne (nasza ,.eksploracj¢ danych”), jak i wyjatkowa na gruncie badan
jakosciowych prezentacje konstrukcji analitycznych (,,komunikacje wynikow badan”). W
pewnych przypadkach po prostu rozbudowujemy te mapy o kolejne wymiary (por. rys. 43.),

tak jak czyni si¢ to prezentujac dane iloSciowe w mysl ,,warstwowej gramatyki grafiki

48 Sztandarowym przyktadem jest kwartet Anscombe’a z 1973 r., ktory doczekat si¢ tworczego rozwinigcia w
postaci Datasaurusa w 2016 i Datasaurusa Dozen w 2017. Podobnym przyktadem jest Paradox Simpsona.
Zasadniczo te przyktady wskazuja, ze wizualizacja danych jest niezb¢dna dla zrozumienia danych. Nie
wystarczg ani statystyki opisowe, ani modelowanie (por. Pigtkowska 2017).

49 Typowe przyktady najlepszych komunikacji wynikéw analiz ilosciowych to: r6za Nightingale (zwana
wykresem polarnym lub grzebieniowym), mapa przedstawiajaca losy armii napoleonskiej na réznych etapach
inwazji na Rosj¢ autorstwa Charlesa Minarda, czy wykres pudetko-wasy Johna Tuckey’a (por. Biecek 2016).
50 Proponujemy czytelniczce / czytelnikowi samodzielne spojrzenie na mozliwosci wgladu (i wygladu) w dane

ilosciowe przy uzyciu narzedzi takich jak np. Tableau, Power BI, pakiety ,,ggplot2”, ,rCharts” i ,,Shiny” dla R,
pakiety ,.,plotly”, ,,bokeh” i ,,dash” dla Pythona.

51 Szablony map sa dostgpne na https://study.sagepub.com/clarke2e/student-resources/templates, dostgp
14.07.2018 r., jako dodatek do ksiazki Situational Analysis: Grounded Theory After the Interpretive Turn

(Clarke, Friese, i Washburn 2017).
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(layered grammar of graphics)” (Wickham 2010). Stosujemy tez m.in. map¢ mysli
umozliwiajagca pokazanie klasyfikowania i hierarchii (por. rys. 3.), wykres radarowy do
prezentacji jakosciowej konstrukcji analitycznej (rys. 38.), diagramy prezentujace proces (rys.
24., 36., takze w potaczeniu z mapg segmentéw $wiata spot. por. 44.) oraz rozmaite materialy

wizualne, nierzadko przygotowane przez innych autorow.

Krytyce podlega takze wiaczenie przez Clarke analizy dyskursu do analizy sytuacyjnej,
co wskazaliSmy wyzej jako zalete szosta (turming to discourse(s)). Krytycy twierdza, ze
faktycznie Clarke nie daje zadnych konkretnych wskazéwek do systematycznego wiaczenia
analizy dyskursu. Przy tym nie korzysta ona z dorobku analizy dyskursu sensu stricte, jak np.
metod badania wzorcow sktadniowych wypowiedzi. Tym samym czytelnik moze mieé¢
wrazenie, ze w pracy Clarke powstalo ,,wiele hatasu o czym$ (much ado about something)”,
ale ostatecznie nie wiadomo o czym, ani jak to zastosowac¢ (Martin 2006:123-24). Brak metod

analizy dyskursu ma uniemozliwia¢ analize¢ zgodng z podejsciem Foucault (Diaz-Bone 2013).

Krytyka wystosowana zostala rzecz jasna réwniez ze strony zwolennikéw tradycyjnej
teorii ugruntowanej. Rozumienie klasycznej teorii ugruntowanej ma by¢ u Clarke bardzo
uproszczone — co jest powaznym zarzutem przy wolaniu autorki o unikanie nadmiernych
uproszczen — 1 zasadza si¢ na utozsamieniu MTU z podstawowym procesem spotecznym.
Vivian Martin wskazuje, Zze to utozsamienie jest btedne, zatem propozycja odejscia od
podstawowego procesu na rzecz ztozonoS$ci sytuacji jest, jej zdaniem, naprawa czego$, co nie
jest zepsute (Clarke proceeds to fix what is not broken). Autorka ta ma ponadto ignorowac t¢
czg$¢ klasycznej teorii ugruntowanej, ktora nie wyrasta z symbolicznego interakcjonizmu, tj.
systematyczne, rygorystyczne, ,,naukowe” (scientific if you will) podejScie Glasera
charakteryzujagce Uniwersytet Columbia. Ta ignorancja ma by¢ regresem w badaniach
jakosciowych, powrotem do lat 60., gdy nauki spoteczne krytykowaty wickszos¢ tego rodzaju
badan jako ,,zup¢ z dowodow anegdotycznych (a soup of anecdotal evidence)” (Martin
2006:121-22). Akurat zarzut niesystematycznos$ci czy braku rygoru jest, w naszej ocenie,
niezasadny, poniewaz Clarke dodajac nowe narzgdzie analityczne (mapy) bazuje na
kodowaniu i pisaniu notatek oraz not teoretycznych takim, jak w tradycyjnej teorii
ugruntowanej. Poza tym mapy majg pomdc w znanym z MTU procesie jednoczesnej analizy,
kodowania i1 pisania not wraz ze zbieraniem danych i teoretycznym dobieraniem préobek.
Stymuluja one badacza do myslenia 1 otwieraja dane, co ma pomdc przezwyci¢zaé paraliz
analityczny (analytic paralysis) (Clarke 2005:xxi; 83-86). Chyba, ze Martin méwi o

nastawieniu Clarke na zauwazenie w badanym wycinku rzeczywistosci spotecznej
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sprzeczno$ci i1 chaosu, a nie poszukiwanie ,,czysto$ci” (czyli teoretyzowaniu zamiast teorii), z

tym jednak trudno nam dyskutowaé, bowiem zasadniczo sg to réznice ontologiczne.

W jezyku klasycznej teorii ugruntowanej to, ze Clarke bazuje na koncepcji spolecznych
$wiatdw/aren nazwano wymuszaniem danych. Spoleczny $wiat/arena jest tutaj traktowany
jako silny (potent) kod teoretyczny, ktory ,bedzie ksztaltowaé ostateczny projekt badawczy
zanim badacz zacznie badanie terenowe” (Martin 2006:122). W ogole kwestia statusu
uprzedniej wiedzy czy prekonceptualizacji badacza u Clarke jako koniecznej, uswiadamianej i
potencjalnie warto$ciowej prowadzi do pytania, czy w jej wydaniu teoria ugruntowana zostata
ponownie ugruntowana (re-grounded), czy moze ,odgruntowana”? Zgadzamy si¢ z
Kacperczyk, ktora uwaza, ze Clarke nie dokonuje rewitalizacji czy ozywienia MTU, tylko
proponuje nowe podejscie, ,,ponowne wcielenie”.

Jest to kompletne zerwanie z tradycyjng, pure Grounded Theory — pushing GT around the

Postmodern Turn [podkreslenia org.] oznacza w istocie wypchnigcie jej poza obszar jej
zakorzenienia, i to juz nie jest ta sama GT (Kacperczyk 2007:25).

Postmodernistyczne podej$cie Clarke zalamuje wizje generowania teorii z danych
(ibidem). Proponowany jest szereg — mowiac jezykiem MTU — koddw teoretycznych: od
samego pojecia spotecznych $§wiatdw/aren, przez wszelkie pojecia 1 procesy w takich
Swiatach, elementy sytuacji dziatania. Proponowane jest takze zadawanie konkretnych, w
zadnym razie nie ugruntowanych w danych terenowych, pytan o tak skonceptualizowany
swiat spoleczny/arene (Clarke 2005:115-16), 1 stosowanie konkretnych strategii analitycznych
z uzyciem map — wizualnych 1 konceptualnych szablonow (Clarke 2005:83-144), zatem z
pewnoscia ,,prekonceptualizacja” jest silna. Podejscie to jest konstruktywistyczne i jako takie
je przyjmujemy. Jak napisaliSmy wyzej, zakladamy, ze data science jest spolecznym
swiatem. Tym samym dokonywany w tej pracy opis Swiata spolecznego jest przez nas

konstruowany, nie odkrywany.

4.2. Techniki badawcze i analityczne

Zastosowalismy typowa dla badania spolecznych $§wiatdw, a szczegolnie dla analizy
sytuacyjnej, etnografi¢ wielostanowiskowa (Clarke 2005:xxxiii; Clarke, Friese, 1 Washburn
2015:46; Marcus 1995). Zrédlem danych jako$ciowych byty wywiady swobodne, obserwacje
uczestniczace, a takze elementy autoetnografii, netnografii i etnografii opartej na wspotpracy
(collaborative ethnography). Jest to zdecydowanie dominujacy komponent naszych badan

empirycznych. Proba dobrana zostala w sposob nieprobabilistyczny, celowy, zgodnie ze
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strategia probkowania teoretycznego. Material jakosciowy byt analizowany za pomoca
kodowania, kilku rodzajow not i map. Wyniki prezentujemy w czesciach 5.2. — 5.4. oraz calej

czescei 6.

Do technik etnograficznych dotaczyliSmy iloSciowa analize¢ (na poziomie opisu i
eksploracji, nie wnioskowania statystycznego) danych zastanych dwojakiego rodzaju. Po
pierwsze, wykonana zostala wtérna analiza wewngtrznych sondazy ,.Srodowiska” DS;
sondaze te traktujemy jako akty samowiedzy badanego swiata. Po drugie, przeanalizowali$my
dane z serwisu meetup.com, popularnej platformy stuzacej organizacji spotkan, m.in. 0sob
zainteresowanych data science. Wyniki, wraz z innymi informacjami ilo$ciowymi
(pozyskanymi gtéwnie ze zrodel o charakterze aktow samowiedzy $wiata DS), prezentujemy
przede wszystkim w czgsdci 5.1., ale pojawiaja si¢ tez w innych fragmentach pracy. Celem tej
czgsci badan byto przede wszystkim ujecie petnej sytuacji badania, za§ dodatkowo
enkulturacja badacza w dziataniu zbliZzonym do dzialania podstawowego badanego $wiata

spotecznego, a w konsekwencji gltebsze zrozumienie kategorii jakosciowych.

W catym procesie badan i analiz kierowaliSmy si¢ sugestiami Clarke, co do pytan

badacza wobec badanych swiatow/aren (Kacperczyk 2016:573):

* Pytania dotyczace $wiata spotecznego:
o Na czym polega praca kazdego $wiata?
o Jakie sg gléwne zobowigzania (commitments) danego $wiata?
o Jak uczestnicy wyobrazaja sobie, ze powinni wypetnia¢ te zobowigzania?
o Jak $wiat opisuje sam siebie — prezentuje siebie — w swoich dyskursach?
o Jak opisywane s3 inne $wiaty na arenie?
o Jakie dziatania byly podejmowane w przeszlosci 1 s3a przewidywane w
przysztosci?
o Jakie technologie sg uzywane 1 uwiklane w dang sytuacje?
o (Czy istnieja szczegdlne miejsca, gdzie organizowane s3 dziatania? Jakie one s3?
o Co jeszcze wydaje si¢ wazne w tym spolecznym $swiecie?
* Pytania dotyczace aren:
© Na czym koncentruje si¢ arena (na jakim zagadnieniu, jakiej sprawie)?
o Jakie spoleczne Swiaty s3 obecne i1 aktywne na danej arenie?
o Jakie spoteczne $wiaty sg obecne i spodziewane (na tej arenie), a jakie nieobecne,

cho¢ mozna bytoby si¢ ich spodziewac?
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o (Czy sg jakie$ $wiaty nieobecne, jakich mozna byloby oczekiwac, ze sie pojawia?

o Jakie sg najbardziej gorace sprawy/kontestowane tematy/biezace kontrowersje na
arenach dyskursu?

o Czy w dyskursie pojawiaja si¢ jakie§ zaskakujace przemilczenia? — Co jeszcze
wydaje si¢ wazne na temat tej areny?

* Mozliwe kierunki bardziej poglebionych analiz:

o Intensywne skupienie uwagi na pracy konkretnego S$wiata spotecznego; —
Intensywne skupienie uwagi na technologii, jakiej $§wiat spoteczny uzywa lub
wytwarza oraz jak ona krazy wewnatrz oraz pomigdzy $wiatami;

o Intensywna koncentracja na dziataniach podejmowanych przez konkretne §wiaty
w odniesieniu do konkretnych spraw;

o Intensywne skupienie uwagi na procesie konstruowania granic pomi¢dzy $wiatami
przez rozne $wiaty na arenach oraz dyskursy na ten temat;

o Intensywne skupienie uwagi na dyskursach produkowanych przez dany $wiat lub
$wiaty na arenie;

o Intensywne skupienie uwagi na szerokiej arenie dyskursu (ktéora moze zawiera¢ w

sobie inne areny).

4.2.1. Badania jakosSciowe

Naszym najwazniejszym zrodlem danych jako$ciowych byly indywidualne wywiady
swobodne ukierunkowane (Lutynski 1974; za: Przybylowska 1978:62—-63 por. Konecki
2000:170), prowadzone wadzone w duchu wywiadu intensywnego (Charmaz 2009:39).
Prowadzacy taki wywiad ma przygotowang list¢ potrzeb informacyjnych, w trakcie wywiadu
zglebia tematy dochodzac do zagadnien szczegélowych, pytania zadaje w sposob
niestandaryzowany. W technice tej akcentuje si¢ mozliwos¢ uzyskania od uczestnika jego

interpretacji doswiadczen. Uczestnik jest traktowany jako ekspert (Charmaz 2009:41).

Pytania otwarte w naszych wywiadach dotyczyty zagadnien ogdlnych i szczegotowych,
odwotujac sie do do$wiadczenia Rozmdéwczyn / Rozmowcow™ . Wywiady przeprowadzit
autor rozprawy i jedyny badacz (RZ), starajac si¢ dostosowaé tre$é i jezyk pytan do
partneréw/partnerek rozmowy. Badacz prowadzil rozmowy z pozycji laika, proszac o

thumaczenie znanych mu termindw, raczej nie uzywal jezyka swiata DS jako ,,swojego”. W

52 Stosujemy tu wielkie litery ze wzgledu na szacunek do o0sob, ktore uczestniczyty w naszych wywiadach.
Zaznaczamy pte¢ danej osoby.
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kazdym wywiadzie stosowal zapis rozmow rejestrujacy (nagrywanie na dyktafon cyfrowy w
smartfonie, poprzedzone $§wiadomag zgoda Rozméwcow). Zalezalo nam na bezposrednim
kontakcie z Rozmowcami, liczyliSmy na mozliwo$¢ obserwacji w ich ,,normalnym” otoczeniu
(co bylo trudne w realizacji, por. cz¢s¢ 4.3). Wywiady mialy zbliza¢ si¢ do rozmowy, ktora
,»odbywa si¢ w naturalnym kontek$cie potocznego Zycia i pracy osob objetych naszym

badaniem” (Konecki 2000:179).

Mozna rozrézni¢ wywiady swobodne ze wzgledu na cel: rozpoznawanie zjawiska albo
sprawdzanie hipotez (Kvale 2004:105). W naszych badaniach znacznie wazniejszy byt
pierwszy z nich. Zwracamy szczeg6lng uwage na unikanie ,,naiwnego empiryzmu”. Badacz,
ktory wierzy w neutralny dostep do obiektywnej, niezaleznej od siebie rzeczywistosci
spotecznej wykazuje si¢ wlasnie naiwnym empiryzmem. Badacz spoteczny — ,naiwny
empirysta” — prowadzac wywiad zbiera reakcje werbalne respondenta tak, jak entomolog
zbiera owady czy glacjolog probki lodu. Ow badacz-gornik chce wydoby¢ wiedze z
przedmiotow tak, jak wydobywa si¢ rude drogocennego metalu z ziemi. Ruda czeka na
odkrycie we wnetrzu, nie tknigta i nie zmieniona przez wydobywajacego. Mozliwa jest tez
inna strategia — badacz moze by¢ jak podroznik. Taki badacz-podréznik wedruje z tubylcami
przez nieznany teren, zadaje im pytania, stucha opowiesci o ich $wiecie. Moze poszukiwaé
konkretnych miejsc lub wedrowa¢ swobodnie. Jego relacja z podrézy jest rekonstrukcja
rozbudowang o wlasne interpretacje. Podr6oz moze doprowadzi¢ podréznika do przemiany,
sktoni¢ go do refleksji nad uznawanymi wcze$niej wartosciami czy obyczajami wiasnego

kraju (Kvale 2004).

Badacz-podréznik uznaje, ze wywiad to rozmowa, w ktorej dane sag wspottworzone —
rodza si¢ w relacji badacza z Rozmdéwca. Narzedziem badawczym jest osoba prowadzaca
wywiad (Konecki 2000). Kvale wylicza kwalifikacje badacza prowadzacego wywiad
swobodny — traktowaliSmy je w naszej pracy jako zalecenia do realizacji wywiadow (por.

Kvale 2004:153-154 [ramka 8.2]). Prowadzacy wywiady swobodne jest / powinien:

e Dby¢ biegly w temacie wywiadu; moze rozmawia¢ o temacie z uczestnikami, zna
dobrze gléwne aspekty tematu, nie probuje olsniewaé swoja wiedza.

e nadaje porzadek wywiadowi; nakresla jego ramy.

e moOWwi jasno 1 wyraznie; zadaje krotkie pytania, nie uzywa jezyka akademickiego ani

zargonu zawodowego.
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e jest delikatny; pozwala konczy¢ wypowiedzi, dostosowuje si¢ do rytmu myslenia i
wypowiedzi badanego, toleruje milczenie, daje do zrozumienia, ze badany moze
przedstawiac¢ nietypowe poglady czy silne emocje.

e jest wrazliwy; jest empatyczny, zwraca uwage na sygnaly werbalne i niewerbalne,
stucha aktywnie starajac si¢ uzyska¢ opis emocjonalnych odcieni, dostrzega jakich
tematéw wywiadu nie rozwija¢ ze wzgledu na towarzyszace im emocje.

e jest otwarty; styszy jakie aspekty wywiadu sg szczeg6lne wazne dla badanego, jest
otwarty na aspekty, ktére wprowadza badany.

e kieruje przebiegiem wywiadu, nie boi si¢ przerwa¢ wypowiedzi nie zwigzanych z
celem wywiadu.

e jest krytyczny, dopytuje majac na uwadze wczesniejsze wypowiedzi, jak i ich logiczng
SpOjnosc.

e pamigta, co zostato powiedziane, moze nawigza¢ do wczesniejszych czesci wywiadu.

e interpretuje, podczas wywiadu dostarcza interpretacji wypowiedzi badanego do ktorej

ten si¢ ustosunkowuje.

Podane kwalifikacje nie przekladajg si¢ bezposrednio na jako$¢ wywiadu. Kryteria
oceny tej jako$ci nie sg wyrazne i zaleza od celu i tresci wywiadu. Osoby doswiadczone i
biegle w prowadzeniu wywiadow moga wyj$¢ poza te zalecenia czy $wiadomie je tamac.
Kvale podaje przyktad badania, w ktérym prowadzacy wywiad o sensie wiadzy zagral role
osoby autorytarnej — przerywal badanym, byt wymagajacy 1 wrogi — dzigki czemu uzyskat
spontaniczne reakcje badanych na wladze (2004:154-155). Pomocny dla badacza (RZ) byt
takze wpis na blogu Ethnography Matters (Annechino 2016), z ogdélnymi wskazoéwkami do

realizacji wywiadow jako$ciowych:

« wywiady z Twojego punktu widzenia [badacza] polegaja glownie na stuchaniu!*

* nie wkladaj ludziom stéw w usta — mow tak malo, jak tylko si¢ da.

* unikaj zarowno pozytywnej jak i negatywnej informacji zwrotne;j.

* spodziewaj si¢ by¢ zaskoczony i niczego innego. Stowa do uzywania jako sygnat

2

aktywnego shuchania — zamiast ,,mhm”, ,rozumiem” powiedz ,ciekawe”,

,interesujgce”.**

53 ,,Jesli méwisz wiecej niz 5% czasu, to przypuszczalnie moéwisz za wiele” (Babbie 2006:327).

54 ,,Zamiast mowi¢ ‘aha’ lub kiwac gltowa, jakby wszystko bylo automatycznie jasne, badacz moze stwierdzi¢:
‘to interesujace, powiedz mi wigcej na ten temat’ ” (Charmaz 2009:40).
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* badani sg ekspertami w zakresie swoich do§wiadczen, Ty jeste$ po to, aby stucha¢ i
uczy¢ sie¢; przekaz to stanowisko na etapie rekrutacji Rozméwcow 1 w instrukeji przed
wywiadem.

* czasami zboczenie z tematu, dygresja, moga by¢ najwazniejsze, najbardziej
informatywne, najbardziej znaczace dla wywiadu.

* rekrutowanie nieznajomych jest skuteczne — mozesz np. wrecza¢ wizytowki, wtedy

ludzie majg czas na decyzje co do udzialu w rozmowie.

Wywiad nie jest metoda obiektywna ani subiektywng. Jego istota jest interakcja
miedzyosobowa (Kvale 2004:15-17, 75, 163). ,,W przeciwienstwie do sondazu, wywiad
jakosciowy jest interakcja migdzy prowadzacym wywiad a respondentem” (Babbie
2006:327). Konecki (2000:179-79) przedstawit przejscie od rozumienia ,inter-view” jako
»roz-mawiania” czyli sytuacji taczacej partneréw w relacji symetrycznej do rozumienia jako
»wywiad”, co w jezyku polskim oznacza szpiegowanie badz instytucje szpiegowska.
Przeklada si¢ to w konsekwencji na prowadzenie wywiadow jako przestuchania czy
odpytywania. Wywiad jakosciowy ma zatem forme zblizong do rozmowy, jednak inne zasady
niz rozmowy potoczne:

Badacz powinien wyraza¢ swoje zainteresowanie i chcie¢ wiedzie¢ wigcej. Pytania, ktore sg

uznawane za nieprzyzwoite lub przez ktore mozna si¢ przeslizgnaé za przyjacielska zgoda —

nawet w obecno$ci serdecznych przyjaciot — w badaniach majg kluczowe znaczenie. (...) W

przeciwienstwie do normalnej konwersacji, badacz moze zmienia¢ tok rozmowy i kierowac si¢

przeczuciami. Wywiad si¢ga glebiej niz zwykla rozmowa i pozwala na nowo zbadaé

wczesniejsze wydarzenia, poglady i1 uczucia (Charmaz 2009:40).

Prowadzac wywiady swobodne RZ starat sic wykazywaé empatig, dbat o wzajemne
zaufanie i naturalno$¢ sytuacji. Budowanie zaufania Rozméwczyn i Rozmowcow do badacza
mialo w naszej pracy szczegélne znaczenie z uwagi na dobre wzajemne skomunikowanie
0s0b zwigzanych ze §wiatem DS w Polsce. Sadzimy, Ze utrata zaufania u jednego Rozmoéowcy
spowodowataby problemy z zaufaniem u kolejnych, gdyz informacja o namawiajagcym do
wywiaddéw i niewlasciwie zachowujacym si¢ doktorancie socjologii szybko obieglaby badane
srodowisko. Jak wskazuje Konecki: ,kazde faux pas popelnione przez badacza moze

zniszczy¢ zaufanie budowane przez tygodnie lub miesigce” (2000:172).

To wlasnie podejscie do wywiadow jako rozméw oraz traktowanie Rozmowczyn i
Rozmoéwceow jako ekspertow — w zakresie §wiata spotecznego DS 1 w zakresie wlasnego
doswiadczenia w tym $wiecie — pozwolito nam na uzyskanie glgbokiego wgladu w punkt

widzenia uczestnikow osadzonych w badanym $wiecie. W trakcie indywidualnych, czasami
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kilkugodzinnych wywiadow swobodnych, nie tylko stosowaliSmy pytania otwarte,
dopytywanie 1 interpretowanie wczesniejszych wypowiedzi, ale takze dostownie prosilismy o
wyjasnianie konkretnych wydarzen, technologii i innych rozmaitych elementéw/procesow

$wiata spolecznego DS, z ktérymi zetkneliSmy si¢ w cato$ci naszych badan etnograficznych.

Obserwacja uczestniczgca to technika (a szerzej — rola etnografa), ktora stuzyta nam w
duzej mierze jako zrodto pytan badawczych do wywiadow (por. Zardd 2018:171). Czasami
byto odwrotnie — informacj¢ uzyskang w wywiadzie byliSmy w stanie zinterpretowaé w
sposob bliski punktowi widzenia uczestnikow badanego $wiata dopiero dzigki kolejnym
obserwacjom uczestniczagcym. Obserwacje uczestniczace byly niezwykle wazne dla
enkulturacji badacza (RZ) w spotecznym $wiecie DS (Jemielniak 2018:20). Obserwacje, w
ktérych spotykaliSmy na zywo uczestnikow osadzonych w §wiecie DS byly tez pomocne w

nawigzywaniu kontaktow z potencjalnymi Rozmowcami.

Jak juz wskazaliSmy (por. 4.1.), trudno uzna¢ badania za etnografi¢, jezeli nie
stosowano obserwacji uczestniczacej. ,, 'ym, co okresla badanie etnograficzne, jest regularna i
powtarzajaca si¢ obserwacja ludzi i sytuacji (...)” (Angrosino 2010:106). Obserwacja taka:

jest prowadzona w naturalnym kontek$cie obserwowanych dziatan ludzkich i interakcji oraz

podaza za naturalnym przebiegiem zycia codziennego obserwowanych oséb. Pozwala to
badaczowi zanurzy¢ si¢ w zyciu potocznym, gdzie zwiazki, korelacje oraz przyczyny zjawisk
mogg by¢ zaobserwowane bezposrednio, tak jak si¢ wylaniajg w trakcie obserwacji. Jakosciowa
obserwacja nie jest zatem ograniczona przez wczesniej ustalone kategorie pomiaru lub

mozliwych reakcji, ale pozwala na poszukiwanie poj¢¢ 1 kategorii istotnych dla badanych os6b
(Konecki 2000:145-46).

Obserwacje uczestniczace autor (RZ) przeprowadzit samodzielnie. Wedtug klasycznej
typologii czterech rol badacza stosujacego omawiang technike badan jakosciowych (Gold
1958), byt on poczatkowo catkowitym uczestnikiem (nie ujawnial swojej tozsamosci
socjologa piszacego o DS w Polsce), pdzniej najczesciej uczestnikiem jako obserwatorem
(wyjawial tozsamo$¢ i uzyskiwal zgode¢ na obserwowanie, czasami byt akceptowany jako
czlonek grupy, szczegdlnie w sensie grupy towarzyskiej). Bez ujawnienia tozsamosci RZ nie

bylo mozliwe zapraszanie osob do udziatu w wywiadach.

Wedlug kryteridéw klasyfikacji 1 opisu obserwacji uczestniczacej Kazimierza Doktora
(Konecki 2000:151) piszacy te stowa prowadzit gtownie obserwacje uczestniczacg ukryta
(szczegodlnie na poczatku badan, a pdzniej ukryta przynajmniej dla znakomitej wigkszosci
0sob, ktore obserwowal, a z ktorymi nie nawigzatl rozmowy), rzadziej obserwacje jawna.

Ogdtem w toku badan obserwacje stawaly si¢ coraz bardziej jawne, poniewaz piszacy te
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stowa nierzadko spotykat te same osoby (np. organizatoréw meetupu) podczas kolejnych
obserwacji, czasami Rozmowczynie i Rozméwcow, dopytujacych o przebieg badan i wyniki.
W zaawansowanej fazie badan autor (RZ) zostal zaproszony i wystgpil na jednym z
meetupoéw $wiata DS, prezentujac swoje etnograficzne szkice {obserwacja 33}. Starat si¢ on
zawsze catkowicie uczestniczy¢ w obserwowanym wydarzeniu, przyjmowal postawe
konformistyczng wobec norm badanego $wiata (a takze wobec proponowanych dziatan, np.
zaproszony bral udziat w quizie rekrutacyjnym czy w wyjsciu na piwo po warsztatach). W
sensie dystansu spotecznego wobec innych uczestnikow przyjmowat pozycje rownorzedng i
rzadko podrzedna, podczas obserwacji cze$ciej wykazywat bierno$¢ niz aktywnos$¢ (np. raczej
nie zadawal pytan prelegentom), starat si¢ nie wyrdznia¢ sposrod uczestnikow zachowaniem,
ubiorem, sposobem wypowiadania si¢, wygladem 1 konfiguracja laptopa; by¢ ,.kameleonem w
terenie badawczym” (Geertz 1983:56).

Pamietaj, ze jako taka, obserwacja uczestniczaca nie stanowi techniki zbierania danych, ale jest

raczej rolag, jaka przyjmuje etnograf, by ulatwi¢ sobie dostgp do potrzebnych informacji
(Angrosino 2010:78).

Swiadomi tego rozumienia obserwacji uczestniczacej przedstawiamy techniczne
zalozenia realizowania tej czgs$ci naszych badan. Zgodnie z zaleceniami Angrosino (2010:81-
87) badacz (RZ) starat si¢ postrzega¢ dziatania i wzajemne interakcje ludzi w miejscu badania
za pomocg wszystkich pieciu zmystéw. Podstawowg forma zapisywania spostrzezen bytly

notatki terenowe (field notes):
» zawsze opatrzone data, godzing 1 miejscem obserwacji;

» 7z zapisem krotkiej charakterystyki osob zgromadzonych w miejscu badania (np. ,,jest

okoto 15-16 0sdb z czego 4 kobiety, jeden mezczyzna okoto 45 lat pozostali 20-25”)

» zawierajace dostowne fragmenty zastyszanych wystapien, rozméw i innych form

werbalnych;

» zawierajace sporzadzone przez badacza opisy ludzi i nie-ludzi oraz ich dziatan i
interakcji we wszelkich konfiguracjach — opisy staraliSmy si¢ sporzadza¢ w sposéb jak
najbardziej pozbawiony interpretacji (np. ,,prelegent zaczyna moéwi cicho, jaka sig,
powtarza dwa razy zdanie, patrzy w ekran komputera” a nie ,,prelegent wyglada na
zestresowanego”);

* zawierajace opis miejsca badania i jego cech fizycznych;

» zachowujace chronologi¢ wydarzen.
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Najczgsciej byly to notatki terenowe w formie cyfrowej, zapisywane przez smartfon na
serwerze (tzw. chmurze, np. Dropbox lub ustudze Google) w celach zabezpieczenia przed
utratg danych 1 wygody w postaci synchronizacji plikow na réznych urzadzeniach. W czasie
warsztatow polegajacych na pisaniu kodu w jezykach programowania badacz (RZ) notowal
przewaznie na laptopie, w S$rodowisku programistycznym (Integrated development
environment, IDE) pomigdzy linijkami kodu, za pomoca komentarzy, czyli napiséw nie
interpretowanych przez komputer jako polecenia (bardziej szczegdlowy opis narzedzi badacza
w czes$ci 4.3., za$ pisania kodu 1 narzedzi uzywanych do tego w $wiecie DS w czgdciach 5.2. 1
5.3.). Rzadziej fotografowat, o ile bylo to mozliwe zbieral artefakty fizyczne (ulotki, naklejki,
firmowe gadzety itp.), zawsze za$ zbieral i wchodzil w interakcje z artefaktami cyfrowymi.
Byly to zar6wno materialty udost¢pniane przez organizatorOw wydarzen (np. prezentacje,
grafiki, kod) jak i1 same strony internetowe wydarzen, meetupow czy roéznego rodzaju
materialy cyfrowe, o ktorych dowiadywat si¢ podczas obserwacji. Tym samym obserwacje

taczyly si¢ plynnie z netnografia.

Obserwacje taczyly si¢ takze z autoetnografia, gdyz notatki sporzadzane w przerwach
lub po zrealizowaniu konkretnej obserwacji w terenie przybieraty czasem autoetnograficzny
charakter, tzn. dotyczyly wilasnych odczu¢, stanow wewnetrznych, pojawiajacych si¢ w
trakcie obserwacji mys$li oraz wlasnych dzialan i interakcji z innymi ludzmi w miejscu
badania. Poniewaz ,;rzeczywiste praktyki wytwarzania wiedzy mieszczace si¢ pod pojeciem
‘autoetnografii’ trudno uzna¢ za jednolita metod¢” (Kacperczyk 2014:33), doprecyzujmy
znaczenie autoetnografii w naszych badaniach. Traktujemy ja jako technike otrzymywania
danych jako$ciowych, w ktorej badacz tworzy autonarracyjne notatki, bazujac na umystowym
procesie autorefleksyjnym i autoanalitycznym (Kacperczyk 2014:37-38). Wedlug Clarke po
zwrocie postmodernistycznym autorefleksja badacza nie jest opcja, jest ona konieczna (Uri

2015:146).

Celem glownym stosowania autoetnografii w naszych badaniach $wiata spotecznego
DS byto zwigkszenie samoswiadomosci badacza i odstoniecie informacji sktadajacych si¢ na
jego intelektualne tlo (wallpaper). Zgodnie z postulowang przez Clarke zmiang stanowiska
badacza ,z ‘wszechwiedzacego analityka’ (all-knowing analyst) do ‘samo$wiadomego
uczestnika’ (acknowledged participant) w procesie produkcji zawsze czg¢sciowej wiedzy”
(Clarke 2003:555-56). StaraliSmy si¢ zatem o ,,jednoczesne bycie outsiderem i insiderem
podczas przeprowadzania swojego badawczego projektu” (Darmach 2017:95). Jest to bliskie

programowi socjologii refleksyjnej Pierre’a Bourdieu i1 Loica Wacquanta, w sensie
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refleksyjnego podejscia do procesu badawczego i jego uwarunkowan, majace pomagac
badaczowi poznaé przyczyny wiasnych dziatan badawczych i osadzi¢ je w sytuacji spoleczne;j
1 politycznej (Bielecka-Prus 2014:80-81). Tym samym stosowali§my przede wszystkim
autoetnografi¢ analityczna, czyli problematyzowaliSmy proces badawczy oraz relacje badacza
z badanym $wiatem, a w znacznie mniejszym stopniu autoetnografi¢ ewokacyjng, czyli
zdobywanie informacji o badanym wycinku rzeczywisto$ci spotecznej poprzez koncentracje
np. na wlasnych emocjach, myslach, doznaniach fizycznych (ibidem:85). Zgadzamy si¢ ze
stanowiskiem, ze ,ostatecznie decyzja, czy tworzy¢ autoetnografi¢ analityczng czy
ewokatywna jest decyzja o charakterze etycznym” (Kacperczyk 2017:141). Powracamy do

problemu w czesci 4.3.2. tej pracy.

Skoro netnografia jest, zgodnie z intencjg twoércy terminu, badaniem etnograficznym
spotecznosci w internecie (Kozinets 2003), to badanie $wiata DS nie mogloby zosta¢
zrealizowane bez tego elementu. Nie mozna bowiem uczestniczy¢ w tym $§wiecie bez
korzystania z rozmaitych platform, stron i narzedzi internetowych. Swiadomi braku
systematycznosci poje¢ dotyczacych badan jakosciowych z uzyciem internetu (Jemielniak
2018:11-13) nazywamy uzyte techniki netnografia w rozumieniu, Ze jest to ,,odmiana
etnografii zaadaptowana do badania kultur i spolecznosci wirtualnych oraz do badan nad
wirtualnymi aspektami zycia spotecznego” (Kacperczyk 2016:639). W netnografii ,,zrodtami
danych moze sta¢ si¢ kazdy dajacy si¢ zauwazy¢ i wyodrebni¢ element przestrzeni
internetowe]” (ibidem:641), jak np. dokumenty (pliki tekstowe, graficzne, audio, wideo, a w
naszych badaniach takze fragmenty kodu i pliki z kodem - skrypty), posty i komentarze,
fragmenty rozméw i korespondencji mailowej, strony internetowe i ich elementy graficzne i
sterujace (jak np. przyciski, wyszukiwarki, reklamy, banery, linki), strony/media
spotecznosciowe, fora, blogi. Przewaznie nasze badania netnograficzne byly nastawione na
analize tresci, a nie analize zdarzen 1 interakcji (ibidem). Stad w niniejszej pracy przyjeliSmy
konwencje cytowania tresci ze zrodet internetowych, uzywanych przez uczestnikow badanego
swiata (takich jak np. repozytorium kodu GitHub, forum StackOverflow, strona
spotecznosciowa LinkedIn) w sposob identyczny jak innych zrodet literaturowych

zamieszczonych w sieci.

Etnografia oparta na wspélpracy byla przez nas wykorzystywana w niewielkim
stopniu i w sposob niepetny, jednak chcemy ja w tym miejscu odnotowaé z uwagi na bardzo

istotny wktad konsultacji z osobami bioragcymi udzial w naszych badaniach. Taka wspolpraca

151



pozwolita m.in. na przygotowanie ostatecznej, kompletnie innej od pierwotnej, wersji opisu
dziatania podstawowego badanego $wiata, (por. 5.2.). W zatozeniu Luke’a Erica Lassitera
etnografi¢ oparta na wspotpracy (collaborative ethnography) mozemy okresli¢ ogolnie jako
podejscie do badan etnograficznych, ktore w sposOb zamierzony i wyrazny ujawnia oraz
podkresla elementy wspotpracy na kazdym etapie procesu badawczego — od konceptualizacji
projektu, poprzez praceg terenowa, do waznego w tym konteksScie etapu pisania (2005:16).
Chodzi jedynie o wspotprace badaczy z osobami na réznych etapach badan i pisania
rozprawy. Jej autor (RZ) konsultowat sie w sposob nieformalny z osobami osadzonymi w
badanym $wiecie. Najczesdciej byly to rozmowy po wywiadach, kilkukrotnie przestanie
zainteresowanym osobom pierwszej wersji fragmentu tekstu rozprawy, najrzadziej byly to
konsultacje teoretycznego pomystu przed napisaniem wiasciwego fragmentu. Bez watpienia
jednak wspoélpraca byta niepetna, bo piszacy te stowa pozostal w roli etnografa ,,majacego
ostatnie stlowo” i nie wlaczal konsultantow / konsultantek uczestniczacych w badanym
swiecie do wielogltosowej wypowiedzi jako rownorzednych autorow / autorek swoich tekstow

(por. Pietrowiak 2014:26-27).

Procedura techniczng, ktora zostala zastosowana w procesie analizy danych
jakos$ciowych pozyskanych za pomoca wymienionych wyzej technik byto kodowanie®.
Generalnie jest ono wydobywaniem kategorii i ich wlasno$ci z materiatéw jakosciowych. Nie
kategoryzuje si¢ danych jakims$ ,kluczem”, a kategorie z tychze danych si¢ wyprowadza

(Kvale 2004:48).

Kodowanie to gtéwne ogniwo migdzy zbieraniem danych a budowaniem wylaniajacej si¢ teorii,
ktore ma na celu wyjasnienie tych danych. Poprzez kodowanie mozna zdefiniowaé to, co si¢
dzieje w danych, i zacza¢ rozszyfrowywac znaczenie tych faktow (Charmaz 2009:63).

Kody to summative statements, przy czym Strauss podkreslat, ze kody nie maja by¢
tylko podsumowaniem lub nazwaniem kategorii, a powinny uwzglgdnia¢ sze$¢ elementow

(Konecki 2000:48-49):

* warunki przyczynowe wystapienia zjawiska,
* samo zjawisko,

* kontekst wystepowania zjawiska,

55 Stowo ,.kodowanie” wystepuje takze w Swiecie DS w znaczeniu ,,pisanie kodu”. Pisanie kodu oznacza
czynno$¢ zapisywania serii instrukcji do wykonania przez komputer za pomoca klawiatury komputerowej, przez
cztowieka, w jezyku programowania zrozumiatym dla komputera (Nowosad 2019). Ta czynnos¢ jest w naszym
ujeciu sktadnikiem dziatania podstawowego w §wiecie DS, o czym w czg$ci 5.2. tej rozprawy.
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* warunki interweniujace (czyli to, co dodatkowo wptywa na zjawisko, np. zmienia jego
nasilenie),

* dziatania / strategie 1 techniki interakcyjne (taktyki ludzi dotyczace zjawiska i
konkretne zachowania realizujace te taktyki),

* konsekwencje zjawiska.

Kodowanie mozna podzieli¢ na rzeczowe i teoretyczne. Pierwsze z nich stuzy
konceptualizacji rzeczowej, drugie konceptualizacji relacji migdzy kategoriami, czyli
budowaniu hipotez (Konecki 2000:51). Konecki rozréznia w kodowaniu rzeczowym
kodowanie otwarte (I) i selektywne (II) (2000:52-53), Charmaz kodowanie wstepne (I) i
skoncentrowane (II) (2009:66-81). Rozrdéznienie sprowadza si¢ do dyrektywy, by najpierw (I)
kodowa¢ caty materiat jakoSciowy, np. wers po wersie, wydarzenie po wydarzeniu czy nawet
stowo po stowie (lub zdaniami, akapitami itp.), i w sposéb krytyczny, otwarty, raczej szybki i
spontaniczny, zaetykietowa¢ materiat (kodowanie to prowadzi do speinienia kryteriow
dopasowania i istotno$ci teorii ugruntowanej). W praktycznym wymiarze pracy badacz
powinien wigc zwroci¢ uwage m.in. na jezyk stosowany przy kodowaniu wstepnym. Kody sg
bowiem konstruowane, tzn. badacz aktywnie nazywa fragmenty materialu jako$ciowego -
dobiera stowa, ktore jego zdaniem ujmuja to, co w okres§lonym fragmencie jest istotne.
Istnieje postulat, by uzywac jezyka odzwierciedlajacego dziatania, nie tematy. Ma to pomoc

w ograniczeniu wiasnych prekoncepcji (Charmaz 2009:65-66).

Nastepnie (II), w kodowaniu selektywnym czy skoncentrowanym nalezy dokonac
wyboru kodow analitycznie najistotniejszych (np. najbardziej interesujacych badacza z uwagi
na znaczenie, najczestszych, najbardziej generalnych tzn. wystepujacych w najwigkszej
liczbie przypadkow, zas w klasycznej MTU kodow nalezacych do kategorii centralnej) i
kodowa¢ w sposob bardziej wybiodrczy, kierunkowy. Kody otwarte moga zatem na etapie
kodowania selektywnego sta¢ si¢ samodzielnymi kategoriami, lub etykietami ,klastrow”
kodéw (czyli inne kody grupujemy pod ta nazwa kodu np. na podstawie znaczenia lub
wspotwystepowania kodow ze sobg); takie klastry mozemy tez nazwac inaczej niz istniejacy
kod, np. przyja¢ nazwe bardziej ogdlng. Z wybranych kodéw otwartych mozemy rezygnowac,
szczegollnie po pierwszych cyklach kodowania otwartego, gdyz zalecane jest — i tak wlasnie
postepowalis$my w naszych badaniach §wiata DS — by kodowaé jeden fragment materialu
jako$ciowego na kilka sposobow. Tym samym kazda jednostka materialu jakosciowego (jak
stowo/zdanie/akapit/wydarzenie) moze by¢ zakodowania wigcej niz jeden raz, a przypisane

jej kody moga mie¢ charakter rownorzedny lub hierarchiczny (zawieraja si¢ w sobie) (Babbie
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2006:409). W naszych analizach nie stosowali$my hierarchii kodow, traktujac sytuacje tego
rodzaju jako wskazanie do przekodowania kodoéw ,,podrzednych” do ,nadrzgdnych”,
wlaczajac znaczenia stojace za kodem ,,podrzgdnym” do wiasnosci kategorii kodu
»hadrzednego”. Kody maja charakter prowizoryczny, badacz wyprobowuje réozne kody na
tych samych danych, odrzuca wigkszo$¢ i stara si¢ wyselekcjonowac te pasujace najlepiej — a

zazwyczaj bedzie pasowac wigcej niz jeden kod (Clarke 2005:84).

Cykle kodowania I — II nalezy wykonywa¢ wielokrotnie w trakcie realizacji projektu
badan jakosciowych, i tak tez czynimy, o czym wigcej] w czesci 4.3. Po zakodowaniu
rzeczowym jakiejkolwiek czeSci materiatow jakosciowych (III) nalezy wykonaé notatke
(memo). Takie notatki, zawsze opatrzone data, stanowig dokumentacj¢ pracy projektu
badawczego 1 powinny zawiera¢ uzasadnienia poczynionych podczas kodowania decyzji.
Pomagaja takze badaczowi na obserwowanie swoich postegpow w kodowaniu 1 utrzymanie
porzadku w procesie kodowania. Memo to zatem pisane niemalze codziennie podsumowania,
dotyczace m.in. czego jako badacze si¢ spodziewaliémy, a co nas zaskoczyto. W notatkach
zwracamy takze uwage na wzorce podobienstw lub sprzeczno$ci, opisujemy problemy i
dalsze pomysty. ,,Cze$¢ tego, co zapiszesz podczas analizy, moze znalez¢ si¢ w twoim
koncowym raporcie; wigkszo$¢ tych notatek bedzie co najmniej inspiracjg (...)” (Babbie
2006:411). Stosowali$my takze — za ujeciem Straussa i Corbin (1990:197) — noty teoretyczne
(o ktérych dalej) oraz notatki kodowe. Notatki kodowe to przypisanie interpretowanego przez
badaczy znaczenia do nazw kodow, co uznaje si¢ za szczegdlnie wazne z uwagi na uzywanie
w naukach spolecznych ogromnej ilosci poje¢ majacych rozmaite znaczenia potoczne (Babbie
2006:411). W uzywanym przez nas oprogramowaniu CAQDAS (QDA Miner, o czym wigcej
w 4.3.) dla notatek stanowigcych dokumentacj¢ (memo) stosowali§my funkcje notatek do
projektu (Project — Notes) z wygodnym przyciskiem wstawienia aktualnej daty i czasu, dla
notatek kodowych za$§ funkcje opisu kodu w ksigzce kodowej (Code definition —

Description), tatwa do podejrzenia i edycji w czasie kodowania materiatu.

Kodowanie teoretyczne dotyczy konstruowania hipotez o relacjach pomigdzy
utworzonymi kodami / kategoriami. Jest ono prowadzone na podstawie kodow selektywnych
(Charmaz 2009:86); mozna wykonywac tez kodowanie selektywne 1 teoretyczne rownolegle
(Konecki 2000:54-55) 1 stosowaliSmy gtownie taka strategie. Przypomnijmy, Zze z uwagi na
przyjeta rame teoretyczng i pojeciowa takze sam spoleczny $wiat/arena jest silnym (potent)
kodem teoretycznym, ktory ksztattuje projekt badawczy (por. Martin 2006:122). Narzgdziem

kodowania teoretycznego sg noty teoretyczne (theoretical memo), czyli ,,zapisane w jezyku
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teoretycznym mys$li badacza o zakodowanych kategoriach 1 ich relacjach wobec siebie”
(Konecki 2000:55-56). Noty powinny by¢ zatytulowane i odnosi¢ si¢ do danego fragmentu
materiatu jako$ciowego (ibidem). Nierzadko takie mysli pojawialy si¢ u piszacego te stowa
podczas kodowania selektywnego i1 byly natychmiast zapisywane, albo w QDA Miner za
pomoca funkcji komentarza do zakodowanego fragmentu (Comment) albo w notatniku

ogolnego przeznaczenia Google Keep.

Z materialéw jakosciowych wylaniaja si¢ charakterystyczne terminy uzywane przez
uczestnikow badania. Mozna przyja¢ je jako tzw. kody inm vivo (dost. ,na zywym
[osobniku]”). Terminy te kryja skondensowane znaczenie, moga pomoc badaczom np. w
odzwierciedleniu perspektywy uczestnikow badanego $wiata spotecznego. Stosowanie kodoéw
in vivo pomaga zachowa¢ symboliczne znaczenie pewnych wypowiedzi czy dziatan,
odzwierciedli¢ zatozenia czy imperatywy ksztattujgce dziatanie, a w szerszym sensie uczyni¢
analize blizsza $wiatu badanych. Badacz nie powinien jednak stosowac terminologii
uczestnikow tak, jak robig to oni, lecz podej$¢ do terminéw w sposob krytyczny — szukac ich
znaczen. Owe znaczenia mozna réwniez przeksztatcic w kody innego typu (Charmaz
2009:76-79). Mozliwe jest tez odkrywanie hipotez in vivo. Badacz podczas pracy terenowej
moze zauwazy¢ pewne powigzania mi¢dzy kategoriami na zywo, w chwili, w ktorej zachodza
(Konecki 2000:29-30). Tego typu spostrzezenia moga by¢ zapisywane np. w notatkach
terenowych z obserwacji (field notes), w memo, czy jakichkolwiek szybkich notatkach

nieformalnych (tekstowych lub gtosowych).

A. E. Clarke uwaza, ze stosujgc analiz¢ sytuacyjng spotecznych $wiatdéw/aren mozna i
powinno si¢ uzywaé¢ wywodzacej si¢ z klasycznej MTU strategii kodowania danych
jakosciowych — strategii opisanej w pracach Straussa, Straussa i Glasera, Straussa i Corbin
oraz Charmaz (Clarke 2005:42; 142). Tg, stosowang w naszych analizach strategig,
opisaliSmy powyzej bazujac gtownie na pracy Koneckiego (2000), ktory wprowadzit MTU do
polskiej socjologii. Stosowaliémy takze, na réznych etapach badan i analiz, zaproponowane

przez Clarke mapy (Clarke 2005:86; ttum. Kacperczyk 2007:11):

* sytuacyjne (situational maps) — do artykulowania elementéw sytuacji i sprawdzania

powigzan migdzy nimi;

* mapy spolecznych $wiatow/aren (social worlds/arenas maps) — jako Kkartografia

kolektywnych zaangazowan, relacji spotecznych i1 obszarow dziatania;
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* mapy pozycyjne (positional maps) — jako strategie upraszczajace do zaznaczania

pozycji wyartykutowanych i niewyartykutlowanych w dyskursach.

Mapy przygotowywa¢ mozna zaréwno dla danych jakosciowych juz zakodowanych,
zakodowanych czg¢$ciowo lub wcale. Przede wszystkim jednak badacze powinni by¢ dobrze

zapoznani z danymi

Jak wspominali§my przy okazji oméwienia krytyki wobec podejscia A. E. Clarke, mapy
maja pomoc w znanym z MTU procesie jednoczesnej analizy, kodowania i pisania not wraz
ze zbieraniem danych (obserwacjami, wywiadami, netnografiag itd.) i1 teoretycznym
dobieraniem probek. Zdaniem Clarke proces wykonywania map 1 same mapy stymuluja
badaczy do myslenia i otwieraja dane jakosciowe, co ma badaczom pomagaé przezwycigzac
paraliz analityczny (analytic paralysis) (Clarke 2005:xxi; 83-86).

Funkcja map proponowanych przez Clarke jest: otwiera¢ dane, przetamywac impasy w trakcie

analizy, stymulowa¢ do analizy relacyjnej i odstania¢ obszary przemilczen (sites of silence)
(Kacperczyk 2007:17).

Dla piszacego te slowa mapy rzeczywiscie byty pomocne w powyzszych kwestiach.
Poniewaz wykonywanie map ma stymulowac i naszym zdaniem stymuluje do myslenia m.in.
o relacjach czy przemilczanych obszarach, zgodnie z zaleceniami Clarke (2005:84; 89-90) po
wykonaniu danej mapy (mapping session) zapisywaliSmy notatke do dokumentacji projektu

(memo), ewentualnie w trakcie lub po wykonaniu note teoretyczng lub nieformalna.

Dobierajac probe badawcza stosowaliSmy teoretyczne pobieranie probek (theoretical
sampling).

Teoretyczne pobieranie probek sprawia, ze badacz cofa si¢ lub wybiera nowg $ciezke w razie,

gdy jego kategorie sa niepewne, a wylaniajace si¢ idee niepelne. Powrdt do s$wiata

empirycznego 1 zgromadzenie wigkszej iloSci danych na temat wlasnosci danej kategorii

umozliwia nasycenie tych wlasnosci danymi i napisanie wigkszej liczby not oraz nadanie im z

czasem coraz bardziej analitycznego charakteru (Charmaz 2009:125).

Clarke uznaje te¢ strategic za kluczowa cze$S¢ procedury badawczej w analizie
sytuacyjnej (2005:xx1). Jak wspominaliSmy w czesci 4.1., to pobieranie jest procesem
zbierania danych w celu generowania teorii, a zbieranie jest kontrolowane przez wytaniajaca
si¢ teorie. W projekcie badawczym w sposéb cykliczny / iteracyjny i rownoczesny zbiera si¢,
koduje 1 analizuje dane, a w miar¢ wytaniania si¢ z nich teorii decyduje, gdzie 1 jakie dane

zbiera¢ dalej (Konecki 2000:30-31).
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Uzyta strategia nalezy do nieprobabilistycznych metod doboru proby (Babbie
2006:204-8). Zgodnie ze strategig teoretycznego dobierania probek proba dobierana byta
celowo, w pewnym stopniu metoda kuli $nieznej (gdyz niemal wszystkich informatorow
prosiliSmy o sugesti¢ w rodzaju ,,z kim nalezy porozmawiaé¢, gdzie si¢ wybra¢, co zrobic,
zeby lepiej poznac¢ polskie srodowisko data science?” i kilka aktéw badawczych wykonaliSmy
z takiego polecenia). Opisany przez Babbiego (2006:207-8) problem ogolnie marginalnego
statusu o0sob, chcacych wzig¢ udzial w badaniu jakosciowym nie wystgpit w naszych
badaniach. Informatorkami / informatorami byly zar6wno osoby z pozycji
marginalizowanych czy nienagtasnianych jak 1 osoby z pozycji wtadzy, wysokiego statusu lub
duzej widoczno$ci w badanym s$wiecie DS. Sadzimy jednak, ze do specyfiki naszych
Rozmoéwczyn / Rozmowcow (czyli osob, ktore udzielily wywiadu swobodnego) nalezy
biografia zwigzana z karierg naukowg. Wiele z tych os6b ma stopien doktora, pracowato lub
pracuje na uczelniach wyzszych czy wspotpracuje z nimi, wiele jest w trakcie doktoratu lub
porzucito studia doktoranckie / nie obronito pracy doktorskiej. Twierdzimy, ze osadzone w
badanym $wiecie osoby z ,,naukowym” epizodem w biografii byly bardziej zainteresowane
badaniami realizowanymi przez RZ w ramach socjologicznej pracy doktorskiej o DS, niz
osoby w tym $wiecie nie majgce owych ,,naukowych” doswiadczen™. Nie jest to bledem w
stosowanym przez nas podejsciu, gdyz w zadnej mierze nie dazymy do uzyskania proby
reprezentatywnej dla jakiej$ populac;ji:

Celem teoretycznego dobierania probek jest uzyskanie danych pomocnych w wyjasnianiu

kategorii. (...) dotyczy [ono] tylko rozwoju konceptualnego i teoretycznego; nie chodzi tu o

przedstawienie populacji lub zwigkszenie mozliwosci statystycznego uogoélnienia wynikow

badan (Charmaz 2009:131).

W réznych odmianach teorii ugruntowanej przyjmuje si¢, ze momentem zakonczenia
etapu gromadzenia danych jest ten, w ktorym kategorie sa nasycone. W potocznym jezyku
badaczy jakosciowych stosujacych teorie ugruntowane mowi si¢ o sytuacji, w ktorej badacze
z kazdym nowym aktem badania odnajduja wcigz te same schematy, czyli gromadzenie
nowych danych nie prowadzi ich juz do nowych spostrzezen (Charmaz 2009:147). W
artykutach przegladowych wskazywano, ze nasycenie kodu (code saturiation) mozna
osiggnac juz po okoto dziewigciu wywiadach — badacze majg wtedy wrazenie, ze styszeli juz
wszystko w temacie danej kategorii — za$ nasycenie znaczenia (meaning saturation) osiaga
si¢ okoto 16 — 24 wywiadow — wtedy badacze maja wrazenie, ze rozumieja dang kategori¢

56 Kontakt z informatorami — naukowcami pozwolil nam na wzglednie wysokie ,,nasycenie” kategorii
zwigzanych z jedna ze §ciezek stawania si¢ data scientistem, w aktach samowiedzy §wiata DS nazwanej from
science to data science (Migdat 2016), co opisujemy w rozdziale 6.
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(Aldiabat i Le Navenec 2018:248). Wedlug Kvale czgsto wystarcza od 10 do 15 wywiadow, a
ich ilo$¢ jest uzalezniona m.in. od posiadanych zasobdw czasu i §rodkow, a przede wszystkim
od tego, czy udato si¢ zrealizowa¢ zatozenia badawcze (Kvale 2010:87—-89). Inni autorzy
wskazywali, ze wielko§¢ probki nie jest istotna w tego rodzaju badaniach, bowiem moc
informacyjna (information power) r6znych aktéw badawczych, informatoréw, odwiedzonych
miejsc jest bardzo r6zna. Ponadto kazdy wywiad moze mie¢ r6zng dlugos¢ w sensie czasu
trwania, a takze mozna przeciez rozmawiac kilkukrotnie z tg sama osobg, zatem liczenie
uczestnikow nie ma wigkszego sensu (ibidem). Charmaz, wskazujac na prace Janice Morse i
Iana Dey’a, w ogdle kwestionuje pojecie nasycenia i mozliwo$¢ osiggania owego nasycenia.
Naszym zdaniem, stuszna jest teza, ze nasycenie jest czym$, co badacze deklarujg lub
zakladaja, ale nie udowadniajg 1 jak sadzimy, nie mozliwe jest jednoznaczne udowodnienie
nasycenia kategorii. Samo pojecie nasycenia moze by¢ po prostu artefaktem stworzonym z
polaczenia tego, na czym badacze si¢ koncentruja i ich sposobdw zbierania danych (Charmaz
2009:148-49). Poniewaz niniejsza praca jest pisana ze stanowiska konstruktywistycznego,
naturalnie przyjmujemy propozycje, by traktowa¢ dane jakos$ciowe raczej jako sugerujace
kategorie, a nie nasycajace je w sensie klasycznej MTU (ibidem). Zgadzamy si¢ z Charmaz
co do tego, ze ,,wytyczne zawarte w teorii ugruntowanej nalezy wykorzysta¢ w celu
znalezienia klucza do materiatu, a nie traktowac jako maszyne, ktora wyrgczytaby badacza w
pracy” (2009:149). Clarke mowita o nasyceniu map sytuacyjnych, jednak traktuje to w mato
restrykcyjny sposob. Wskazywata, Zze nasycenie wystepuje, gdy badacz jest przekonany, iz
mapa nie wymaga wigkszych zmian, Ze niczego nie przeoczyt i zawart wszystkie
najwazniejsze elementy. Ostatecznym testem nasycenia ma by¢ to, czy badacz utraciwszy
wszystkie materialy 1 notatki z badan potrafitby na podstawie tejze mapy sytuacyjnej

opowiedzie¢ wszystkie najwazniejsze historie, dotyczace owej sytuacji (Clarke 2003:570-71).
Terenowe badania jakosciowe byty przez nas realizowane od 21. pazdziernika 2016 do
14. czerwca 2019 roku (966 dni; ponad dwa i p6t roku).

4.2.2. Analizy iloSciowe

Poniewaz ,,dobre badanie etnograficzne taczy dane z obserwacji, wywiadow oraz analiz
danych zastanych” (Angrosino 2010:102), w czerwcu i lipcu 2019 r. wykonana zostata wtorna

analiza danych iloSciowych:

* pochodzacych z wybranych sondazy ,srodowiska” DS. Autorzy ankiet udostgpnili

publicznie zebrane dane;
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7 serwisu meetup.com, grup zlokalizowanych w Polsce 1 deklarujacych zajmowanie si¢
data science. Dane zostaty pobrane legalnie z uzyciem mechanizmu zapewnionego po

stronie meetup.com (API).

Jezeli chodzi o dane zebrane w Srodowiskowych sondazach, skorzystaliSmy z sze$ciu
zbioréw zebranych przez cztery podmioty, wybrane przez nas jako znaczace w badanym
$wiecie spolecznym DS na podstawie wilasnych badan etnograficznych. Charakterystyke
podmiotow realizujacych te ankiety, zbiorow danych i nasze decyzje dotyczace wyboru i
zawezenia tych zbioréw do dalszych analiz prezentujemy ponizej. Zasadniczo staraliSmy si¢
korzysta¢ z mozliwie najszerszego horyzontu czasowego i zaweza¢ zbiory danych do

respondentéw mieszkajacych w Polsce.

Najstarszym Zrédlem danych iloSciowych jest formularz zgloszeniowy — wielokrotnie
przez nas wymienianej w roznych punktach niniejszej pracy — pierwszej w Polsce konferencji
uzytkownikéw jezyka programowania R o nazwie WhyR? z 2017 r. Organizatorzy
udostepnili zbidr danych w serwisie GitHub”’, uczestnicy konferencji zostali zaproszeni do
konkursu wizualizacji tych danych. Do naszych celow zaweziliSmy zbior (n = 246) do
respondentéw deklarujacych kraj zamieszkania — Polske, zatem analizowana proba n = 202.
Zbior zawiera 18 zmiennych. Zbior ten, tak jak wszystkie z analizowanych zbioréw z ankiet
srodowiskowych, udostgpniono w pliku csv® Byl to jedyny polskojezyczny zbidr z
analizowanych przez nas zbiorow danych. W roku 2018 organizatorzy WhyR? nie udostgpnili
danych zgtoszeniowych, za$ analiz¢ prowadzili§my kilka miesi¢cy przed konferencjag w roku

2019 (odbywata si¢ 26. — 29. wrze$nia).

AnalizowaliSmy takze dane z formularza zgloszeniowego drugiej w Polsce konferencji
PyData 2018. Organizacja PyData skupia si¢ wokot zastosowan jezyka Python (ale takze
m.in. R 1 Julia) w data science i takze jest w naszej pracy wielokrotnie wspominania. Zbior
danych rowniez udostepniono na GitHubie™. Zawiera on 11 zmiennych i byt najmniej dla nas

informatywnym spos$rod analizowanych zbioréw. Po zawezeniu zbioru (n = 435) jw.

57 https://raw.githubusercontent.com/WhyR2017/konkursy/master/dane_z_ formularza rejestracyjnego.csv,
dostep 19.07.2019 .

58 Rozszerzenie .csv oznacza Comma Separated Value (dost. warto$ci rozdzielane przecinkami) i jest typowym,
miedzyplatformowym formatem przechowywania danych w tzw. plikach ptaskich, czyli dwuwymiarowych —
zorganizowanych w wiersze (rekordy / jednostki analizy) i kolumny (pola / zmienne) por.
http://www.creativyst.com/Doc/Articles/CSV/CSVO01.htm, dostgp 20.08.2019.

59 https://raw.githubusercontent.com/stared/random_data_explorations/master/201811 pydatawaw2018/
pdwc2018 anonym.csv, dostgp 19.07.2019 r.
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analizowana proba to n = 284. Nie skorzystalimy z danych® z pierwszej polskiej edycji
wydarzenia z uwagi na brak interesujacych dla nas zmiennych demograficznych. Edycja
warszawskiej PyData 2019 odbywata si¢ dopiero w grudniu tegoz roku, zatem dane nie byty

dostepne.

Innym Zrédtem danych byty ankiety Kaggle ML & DS Survey z 2017 i 2018 r. Kaggle
to bedaca czescia Google LLC platforma internetowa, w ktorej ludzie z wolnej stopy moga
bra¢ udziat w konkursach na najlepsze modele predykcyjne i opisywanie zestawow danych,
przesytanych przez firmy i1 uzytkownikdéw oraz wygrywaé¢ nagrody (Kaggle 2018). Jak
pozniej pokazemy, platforma Kaggle jest popularna w badanym $§wiecie spotecznym i stuzy
np. kreowaniu wtasnego wizerunku. Jednak jezeli czyjas aktywno$¢ dotyczaca modelowania
danych sprowadza si¢ wytacznie do tzw. ,,grania w Kaggle” (kod in vivo), to taka osoba raczej
nie bedzie uznawana za uczestnika §wiata DS, za$ z pewnos$cig nie za data scientista.
Analizowane zbiory danych ML & DS Survey takze byly przedmiotem owych konkursow,
mozna je pobra¢ po zalogowaniu si¢ na konto uzytkownika platformy®'. Zbior® z 2017 r. to
odpowiedzi z pierwszego w historii sondazu uzytkownikow Kaggle. Wzigto w nim udziat 16
716 oséb z catego $wiata, my analizowaliSmy probe n = 130 deklarujacych zamieszkanie w
Polsce. Liczba zmiennych to 288. Zbior z roku 2018% zawiera odpowiedzi 23 860

ochotnikow ujete w 395 zmiennych, analizowana przez nas ,,polska” proba to n = 252.

Zrédha te byly dla nas znaczace takze w sensie jakoSciowym, a proponowane ujecie
dziatania podstawowego (por. cze$¢ 5.2. tej pracy) wzorowane jest na definicji z pierwszego
sondazu Kaggle (2017) ,,The State of Data Science and Machine Learning”. W czasie

wykonywania naszych analiz dane z sondazu 2018 byly najnowszymi z dostepnych.

Do najnowszych zrodet danych nalezaty badania Stack Overflow Annual Developer
Survey 2018 i 2019. Stack Overflow (SO) jest to forum internetowe przeznaczone raczej do
pomocy technicznej, dotyczacej roznych jezykoéw programowania do wszelkich zastosowan,
nie tylko DS. SO jest czescig portalu Stack Exchange, w sklad ktorego wchodzi m.in. forum
datascience.stackexchange.com, przeznaczone raczej do pomocy merytorycznej w dziedzinie

DS. Postugiwanie si¢ SO nalezy do podstawowych umiejetnosci uczestnikow $wiata DS i

60 https:/github.com/stared/random_data_explorations/blob/master/201711 pydatawaw/
pdwc2017_anonym.csv, dostep 19.07.2019 r.

61 Piszacy te stowa (RZ) utworzyt wlasne konto na Kaggle 6. lutego 2017 w ramach badan etnograficznych, nie
uczestniczyt w konkursach.

62 https://www.kaggle.com/kaggle/kaggle-survey-2017, dostgp 19.07.2019 r.
63 https:/www.kaggle.com/kaggle/kaggle-survey-2018, dostep 19.07.2019 r.
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generalnie 0sob piszacych kod. W ankiecie z 2018 r. wziglo udziat 98 855 ochotnikéw
zrekrutowanych sposrod uzytkownikow forum SO, odpowiedzi ujeto w 129 zmiennych.
Respondenci z Polski, deklarujacy jednoczesnie przynalezno$¢ do kategorii programistow
(DevType) o nazwie ,,Data scientist or machine learning specialist” stanowili analizowang
przez nas grupe n = 121. Dane organizatorzy upublicznili przez Dysk Google®. W badaniu z
roku 2019% uczestniczyto 88 883 ochotnikow, odpowiedzi zapisano za pomocg 85
zmiennych. Analizowana przez nas proba n = 111 zostata odfiltrowana w ten sam, co w

starszym zbiorze z SO sposob.

Przeanalizowali$my takze dane pozyskane z serwisu meetup.com, gdzie tworzone sg
grupy osob o podobnych zainteresowaniach, spotykajace si¢ na zywo. Meetup to bardzo
popularna forma organizacji spotkan osob zainteresowanych data science, nie tylko w Polsce.
W dniu 4. czerwca 2019 za pomocg API serwisu pobralismy dane o wszystkich 86
owczesnych grupach meetupowych zlokalizowanych w Polsce. Informacje o tych grupach
dostgpne sg publicznie w internecie na stronach grup, jednak mozliwos$¢ pobrania ich masowo
poprzez API dostepna jest jedynie dla uzytkownikoéw posiadajgcych konto® w serwisie i
wymagala wygenerowania unikalnego tokenu autoryzujacego operacje®’. Dane pobralismy w
plikach JSON®, a nastepniec wykonaliSmy parsowanie plikow JSON na tabele ptlaska,
zawierajaca 86 jednostek analizy (czyli grup meetupowych) opisanych za pomocag 31

zmiennych.

Pobranie danych przez API wykonaliSmy w jezyku Python, za§ wszystkie inne
czynnosci zwigzane z pracg na danych z meetup.com oraz z wyzej opisanych sondazy
srodowiskowych wykonalismy w jezyku R. Kod umozliwiajacy powtorzenie catosci naszych
analiz, wraz ze wszystkimi plikami wejSciowymi 1 wyjsciowymi upubliczniliSmy na koncie

GitHub Remigiusza Zulickiego®, w duchu powtarzalnych badan ilosciowych (reproducible

19.07.2019 r.

65 https://drive.google.com/file/d/1QOmMVDpd8hcVY gqUXDXf68UMDWQZPOwWQV/, dostep 19.07.2019 r.
66 RZ zatozyt swoje konto na meetup.com 26. wrzesnia 2016 r. na potrzeby prowadzonych badan
etnograficznych, wielokrotnie uczestniczyt w spotkaniach grup w réznych miastach, w momencie pobierania
danych przez API byl zapisany jednoczesnie do o$miu grup zajmujacych si¢ DS.

67 https://secure.meetup.com/meetup api, dostep 19.07.2019 r.

68 JavaScript Object Notation, ustrukturyzowany format wymiany danych, moze by¢ odczytywany np. przez
przegladarki internetowe czy inne aplikacje.

69 Analiza meetupow: https://github.com/zremek/meetup-harvesting,

sondazy: https://github.com/zremek/survey-polish-data-science.
Badacz (RZ) zalozyt konto na GitHubie 3. czerwca 2018 r. na potrzeby badan etnograficznych, pézniej uzywat

go takze do innych projektow analitycznych (por. Zulicki i Zytomirski 2020).
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science) (Leek 2016; Peng 2011a). Podobne (i znacznie bardziej zaawansowane) projekty
dotyczace przetwarzania, analizy i modelowania danych zastanych za pomoca jezykow R i
Python sg zblizone do tego, co uznajemy za dziatanie podstawowe badanego swiata DS. Takie
projekty to typowa dla uczestnikow badanego $wiata interakcja z aktorami nie-ludzkimi (np.
dane, kod, $rodowisko programistyczne i inne narzedzia cyfrowe) i byty dla RZ waznym
elementem enkulturacji w §wiecie spolecznym DS i bez watpienia pomogly w zrozumieniu

specyfiki dziatania podstawowego badanego $wiata.

Uzylismy technik analitycznych o charakterze opisowym i eksploracyjnym (Leek i
Peng 2015). Opis (descriptive data analysis) oznacza tutaj podsumowania wykonywane na
konkretnych zbiorach danych, za$ eksploracja (exploratory data analysis) to bazujace na
opisie poszukiwanie zalezno$ci: trendoéw, korelacji czy zwigzkéw pomiedzy zmiennymi w
celu wygenerowania pomystow i1 hipotez (ibidem). Nasze analizy nie maja charakteru
wnioskowania statystycznego (inferential statistics / inferential data analysis), zatem nie
dazymy do uogolnienia zalezno$ci, zaobserwowanych w konkretnych zbiorach danych, na
populacje (ibidem). W naszej ocenie takie postepowanie byloby nieuprawnione, bowiem
analizujemy dane zastane z ankiet zrealizowanych na probach niereprezentatywnych,
dobranych w sposob nieprobabilistyczny z niedookreslonych populacji (Babbie 2006:498—
503). Tym samym nie proponujemy testow istotnosci statystycznej”. Uzyte przez nas techniki
analityczne to gléwnie podsumowania czgstosci wzglednych i bezwzglednych w podziale na
grupy (tradycyjnie prezentowane w tabelach krzyzowych, u nas przewaznie w postaci
wykresow stupkowych), statystyki opisowe, np. miary tendencji centralnej, miary symetrii
rozktadu, wspotczynniki korelacji, takze w podziale na grupy (co przedstawiamy m.in. w

postaci wykreséw pudetkowych lub punktowych).

4.3. Realizacja badan

Lacznie autor niniejszej pracy wykonat 26 wywiadow swobodnych ukierunkowanych
(w sumie 30 godzin i 44 minuty nagran), 46 aktow obserwacji uczestniczacej (zar6wno online
jak 1 offline, 1lgcznie okoto 295 godzin obserwacji) oraz sporzadzit 12 not
autoetnograficznych. Badan zrealizowanych z uzyciem netnografii i etnografii opartej na

wspolpracy ani analiz ilo§ciowych danych zastanych nie ujmujemy w ten sumaryczny sposob

70 Uzywanie tego rodzaju testow bazujacych na p-value jako kluczowego kryterium weryfikacji hipotez jest w
ostatnich latach krytykowane takze przy probach reprezentatywnych i badaniach eksperymentalnych (por.
Amrhein, Greenland, i McShane 2019).
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z uwagi na ich inny charakter, cho¢ terminy realizacji analiz iloSciowych zostaly utrwalone

(w repozytorium GitHub). Spis zrealizowanych badan znajduje si¢ w Aneksie.

Pierwszym aktem badawczym byl wywiad, zrealizowany przez autora (RZ) 21.
pazdziernika 2016 r. z osobg poznang na gruncie prywatnym, a zajmujacag si¢ zawodowo
analiza danych. Trwat on 28 minut, badacz zrozumial swd;j brak przygotowania i po tym
dos$wiadczeniu postanowil skupi¢ si¢ najpierw na obserwacjach uczestniczacych oraz
netnografii. Mialo to na celu przygotowanie listy potrzeb informacyjnych do kolejnych
wywiadow, szeroko pojeta enkulturacje badacza, poznanie jezyka charakterystycznego dla
badanego wycinka rzeczywistosci spolecznej (na tym etapie nie poslugiwaliSmy si¢ jeszcze
ramg teoretyczng spotecznych §wiatéw), a takze poznanie osob, z ktorymi potencjalnie bedzie
mozna przeprowadzi¢ wywiady oraz generalnie dopracowanie koncepcji pracy doktorskiej”.
Wywiad drugi zrealizowaliSmy w dwadzie$cia miesigcy po pierwszym, 21. czerwca 2018 r.
Trwal on 47 minut 1 byt zdecydowanie bardziej informatywny, za$ przygotowana lista potrzeb
informacyjnych pozytywnie przeszta test w terenie i poshuzyta jako baza do dalszych rozmow.
Od tego czasu wywiady byt realizowane z naprzemienng intensywnos$cia — kilka wywiadow w
miesigcu / dwoch 1 podobnej dtugosci przerwa na ich kodowanie oraz analiz¢ — az do 30. maja

t72

2019, kiedy to wykonano ostatni, dwudziesty szosty wywiad (167 minut’, najdtuzszy).

Lista potrzeb informacyjnych do wywiadow zmieniata si¢ w trakcie realizacji badan z
uwagi na zglebianie réznych elementéw lub proceséw badanego $wiata spotecznego. Jednak
niemal we wszystkich rozmowach badacz (RZ) nawiazywat interakcje za pomoca
nastepujacej sekwencji pytan ,,rozgrzewkowych”, nierzadko uzupehianych przez badacza o
biezace prosby o wyjasnianie stow Rozméwcodw badz zwerytikowanie podawanych przez

badacza interpretacji:

* Czy Ty jeste$ data scientist?

Co to doktadnie znaczy ,,data scientist™?

Czym doktadnie Ty si¢ w tym wszystkim [0 czym Rozmdéwcey opowiadali powyzej]
zajmujesz?
* Czy mozesz opowiedzie¢ o jakim$ ostatnim projekcie od poczatku do konca? Tak,

zebym zrozumiat od czego si¢ zaczgto, co bylo pdzniej 1 na czym si¢ skonczyto?

71 Pdzniej takze w sensie formalnym, na potrzeby otwarcia przewodu doktorskiego w dniu 9.04.2018 r.

72 Srednia dlugo$¢ wywiadu to prawie 71 minut, mediana rowna jest 56 min. Dhugo$¢ wywiadow przewaznie
rosta wraz z ich kolejnoscia: dla wywiadéw 1 — 9 $§rednia dtugosé to 50,5 minuty, dla 10 — 18 to 57 minut, dla
wywiadow 19 — 26 wynosi 106 minut.
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Po narracji zazwyczaj nawigzywala si¢ rozmowa o roznych aspektach projektow, o
ktérych opowiadano badaczowi i czasami w ten sposob udawato si¢ zaspokoi¢ niemal
wszystkie potrzeby informacyjne. Jezeli Rozmowcy nie rozwijali narracji, badacz pytat o ich
wyksztalcenie i karier¢ zawodowg (bardzo skuteczne okazalo si¢ proste pytanie ,,skad si¢
wzigtas / wziate§ w data science?”’) lub o narzg¢dzia pracy. W zaleznosci od etapu realizacji
badan i od wypowiedzi Rozmowcoéw byly poruszane rozmaite tematy. Cenne poznawczo —
gltownie z uwagi na temat wartosci $wiata spolecznego — okazaly si¢ pytania stosowane na
etapie wychodzenia z wywiadu, jak: ,.czy lubisz swojg prac¢ / co Ci si¢ w niej podoba?”,
»Jakie masz plany na przyszto§¢?”, ,,jaka bedzie przysztos¢ data science?”. Wywiad konczyta
przewaznie wspomniana juz prosba o sugesti¢ w rodzaju ,,z kim nalezy porozmawiaé, gdzie
si¢ wybra¢, co zrobi¢, zeby lepiej pozna¢ polskie srodowisko data science?”. Nierzadko
Rozmoéwcy polecali kontakt z osobami, z ktorymi badacz zrealizowat juz wywiad, co byto dla
nas dowodem trafnego zidentyfikowania osoéb silnie osadzonych i rozpoznawalnych w
badanym $wiecie”. Watek polecania kolejnych informatorow czasami rozwijal si¢ w kierunku
dopytywania badacza przez Rozmdéwcoéw o metodologie doboru proby oraz uogolniania
wynikow badan jakosciowych i1 udzielania badaczowi porad do realizacji badan. Ogodlnie

pytania badacz (RZ) zadawat zgodnie ze wskazéwkami Charmaz (2009:44-51).

Instrukcja przed wywiadem byta inspirowana wpisem na blogu Ethnography Matters
(Annechino 2016):

Moge zadawac pytania, ktore wydadzg Ci si¢ glupie lub oczywiste. Jest to normalng czgscia

wywiadu, dlatego, ze to Ty jeste§ ekspertem, Ty najlepiej znasz swoje do$§wiadczenia. Chce

sprobowac zrozumie¢, jak Ty widzisz te wszystkie sprawy, Twoimi wlasnymi stowami.

Wszyscy Rozméwcey / Rozméwcezynie wyrazilty $wiadoma zgode na nagrywanie
wywiadow. Pigtnascie wywiadow zrealizowano twarzg w twarz, pozostale w sposob
zaposredniczony przez komunikatory glosowe lub wideo (Google Hangouts: 1 wywiad,
telefonicznie: 4, Skype: 6). Po realizacji zaplanowanych potrzeb informacyjnych i
zakonczeniu ostatniej odpowiedzi lub narracji Rozmowcoéw badacz (RZ) méwit zawsze: ,,to
wszystko, co na dzisiaj przygotowatem, czy chciataby$ / chciatby$ co$ doda¢, do czego$
wrocié, czy o czyms$ jeszcze powinnismy porozmawiac¢?”. Po odpowiedzi przeczacej albo po
dokonczeniu rozmowy badacz uprzedzat o wylaczeniu dyktafonu i1 konczyt nagranie,
przechodzac do podzigkowan i prosby o mozliwos¢ pdzniejszych konsultacji. Rozmowcy
73 Jednak strategia dobierania Rozméwcow najbardziej rozpoznawalnych i posiadajacych wysoki status w

spotecznym $wiecie byta w pozniejszych etapach badan niekoniecznie zgodna ze strategia teoretycznego doboru
probki, stad badacz nie realizowal jej przez caty czas.
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nierzadko wyrazali zainteresowanie wynikami naszych badaf, wszyscy zgodzili si¢ na
pozniejsze konsultacje. Zdarzato si¢, ze jeszcze w tym momencie badacz prosit o mozliwos¢
zadania dodatkowego pytania do wywiadu, poniewaz wpadl na jaki§ pomyst lub spojrzat w
swoje notatki — ku jego zdziwieniu za kazdym razem akceptowano te sytuacje. Badacz
poczatkowo w matym stopniu korzystal z notatek z listg potrzeb informacyjnych (wylacznie
w formie papierowej), starajac si¢ podczas wywiadow poswieci¢ calg uwage na aktywne
stuchanie Rozméwcow. Niemniej w toku badan zauwazyl, ze korzystanie z notatek pomaga, a
nie przeszkadza w aktywnym stuchaniu, bowiem zwalnia umyst od obowigzku przypominania
sobie listy potrzeb informacyjnych w celu zadawania kolejnych pytah. Wowczas wystarczy
aktywnie stucha¢ i dopytywaé / proponowaé interpretacje stéw Rozmoéwcow, a po
wyczerpaniu watku przelgczy¢ uwage na notatki i rozpocza¢ kolejny watek. Po wywiadach
badacz zawsze staral si¢ kontynuowa¢ rozmowe¢ w swobodnej formie (o ile Rozmoéwcy mieli
na to czas; jezeli nie, badacz przesytal ponowne podzigkowania), a takze moéwi¢ mozliwie
wiele o sobie, by zredukowa¢ asymetri¢ sytuacji wywiadu. Zdarzylto si¢ raz na tym etapie

wroci¢ do watkow z wywiadu 1 nagra¢ kolejnych siedem minut rozmowy.

Wszystkie wywiady byly nagrywane na dyktafon cyfrowy w smartfonie (z wtaczonym
trybem samolotowym). Jeden wykonano w jezyku angielskim™, reszte po polsku”.
Transkrypcje wywiadoéw poczatkowo realizowal autor rozprawy, pozniej zostaty one zlecone i
zrealizowane dzigki finansowaniu ze §rodkéw Katedry Socjologii Kultury, Instytut Socjologii,
Wydziat Ekonomiczno-Socjologiczny Uniwersytetu todzkiego. W trzech przypadkach
poproszono badacza o autoryzacje transkrypcji. Pierwsza osoba, ktora poprosita o to przed
rozpoczgciem nagrywania, zrezygnowata z prosby po zakonczeniu wywiadu wyjasniajac, ze z
pewnoscig nie ujawnita zadnych tajemnic firmy swojej ani firm klientow. Dwie kolejne osoby
prosity o autoryzacje po zakonczeniu wywiadow. Druga osoba takze wskazywala na obawe
przed ujawnieniem tajemnicy firmowej, ostatecznie zadecydowata o pozostawieniu catosci
transkrypcji. Trzecia osoba wskazala na watek osobisty” i informacje umozliwiajace

zidentyfikowanie jej, zdecydowala o wykresleniu okoto 270 stow, czyli 3,5% transkrypcji

74 Wywiad z osoba pochodzaca z Europy Zachodniej, pracujaca od wielu lat w Polsce; angielski jest dla niej
drugim jezykiem.

75 Jeden z Rozmowcow sugerowal nam przeprowadzanie wszystkich wywiadow po angielsku, wskazujac na
mozliwo$¢ wykonywania do§¢ dobrej jako$ci automatycznych transkrypcji z tego jezyka uzywajac
oprogramowania bazujacego na modelach uczenia maszynowego. Z sugestii nie skorzystaliémy, oceniajac
mozliwo$¢ postugiwania si¢ jezykiem ojczystym dla wszystkich parterow rozmowy, a zatem rozumienie
subtelnosci w odcieniach znaczeniowych rozmaitych wyrazen, jako dalece wazniejsza dla celow naszego
badania.

76 Czujemy si¢ w obowigzku odnotowac, ze w tym usuni¢tym fragmencie mowa byta o doswiadczaniu
dyskryminacji ze wzgledu na ple¢, studiujac na panstwowej uczelni wyzszej w Polsce.
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(caloé¢ transkrypcji to 7 869 stow). W jednym przypadku RZ poprosit o zgode na
wykorzystanie w badaniach fragmentu nagranej wypowiedzi zaczynajacej si¢ od stow
,oficjalnie do wywiadu tego nie powiem”, osoba (wczesniej nie zglaszajagca uwag) po
zapoznaniu si¢ z transkrypcja takiej zgody udzielita. Transkrypcje sporzadzono dostowne
(verbatim), usuni¢to z nich wszystkie imiona i nazwiska, nazwy firm (Rozméwcow 1 ich
klientow, pozostawiono w innych przypadkach np. rozmowy o narzgdziach / wydarzeniach
wspieranych przez konkretne podmioty), a takze nazwy miejscowosci 1 nazwy wlasne,
mogace postuzy¢ do identyfikacji oséb (np. nazwy meetupow, gdy wywiad prowadzono z
osobg organizujaca go). Pozostawiono nazwy wiasne technologii, gdyz bez tego nie sposob
byloby mowi¢ o narzedziach pracy, a takze nazwy firm, kiedy mowa o nich w sensie nie

dotyczacym Rozmdéwcow (np. Facebook wspiera rozwdj pakietu PyTorch).

Wszystkim Rozmoéwczyniom / Rozmdéwcom zagwarantowalismy poufnos$¢, rozumiang
jako sytuacje badawcza, w ktorej ,badacz moze zidentyfikowac autora wypowiedzi, ale
jednoznacznie obiecuje tej informacji nie ujawnia¢” (Babbie 2006:518). Wprost
deklarowali$my przed kazdym wywiadem, ze rozmowy stuza wytacznie celom naukowym
(przygotowaniu socjologicznej pracy doktorskiej i ewentualnych artykulow w czasopismach
naukowych), a autor (RZ) nigdzie nie opublikuje nazwiska, imienia, nazwy miejsca pracy ani
innych nazw pozwalajacych na identyfikacje Rozmowcow, oraz, ze nie bedzie publikowana
cata transkrypcja wywiadu ani zaden fragment nagranego pliku audio. We wlasnych zasobach
cyfrowych (plikach audio z wywiadami, transkrypcjach, réznego rodzaju notatkach) nie
zapisywaliSmy danych identyfikujacych osoby. Kazdy wywiad 1 notatki do niego
nazywali§my wymys$lonym identyfikatorem, kojarzacym si¢ nam z dang rozmowa, np. dla
Rozméwcy, ktory na poczatku wywiadu powiedziat, iz formalnie jego stanowisko pracy nie
nazywa si¢ data scientist badacz uzywat nazwy ,,formalnie_nie ds”. ZwracaliSmy szczegdlng
uwage na poufno$¢ wywiadow przy realizowaniu transkrypcji przez osoby trzecie. Osoby
wykonujace transkrypcje w swoich umowach cywilnoprawnych miaty zapis o poufnosci
badan i zakazie prezentowania, publikowania, udost¢pniania i kopiowania otrzymanych

plikoéw audio 1 sporzadzanych transkrypcji.

Przy wiekszosci wywiadow badacz sporzadzat dwie notatki: jedng poswigcong sytuacji
wywiadu, druga obserwacjom w trakcie wywiadu. Pierwsza miala na celu rozwijanie
rekrutacji na wywiady, interakcji z Rozmoéwcami i techniki prowadzenia wywiadu. Druga
stuzyta odnotowaniu aspektow niewerbalnych rozmowy, zapisaniu pomystow w formie not

teoretycznych, rozwijaniu dyspozycji do wywiadu. Nierzadko te dwa cele badacz mieszal w
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jednej notatce, sporzadzanej w pospiechu w formie nagrania na dyktafon w swoim
smartfonie. Byla to wygodna forma uchwycenia mysli ,,na gorgco”, np. wsiadajac do
autobusu w obcym miescie, a jednoczesnie komfortowa dla badacz w tym sensie, ze w jego
odczuciu dla postronnych takie notowanie wygladato jak prowadzenie rozmowy
telefonicznej. Notatki glosowe badacz czgsto stosowal takze podczas obserwacji

uczestniczacych w terenie offline. Ze wszystkich sporzadzit transkrypcje.

W sensie metodologicznym dobieralismy probke zgodnie ze strategia doboru
teoretycznego teorii ugruntowanej (por. 4.2.1.), w sensie organizacyjnym rekrutowaliémy do
wywiadow osoby zaré6wno poznane osobiScie podczas obserwacji terenowych, osoby
nieznajome, ktoére w trakcie badan rozpoznaliémy jako osadzone w badanym $wiecie lub
wazne z uwagi na teoretyczny dobdr probki, oraz osoby z polecenia innych Rozmoéwcezyn /
Rozmowcow. Czes¢ wywiadow byla zatem umawiana twarza w twarz, inne w Sposob
zaposredniczony. Portal LinkedIn (o ktorym wiecej w czesci 5.3.4.) stuzyt nam czesto do
umawiania si¢ na rozmowy z osobami poznanymi osobi$cie lub poleconymi, a czasami do
nawiazywania kontaktu po raz pierwszy. Rzadziej byta to korespondencja emailowa. RZ nie
korzystat z Facebooka od 2017 r. i nie uzywat tego medium do rekrutacji informatorow, cho¢
juz pod koniec badan wskazywano w wywiadach, ze jest ono przydatne”’. Badacz nie
zdecydowal si¢ jednak na ponowne zalozenie konta w tym celu’”, uznajgc, ze stosowane
kanaty i strategia rekrutacji jest odpowiednia z uwagi na przyjeta metodologie badan.
Niemniej bez watpienia wsrdd naszych Rozméwcezyn / Rozméwcow zdecydowanie dominujg
osoby biorgce udzial w wydarzeniach §wiata spotecznego (jak meetupy i1 konferencje), jak
zatem sadzimy — 1 jak wskazywano nam w trakcie badan — s3 to osoby bardziej
Ltowarzyskie”, o wyzszej sprawnosci werbalnej i interpersonalnej, niz uczestnicy badanego
$wiata nie bioragcy udzialu w takich spotkaniach™. W jednym przypadku wywiad z osoba
polecong odbyt si¢ prawie natychmiast po wywiadzie z osobg polecajaca — badacz byt w
miejscu pracy Rozmowcow i po pierwszej rozmowie zostal przedstawiony innemu cztonkowi

zespolu, ktory z rekomendacji kolegi od razu wyrazit che¢ udzielenia wywiadu.

77 ,(...) jezeli by$ chciat dotrze¢ [do osdb nie bioracych udziatu w konferencjach i meetupach], to nie obejdziesz
si¢ bez social mediow. (...) No bo powiem ci ze ja na Facebooku no do teraz nie mam zdjgcia (...) gdzies tam tez
bylto dla mnie wazne, powiedzmy trzymanie si¢ swojej prywatnosci, no ale potem si¢ okazato ze cos za cos.(...)
bez tego yyy po prostu nie, nic si¢ nie zdziata jesli chcesz mie¢ kontakt z ludzmi pracujacymi z nowymi
technologiami, nie?” {wywiad 21}.

78 Pdzniej jednak zatozyt — i skasowat — ponownie konto w celu pobrania danych z publicznej grupy
facebookowej Data Science PL (por. 4.3.3.), ostatecznie nieudanego.

79 Pdzniej przedstawimy kategori¢ nerda, postrzeganego m.in. jako osoba malo ,,towarzyska”, zainteresowana
raczej abstrakcjami lub technologiami niz ludzmi, a bedaca punktem odniesienia dla $wiata DS.
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W kilkunastu przypadkach wywiad nie doszedt do skutku. Czeg$¢ osob, z ktorymi
badacz nawigzat kontakt po raz pierwszy np. za posrednictwem LinkedIn nie odpowiedziata
na pierwsza wiadomos¢. Inni, takze osoby poznane osobiscie 1 z polecenia, przestawali
odpisywa¢ po kilku wiadomos$ciach, zazwyczaj kiedy przychodzilo do ustalenia terminu
rozmowy. Jednoznaczne odmowy udzielenia wywiadu zdarzaly si¢ rzadko. W jednym
przypadku taka odmowa okazata si¢ testowaniem badacza (przez osobe silnie osadzong w
badanym $wiecie, majagca w nim wysoki status i1 rozpoznawalnos$¢), ostatecznie rozmowa

doszta do skutku.

Wywiady planowalismy realizowa¢ w miejscach, ktore bytyby ,,naturalnym kontekstem
zycia i pracy” Rozméwcezyn / Rozméwceow, co miato przyczyniaé si¢ do ich deformalizacji i
zblizenia wywiadu do ,naturalnej sytuacji rozmowy”’, oraz mozliwosci poczynienia
dodatkowych obserwacji (Konecki 2000:179). Niestety w wiekszosci przypadkow (20 z 26)
nie udato si¢ tego wykonaé. Poza wyzej wspomnianymi dwoma wywiadami (w duzej firmie)
w miejscu pracy zrealizowano jeszcze trzy (jeden takze w duzej firmie, dwa na uczelniach), a
jeden podczas konferencji. Pozostale wywiady*® przeprowadzono w kawiarniach (9) albo
zdalnie (11). Sadzimy, ze z uwagi na silne akcentowanie tajemnicy firmowej w badanym
$wiecie nasi Rozméwecey nie cheieli lub nie mogli zaprasza¢ badacza do miejsca pracy. Nawet
kiedy tak bylo, prowadzacy wywiady (RZ) byl zapraszany do pomieszczen konferencyjnych
lub pokoi do rozméw rekrutacyjnych, nie miat szansy zobaczy¢ zespolu data science przy
stanowiskach pracy. Nie dotyczylo to uczelni wyzszych, gdzie badacz rozmawial z

pracownikami naukowymi.

Z powodu tajemnicy nie udalo si¢ takze zrealizowa¢ obserwacji w miejscu pracy
zespolu data science. Po wstepnej zgodzie poznanego w trakcie badan informatora — szefa
dziatu DS — informator ten powiadomit nas, ze kierownictwo firmy nie zgodzilo si¢ na
wizyte, poniewaz ,,majg teraz super tajny projekt i nie moga przyjmowac nikogo z zewnatrz”.
Badacz nie ponawial présb w przekonaniu, ze nie wypada mu ponownie wychodzi¢ z
inicjatywa, szczegoélnie, ze 6w informator w rozmowach nieformalnych kilkukrotnie pomagat

nam podczas badan.

Obserwacje byly podstawowa formg naszych badan terenowych od pazdziernika 2016

do czerwca 2018. W tym czasie autor (RZ) zrealizowal wigksza ich cze$é (okoto 3/5 —176,5 z

80 Podsumowujac, z 26 wywiaddéw 11 zrealizowali$my zdalnie, a 15 twarza w twarz. Z owych 15 rozméw 3
mialy miejsce w duzych firmach, 2 na uczelniach (zatem tacznie 5 w miejscu pracy), 1 wywiad podczas
konferencji §wiata DS, pozostate 9 wywiadow w kawiarniach lub innych lokalach gastronomicznych.
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295 godzin). Miejsca obserwacji staral si¢ wybiera¢ zgodnie ze strategig teoretycznego
doboru probki. Zdarzalo sie, ze wybrane miejsca / wydarzenia okazywaty si¢ by¢ inne, niz
badacz si¢ spodziewal, i ze nie mozna mowi¢ w ich przypadku o obserwowaniu §wiata DS.
Niemniej takie obserwacje okazaly si¢ rowniez informatywne, pozwalajac badaczowi lepiej

zrozumied:

* miejsca przeci¢¢ badanego $wiata z innymi §wiatami oraz praktyki komunikacyjne (np.
legitymizujace / autoprezentacyjne / marketingowe) osob reprezentujacych badanych

swiat skierowane do 0sob z innych swiatow (np. do biznesu);
* praktyki ,,podszywania si¢” innych grup zwigzanych z analizg danych pod §wiat DS;

* dyskurs o data science / big data / uczeniu maszynowym / tzw. sztucznej inteligencji w
innych $wiatach czy grupach bez jawnego udzialu uczestnikow §wiata spotecznego

DS.

Ponad potowe czasu obserwacji uczestniczacych badacz spedzit online (okoto 149,5
godziny z 295), cho¢ ilo$¢ aktéw obserwacji polegajacych na uczestnictwie online byla
mniejsza niz tych offline (tgcznie 46 wszystkich aktow, z czego 16 online). Czas spedzony
przed komputerem, gtownie na uczestnictwie w kursach MOOC 1 samodzielnych probach
pisania kodu w R (a w mniejszym stopniu w Pythonie) byl przezyciem bliskim
doswiadczeniom — szczegdlnie poczatkujacych — uczestnikéw $wiata lub oséb chcacych

wejs¢ do tego §wiata, zatem pomocnym w zrozumieniu wielu jego aspektow.

O ile narzegdzia stosowane przy realizacji wywiadow — dyktafon cyfrowy w smartfonie i
1 notatnik papierowy z dyspozycjami — sprawdzaty si¢ przez caty okres realizacji badan, to
nielatwo byto znalez¢ skuteczne narzedzia do notowania. Skuteczne oznacza dla nas:
wygodne (pozwalajace tatwo i1 szybko notowaé, zaczac¢ / przerwac / wznowic¢ / zakonczy¢
notatke jak najmniej zaklocajagc badaczowi uczestnictwo w obserwowanym miegjscu),
komfortowe (takie, ze notowanie wyglad ,,normalnie” w trakcie obserwacji, nie wzbudza
zainteresowania ludzi w miejscu obserwacji, badacz jak najmniej obawia si¢ rozpoznania jako
kto§, kto prowadzi obserwacje uczestniczaca), efektywne na dalszych etapach badan
(generujace jak najmniej dodatkowych czynnosci podczas przegladania, kodowania,
sporzadzania map, analizowania kodow / materiatu i pisania rozprawy). Notatniki papierowe
byly do$¢ komfortowe i wygodne podczas konferencji — szczegolnie, ze organizatorzy czesto
rozdawali logowane notatniki i cze¢$¢ osob z nich korzystata — ale juz nie podczas meetupow

(,,nienormalne” zachowanie badacza, a takze niewygoda — meetupy odbywaly si¢ czesto w
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ciemnych pubach), za$ bezuzyteczne podczas kurséw i warsztatow offline i online (podczas
korzystania z laptopa). Przy kodowaniu notatki papierowe takze nie sprawdzily si¢. Po
krotkiej 1 zniechecajacej probie ich przepisywania badacz zdecydowal si¢ na skanowanie do
plikow .jpg 1 kodowanie ich jak obrazéw. Byto to jednak nieefektywne, pracochtonne, pliki
graficzne zajmuja znacznie wigcej przestrzeni dyskowej niz tekstowe, co utrudnialo zaréwno

cyfrowa archiwizacj¢ badan, jak i prace w narzgdziu CAQDAS — QDA Miner.

Znacznie bardziej skuteczne byly dla nas notatki cyfrowe. W przypadku obserwacji
polegajacych na pisaniu kodu badacz, jak wspominano wyzej, notowat gtéwnie w IDE za
pomocg komentarzy migdzy linijjkami kodu w jezyku programowania, a do kodowania
jakosciowego eksportowatl cate skrypty jako pliki .txt, co pozwolilo kodowa¢ jakoSciowo
takze kawatki kodu skryptow. W przypadku innych obserwacji, zar6wno online i offline,
stosowano notatki w tzw. chmurach. Na roznych etapach badacz uzywat plikow .txt
synchronizowanych przez Dropbox, aplikacji Notes by Firefox oraz Google Keep. Zadne z
rozwigzan nie bylo idealne, niemniej z uwagi na tatwo$¢ pdzniejszego importowania plikow
do QDA Miner notatki z obserwacji (field notes) wykonywali§my gtownie w plikach .txt na
Dropboxie (tam takze zapisane byty pliki programu QDA Miner i sam plik .odt z rozprawa
doktorska), a inne notatki w Google Keep z uwagi na mozliwo$¢ nadawania etykiet 1 fatwos¢
przegladania, wyszukiwania, dotaczania adresow url i1 zdje¢. Wszystkie te narzg¢dzia
umozliwialy notowanie zaré6wno z komputera jak i smartfona, sortowanie, filtrowanie,
przegladanie 1 uzupetnianie notatek, $cigganie ich 1 importowanie do QDA Miner. Notowanie
na smartfonie, jak réwniez biezagce odwiedzanie czy $cigganie roéznych zasobow
internetowych, fotografowanie, sporzadzanie notatek glosowych, zapraszanie wlasnie
poznanych 0sob na LinkedIn bylo dla badacza pomocne w pracy offline®. Badacz zawsze tez
starat si¢ korzysta¢ z narzgdzi danego wydarzenia, np. na konferencji korzystat ze specjalne;j
aplikacji przygotowanej przez organizatorow na urzadzenia mobilne, pozwalajacej m.in. na

przegladanie 1 wyszukiwanie wystapien oraz wlasne notatki do kazdego wystapienia.

Poswigcamy tyle uwagi narzedziom badan jako$ciowych, poniewaz po pierwsze, zalezy
nam na jawnosci naszych dziatan, po drugie, zgadzamy si¢ z teza, ze wsparcie narzgdziowe
pomaga zaja¢ si¢ problemem dtugotrwatosci w badaniach etnograficznych. Oczywiscie dtugi
czas przebywania w terenie jest niezbedny dla zrozumienia badanego wycinka rzeczywisto$ci

spotecznej: ,,w istocie, badania etnograficzne generuja ‘samorodki’ (nuggets) uzytecznych

81 Takze w prozaicznych czynno$ciach, jak np. sprawdzanie rozktadéw jazdy transportu publicznego i
kupowanie biletow, orientacja w terenie dzigki cyfrowym mapom, wpisywanie terminéw do kalendarza,
smartfon byt niezastapionym narz¢dziem pracy terenowej etnografa.

170



informacji w nieprzewidywalnych odstgpach czasu” (Sommerville 1 in. 1993:171). Chodzi
nam o dhugotrwalo$¢ w sensie zmudnej 1 pracochtonnej walki z wlasnymi narzedziami — do

notowania, kodowania i analizy danych jakosciowych oraz pisania rozprawy.

Kodowanie jakosciowe, z zatozenia dtugotrwale, pracochlonne i iteracyjne bylo takze
walka z wlasnymi narzedziami (o czym wigcej w 4.3.3.), ostatecznie badacz postuzyl si¢
oprogramowaniem QDA Miner Lite v2.0.5 firmy Provalis Research oraz w matym stopniu
jego wersja platng (QDA Miner 4.1.37). Zakodowano wszystkie transkrypcje dwudziestu
szeSciu wywiadow wraz z poczynionymi do nich notatkami, wszystkie notatki
autoetnograficzne, okoto 90% materialow z obserwacji uczestniczacych oraz wybrane
materialy netnograficzne. W przypadku netnografii przewaznie korzystaliSmy ze Zrodet
tekstowych (np. artykuly, ksigzki, strony internetowe, blogi, wpisy w mediach
spolecznosciowych) 1 przyjelisSmy konwencje cytowania tych zrodel jako literatury,
umieszczajgc wszystkie w menadzerze bibliografii Mendeley® i tam nadawaliSmy etykiety,
sporzadzaliSmy notatki, dodawaliSmy pliki tekstowe czy zrzuty ekranu — tak samo, jak
postepowalis§my =z literaturg naukowa. Wyjatkowo potraktowaliSmy dwie wczesne,
amerykanskie ksigzki zawierajace wywiady z osobami zajmujacymi si¢ data science (Brooks
2014; Gutierrez 2014), oraz transkrypcje wybranych odcinkéw pierwszego polskiego
podkastu ,,Data Science po polsku™® (takze zawierajagcego wywiady) kodujgc je w QDA
Miner. W przypadku obserwacji pominglismy czgs$¢ zebranych materialow z uwagi na ich
matg informatywnos$¢ (od pewnego etapu badan), a duzg pracochtonno$¢. Mowa o plikach z
prezentacjami/slajdami, ktore prelegenci — uczestnicy $wiata DS niemal zawsze udostepniaja
publicznie (oczywiscie obok kodu w jezykach programowania), a ktore szczegodlnie na
poczatku badan bardzo chetnie i w duzej ilosci pobierali§my, cieszac si¢ z bogactwa materiatu
jakosciowego. W QDA Miner nie istnieje jednak mozliwo$¢ zaladowania plikow
zawierajacych jednoczesnie tekst i grafike, jak .pdf, zatem badacz byl zmuszony najpierw
konwertowac prezentacje do plikow graficznych i tekstowych, a nastepnie importowaé do

QDA Miner.

Materiaty kodowali$my systematycznie od lipca 2018, wykonujac kilka iteracji

kodowania rzeczowego (otwartego 1 selektywnego), przeplatanego kodowaniem

82 Mendeley to nalezacy do wydawnictwa Elsevier darmowy, dostgpny na licencji zamknietej program do
zarzadzania bibliografig naukowa, udostepniania tekstoéw naukowych i wspolpracy zdalnej, oraz serwis
internetowy dla naukowcow: https://www.mendeley.com/, dostep 19.03.2019 r.

83 Prowadzonego przez Szymona Drejewicza od lipca 2017 do marca 2018,
https://www.youtube.com/channel/UC7DGutbNdAJEFbOV-Al8aR A/featured, dostep 05.09.2019 r.
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teoretycznym. Przyktadowo, po pierwszym kodowaniu selektywnym w dniu 23.10.2018
sporzadzono memo o nastgpujacej treSci: w pierwsze] iteracji kodowania otwartego
wygenerowano 248 kodow. W wyniku pierwszej iteracji kodowania selektywnego usunigto
129 kodéw, z czego 45 uznano za nieprzydatne lub zapisano jako uwagi do kodow, a 84
polaczono z innymi kodami (czgsciowo z nowo powstalymi). Pozostawiono 119 kodow, dla
kazdego zapisujac znaczenie (tzn. notatke kodowa — opis kodu w ksigzce kodowej), a w kilku
przypadkach zmieniajac nazwe. W wyniku taczenia kodow powstato 18 nowych kodow, wigc

tacznie pierwsza iteracja kodowania selektywnego data wynik 137 kodow.

Gtownie w kodowaniu rzeczowym pomocna byla funkcja przeszukiwania materiatu
wedlug stow kluczowych, czasami z uzyciem operatoréw logicznych. Piszacy te slowa
chcialby poda¢ date zakonczenia kodowania, jednak z uwagi na charakter tego projektu
badawczego nie jest to mozliwe, a co najmniej do momentu ukonczenia pierwszej wersji

niniejszej rozprawy kody najpewniej ulegng jeszcze zmianom.

W analizie danych jakosciowych — zarowno w kodowaniu selektywnym, kodowaniu
teoretycznym, sporzadzaniu tzw. map czy innych schematdéw, jak 1 w pisaniu rozprawy —
koncentrowalismy si¢ przede wszystkim na znaczeniach tworzonych kodow / kategorii, oraz
wystepujacych miedzy nimi podobienstwach i réznicach. Wazne byly takze podobienstwa i
réznice pomiedzy przypadkami, tzn. wywiadami czy obserwacjami. KorzystaliSmy z szeregu
mozliwos$ci programu QDA Miner: obliczania czesto$ci wystepowania kodow™ (zarébwno w
catosci zakodowanego materiatu jak i w pojedynczych wywiadach / notatkach), sprawdzania
reprezentacji danego kodu tzn. sprawdzenia, w jakich przypadkach on wystepuje lub nie,
przegladania lub eksportowania do pliku wszystkich opatrzonych wybranymi kodami
fragmentow materialu — czynnos$¢ t¢ Konecki (2000:54-55) nazywal tworzeniem kart
kodowych — oraz sprawdzania wspétwystepowania kodow. To wspotwystepowanie byto
obliczane za pomocg indeksu Jaccarda (por. Tomanek 1 Bryda 2015) 1 wizualizowane w do$¢
pomocnej dla badacza postaci dendrogramu. Bardzo cenne analitycznie bylo dla nas takze
zwyczajne przegladanie materialu jako$ciowego i nadanych kodow, pomagato to takze

zauwazaé sekwencje kodéw nie wspotwystepujacych (tzn. nie nachodzacych na siebie).

W poréwnaniu z badaniami jako$ciowymi wykonana przez nas iloSciowa analiza
danych zastanych byla krétka i bezproblemowa. Wrocimy do tego zagadnienia w czg$ci

4.3.3., na razie zaznaczmy jedynie, ze wygoda korzystania z narzedzi open source do analiz

84 Ta funkcja byta pomocna takze przy kodowaniu rzeczowym, bowiem pozwalata sprawdzi¢ postep pracy —
jaki odsetek konkretnego tekstu jest juz zakodowany.
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ilosciowych — jezykow R, Python i edytoréw RStudio oraz Jupyter Notebook — byta dla
badacza bez pordéwnania wigksza niz w przypadku uzywanych przez niego narzedzi
CAQDAS. By¢ moze to kwestia spedzonego czasu oraz faktu, ze wykonano proste analizy

ilo$ciowe, niemniej byty one dla autora (RZ) przyjemng odmiang.
4.3.1. Usytuowanie badacza

»Zaczne, a la Strauss, od odrobiny mojej intelektualnej autobiografii w sensie tego, jak

stalam si¢ tym, kim jestem teraz i jak znalaztam si¢ w obecnym miejscu” (Clarke 2015:85).

Piszacy te stowa (RZ) przedstawia, jak postrzega obecnie wlasne usytuowanie w formie

notatki autoetnograficznej, napisanej specjalnie w tym celu:

Mam ochote napisa¢ - "jaki jest moj background", bo tak mowi si¢ w $wiecie DS i chyba dos¢
mocno nasigkngtem tym jezykiem. Zatem mdj background jest taki, ze jako dzieciak miatem
troche zacigcia do matematyki i w szkole $redniej poszedtem do klasy matematyczno-
informatycznej. Nie interesowaly mnie komputery, tylko zagadki. Jednak pod koniec szkoty
(2005 - 2006) zaczatem si¢ coraz mocniej interesowac polityka, filozofia, literatura, i doszedtem
do wniosku, ze chciatbym zajmowac si¢ sondazami wyborczymi oraz politycznymi diagnozami
i bede studiowat socjologi¢. Podczas studiow bytem muzykiem-amatorem, poczatkowo mialem
bardzo dobre oceny, p6zniej bytem niespecjalnie dobrym studentem. Naukowo wciagnatem sie
zdecydowanie w socjologi¢ jakosciowa, symboliczny interakcjonizm, co wydaje mi si¢ w L.odzi
szczegdlnie popularne. Prace magisterska osadzong w MTU napisatem o todzkiej scenie
muzycznej i pozegnatem si¢ z uczelniag. Gdzies w 2013, pracujac w Obserwatorium Rynku
Pracy dla Edukacji w LCDNiKP dostalem zadanie opisania perspektyw zatrudnienia dla oséb
konczacych technikum informatyczne. W sieci szybko spotkalem si¢ z "najbardziej seksownym
zawodem $wiata XXI wieku" oraz mnéstwem tekstow o Big Data - to okreslenie bylo wowczas
na fali. Nie bardzo zadowolony z 6wczesnej pracy zainteresowatem si¢ tematem pod katem
swojej przysziej kariery, jednak szybko zrozumialem, ze nie chodzi o robienie tabel
przestawnych w Excelu, ani nawet formularzy w HTMLu (co wowczas uwazalem za
technologi¢ kosmiczng). W 2014 zaczatem studia doktoranckie z innym tematem pod opieka
prof. Kazimierza Kowalewicza (z ktorym pracowalem takze przy magisterce), niemniej big data
wcigz chodzilo mi po glowie. Po lekturze ksigzki - Cukier, Kenneth i Victor Mayer-
Schonberger. 2014. Big Data. Rewolucja, ktéra zmieni nasze myslenie, prace i zycie.
Warszawa: MT Biznes Ltd. - i akceptacji opiekuna naukowego w 2015 zaczatem intensywne
poszukiwanie literatury. Okolo rok trwalo okreslenie wlasciwego tematu pracy doktorskie;j.
Poczatkowo szukatem tematu jak najbardziej waskiego, konkretnego, chcialem takze
wykorzysta¢ przede wszystkim metody text miningowe. Jednak gdy zorientowalem si¢, Ze nie
ma obszernej, etnograficznej pracy o data science, pod koniec 2016 postawitem na szeroko
zakrojong prace eksploracyjng z wykorzystaniem dobrze mi znanych i rozumianych metod oraz
ramy teoretycznej. Chyba nie potrafitbym napisa¢ innej pracy doktorskiej, zatem moje
"jako$ciowe" wyksztalcenie z czasow magisterskich ma silny wplyw na ksztatt tej rozprawy.
Widzg jeszcze trzy obszary mojego usytuowania, ktore ja ksztaltuja. Po pierwsze - i o tym
powiem jeszcze nie raz - na poczatku badan troche bardziej chciatem sam zostaé data
scientistem niz pisa¢ prace socjologiczng o data science. Nazywam to "byciem wannabesem".
Po drugie, uwazam swoje dawne zblizenie z matematyka za zalet¢ w badaniu tego obszaru.
Cho¢ nauczylem si¢ bardzo niewiele programowania, tyle samo analizy danych i jeszcze mnigj
uczenia maszynowego, to nie batem si¢ tych tematéw (a nawet niekiedy zajmowanie si¢ nimi
bylo przyjemne). Na podstawie obserwacji potocznych sadze, ze wsrdod zdecydowanej
wiekszosci moich kolezanek i kolegéw humanistow wystepuje w roéznych konfiguracjach
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strach, nieche¢ i brak zainteresowania podobnymi tematami (nawet analiza danych ankietowych
w SPSSie; nawet zapoznaniem si¢ z tabelami / wykresami sporzadzonymi przez kogo$ innego).
Po trzecie, osobiscie wazna jest dla mnie prywatnos¢. Jestem introwertykiem i nigdy nie miatem
ochoty na silng obecno$§¢ w mediach spotecznosciowych, niemniej bez watpienia lektury
dotyczace zagrozen prywatnosci i innych konsekwencji spotecznych zwiazanych ze zbieraniem
1 analizg danych o ludziach sprawity, ze zmienitem swoje zwyczaje i narzedzia cyfrowe. W
rodzinie i wsrdd znajomych jestem znany jako zachgcajacy do skasowania konta na Facebooku,
uzywania innych niz Google wyszukiwarek, sprawdzania uprawnien instalowanych aplikacji,
uzywania szyfrowanych email, stosowania adblockéw, dbania o bezpieczenistwo haset i pinow.
{autoetnografia 12}

Opisywana wyzej che¢ wejscia do §wiata data science w sensie marzen o podjeciu pracy
zarobkowej w tym obszarze badacz zdiagnozowat u siebie pod koniec 2018 roku — wtedy, gdy

juz ostabta:

Na moje wyniki badan moze mie¢ wplyw moje umocowanie w $wiecie spol, jako
poczatkujacego i - teraz juz mniej ale wezeéniej bardzo - wannabesa. Swiat poczatkujacego jest
inny niz do§wiadczonego, takze musz¢ si¢ postara¢ zeby nie opisywaé swojego $wiata data
science a w ogole §wiat oczami uczestnikow. A wannabes to jeszcze bardziej niebezpieczny dla
sensownos$ci wynikoéw, bo idealizuje i wzoruje si¢, dazy do bycia tym wigc nie ma w tym
krytyki lub marginalna {autoetnografia 8}

Niecate dwa miesigce poOzniej badacz byl juz w stanie zrekonstruowac swoje
doswiadczenia w dluzszej perspektywie zauwazajac, ze przez jakis czas byt uwiedziony nie
tylko wyobrazong atrakcyjno$cia pracy w data science, ale takze obietnicami

epistemologicznymi obecnymi w nietechnicznym dyskursie o tzw. big data:

Przeszedtem droge zmiany pogladow co do data science.

Poczatkowo ~2014 zwracalem uwage tylko na termin big data, czytalem gtownie po polsku
rzeczy biznesowe. Zafascynowalem si¢ tematem po lekturze "Big Data. Rewolucja..." i bedac
na drugim roku [studiow doktoranckich] statem si¢ entuzjasta, wydawato mi si¢ ze to jest nowy,
bardzo dobry sposob zdobywania wiedzy o $wiecie, a to zawsze interesowato mnie najbardziej.
Jednocze$nie zainteresowatem si¢ mocno statystyka dzieki zajeciom na drugim roku,
dowiedziatem si¢ tez ze mozna pisa¢ kod w SPSSie i uznalem, ze to jest ekstra. Nabratem z
czasem spojrzenia krytycznego w sensie mozliwosci zdobywania wiedzy dzigki big data, i to
wida¢ w moim artykule z 2017 r. Wtedy czyli 2016 juz zaczatem duzo czyta¢ o data science i
poszediem na studia podyplomowe z analizy / data minig, zaczatem si¢ sam uczy¢ R. Praca w
BK [Biurze Karier UL] pozwalala mi na testowanie pomystow i umiejetnosci na danych z
badan absolwentow, staralem si¢ da¢ raportom nowg jako$¢ a jednoczes$nie usprawni¢ swoja
prace, piszac wszystko w syntaxie [jezyku programowania w IBM SPSS], do tego dotozylem
VBA dla zadan w wordzie, excelu. Zawdd data scientista zafascynowat mnie, oczarowat, statem
si¢ wannabesem, uczytem si¢ R nie z mysla o doktoracie, a mojej karierze zawodowej, chciatem
zosta¢ data scientistem. Kilka razy radzilem si¢ zony co do rzucenia studiow doktoranckich i
zmiany pracy. Miatem tez wielokrotnie poczucie stresu, bo tyle jeszcze nauki przede mng w
drodze do pracy w data science, przeciez nie mam wyksztalcenia matematycznego, nie umiem
programowac. To czasami bylo frustrujace. W czasie badan, wlasciwie obserwacji czutem si¢
czasem w podwdjnej roli - badacza, ale i wannabesa, chcialem dowiedzie¢ si¢ i nauczy¢ rzeczy
po prostu dla siebie. Rzadko, ale dochodzila tez znana mi z BK perspektywa administracji
uniwersytetu, kiedy mowa byla o studiach, programach studiéw, tematach prac mgr utd.
Dopiero w potowie 2018, kiedy ruszytem z wywiadami, zaczalem chyba traci¢ albo stabto to

174



moje wannabe. Dzi$ jest juz bardzo stabe (...) Czasami rozmowcy pytaja mnie, czy chce si¢
zaja¢ data science, zawsze mowi¢ ze nie, ale dodaj¢ ze umiem zrobi¢ to i owo w R i pracuje z
danymi ankietowymi. Mowie¢ im, ze np. badania marketingowe mnie interesuja. (...)
{autoetnografia 9}

Wyzej badacz (RZ) stwierdzit, ze uznaje swoje ,,swoje dawne zblizenie z matematyka
za zalete w badaniu tego obszaru [DS]” {autoetnografia 12}, bowiem dzigki temu nie bat si¢
podejmowac prob pisania kodu, analizy i modelowania danych. Niemniej z wczesnych
notatek autobiograficznych wynika, ze czasami odczuwal on silny dyskomfort zwigzany z
niezrozumieniem rozmaitych szczegdéldow matematycznych 1 informatycznych dziatan
podejmowanych przez uczestnikow badanego $wiata:

Zaczynam pisanie tej refleksji z powodu jakiego$ stresu czy spiecia wywotanego nauka nowych

rzeczy w R. Poczulem, ze kiedy tylko usiadtem do nauki wspomnianego rozdziatu, poczutem

napi¢cie wywolane tym, ze nie rozumiem doktadnie jak dziata funkcja (...) boje si¢ czego$ nie
rozumie¢ — tak z powodow technicznych / matematycznych, jak i nieznajomosci angielskiego.

Boj¢ si¢ nie rozumie¢ czego$, co w moim przekonaniu jest rzeczg absolutnie podstawowa,
czyms co kazdy data scientist ma w matym palcu. (...) {autoetnografia 3}

Piszacy te stowa zdaje sobie sprawe, Ze jego usytuowanie jako osoby nie bojacej sie
matematyki 1 jednoczesnie humanisty (socjologa jako$ciowego) prowadzito do tego, ze
poswiecit on szczegodlnie duzo uwagi technologiom badanego $wiata i staral si¢ udowodni¢
swoje — nietypowe dla humanistow — rozeznanie w tej materii. Przy tym badacz jest pewien,
ze rozeznanie w stosowanych technologiach jest niezbedne do jakiegokolwiek zrozumienia
$wiata spotecznego DS, a wlasciwie réwniez kazdego innego §wiata spotecznego. Zauwaza
on jedynie, ze bylo to dla niego szczegdlnie wazne. Poczatkowo szukal nawet zewnetrznego
potwierdzenia swojego rozeznania matematycznego i informatycznego np. doktadnie pamieta
swoje zadowolenie z ukonczenia pierwszego kursu uzywania jezyka R {obserwacja 3}, ze
zdania korporacyjnego testu umiejetnosci numerycznych bedacego jednym z elementow
rekrutacji na warsztaty {obserwacja 7}, zadowolenie z ukonczenia studiow podyplomowych

»Analiza danych i data mining” na Wydziale Matematyki i Informatyki UL.

Opisane usytuowanie badacza przyczynilo si¢ do glgbszego zrozumienia dwoch
aspektow badanego $wiata. Chodzi o zrozumienie perspektywy oséb chcacych wejs¢ do
$wiata DS (tzw. wannabesow) lub oséb poczatkujacych w DS oraz rolg tego, co nazywane
bywa zdolno$ciami matematycznymi lub znajomoscig matematyki w praktykach legitymizacji

1 zaswiadczania o autentyczno$ci wsrod uczestnikow swiata DS.

Utrudnieniem w zrozumieniu sytuacji kobiet w badanym $§wiecie spotecznym byto to,

ze badacz jest mezczyzng 1 wszystkie wywiady oraz obserwacje prowadzil osobiscie. Bez
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watpienia pte¢ jest czynnikiem wpltywajacym na interakcje w czasie badan jako$ciowych
(Charmaz 2009:42-43; Konecki 2000:173-74). Pomimo rozpoznania sytuacji kobiet w DS
jako areny tego $wiata spotecznego poczatkowo nie potrafil on rozmawiac¢ o tym z kobietami
osadzonymi w $§wiecie DS. Badacz nie byt w stanie przyja¢ perspektywy kobiet jako grupy
mniejszo$ciowej 1 w pewnych aspektach defaworyzowanej — moze dlatego, ze sam poza
doswiadczeniem rzadkiego i fagodnego wy$smiewania jego niskiego wzrostu i watlej postury
zawsze nalezal do grupy o uprzywilejowanej pozycji, tj. biatych, heteroseksualnych mezczyzn
z klasy $redniej. Udato si¢ badaczowi uzyskac gtebsze narracje od Rozméwcezyn/Rozmdéwecow
dopiero po konsultacjach z bardziej do$wiadczonymi socjolozkami 1 gruntownym
przebudowaniu pytan dotyczacych sytuacji kobiet. Dobrze otwierato rozmowe z kobietami
pytanie ,,jak Ci si¢ pracuje jako kobiecie?”, za§ z me¢zczyznami ,,czy data science to jest
meski zawdd?” (pamigtajac, ze w badanym $wiecie nie zawsze mowa o dziatalno$ci
zarobkowej). Zgodnie z postulatami A. E. Clarke, co do nagta$niania w badaniach $wiatow
spotecznych marginalizowanych w dyskursie pozycji, badacz staral si¢ opracowac te arene
jak najbardziej doktadnie, wychodzac poza meska perspektywe oraz — mamy nadzieje —
unikajac tatwej 1 pozornie ,szlachetniej” roli obroncy uci$nionych. Pozostat czujny i
krytyczny wobec tego zadania, kwestionujagc swoje motywacje:

Obawiam si¢ ze poprzez "naglasnianie dyskryminowanych kobiet w ds" probuje uspokoi¢ swoje

sumienie co do tego, jak zle, seksistowsko 1 przedmiotowo zdarza mi si¢ traktowac kobiety. (...)
{autoetnografia 10}

Mozliwe, ze w powyzszych poszukiwaniach autora motywowato takze to, ze w 2017 r.

urodzilo si¢ jego pierwsze dziecko — corka.

Innym aspektem wplywajacym na wyniki naszych badan jest znacznie wigksza
styczno$¢ badacza z jezykiem R niz z Python. Te dwa stuzagce do wykonywania dziatania
podstawowego 1 najbardziej popularne w badanym $wiecie jezyki programowania
skryptowego wyznaczaja dwa przenikajace si¢ sub$wiaty spotecznego $wiata DS w Polsce, a
spér o przewadze jednego narzgdzia nad drugim opisujemy jako aren¢. Decyzja o
koncentracji na jednej tylko technologii — czyli R — nie byla przez nas podjeta Swiadomie. Juz
na etapie wczesnych poszukiwan w 2015 r. autor (RZ) natrafit na dwuczesciowy,
polskojezyczny kurs ,,Pogromcy Danych” (Biecek 2015b, 2015a), ktéry pdzniej ukonczyt w
ramach badan {obserwacja 3}. W tym czasie jezyk R byl w sensie ilo§ciowym bardziej
popularny niz Python, okoto 2018 r. rozpoczeta si¢ trwajgca przewaga popularnosci Pythona
(Nunns 2017; Piatetsky 2017b, 2018c; Strong 2018), na $wiecie i w Polsce. Ponad 4 z 5
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badanych w Polsce firm Al deklarowato, w odpowiedzi na pytanie wielokrotnego wyboru,
uzywanie Pythona, za$ okoto 2/5 uzywato GNU R (Borowiecki i Mieczkowski 2019:36-37).
Badacz po zrozumieniu, ze zajmuje si¢ przede wszystkim sub§wiatem DS postlugujacym sie
R, a takze ze spolecznos¢ uzytkownikow R jest znacznie szersza i nierzadko roztgczna ze
swiatem DS (np. R powszechnie uzywaja naukowcy akademiccy rozmaitych dziedzin
obliczeniowych, a takze analitycy danych z wielu dziedzin niekoniecznie uznawani za cze$¢
swiata DS), starat si¢ zwroci¢ w kierunku subswiata uzytkownikéw Pythona {obserwacja 30,
31, 39, 43}. Ten aspekt usytuowania badacza przyczynil si¢ do lepszego zrozumienia aren

technologicznych (czy narz¢dziowych) w §wiecie DS.
4.3.2. Kwestie etyczne w badaniach wiasnych

Badania etnograficzne, a szczeg6lnie obserwacja uczestniczgca ukryta jest, z etycznego
punktu widzenia, problematyczng technika badawcza (Angrosino 2010:121-25; Babbie
2006:336; Kacperczyk 2016:668—72; Li 2008). W odniesieniu do tej techniki podnoszone sa
przede wszystkim kwestie braku $wiadomej zgody osob obserwowanych na udzial w
badaniach oraz poslugiwania si¢ falszywa tozsamos$cig przez wykonujacych obserwacje

badaczy.

W odniesieniu do problemu $§wiadomej zgody, to zdecydowalismy si¢ w Zzadnym z
aktow obserwacji nie oglasza¢ na forum faktu prowadzenia badan, a zatem nie pytaliSmy o
takg zgode ani w obserwacjach offline (np. na meetupie), ani online (np. biorgc udzial w
kursie). Badacz obserwowat jednak wylacznie to, co ma charakter ogélnodostepny. Oznacza
to, ze nie zatrudnial si¢ on, nie wstgpowat do Zadnej formalnej ani nieformalnej organizacji,
nie prowadzil takze obserwacji na spotkaniach prywatnych. Nie wszystkie obserwacje
realizowano w miejscach publicznych (np. nie mozemy uzna¢ za publiczne warsztatow online
z ograniczong liczbg miejsc lub konferencji z udziatem ptatnym), jednak bez watpienia miaty
one charakter ogolnodostepny (nie byly miejscami prywatnymi ani z dostgpem ograniczonym
wylacznie dla czlonkow organizacji), a udziat w nich byl niezb¢dny do pozyskania danych o
badanym wycinku rzeczywistosci spoteczne;j:

Metody badan niejawnych pozostajg w sprzecznosci z zasadami $wiadomej zgody i moga

narusza¢ prywatno$¢ badanych. Do obserwacji uczestniczacej i nieuczestniczacej w sferze

niepublicznej bez wiedzy badanych (...) nalezy ucieka¢ si¢ wylacznie wtedy, gdy inne metody

nie wystarczaja do pozyskania podstawowych danych (pkt. 17. Walne Zgromadzenie Delegatow
Polskiego Towarzystwa Socjologicznego 2012).
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By chroni¢ prywatno$¢ oséb obserwowanych publikujemy jedynie fragmenty z notatek
terenowych badacza, materialy wizualne pozyskane z publicznych zasobéw internetu lub
swiadomie przekazane badaczowi, ewentualnie wytworzone przez badacza (jak zdjgcia, ale
nie zawierajace wizerunku ani informacji identyfikujacych osoby). Badacz (RZ) nie korzystat
w trakcie obserwacji z rejestrowania nagran audio ani wideo. Brak $wiadomej zgody w

naszych obserwacjach uczestniczacych nie zaszkodzit osobom obserwowanym.

Autor (RZ) nie postugiwal sie falszywa tozsamoscia, jednak w poczatkowej fazie badan
najczesciej prezentowatl najbardziej komfortowy dla siebie wycinek prawdy, zatajajac fakt
prowadzenia badan. Przez okoto 18 pierwszych miesiecy rzadko ujawnial on fakt
prowadzenia badan socjologicznych spolecznego §wiata DS do swojej pracy doktorskie;j.
Najczesciej pozostawat przy tozsamosci socjologa ankietowego, pracujacego w administracji
Uniwersytetu Lodzkiego (w Biurze Karier), gtownie z wykorzystaniem MS Excel 1 IBM
SPSS, a zainteresowanego mozliwosciami analizy danych w R i generalnie zaawansowang
analiza danych ilosciowych oraz uczeniem maszynowym. Tozsamos¢ ta, zgodna z prawda,
byla dla badacza stosunkowo wygodna i1 nie wzbudzajaca wielu pytan wsrod o0sob
poznawanych w trakcie obserwacji. Na ,,korzy$¢” badacza przemawial tez fakt, ze wizualnie
raczej nie odrozniat si¢ od zawsze licznych grup poczatkujacych data scientistow czy tzw.
wannabesOw (osob dla ktorych badany $wiat jest grupa odniesienia normatywnego;
generalnie zainteresowanych DS, chcacych wej$¢ do $wiata) — mlodo wygladajacy, nie
wyrdzniajacy si¢ strojem mezczyzna z plecakiem na laptop to najbardziej typowy widok na
wydarzeniach badanego $wiata. PdzZniej badacz zdecydowal przedstawia¢ si¢ bez ogrodek
jako socjolog piszacy o data science w Polsce, co, jak wspominali§my, miato niewatpliwy
walor praktyczny, gdyz umozliwiato rekrutowanie w terenie osob do wywiadow swobodnych.
Poza praktyka, badacz odczuwal narastajagcy dyskomfort z powodu postugiwania si¢
polprawda, a z drugiej strony stawat si¢ coraz bardziej pewnym siebie badaczem — majacym
orientacje w jezyku badanego $§wiata, wiedzacym co i po co robi, potrafiagcym podzieli¢ si¢
wlasng hipoteza. Obawy o zbyt wczesne ,,bycie zdemaskowanym” byl naszym zdaniem
stuszne z metodologicznego punktu widzenia. Badacz ujawniajgc swojg tozsamos¢ wobec
uczestnikow badanego $wiata DS byl zawsze przepytywany mniej lub bardziej szczegdtowo o
swoja metodologie i wyniki. Zatem gdyby w takiej pierwszej interakcji dowiddl swojej
niekompetencji, miatby zapewne klopoty z zaufaniem, rekrutacjg i co najmniej z powaznym

traktowaniem w (co najmniej) kregach towarzyskich lub zawodowych danego uczestnika
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$wiata spolecznego. Ostatecznym ,ujawnieniem si¢” byl dla autora wystep na meetupie

swiata DS z prezentacjg swoich roboczych wynikow {obserwacja 33}.

Brak zgody na udzial w naszych badaniach zachodzil takze w analizach danych
zastanych. Nie informowaliémy o badaniach ani podmiotow udostepniajacych te dane, ani
podmiotow bedacych jednostkami analizy (respondenci albo grupy meetupowe; zreszta w
przypadku respondentéw nie moglismy zidentyfikowa¢ personaliow), bowiem korzystaliSmy
wylacznie z danych dostgpnych legalnie i dostgpnych publicznie — poza danymi platformy
Kaggle, gdzie zbiory moga pobra¢ wylacznie uzytkownicy zalogowani na swoje konto. W
przypadku danych z meetup.com same dane o grupach sa dostepne publicznie w internecie,
ale skorzystalimy z metody pobierania (API) udostepnianej jedynie uzytkownikom
posiadajacym konto na portalu. Watpliwosci etyczne mogtby budzi¢ fakt obejscia
mechanizmu wyszukiwania grup przez badacza — portal domyslnie pozwala na wyszukanie
wszystkich grup zlokalizowanych w promieniu do 100 mil od lokalizacji podanej na koncie
uzytkownika®. W inny miejscu mozna jednak sprawdzi¢ liczbe grup dla calej Polski. Znajac
te liczbe, autor (RZ) wykonal najpierw zapytanie dla swojej prawdziwej lokalizacji (£.6dz),
pOzniej zmieniat lokalizacje recznie® tak, by wyszukiwanie o promieniu 100 mil pokryto caty
obszar Polski, po czym zmienit ja z powrotem na Lodz. Pobrane pliki badacz potaczyl,
odfiltrowat grupy spoza Polski i usungl zduplikowane rekordy. Naszym zdaniem, to
postepowanie nie szkodzi osobom badanym ani interesowi grup meetupowych. Miato ono na
celu pobranie publicznie dostepnych danych, zatem nie zachodzi to, co Jemielniak (2019:160)

nazwal dostgpnoscia techniczna, a nie legalna.

Poniewaz zgadzamy si¢ ze stanowiskiem, ze ,ostatecznie decyzja, czy tworzy¢
autoetnografi¢ analityczng czy ewokatywng jest decyzja o charakterze etycznym”
(Kacperczyk 2017:141) 1 opowiadamy si¢ raczej za typem analitycznym, musimy wyjasnié
nasze stanowisko etyczne szerzej. Kierujemy si¢ w naszej pracy tym, co Kacperczyk nazwata
etyka scjentystyczng, zakladajaca, ze

badacz ma prawo uzy¢ instrumentalnie kazdego zrodta danych, by zgtebi¢ analizowany temat i

wydrze¢ mu jego tajemnice. (...) Analiza jest zawsze cigciem 1 kawalkowaniem,

enzymatycznym procesem toczacym si¢ na ,,danych”, ktorym od poczatku do konca zarzadza
badacz (ibidem).

85 Mozna zmieni¢ ustawienie na globalne, ale nie dziata wtedy filtr kraju i ilo$¢ pobranych rekordéw jest
ograniczona do 500. Badacz zastosowat to zapytanie, jednak nie pozwolito ono pobra¢ danych o wszystkich 86
grupach z zapisanym tematem ,,data science” w Polsce.

86 Kolejno zmiany na: Poznan, Wroctaw, Rzeszow, Olsztyn, Szczecin, Biata Podlaska, Koszalin, Bielsko-Biata.
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Stad w tej pracy takze waskie zastosowanie etnografii opartej na wspotpracy — badacz
konsultowal si¢ z osobami uczestniczacymi w spotecznym $wiecie DS, ale samodzielnie
nadawatl ostateczny ksztalt konsultowanym fragmentom. Jest to z jednej strony zgodne z
przyjetym przez nas stanowiskiem konstruktywistycznym — zaktadamy, ze dokonywany w tej
pracy opis $wiata spolecznego jest konstruowany przez badacza, a nie odkrywany — z

drugiej strony zgodne z podejsciem etycznym badanego przez nas $wiata spotecznego DS.
4.3.3. Problemy w postepowaniu badawczym

Generalnie postep w nauce jest efektem uczciwosci 1 otwartosci; ktamstwa i proba obrony
wlasnego ,,ja” jedynie go opdzniaja. Najlepiej stuzy si¢ spotecznosci naukowej — i nauce jako
takiej — ujawniajac prawde o wszystkich putapkach i problemach, ktére napotkalo si¢ na
konkretnej drodze naukowej analizy. By¢ moze pozwoli to unikng¢ ich innym (Babbie
2006:523).

(...) ujawnienie probleméw w postegpowaniu badawczym spotyka si¢ z tak jednoznacznie
pozytywnym odbiorem recenzentdow [socjologicznych pracy doktorskich] (Kretek-Kaminska
2016:288).

Jak wspomniano badacz planowal wykonanie ilo§ciowej analizy danych tekstowych —
postow, komentarzy i ewentualnie reakcji z publicznej, polskojezycznej grupy facebookowej
Data Science PL. Nie doszto to do skutku z powodu braku zgody firmy Facebook.
Oczywiscie odnalezienie w sieci skryptow do pobrania takich danych w jezyku Python nie
stanowito klopotu. Z uwagi na jasng instrukcje badacz wybral rozwigzanie Maxa Wolfa®.
Legalne pobranie publicznie dostepnych danych miato by¢ wykonane za pomoca technologii
Graph API*® i wymaga¢ identyfikatora grupy (dla Data Science PL to 971898396201529),
oraz identyfikatora i hasta aplikacji Facebooka uzyskujacej dostep do danych (App ID oraz
App Secret). Badacz, podajac swoje dane osobowe, utworzyt prywatne konto na Facebooku, a
nastepnie konto deweloperskie oraz ,,pustg” aplikacje, stuzacg jedynie skorzystaniu z API.
Dzigki temu posiadal on App ID oraz App Secret, przygotowal zatem i uruchomit skrypty,
uzyskujac powtarzalny biad. Inaczej niz przed 2018 rokiem, owa ,,pusta’” aplikacja wymagata
autoryzacji* do pobrania danych publicznych. Badacz wypehil zatem odpowiednie
formularze z pro$ba o autoryzacje, opisujac swoja aplikacje jako stuzaca jedynie do pobrania
danych z publicznej grupy do celow naukowych i podajac swojg afiliacje wraz z petnymi
87 hitps:/github.com/minimaxir/facebook-page-post-seraper, dostep 05.03.2019 1

88 Jednym z najstynniejszych przypadkow zastosowania Graph API jest pobranie danych przekazanych pdzniej
firmie Cambridge Analytica (por. 2.2.3.4); oficjalne materialy techniczne Graph API dostgpne sa na

https://developers.facebook.com/docs/graph-api, dostgp 19.02.2019 r.

89 Komunikat brzmiat: (#10) To use 'Groups API', your use of this endpoint must be reviewed and approved by
Facebook. To submit this 'Groups API' feature for review please read our documentation on reviewable

Sfeatures: https://developers.facebook.com/docs/apps/review, dostgp 12.05.2019 1.

180


https://developers.facebook.com/docs/apps/review
https://developers.facebook.com/docs/graph-api
https://github.com/minimaxir/facebook-page-post-scraper

danymi kontaktowymi Uniwersytetu Lodzkiego. Otrzymat odpowiedZ odmowna (w ocenie
badacza formularz byl sprawdzany automatycznie) i zrezygnowal z analiz ilosciowych grupy

Data Science PL, ograniczajac si¢ do netnografii.

Badaczowi odmoéwiono takze dostepu do danych zrodlowych sondazu ponad 260
zlokalizowanych w Polsce firm zajmujacych si¢ tzw. sztuczng inteligencja autorstwa Fundacji
digitalpoland (Borowiecki i Mieczkowski 2019), powotujac sie na ,,zgody i RODO®, zatem

korzystalismy tylko z informacji opublikowanych w raporcie Fundacji (ibidem).

Pod koniec badan problemem dla badacza stalo si¢ utrzymanie aktywnego stuchania
podczas wywiaddéw. Zupelnie nowe dane pojawialy si¢ rzadko, w konsekwencji czego badacz

spostrzegt u siebie nieprofesjonalne zachowania w interakcjach z Rozméwcami:

po wywiadzie 25.

koncze juz swoje badania. zauwazylem ze podczas wywiadow ciesze sig, kiedy
rozmoéwczyni/rozmoéweca mowi co$ zgodnego z moimi spostrzezeniami i daj¢ temu wyraz
usmiechem, tonem glosu, entuzjastycznym potakiwaniem. Na tym etapie rzadko dowiaduje si¢
czego$ zupelie nowego i niespodziewanego, zatem podczas wywiadoéw albo ciesze sig, albo
jestem wrecz znudzony, kiedy stysze to samo po raz dwudziesty ktorys. To sg trudne momenty,
gdyz staram si¢ traktowaé z jak najwickszym szacunkiem uczestnikow, mam nadziej¢ ze nikt
nie odczut mojego spadku uwagi. Koncze zatem z poczuciem, ze wiele kategorii zostalo
nasyconych. Problemem jest kodowanie w qda miner, mam poczucie ze te kody sg za mato
abstrakcyjne, za mato ogolne, za blisko transkrypcji. Bardziej wartosciowe, abstrakcyjne
kategorie mam w notach teoretycznych i innych, luzniejszych pomystach, w memo. Chcg to
ztozy¢ w catos¢ (...) {autoetnografia 11}

Takie odczucia badacza moga wskazywac¢ na to, ze zebral w terenie wystarczajacy w
odniesieniu do celow niniejszej pracy material jakosciowy. Jezeli kolejne badaczki i badacze
terenowi mogg skorzysta¢ na tym doswiadczeniu, to niech przy$§wieca im mysl, ze znacznie
lepiej pracuje si¢ w terenie bedac autentycznie zaciekawionym drugim czlowiekiem 1
badanym wycinkiem rzeczywistos$ci spolecznej, niz udajac takie zaciekawienie wobec

kogokolwiek.

90 Odpowiedz przestana badaczowi:

W dniu 2019-05-31 o 13:03, Piotr Mieczkowski <piotr.mieczkowski@digitalpoland.org> pisze:
> Dzien dobry,

>>

Nie jest niestety to mozliwe z racji zgéd i RODO. Podmioty tylko dlatego tak ochoczo wypetnity
nasz kwestionariusz, gdyz zagwarantowali$my im publiczng anonimowos¢ 1 brak wgladu strony
trzeciej do zrodtowych danych @ Firmy podawaty konkretne pola jak przychody i to nie sg informacje
publicznie a przez wiele firm traktowane jako "wrazliwe".

>>>

Uktony,

> Piotr
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Innego rodzaju problemem badacza bylo do$wiadczanie tzw. paralizu analitycznego,
czyli sytuacji, kiedy nie wiedziat on, jaka kolejng czynno$§¢ ma wykona¢ i jakie decyzje
podja¢. Szczegdlnie dotyczylo to kodowania jakosciowego, ktére byto nie tylko zmudne,
dlugotrwate i do$¢ niewygodne (o czym za chwilg), ale przede wszystkim obcigzajace
kognitywnie. Ilo§¢ decyzji interpretacyjnych, szczegdlnie w poczatkowym stadium
kodowania, kiedy co chwila powstaje potrzeba tworzenia nowego kodu, byta dla badacza
(RZ) meczaca i momentami paralizujaca. W przezwyciezeniu tego problemu pomagaly
zwyczajne przerwy w kodowaniu i naprzemienna koncentracja pracy na realizacji badan i
kodowaniu, sporzadzanie map (por. Clarke 2005:xxi; 83-86) oraz konsultacje lub dyskusje z
rozmaitymi osobami, takze nie majacymi nic wspdlnego z data science ani naukami

spotecznymi.

Niewygoda kodowania wynikata =z prozaicznych problemow dotyczacych
oprogramowania CAQDAS. Pierwsza niedogodnoscig byt sam wybodr narzedzia. Badacz nie
mial dostgpu do licencji na najpopularniejsze komercyjne pakiety (Atlas.it, NVIVO), zas
polecane kilka lat temu rozwigzania open source (Niedbalski 2013) okazaly si¢
bezuzyteczne’'. Badacz zdecydowat sie zatem na bezplatny, dostepny na licencji zamknietej
program QDA Miner Lite. Cecha, na ktérej nam zalezato byta mozliwo$¢ kodowania plikow
testowych i graficznych, a ten program firmy Provalis Research dawat t¢ mozliwo$¢. Praca z
aplikacja byla dla badacza niewygodna — gléwnie z powodu konieczno$ci bezustannego
klikania, spowodowanej niemal zupetnym brakiem skrotow klawiaturowych do obstugi
programu®’. Ciagte klikanie polgczone z innymi ktopotami, brakiem przystepnych materiatow
z rozwigzaniami, a co najgorsze brakiem zapisu swoich poczynan krok po kroku potaczonym
z niemozno$cig pewnego odtworzenia wezesniejszego stanu pracy byto dla piszacego te stowa
wrecz zniechgcajace, gdy pordwnal doswiadczenie braku komfortu 1 bezpieczenstwa pracy w
QDA Miner z pracg na danych ilosciowych w jezyku R (a nawet w IBM SPSS lub arkuszach
kalkulacyjnych, jak MS Excel czy Google Sheets). Dodatkowa niedogodnos$cia byto to, ze
QDA Miner Lite z niewyjasnionego dla badacza powodu nie pojawia si¢ w widoku Task
Switcher systemu Windows 7, zatem pracujac w innej aplikacji badacz nie mogt przetaczy¢

sic¢ do QDA Miner Lite za pomocag skrotu Alt + Tab, do ktorego jest od wielu lat

91 Najbardziej rozbudowany i obiecujacy program Weft QDA nie jest wspierany ani rozwijany od 2009 roku.
Twoérca Weft QDA Alex Fenton poinformowat, ze program zawiera btedy mogace spowodowac utrate danych
lub brak mozliwosci uruchomienia zapisanych plikéw i nie poleca swojego programu do duzych projektow, jak
badania do pracy doktorskiej (por. http://www.pressure.to/qda/, dostep 29.04.2019 r.).

92 Uzytkownik ma jedynie mozliwos¢ dodania skrotow klawiaturowych do uzywania konkretnych kodow, tj.
mozna za pomoca kursora zaznaczy¢ wybrany tekst lub obszar grafiki i wciskajac skrot zakodowac ten fragment.
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przyzwyczajony. Program jest dostgpny tylko na system Windows, co takze przeszkadzalo
badaczowi pracujacemu czasem na Ubuntu 18.04. Po kilku miesigcach pracy badacz uzyskat
legalng kopie pelnej wersji programu QDA Miner od kolegi wczesniej uzywajacego tej
aplikacji (Burski 2014). Wersja pelna oferuje o wiele wigksze mozliwos$ci, np. obliczenie
wspotwystepowania kodéw z uzyciem indeksu Jaccarda i wizualizacje klastréw kodoéw za
pomoca dendrogramu. Niestety powaznym problemem okazat si¢ inny w wersji Lite a wersji
pelnej system zapisu znakow w aplikacji. W pokaznej porcji zakodowanego materiatu
zaimportowanej z wersji Lite do wersji pelnej polskie znaki diakrytyczne byly odczytywane
nieprawidlowo w materiale, za§ prawidlowo w kodach. Badacz otrzymat informacj¢ z
pomocy technicznej firmy Provalis Research, Zze system zapisu znakow rozni si¢ pomiedzy
wersjami 1 problem jest niemozliwy do rozwigzania. Uznajagc poprawianie blgdnie
odczytanych znakow za zbedne, ostatecznie badacz kodowal material jakosciowy w wersji
Lite, za§ z wersji pelnej korzystal jedynie doraznie, na potrzeby uzycia bardziej
zaawansowanych funkcji analitycznych, importujac specjalnie przygotowana kopie pliku.
Doswiadczyt on réwniez ktopotow z zapisaniem wynikéw swojej pracy oraz nieoczekiwanym
wylgczanie si¢ programu QDA Miner Lite. Kontakt z pomocg techniczng po raz kolejny nie
byt pomocny, zdaniem pracownikow plik o wielko$ci naszego (niecate 2 GB) powinien by¢
obslugiwany prawidlowo. Podsumowujac, nie polecamy nikomu pracy z oprogramowaniem
QDA Miner. Gdyby badacz zaczynat kodowanie jako$ciowe teraz, prawdopodobnie
ograniczytby si¢ do danych tekstowych i probowatby skorzysta¢ z ktorego$ pakietu dla jezyka
R (Huang 2018; Peters 2019; Rinker 2020).
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Rozdzial 5. Elementy spolecznego Swiata data science

W rozdziale prezentujemy elementy spotecznego $wiata DS w Polsce, postugujac sie
podstawowymi pojeciami przyjetej ramy teoretycznej (por. cze$¢ 3.1. 1 rys. 3). Arenom i
procesom zachodzacym w spotecznym §$wiecie poswigcamy osobne czgsci. Ponizej
koncentrujemy si¢ na trzech elementach. Po pierwsze, na opisie dzialania podstawowego 1i
przyktadach wynikow pracy data scientistow (cze$¢ 5.2.), by pokaza¢ jak najbardziej
doglebnie, co wiasciwie robig uczestnicy badanego $wiata spotecznego. Jest to realizacja
pierwszego z celéw szczegdlowych niniejszej rozprawy (por. czgs¢ 1.2). Po drugie, na
technologiach tego $wiata (5.3.), ktére pomagaja zrozumie¢ jak odbywa si¢ dziatanie
podstawowe oraz sg elementem S$ciSle zwigzanym z procesami wyznaczania granic
spotecznego $wiata, procesami legitymizacji i za§wiadczania o autentycznos$ci, 1 procesami
segmentacji $wiata spotecznego (w tym profesjonalizacji jako jednej z konsekwencji
segmentacji). W ten sposob — wraz z ujeta w kolejnym rozdziale czgscig 6.1. — realizujemy
drugi z celow szczegdlowych rozprawy. Po trzecie, rekonstruujemy i opisujemy wartosci
spotecznego $wiata DS (5.4.). Traktujemy warto$ci jako punkty odniesienia w ocenianiu
sposobu wykonania dziatania podstawowego i1 dziatan wspomagajacych oraz element
nierozerwalnie spleciony z tozsamoscig uczestnikOw $wiata. Tym samym wartosci s3
powigzane z wymienionymi Wwyzej procesami (wyznaczania granic, legitymizacji i
zaswiadczania o autentyczno$ci, segmentacji). Cze$¢ 5.4. shuzy realizacji trzeciego celu
szczegotowego rozprawy. Czesci poswigcone elementom spotecznego $wiata DS w Polsce
poprzedzamy szkicem o charakterze ilo§ciowym (5.1.), ktéry pomaga zrozumie¢ pelny obraz
sytuacji badania — poja¢ skale $wiata, rozmieszczenie geograficzne, jego demografie,
charakter ekonomiczny firm i rynku pracy DS, rynku edukacyjnego oraz zmiany nastepujace
w czasie. Cze$¢ ta bazuje na zrodlach zastanych, poddanych wtoérnej analizie, w tym aktach
samowiedzy badanego S$wiata spotecznego. Czesci 5.2.-5.4. to glownie wyniki badan

wlasnych.
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5.1. Data science w Polsce - ujecie iloSciowe

5.1.1. SzKic geograficzny

Bazujac na badaniu przeprowadzonym przez Fundacje digitalpoland w pazdzierniku
2018 r. na grupie ponad 160 firm” zajmujgcych sie sztuczng inteligencjg®™ (Borowiecki i
Mieczkowski 2019), informacjach o studiach i1 badaniach naukowych (Borowiecki i
Mieczkowski 2019:52; Czarnowski 1 in. 2018; Gontarz 2019:34-35; Ministerstwo Cyfryzacji
RP 2018b:111-13), aktach samowiedzy — wynikach sondazy wewnatrz §wiata DS (Migdat
2017; Prokulski 2017) oraz wlasnych analizach dotyczacych wydarzen w polskim $wiecie
spotecznym DS stwierdzamy, ze badany $§wiat koncentruje si¢ w najwiekszych polskich

osrodkach miejskich, przy dominacji Warszawy®.

Zaledwie 15% firm ulokowanych jest poza szeScioma najwigkszymi osrodkami
miejskimi, z ktorych kazdy liczy wigcej niz pot miliona mieszkancéw. W Warszawie ma
swoje biura 43% badanych podmiotow, 11% w Trojmiescie (Gdansku, Gdyni lub Sopocie),
9% w Krakowie, po 8% w Poznaniu i Wroctawiu, 6% w aglomeracji katowickiej (Borowiecki
1 Mieczkowski 2019:14). Autorzy zauwazaja, ze cho¢ Lodz jest trzecim co do wielkosci
polskim miastem, to nie ma wyraznej reprezentacji w ilo$ci firm zajmujacych si¢ Al. Firmy w
Lodzi zaklasyfikowano do 15% podmiotoéw ulokowanych poza szeScioma wyrdznionymi

osrodkami miejskimi (ibidem).

Studiowanie kierunkéw DS jest mozliwe m.in. na dziesieciu najlepszych — wedtug
Rankingu Szkét Wyzszych magazynu ,,Perspektywy” — polskich uczelniach (Gontarz
2019:34-35). Dodajemy do nich inne, znane nam studia nie wymienione w raporcie Andrzeja

Gontarza, podajac zrodlo informacji. W podziale na lokalizacje sg to studia:

e W Warszawie:

o Politechnika Warszawska:

93 ,,Ponad 160 matych i duzych firm wzigto udzial w naszym sondazu. Nasze badania wskazuja, ze w Polsce w
obszarze Al dziata ponad 260 firm.” (Borowiecki i Mieczkowski 2019:10). Z materialéw dotaczonych do
raportu wynika, ze sg to 264 podmioty.

94 Co zdefiniowano jako ,,firmy rozwijajace lub oferujace ustugi lub produkty Al (companies which develop or
offer Al services or products)” (Borowiecki i Mieczkowski 2019:14).

95 We wszystkich analizowanych przez nas wymiarach w Warszawie zlokalizowana jest co najmniej 1/4
(wymiar: ilo§¢ grup meetupowych) dziatalnos$ci w Polsce. W innych wymiarach (ilo$¢ cztonkow grup
meetupowych, ilo$¢ kierunkéw studiow, ilos¢ firm) w Warszawie zlokalizowane jest co najmniej 2/5
dziatalnosci (por. rys. 4.). Szczeg6ly prezentujemy dale;.
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= studia stacjonarne I stopnia na kierunku ,,InZynieria i analiza danych”, Wydziat
Matematyki i Nauk Informacyjnych;
= studia podyplomowe ,,Data Science — algorytmy, narzedzia i1 aplikacje klasy
Big Data”;
= studia podyplomowe ,Big Data — przetwarzanie i analiza duzych zbioréw
danych”;
= studia I stopnia ,Inzynieria 1 analiza danych” (Wydzial Matematyki 1 Nauk
Informacyjnych PW 2019).
©  Uniwersytet Warszawski:
= studia II stopnia ,Informatyka i Ekonometria, specjalnos¢ Data Science”,
Wydzial Nauk Ekonomicznych;
= studia podyplomowe ,Data Science w zastosowaniach biznesowych —
warsztaty z wykorzystaniem programu R”.
o Szkota Gléwna Handlowa:
= studia II stopnia ,,Advanced Analytics — Big Data” prowadzone w jezyku
angielskim,;
= studia podyplomowe ,,InZynieria danych — Big Data”;
= studia I stopnia ,,Metody ilosciowe w ekonomii i systemy informacyjne”
(Szkota Gléwna Handlowa 2018).
o Szkota Gtéwna Gospodarstwa Wiejskiego:
= specjalno$¢ ,,Big Data Analytics” na studiach II stopnia kierunku ,,Informatyka
i ekonometria”.
o Polsko-Japonska Akademia Technik Komputerowych:
= studia podyplomowe ,,Big Data — Inzynieria duzych zbioréw danych” .
* W Poznaniu:
© Uniwersytet im. Adama Mickiewicza:
= studia II stopnia ,,Analiza 1 przetwarzanie danych”, Wydzial Matematyki 1
Informatyki;
= studia podyplomowe ,Przetwarzanie danych — Big Data” na tym samym
wydziale.
© Politechnika Poznanska:
= specjalno$¢ ,,Technologie Przetwarzania Danych” na studiach II stopnia

kierunku ,,Informatyka”;
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= studia podyplomowe ,,Hurtownie danych i analiza danych”
* W Krakowie:
o Uniwersytet Jagiellonski:
= Jciezka edukacyjna ,Data Science” na Wydziale Fizyki, Astronomii i
Informatyki Stosowanej;
= studia podyplomowe ,,Analiza Biznesowa” w Instytucie Informatyki i
Matematyki Komputerowe;.
o Akademia Gorniczo-Hutnicza w Krakowie:
= studia podyplomowe ,Analiza danych — Data Science” na Wydziale
Informatyki, Elektroniki i Telekomunikacji;
= studia podyplomowe ,Metody statystycznej analizy danych”, Wydziat
Zarzadzania, Samodzielna Pracownia Zastosowan Matematyki w Ekonomii.
* W Lodzi:
o Uniwersytet L.odzki:
= studia | stopnia ,,Analiza danych” (Wydzial Matematyki 1 Informatyki UL
2018);
= studia podyplomowe ,,Analiza danych i data mining”*® (Wydziat Matematyki i
Informatyki UL 2016);
o Politechnika L.odzka:
= specjalnos$¢ ,,Inzynieria Oprogramowania i Analiza Danych” na studiach I
stopnia kierunku ,,Informatyka” (Wydzial Fizyki Technicznej i Matematyki
Stosowanej PL. 2018b);
= gspecjalnos$¢ ,,Matematyczne metody analizy danych biznesowych” na studiach
I stopnia kierunku ,,Matematyka” (Wydziat Fizyki Technicznej 1 Matematyki
Stosowanej PL 2018a);
* W Gliwicach:
o Politechnika Slaska:
= gpecjalizacja ,,Data Science” w ramach studiow II stopnia na Wydziale
Automatyki, Elektroniki i Informatyki.
*  We Wroctawiu:

o Politechnika Wroctawska:

96 Autor niniejszej rozprawy ukonczyt te studia w roku akademickim 2016/2017.
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= studia II stopnia ,Data Science (Danologia)’, Wydzial Informatyki 1
Zarzadzania.
* W Biatymstoku:
o Politechnika Biatostocka:
= studia podyplomowe ,Data Science” (Wydzial Informatyki Politechniki
Bialostockiej 2019).
* W Gdansku:
o Politechnika Gdanska:
= studia podyplomowe ,lInzynieria danych — data science” (Politechnika

Gdanska 2019).

Wedtug danych Ministerstwa nauki i Szkolnictwa Wyzszego dotyczacych rekrutacji na studia
na rok akademicki 2018/2019 (w uczelniach nadzorowanych przez ministerstwo) najwiecej
kandydatéw na jedno miejsce przypadato na inzynieri¢ farmaceutyczng (18,3) oraz inzynieri¢ i
analize danych (17,8). Rok wczeéniej inZynieria i analiza danych byla na pierwszym miejscu
— 54,6 zgloszen na jedno miejsce — a dwa lata temu taki kierunek studiow w ogole nie
pojawil si¢ w raporcie ministerstwa [podkr. RZ]. Nie $wiadczy to o spadku zainteresowania
studiami w tym obszarze. Spadek liczby ch¢tnych na jedno miejsce odzwierciedla raczej rozwoj
oferty studiéw zwiazanych z danymi w catej Polsce (Gontarz 2019:31).

Podsumowujac, z 27 wyréznionych wyzej kierunkow studiow w Warszawie
zlokalizowanych jest 11 (ponad 2/5, co jest wynikiem zblizonym do przytoczonych 43%
obecnych w Polsce firm zajmujacych si¢ Al, a majacych biura w tym wtasnie miescie). Po
cztery kierunki studiow znajduja si¢ w Poznaniu, Krakowie i Lodzi, za§ po jednym w
Gliwicach, Wroclawiu, Biatymstoku i Gdansku. Mozna si¢ ksztalci¢ w dziedzinie DS —
przynajmniej cze$ciowo — poza uczelniami. Znane s3 nam dwa polskie kursy dla
poczatkujacych (Alekseichenko 2017; Kodotamacz.pl i Centrum Zarzadzania Innowacjami i
Transferem Technologii Politechniki Warszawskiej 2017). Fundacja digitalpoland wymienia
osiem dziatajacych w Polsce firm, ktore oferujg kursy/szkolenia (47 Trainings) (Borowiecki i
Mieczkowski 2019:59). Polacy ksztalcg si¢ takze na migdzynarodowych kursach MOOC.
Podkreslmy dodatkowo, ze w §wiecie spotecznym DS, nie tylko w Polsce, uczestniczg — czy
weziej rzecz ujmujac: pracuja — osoby z réznym wyksztalceniem (por. Burtch 2018:20).
Przedstawiamy powyzsze informacje, by zilustrowaé, gdzie w sensie geograficznym

koncentruje si¢ w Polsce dyskurs dotyczacy badanego $wiata spotecznego.

W dziatalno$ci naukowej zwigzanej ze sztuczng inteligencja dokument Ministerstwa

Cyfryzacji RP wymienia jedynie osrodki warszawskie i1 krakowskie. Lacznie w Warszawie
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wyrozniono 33 zespoly’’, a w Krakowie 13 (Ministerstwo Cyfryzacji RP 2018b:111-17).
Istnieje Polskie Porozumienie na Rzecz Rozwoju Sztucznej Inteligencji (PP-RAI), ztozone z
pieciu polskich organizacji naukowych: Polskiego Stowarzyszenia Sztucznej Inteligencii,
Polskiego Towarzystwa Sieci Neuronowych, Polskiej Grupy Systemow Uczacych sig,
Polskiego Oddzialu IEEE SMC, Polskiego Oddziatu IEEE Computational Intelligence
Society (Czarnowski 1 in. 2018:29). W Polsce dziala jeszcze pi¢¢ innych tego rodzaju
organizacji nie bedacych cze$cig PP-RAIL Ogodtem z owych 10 organizacji naukowych cztery
majg prezesdw pracujacych w Warszawie, po dwie we Wroctawiu 1 Poznaniu, a po jednej w
Krakowie, Czestochowie, Gdyni i Toruniu. Oséb petnigcych funkcje prezesek/prezeséw jest
12 przy 10 organizacjach, poniewaz Polska Grupa Systemow Uczacych si¢ ma trzech
prezesow (z Warszawy, Wroctawia 1 Poznania) (Borowiecki 1 Mieczkowski 2019:52). Na
Uniwersytecie £0dzkim w styczniu 2019 powstato Centrum Badan nad Sztuczng Inteligencja
i Cyberkomunikacja. Jednostka na ma celu badanie wpltywu sztucznej inteligencji na
zarzadzanie 1 organizacje, zarzadzanie komunikacja i relacjami w mediach
spolecznosciowych oraz na platformach cyfrowych, czy zarzadzanie przedsiebiorstwem
cyfrowym i wirtualnym zespotem (Polska Agencja Prasowa 2019). Studia doktoranckie,
reklamowane terminem DS, to studia prowadzone wspolnie przez Uniwersytet Warszawski 1
Politechnike Warszawska w dziedzinach matematyki i informatyki (Biecek 2017b), oraz z
zakresu obliczeniowej ekonomii 1 psychologii (Quantitative Psychology and Economics) na

UW (Uniwersytet Warszawski 2019).

Wydarzenia publiczne w polskim $wiecie spotecznym DS dzielimy na konferencje,
hackatony 1 meetupy. Sa to wydarzenia prawie zawsze ogo6lnodostepne, a poza konferencjami
takze bezptatne. Mamy na mysli spotkania twarza w twarz, bo jesli chodzi o spotkania online
to zdecydowanie najwazniejszym otwartym forum jest grupa facebookowa Data Science PL
zalozona przez Piotra Migdata®™. Fundacja digitalpoland wymienita 11 najwazniejszych
polskich konferencji w obszarach Al, ML, DS i big data (Borowiecki i Mieczkowski 2019:53-
54) w sposob zgodny z naszymi obserwacjami, zaznaczajac, ze wickszos¢ z nich odbywa sie
w Warszawie. Przyjrzyjmy si¢ najwigksze] w Polsce, miedzynarodowej konferencji PyData
Warsaw. Dotychczas odbyly sie dwie edycje, w 2017 1 2018 roku, jak sama nazwa wskazuje —

w Warszawie, a doktadnie w Centrum Nauki Kopernik. W roku 2017 uczestnicy z Warszawy

97 Sa to jednostki na réznych poziomach struktury uczelni: instytuty, katedry, zaktady. Zauwazmy, ze
powtarzaja si¢ jednostki z ré6znych poziomoéw, np. wymieniono oddzielnie Instytut Ekonometrii w Kolegium
Analiz Ekonomicznych SGH i oddzielnie Zaktad Wspomagania i Analiz Decyzji, bedacy czgscia tego Instytutu
Ekonometrii (Ministerstwo Cyfryzacji RP 2018:115).

98 Podajemy kilka informacji iloéciowych o grupie w czgsci 5.1.4.
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stanowili prawie 44% ogo6tu (181 z 415 osob), za§ w 2018 bylo to okoto 37,5% (163 z 435)
(Borowiecki i Mieczkowski 2019:57; Migdat 2017).

Co do hackathonow, nie dysponujemy niestety mozliwoscia rzetelnego ujecia
ilosciowego tego zjawiska w Polsce. Powiedzmy jednak, czym one s3. Termin jest
polaczeniem stow ,hack” 1 ,maraton” 1 generalnie oznacza wydarzenie, na ktérym
kilkuosobowe zespoly pracujac np. przez 24 godziny proponuja rozwigzanie postawionego
przez  organizator6w  zagadnienia w  postaci prototypu, przewaznie aplikacji
internetowej/komputerowej/mobilnej. Prototypy sa prezentowane przed jury. Organizatorami
moga by¢ firmy lub podmioty panstwowe, czgsto sg oferowane nagrody pieni¢zne, rzeczowe
lub wsparcie inwestoréw w skomercjalizowaniu zwycigskiego prototypu. Udzial w
hackathonie traktowany jest takze jako okazja do rozwijania swoich umiejetnosci, budowania
marki osobistej na rynku pracy i nawigzywania kontaktow (networking). Hackathony nie
dotycza wylacznie DS, przewaznie sg to imprezy ogdlnie programistyczne. W dziedzinie DS
w Polsce organizowane byly hackatony m.in. przez platforme Kaggle” (Kaggle 2018), przez
Gltowny Urzad Statystyczny (Gtowny Urzad Statystyczny 2018), Bank Zachodni WBK (Bank
Zachodni WBK 2018) czy EMEA Coders League'® (ChallengeRocket.com 2018).

Nazwa meetup, (odmieniana zgodnie z regutami jezyka polskiego, np. ,,meetupy”,
,meetupowe”) pochodzi od nazwy serwisu internetowego meetup.com, i dostownie oznacza
spotkanie. Serwis ten pozwala na tworzenie grup oso6b o podobnych zainteresowaniach, ktore
spotykaja sie na zywo. W Polsce meetupem nazywa si¢ takg grupe, np. ,,slyszatem, ze powstat
nowy meetup Sztuczna Inteligencja Lo0dz”, mowi si¢ tak réwniez o spotkaniu jako
pojedynczym wydarzeniu, np. ,,id¢ dzisiaj na meetup”. Zdanie ,,w Krakowie jest ostatnio duzo
meetupéw” oznacza jednak duzo spotkan, bowiem podstawowa dzialalno$cig grup jest
spotykanie si¢. Z naszych obserwacji wynika, ze w badanym $wiecie za bardzo aktywny
uwaza si¢ meetup odbywajacy sie raz w miesigcu. Czestszych spotkan nie zaobserwowaliSmy.
Sa meetupy spotykajace si¢ raz na 2-3 miesigce, zdarzajg si¢ kilkumiesigczne przerwy w
spotkaniach. Kazdy meetup ma co najmniej jednego organizatora. Sg to osoby zaangazowane
komercyjnie lub naukowo w DS, ktore organizuja spotkania oddolnie, zdecydowanie rzadziej
na zlecenie. Serwis meetup.com w Polsce pobiera od kazdej grupy miesi¢gczne oplaty w

wysokosci 14,99 USD lub 9,99 USD, gdy oplata wykonywana jest za pot roku z gory'®.

99 Kaggle jest popularng, migdzynarodowa platforma internetowq oferujaca konkursy polegajace przewaznie na
uzyskaniu modelu uczenia maszynowego jak najlepiej dopasowanego do zadanego zbioru danych.

100 Jest to seria migdzynarodowych konkurséw technologicznych.
101 Istnieja takze plany Meetup Pro, ktére mogg mie¢ inne optaty.
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Oplaty dokonuje prywatnie organizator/organizatorzy, cze$¢ meetupow jest sponsorowana lub
organizowana przez firmy, cze¢$¢ jest dofinansowana przez wigksze organizacje. Te

organizacje to:

* PyData: miedzynarodowy program edukacyjny dotyczacy pracy z danymi, zatozony
przez amerykanska organizacje non-profit NumFOCUS (por. Travis Oliphant i
srodowisko Anaconda, czgs¢ 2.1.). Okresla si¢ on jako forum wymiany pomystoéw i
wzajemne] nauki dla migdzynarodowej spolecznos$ci tworcow 1 uzytkownikow
narze¢dzi do analizy danych. Spotecznosci PyData stosujg w DS jezyki Python, Julia i
R, lecz nie s3 tylko do tych ograniczone. Organizacja obejmuje tacznie 140 meetupow
w 54 krajach z sumg ponad 126 tys. uczestnikow. W Polsce istnieja grupy w Lodzi,
Warszawie, Gdansku 1 Wroctawiu. Adres https:/www.meetup.com/pl-PL/pro/pydata/,

dostep 03.06.2019 1.

* R User Groups: migdzynarodowa spotecznos¢ uzytkownikow jezyka R sponsorowana
przez R Consortium, wspierajace i wspOlpracujace z R Fundation. R Fundation to
organizacja non-profit dbajaca o prace nad rozwojem jezyka R, tzw. R Project.
Organizacja obejmuje tacznie 72 meetupy w 32 krajach z sumag ponad 46 tys.
uczestnikow. W Polsce istnieje grupa ,,Spotkania Entuzjastow R-Warsaw RUG

Meetup & R-Ladies Warsaw”. Adres https://www.meetup.com/pl-PL/pro/r-user-

groups/, dostep 03.06.2019 r.

* Data Community: polska spotecznos$¢ IT dzialajaca w pigciu miastach, tacznie prawie
3,5 cztonkéw. Jak sami okre$laja, uczestnicy dziela si¢ wiedzag w zakresie
przechowywania, transformowania i przetwarzania danych poprzez bazy danych,
ustugi z nimi zwigzane oraz aplikacje z nimi wspotpracujace. Spotecznos¢ organizuje
lub wspolorganizuje wydarzenia zwigzane z jezykiem SQL. Wczesniej pod nazwa
Polish SQL Server User Group, zorientowana na rozwigzania firmy Microsoft, ale w
zaden sposob z ta firmg nie zwigzana. Tylko 3 z 5 grup majq jako temat spotkan

wpisang nazwe ,,data science”. Adres https://www.meetup.com/pro/data-community/,
dostep 03.06.2019 r.

* About the Talend User Groups: migdzynarodowa spoteczno$¢ uzytkownikdw rozwigzan
do integracji danych firmy Talend. Obejmuje 41 grup w 19 krajach, acznie nieco
ponad 6 tys. uczestnikow. Adres https://www.meetup.com/pro/talend-user-group/,

dostep 03.06.2019 1.
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* GDG: miedzynarodowa spoleczno$¢ Google Developer Groups, jak sami pisza,
dotyczaca wszystkiego od systemu operacyjnego Android, przez Chrome, Drive,
platforme¢ Google Cloud, do API produktéw jak Cast API, Maps API, YouTube API.
993 grupy w 139 krajach przy sumie ponad 667 tys. uczestnikow. Adres
https://www.meetup.com/pro/gdg/, dostgp 03.06.2019 r.

* Qlik Global Meetups: miedzynarodowa spotecznos¢ uzytkownikdéw oprogramowania
Qlick Sense, platformy analitycznej tzw. Business Intelligence. Obejmuje 50 grup w
23 krajach, razem okoto 6,3 tys. cztonkow. Adres https://www.meetup.com/pro/qlik/,

dostep 03.06.2019 1.

Z naszych badan wynika, ze w badanym $wiecie jednoznacznie z DS kojarzona jest
tylko PyData. R User Groups to spoteczno$¢ nastawiona na jezyk R, takze kojarzona z DS,
ale rowniez z zastosowaniami R w waskich dziedzinach badan naukowych, jak hydrologia lub
badania genetyczne. Data Community 1 Talend, cho¢ réznigce si¢ znaczaco, dotycza narzedzi
1 problemow sktadowania danych, a nie analizy czy modelowania, zatem zagadnien z obszaru
inzynierii danych (data engineering), przecinajacego si¢ ale nie tozsamego z DS. GDG to
szeroka spoteczno$¢ programistyczna. Qlick jest komercyjnym oprogramowaniem
analitycznym, z ktorego korzysta si¢ przede wszystkim za pomocg interfejsu graficznego
(graphic user interface, GUI), czyli klikajac na wybrane elementy. Tym samym nie jest to
narzgdzie DS, poniewaz przede wszystkim za takie uznawane s3 te wolne/otwarte (open
source) 1 obstugiwane za pomoca interfejsu tekstowego — pisania kodu. Z 86 polskich
meetupow, gdzie zapisano temat ,,data science”, do szesciu omoéwionych organizacji nalezy

102

11 grup™. Meetupy sa postrzegane jako okazja do nawigzywania kontaktoéw, co nazywane

jest — nie tylko w DS — networkingiem, nauki od praktykow, wymiany do$wiadczen, w
przypadku oséb wystepujacych do budowania marki osobistej, w przypadku wspierajacych

grupy firm/uczelni/organizacji do dziatan marketingowych i rekrutacji.

Tradycyjne podejscie do rozpoczgcia kariery jako data scientist moze by¢ czgsto
niewystarczajgce. Niezwykle wazne okazuje si¢ nawigzywanie nieformalnych kontaktow —
zaréwno online jak i offline — z osobami o podobnych zainteresowaniach, ktore juz
pracuja lub planuja rozpoczecie kariery w obszarze data science. Najlepszym sposobem
jest udzial w meetupach, warsztatach i seminariach czy hackatonach [podkr. RZ] — méwi dr
Dominik Batorski socjolog z interdyscyplinarnego centrum Modelowania Matematycznego i
komputerowego na Uniwersytecie Warszawskim, wspotzatozyciel firmy Sotrender, organizator

102 O ile nie wskazano inaczej, wszelkie wyniki iloSciowe dotyczace polskich meetupéw data science
przedstawiamy na podstawie analiz wlasnych. Sposdb pozyskania danych Zroédtowych z API meetup.com
omo6wiliSmy w czesci 4.2. Kod umozliwiajacy powtdrzenie catosci analiz wraz ze wszystkimi plikami
wejsciowymi i wyjsciowymi na dostepny jest publicznie na koncie GitHub Remigiusza Zulickiego,
https://github.com/zremek/meetup-harvesting.
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data science Warsaw Meetup. (...) Data Science Warsaw to warszawska spolecznos¢ skupiajaca
data scientist. to organizacja non-profit dziatajaca na rzecz upowszechniania informacji
zwigzanych z data science. Uczestnicy spotkan rozmawiaja o narzedziach, metodach i
technologiach stosowanych do pozyskiwania, przeksztalcania, badania, analizowania i
wizualizacji danych. Dyskutuja o mozliwosciach prognozowania, rozwoju produktow
zwigzanych z danymi i perspektywach ich biznesowego wykorzystania. (...) Dlaczego warto
bra¢ udziat w tych spotkaniach? Trzeba mie¢ na uwadze fakt, Ze to, co dzieje si¢ na uczelniach,
ma ograniczony charakter. Uczelnie nie dysponuja duzymi zbiorami danych. (...) Czym
wyr6zniaja si¢ meetupy? Meetupy to chyba najlepszy sposéb, zeby spotkaé¢ bezposrednio i
postucha¢ praktykow, zobaczy¢, jak robi sie¢ konkretne rzeczy. To takze doskonala okazja,
zeby wymieni¢ si¢ doSwiadczeniami. [podkr. RZ] Ma to tym wigksze znaczenie, ze na kursach
online, ale takze na uczelniach wyzszych wymiar praktyczny nauczania jest ograniczony.
Zreszta, niecata wiedza zdobywana na zajeciach akademickich czy szkoleniach pozniej sie
przydaje (Gontarz 2019:18-19).

Kontynuujac watek geograficznej koncentracji badanego $wiata spolecznego w
najwigkszych osrodkach miejskich przy dominacji Warszawy, prezentujemy omawiane
informacje dotyczace firm, studiow 1 meetupéw. Zauwazmy, ze we wszystkich
analizowanych wymiarach w Warszawie zlokalizowana jest co najmniej 1/4 (wymiar: ilo$¢
grup meetupowych) dziatalnosci w Polsce. W innych wymiarach (ilo$¢ czionkow grup

meetupowych, ilo$¢ kierunkéw studiow, ilos¢ firm) w Warszawie zlokalizowane jest co

najmniej 2/5 dzialalno$ci'®. Wsrdd pozostatych osrodkoéw miejskich nie ma jednoznacznych

roznic w udziale w dziatalnos$ci w czterech analizowanych wymiarach, co przedstawiamy na

rysunku 4.

103 W przypadku firm i kierunkoéw studiow nie poréwnujemy ilosci 0sob (pracownikow, studentow), a tylko
podmioty. W przypadku firm Fundacja digitalpoland zbierata informacje o wielkosci firmy, ale w raporcie ,,Map
of the Polish AI” nie pokazano tej zmiennej w podziale na osrodki miejskie. Fundacja odmowita nam dostepu do
kompletu danych zrédtowych powolujac si¢ na RODO i zgody udzielone przez podmioty uczestniczace w
sondazu Fundacji. Na rysunku 4. podajemy liczbe 264 firm, zaznaczajac, ze jest to jedyna znana ilo$¢ firm Al w
Polsce ogotem, wynikajgca z materialdéw dotaczonych do raportu Fundacji. Faktycznie w sondazu udziat wzigto
,ponad 160 firm” (por. Borowiecki i Mieczkowski 2019:10). W przypadku kierunkéw studiow odstgpilismy od
pracochtonnego, a majacego znikoma wartos¢ dla celow pracy, zadania wystosowywania prosb o podanie liczby
studentow do kazdej z uczelni lub odpowiedniej jej jednostki administracyjne;.
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Swiat spoteczny data science w Polsce koncentruje si¢ w Warszawie
oraz osrodkach miejskich powyzej 500 tys. mieszkancoéw
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Dane pobrane w dniu 04.06.2019 r. przez API meetup.com
oraz ze zrodet wymienionych w czgéci 5.1.1.
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Rysunek 4: Lokalizacja dzialalno$ci Swiata spolecznego data science w Polsce — firmy, studia, meetupy

Zrédto: opracowanie whasne za pomoca GNU R

Powyzej (rys. 4.) zgrupowano lokalizacj¢ studiow 1 meetupéw do szesciu osrodkdéw
miejskich w sposob zaproponowany przez autoréw badania firm (Borowiecki i Mieczkowski
2019), by umozliwi¢ to zestawienie. Dysponujemy bardziej szczegétowymi informacjami,
szczegoOlnie jezeli chodzi o meetupy. Na rysunku 5. prezentujemy sumy ilosci cztonkow grup
meetupowych we wszystkich polskich miastach, w jakich grupy istnieja (czg$¢ SA), oraz
liczb¢ czlonkéw na jedna grupe, takze w podziale na miasta (5B). Najmniejsza jest
spolecznos¢ meetupowa w Rzeszowie, przy 135 osobach w jednej grupie, najwicksza za§ w
Warszawie — 23 306 cztonkow w 24 grupach (por. 5A). W pigciu wojewodztwach:
zachodniopomorskim, warminsko-mazurskim, lubuskim, opolskim i1 $wigtokrzyskim nie ma
zadnej grupy meetupowej o temacie ,,data science”. Najmniej osdb na jedng grupe przypada
w Lublinie (okoto 97 osoéb, przy sumie 387 cztonkow i czterech grupach w tym miescie).

Najwigcej — dziesigciokrotnie wigcej: 971 osob na grupe — przypada w Warszawie (por. 5B).
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5A 5B

Najmniejsza jest spotecznos¢ meetupow data science Najmniej 0so6b na grupe
w Rzeszowie: 135 osdb przypada w Lublinie: 97
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grup [tys. osob] Suma cztonkéw grup

Dane pobrane w dniu 04.06.2019 r. przez API meetup.com na jedng grupeg [szt. osob]

Rysunek 5: Suma czlonkéw grup meetupowych data science i ilo§¢ czlonkéw na grupe w podziale na
dwanascie polskich miast

Zrédto: opracowanie wiasne za pomoca GNU R

Liczebno$¢ grup meetupowych jest zroznicowana w kraju 1 w obrgbie miast. Ogoélem
minimalna liczebno$é to 45 osob, maksymalna za$ 5 339. Srednia liczebno$é wynosi okoto
562 osoby, mediana jest rowna 296,5. Oznacza to, ze liczebno$¢ grup ma rozktad
niesymetryczny, prawoskosny — wiele jest grup nielicznych, a mato bardzo duzych.
Prawoskos$no$¢ tego rozkladu wskazuje wysoka, dodatnia warto§¢ wspodtczynnika skosnosci
A = 3,6. Podobny rozklad wystepuje w miastach z najwiekszg liczbg grup'®. Liczebno$é¢
wszystkich 86 analizowanych grup prezentujemy ponizej (rys. 6.). Suma czlonkéw grup w
miescie jest silnie, dodatnio skorelowana z wielko$cig populacji miasta, wspotczynnik
korelacji rang Spearmana r; = 0,91. PrzyjeliSmy stan populacji na 31.12.2018 r. (System
Wspomagania Analiz i Decyzji GUS 2019).

104 Warszawa: 24 grupy, A = 2,1; Krakow 14 grup, A = 1,7; po 11 grup: Gdansk, A = 0,95; Poznan, A = 0,4;
Wroctaw A = 1,5.
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Rysunek 6: Ilo$¢ czlonkéw 86 grup meetupowych w podziale na dwanascie polskich miast

Zroédto: opracowanie wlasne za pomoca GNU R
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Prezentowane dane o grupach meetupowych maja cztery cechy, ktore trzeba wzig¢ pod
uwage interpretujgc wyniki analizy. Po pierwsze, liczba czlonkéw grup jest zdecydowanie
nizsza niz liczba osob, bioracych udzial w spotkaniach'®. Po drugie, te same osoby s3
zapisane do wielu grup o tej samej lub zblizonej tematyce'®. Liczbe czlonkéw nalezy
traktowa¢ jako wyraz zainteresowania grupa, nie mozna wnioskowa¢ na jej podstawie o
wielkos$ci $wiata spotecznego. Po trzecie, fakt, ze meetup istnieje, nie oznacza, ze jest
aktywny, tzn. organizuje spotkania. Temu zagadnieniu przyjrzymy si¢ blizej omawiajgc ramy
czasowe 1 zmiany w czasie badanego §wiata spotecznego. Po czwarte, wybraliSmy prosta
technicznie metod¢ wyszukania wszystkich meetupéw z zapisanym tematem ,,data science”.
Nie wszystkie te meetupy sa postrzegane jako czg$¢ $wiata spotecznego DS w Polsce, co

sygnalizowali$my wczes$niej, mowigc o szesciu organizacjach je dofinansowujacych.
5.1.2. Szkic demograficzny

Demografi¢ badanego $wiata prébujemy przedstawi¢ w wymiarach struktury pfci,
wieku 1 wyksztalcenia uczestnikow. Ogélem wystepuje zdecydowana przewaga

mezezyzn'”’, dominacja oséb w wieku 25-34 lat'®® posiadajacych wyksztalcenie

9

magisterskie'” i wyksztalcenie w kierunkach informatycznych'. Jest tak rowniez dla

skrzyzowania tych cech. Mgzczyzni w wieku 25-34 lat z wyksztalceniem magisterskim w

1

kierunku informatycznym stanowig nieco ponad 13% respondentow''' i s3g najczeSciej

wystepujaca grupg' >,

105 Wsrod analizowanych 86 grup, w dniu pobrania przez nas danych 17 miato zaplanowane kolejne spotkanie.
Maksymalna ilo$¢ kliknig¢ ,,RSVP”, oznaczajacych potwierdzenie uczestnictwa w spotkaniu przez cztonkow,
wynosi 45% ilo$ci wszystkich cztonkow grupy (meetup Pearson Poznan Al & Tech, 224 uczestnikoéw, 101
potwierdzen). W przypadku najliczniejszych grup odsetek potwierdzen jest znacznie nizszy, np. dla PyData
Warsaw — 7% (261 potwierdzen).

106 Piszacy te stowa (RZ) jest cztonkiem o$miu z analizowanych grup meetupowych.

107 Dla kazdego z analizowanych zrodet danych me¢zczyzni stanowia co najmniej 65% wszystkich odpowiedzi,
liczac catos¢ tacznie z brakami/odmowami odpowiedzi na pytanie o pte¢ (por. rys. 7.).

108 Grupa wickowa 25-34 lata to co najmniej 25% respondentdéw dla zrodet zawierajacych informacje o tej
zmiennej, j.w. (por. rys. 8.).

109 Wyksztatcenie magisterskie deklarowato co najmniej 40% badanych, j.w. (por. rys. 9.)

110 Ukoniczenie kierunku informatycznego wskazywalo co najmniej 28% uczestnikow badan, j.w. (por. rys. 10.)
111 Przy potaczeniu zrédet danych ankietowych Kaggle (2017 1 2018) oraz Stack Overflow (2018 1 2019) oraz
usunigciu brakow i odmoéw odpowiedzi, n = 493 osoby. Wymienione zrodta danych omawiamy dale;j.

112 Druga najczgsciej wystepujaca grupa rozni si¢ od pierwszej tylko kierunkiem wyksztatcenia —
matematycznym lub statystycznym i stanowi niecate 8% z 493 respondentoéw zdefiniowanych j.w.. Trzecia to
mezezyzni w wieku 18-24 lata z wyksztatlceniem informatycznym na poziomie licencjata lub inzyniera (okoto

7%), czwarta to m¢zczyzni w wieku 35-44 lata z wyksztalceniem informatyczny na poziomie magistra (okoto
4,5%).
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Korzystamy przede wszystkim z analiz wlasnych. Wykonali§my je na publicznie
dostepnych danych, pochodzacych z migdzynarodowych ankiet przeprowadzonych wsrdd
uzytkownikoéw Stack Overflow (w 2018 1 2019 r.) 1 Kaggle (w roku 2017 1 2018) oraz z
formularzy rejestracyjnych odbywajacych si¢ w Polsce konferencji WhyR? w 2017 i PyData
w 2018. Charakterystyke podmiotow realizujacych te ankiety, zbioréw danych i nasze decyzje

dotyczace wyboru i zawezenia tych zbioréw do dalszych analiz opisaliSmy w czesci 4.2.2.

Cho¢ analizujemy tylko odpowiedzi respondentow, ktoérzy mieszkali w Polsce, to zaden
z tych zbiorow nie moze by¢ traktowany jako proba reprezentatywna, odzwierciedlajaca
populacje os6b zajmujacych si¢ DS w Polsce. Pomijamy kwesti¢ rozmytych granic §wiata
spotecznego DS, poniewaz pojecia ,,populacji” i ,,spotecznych $§wiatow” pochodza z roznych
paradygmatéw socjologii. W przypadku czterech ankiet migdzynarodowych sg to proby
ztozone z ochotnikow korzystajacych z serwiséw internetowych podmiotow realizujgcych
badania. W przypadku dwoch ankiet polskich sg to proby ztozone z 0sob, ktore zarejestrowaty
si¢ na ww. konferencje. Znajac te cechy uwazamy, ze analiza danych z ww. Zrédet pozwala
na wglad w demografi¢ badanego $wiata. W kazdym z analizowanych wymiaréw wyniki z

roznych zrdodet sg niesprzeczne, cho¢ wida¢ specyfike kazdego z nich.

W S$wiecie spotecznym DS zdecydowanie najwigce] jest mezczyzn. Sposrod
analizowanych zrodet najnizsza proporcje okoto dwdch mezczyzn na jedng kobiete ma
konferencja WhyR? 2017. Niemniej oznacza to, ze mezczyzni stanowili prawie 70%
ankietowanych przy nieco ponad 30% kobiet (organizatorzy nie uwzglednili w ankiecie
innych kategorii pici ani mozliwo$ci ominigcia lub odmowy odpowiedzi). Najwyzsza
proporcja 13/1 (okoto 65% mezczyzn do 5% kobiet) wystapita w ankiecie Stack Overflow
2018. Zauwazmy prawie 30% brakow/odmoéw odpowiedzi w tym zrodle. Kategoria pici
,Inna” zostata uwzgledniona we wszystkich analizowanych ankietach miedzynarodowych'",
za$ w polskich —nie. W formularzu PyData 2018 istniata mozliwo$¢ omini¢cia odpowiedzi na
pytanie o pte¢. Odsetek wskazan ,,Inne” nie przekroczyt 2% dla zadnego zrodta. W ankiecie
Stack Overflow 2019 taka kategori¢ wskazata jedna osoba, w Kaggle 2017 dwie (por. rys. 7.).
Zauwazmy, ze odsetek kobiet jest wyzszy dla pozniejszego wzglegdem wczesniejszego

badania miedzynarodowego, w ramach tego samego realizatora''.

113 Przyktadowo w badaniu Kaggle 2017 kategori¢ nazwano ,,[osoba] niebinarna, genderqueer lub gender-
nickonformistyczna” (Non-binary, genderqueer, or gender non-conforming).

114 Dla Kaggle 2018 jest to wzrost o okoto 8 pp. wzglgdem 2017 (odpowiednio 18% i 10%), dla Stack
Overflow 2019 o 3 pp. wzgledem roku 2018 (odpowiednio 8% i 5%).
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Na jedng kobietg przypada od 2 (WhyR? 2017)
do 13 me¢zczyzn (Stack Overflow 2018)

PyData 2018 [n = 284] H |

WhyR? 2017 [n = 202] | | |
|:| Kobieta
Stack Overflow 2019 [n=111] Ul | |

Stack Overflow 2018 [n = 121] | |

Zrodto

Kaggle 2018 [n=252] “ I | l:l Brak/odmowa odp.

Kaggle 2017 [n= 130] ” |

0% 25% 50% 75% 100%

Polaczono dane z ankiet wymienionych na osi "Zrédto"

Rysunek 7: Rozklad plci uczestnikéw wedlug ankiet zwiazanych z polskim $wiatem spolecznym data
science
Zrédto: opracowanie wlasne za pomoca GNU R

W kazdym ze zZrodel najczesciej wskazywano wiek od 25 do 34 lat (rys. 8.). Nie
mozemy poda¢ bardziej szczegdtowych informacji, poniewaz takie, obejmujace dziewig¢ lat
przedziaty wiekowe przyjeto w ankiecie Stack Overflow 2018. Wezsze przedziaty z ankiety
Kaggle 2018 1 wartos$ci liczbowe z pozostatych — poza PyData — ankiet pogrupowalismy, by
umozliwi¢ zestawienie. W ankiecie PyData nie zbierano informacji o wieku. Wiek 25 — 34 lat
podata okoto 2 respondentéw Kaggle 2017 i 2018 oraz Stack Overflow 2019. W Stack
Overflow byto to ponad 2/5 badanych. W ankiecie WhyR? 2017 te kategori¢ wskazala Y4
badanych, ale nalezy podkresli¢ prawie 65% brakow/odméw odpowiedzi na pytanie o wiek.
Dla czterech zrodet druga najczesciej wskazywang kategorig byt przedzial wiekowy 18 — 24
lata. W Kaggle 2018 i1 Stack Overflow 2019 wybrato ja okoto % respondentow, dla Kaggle
2017 1 Stack Overflow 2018 okoto 1/5. Dla WhyR? drugim najczgéciej wskazywanym byt
przedziat od 35 do 44 lat (okoto 6% odpowiedzi), za§ 18 — 24 byt trzecim pod wzgledem
czestosci przedziatem (2% wskazan). Wiek ponizej 18 lat deklarowano jedynie w ankietach
Kaggle 2017 i Stack Overflow 2018. Goérny przedziat wiekowy 55 — 69 jest domknigty,
poniewaz w zadnym ze zrddel respondenci nie wskazali wieku wyzszego niz 69 lat. Osoby w
tym gérnym przedziale stanowily maksymalnie niewiele ponad 1,5% (obie ankiety Kaggle).

W ankiecie Stack Overflow nie bylo 0sob w tym przedziale wiekowym (por. rys. 8.).
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W kazdym ze zrodel najczesciej wskazywano wiek od 25 do 34 lat

WhyR? 2017 [n = 202]

Wiek
mniej niz 18 lat
Stack Overflow 2019 [n=111] ™
18-24
,._g 25-34
o Stack Overflow 2018 [n=121] ]
‘N“ 35-44
45-54
Kaggle 2018 [n=252] =
55-69
Brak/odmowa odp.
Kaggle 2017 [n=130] —

0% 25% 50% 75% 100%
Polaczono dane z ankiet wymienionych na osi "Zrédto"

Rysunek 8: Rozklad wieku uczestnikow wedlug ankiet zwigzanych z polskim $wiatem spolecznym data

science

Zroédlo: opracowanie wlasne za pomoca GNU R

W kazdym ze zrédet najczesciej podawano wyksztalcenie magisterskie. Najrzadziej t¢
kategorie wskazywano w WhyR? 2017 (okoto 2/5 odpowiedzi), ale zwracamy uwage na
najwyzszy udzial brakéw/odmow odpowiedzi dla tego Zrodla, ktory thumaczymy specyfika

115, Osoby z wyksztalceniem magisterskim stanowity okoto 62%

zadanego w ankiecie pytania
respondentow Kaggle 2018 1 okolo 2 w innych zrodilach. Udziat os6b z wyksztalceniem
pierwszego stopnia (licencjat lub inzynier) to od okoto 8% (WhyR? 2017) do 31% (Stack
Overflow 2018). Dla kazdego zrdodta jest to druga najczegsciej wskazywana kategoria, przy
czym dla obu ankiet Stack Overflow udzial jest o ponad 10 pp. wyzszy niz dla obu ankiet
Kaggle. Udzial osob posiadajacych doktorat sigga 1/6 dla WhyR? 2017 i Kaggle 2018.
Podobny jest udzial oséb z wyksztalceniem $rednim dla obu ankiet Stack Overflow.
Wyksztatcenie §rednie moze oznacza¢ osobe w trakcie studiow; osobe, ktéra studiowata, ale
nie uzyskata dyplomu; osobe, ktéra zakonczyla formalng edukacje na poziomie szkoty
sredniej. Zauwazmy, ze odsetek osob z doktoratem jest — podobnie jak w przypadku odsetka
kobiet (por. rys. 7.) — wyzszy dla pdzniejszego wzgledem wczesniejszego badania

migdzynarodowego, w ramach tego samego realizatora''®.

115 Pytanie, na podstawie ktorego prezentujemy poziom wyksztalcenia dla WhyR? 2017 brzmiato ,,Stopien
naukowy do umieszczenia na certyfikacie uczestnictwa w konferencji (o ile dotyczy)”. Zatem poziom
wyksztatcenia podaly tylko osoby, ktdore cheialy otrzymac potwierdzenie uczestnictwa w konferencji.

116 Dla Kaggle 2018 jest to wzrost o okoto 6 pp. wzglgdem 2017 (odpowiednio 16% i 10%), dla Stack
Overflow 2019 o 3 pp. wzgledem roku 2018 (odpowiednio 7% i 4%).
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W kazdym ze zrddet najczescie] wskazywano wyksztalcenie
magisterskie, ale udziat oséb z doktoratem, jak 1 wykszt. srednim
sicga 1/6 wskazan

G/ = 0 .
WhyR? 2017 [n =202 Poziom wyksztatcenia

Doktorat

Stack Overflow 2019 [n=111] ||

Magister
"9 —
'}é Stack Overflow 2018 [n = 121] Licencjat/inzynier
N Srednie
Kaggle 2018 [n = 252] Podstawowe
Brak/odmowa odp.

Kaggle 2017 [n= 130]

0% 25% 50% 75% 100%

Polgczono dane z ankiet wymienionych na osi "Zrédlo"

Rysunek 9: Poziom wyksztalcenia uczestnikéw wedlug ankiet zwiazanych z polskim §wiatem spolecznym

data science

Zrodlo: opracowanie wiasne za pomoca GNU R

Ankiety miedzynarodowe zawieraja takze informacje o kierunku wyksztatcenia
badanych. Kierunki okreslano na kazdym poziomie wyksztalcenia, w tym przy odmowie
udzielenia odpowiedzi na pytanie o poziom wyksztatcenia (niemniej dotyczy to tacznie tylko
trzech z 614 0s6b'""). W kazdym ze zrddet migdzynarodowych najczeSciej wskazywano
wyksztalcenie informatyczne, co prezentujemy na rysunku 10. Najnizszy odsetek tego
kierunku wyksztalcenia wystgpuje w Kaggle 2017 (nieco ponad 28%), najwyzszy za§ w Stack
Overflow 2018 (okoto 54%). Drugim najcze¢$ciej wymienianym bylo, w przypadku trzech
zrodel, wyksztatcenie matematyczne lub statystyczne (okoto 12% dla Stack Overflow 2018 i
po okoto 18% dla obu ankiet Kaggle). Drugi najczesciej wskazywany kierunek byt inny dla
Stack Overflow 2019 — tam wyksztalcenie medyczne lub przyrodnicze wybierano nieco
czesciej (okoto 12%) niz matematyczne/statystyczne (10% odpowiedzi). Nauki
medyczne/przyrodnicze wskazywano nieznacznie czescie] niz techniczne. Jedynie w
przypadku Kaggle pierwszy z wymienionych obszaréw wybralo 7%, a drugi niecate 8%
badanych.  Autorzy  ankiet  uwzglednili  mozliwo$¢  podania  wyksztatcenia
biznesowego/ekonomicznego'® w badaniach pdzniejszych, tzn. 2018 dla Kaggle i 2019 dla

Stack Overflow. Ten kierunek wyksztalcenia wyrdznia si¢ dziesigcioprocentowym udzialem

117 Jednej osoby w Kaggle 2018 i dwoch w Stack Overflow 2019.
118 Jako przyktady wskazano marketing, finanse, rachunkowos¢, ekonomig.
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wskazan w badaniu Kaggle 2018'"°. Wyksztalcenie spoteczne wskazywano rzadziej, byto to
od 2% odpowiedzi dla Stack Overflow 2019 do okoto 4% w pozostatych zrédtach. Obszar
humanistyczny nie przekraczat 2,5% wskazan (Stack Overflow 2018). Odsetek odpowiedzi
»Inne” byl najwyzszy w ankiecie Kaggle 2017 (okoto 3%), w tym Zrdédle najczesciej
odnotowano odmowg/brak odpowiedzi (okoto 30%).

W kazdym ze zrodel najczescie] wskazywano wyksztalcenie

informatyczne, w drugiej kolejnosci wskazywano wykszt.
matematyczne/statystyczne lub medyczne/przyrodnicze

Kierunek wyksztalcenia
Stack Overflow 2019 [n=111]
Informatyczne

Matematyczne/statystyczne

Stack Overflow 2018 [n=121] Medyczne/przyrodnicze

Techniczne

Zrodto

Biznes/ekonomia

Spoteczne

Kaggle 2018 [n = 252] “

Humanistyczne

Inne
Kaggle 2017 [n= 130]

Brak/odmowa odp.

0% 25% 50% 75% 100%

Polaczono dane z ankiet wymienionych na osi "Zrédto"

Rysunek 10: Kierunek wyksztalcenia uczestnikéw wedlug ankiet zwiazanych z polskim $wiatem

spolecznym data science

Zrédto: opracowanie wlasne za pomoca GNU R

Wsrod przekrojow powyzej analizowanych zmiennych demograficznych chcemy
przedstawi¢ roznice w wybranych grupach. Na rysunku 11. (11A i 11B) prezentujemy, ze po
polaczeniu czterech analizowanych zZrodet danych widoczna jest rdznica ponad szesciu
punktow procentowych w udziale osob w wieku 18-24 lat dla kobiet i me¢zczyzn. Na
rysunkach prezentujemy nie procenty, a frakcje, poniewaz kobiet bylo tylko 71, jednak w
opisie dla ulatwienia poslugujemy si¢ procentami. Lacznie wsrdd kobiet ta grupa wiekowa
stanowi 31% respondentek, za§ w§rdd mezczyzn jest to niecate 25%. Roznica wynosi ponad 6
pp., co oznacza , ze kobiety wskazywaly wiek 18-24 lata okolo 1,24 razy czgSciej niz

mezczyzni. Nie odnotowano respondentek w wieku nizszym niz 18 lat. Udzial kobiet byt

119 Z naszych badan jakosciowych wynika, ze w polskim §wiecie spotecznym data science osoby, ktore
ukonczyty studia w obszarze ekonometrii lub metod ilo§ciowych w ekonomii moga identyfikowac¢ si¢ zar6wno
jako ekonomisci, jak i statystycy.

202



minimalnie (o 0,35 pp.) wyzszy w — stosunkowo nielicznym — przedziale 45-54 lat, za$ po

okolo 2,5 pp. nizszy w przedziatach 25-34 i 35-44. Podkre§lmy, ze nie bylo Zadnej

respondentki w najwyzszej grupie wiekowej 55-69 lat.

Frakcja [kazdy Wymiar = 1]

Wiek

11A

Udziat 0s6b w wicku 18 - 24 jest o ponad 6 pp. wyzszy wérdd kobiet niz wsréd mezezyzn.
Brak kobiet w grupach wiekowych: "mniej niz 18 lat" i "55 - 69"
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Wymiar: |:| Kobiety [n=71] |:| Mezezyzni [n = 487]
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Rysunek 11: RézZnica w udziale kategorii wiekowej uczestnikow dla wybranych plci (mezczyzn i kobiet)

Zrédto: opracowanie wlasne za pomoca GNU R

Na

rysunku 12. (12A i1 12B) przedstawiamy poziom wyksztalcenia w podziale na plec¢

badanych. Odsetek osob z wyksztatlceniem magisterskim byt o ponad 9 pp. wyzszy w gronie

kobiet niz mezczyzn (odpowiednio 67% 1 58%), zatem kobiety wskazywaty te kategorie
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okoto 1,16 razy czesciej. Inne poziomy wyksztalcenia wystgpowaty czgsciej u mezczyzn niz u
kobiet, szczegolnie wyksztatcenie na poziomie licencjata lub inzyniera — t¢ kategori¢ wybralo
ogotem prawie 21% mezczyzn przy nieco ponad 16% kobiet (r6znica ponad 4 pp.; mezczyzni
wybierali jg okoto 1,31 razy czgdciej niz kobiety). W zadnym zrodle danych nie bylo kobiet
deklarujacych wyksztalcenie podstawowe.

12A

Udziat 0séb z wyksztatceniem magisterskim jest o ponad 9 pp. wyzszy wsrdd kobiet
niz w§rdd mezczyzn. Brak kobiet z wyksztalceniem podstawowym
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Rysunek 12: Réznica w udziale poziomu wyksztalcenia uczestnikow dla wybranych plci (mezezyzn i

Kobiet)

Zrédto: opracowanie wlasne za pomoca GNU R
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Na rysunku 13. prezentujemy réznice dotyczace kierunku wyksztatcenia respondentow
w podziale na grupy wiekowe. Zredukowalismy kategorie wiekowe do dwdch — do 34 roku
zycia 1 od 35 wzwyz. Kierunki informatyczne wskazywano okoto 1,3 razy czesciej w grupie
mtodszej (okoto 51% badanych) niz w starszej (niecale 39%), zatem roéznica wynosi prawie
13 pp. Przeciwna i wigksza rdznica wystapita we wskazaniach kierunkow medycznych lub
przyrodniczych. W gronie starszym kategori¢ t¢ wybrato 21%, a w mlodszym 9%, zatem
osoby od 35 r.z. wskazatly wyksztalcenie medyczne/przyrodnicze ponad dwa razy czgsciej niz
te do 34 lat. Grupa starsza okoto 1,3 razy czesciej niz mlodsza wskazata takze wyksztalcenie
techniczne. Udzial kierunkéw matematycznych i statystycznych jest zblizony dla obu grup
wiekowych (po okoto 17,5%). W starszej grupie wickowej nie bylo wskazan na kategorie

,,Inne”.
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12A

Udziat 0s6b z wyksztatceniem informatycznym jest o prawie 13 pp. wyzszy wsrdd osob do 34 r1.z.
niz dla os6b w wieku 35 lat i starszych. Odwrotnie jest dla wyksztatcenia medycznego/przyrodnicznego
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Rysunek 13: Rdéznica w udziale kierunku wyksztalcenia uczestnikow dla grup wiekowych (do 34 r.z. i od

35r.z.)

Zrodlo: opracowanie wlasne za pomoca GNU R

5.1.3. Szkic ekonomiczny

Przyjrzyjmy sie

ogolnym informacjom dotyczacym charakterystyki ekonomicznej

podmiotow zajmujacych sie Al, oraz rynkowi pracy dla data scientistow w Polsce. W

pierwszym z wyrdznionych obszarow bazujemy na raporcie Fundacji digitalpoland

(Borowiecki i Mieczkowski 2019), skupiajac si¢ na o§miu wnioskach:
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1 Okoto 1/3 badanych podmiotow uzyskuje dochéd gléwnie — w co najmniej 70% — ze

zlecen zagranicznych (2019:6, 20).

2 Ponad 20% z badanych firm nie uzyskala dotychczas dochodu z produktéw i ustug
bazujacych na Al (2019:19).

3 Okoto 2/3 badanych firm finansuje swoje dzialanie calkowicie samodzielnie

(2019:15).

4 Ponad 1/3 firm jest przynajmniej czeSciowo finansowana przez kapital zagraniczny.
Naleza do tej grupy takze podmioty wymienione w punkcie 3. jako finansujace swoje

dziatania catkowicie samodzielne (2019:15).

5 Firmy najczeSciej $wiadcza uslugi w zakresie ,,analityki, big data i business
intelligence” (43%), najrzadziej zas§ w obszarach ,,wojsko i obronnos¢” (3%)

(2019:23-24).

6 Zadania, jakie wykonywane sa w ramach oferowanych uslug to najczeSciej

przetwarzanie i rozpoznawanie obrazow (62%) (2019:27-28).

7 Pomimo tego, ze wielko$¢ badanych firm zajmujacych si¢ Al jest zréznicowana, to

zespoly techniczne zazwyczaj sq nie wieksze niz pie¢ osob (58%) (2019:32).

8 Okoto 77% firm wspoélpracuje z uczelniami wyzszymi. Prawie 2/5 firm

opublikowalo artykul w czasopiSmie naukowym (2019:44-46).

W odniesieniu do wniosku pierwszego, z raportu wynika, ze prawie ¥4 sposrod
badanych okoto 160 firm zajmujacych si¢ sztuczng inteligencja w Polsce (por. Borowiecki i
Mieczkowski 2019:10, 14) pracuje dla klientow zagranicznych, tzn. realizuje dla nich
jakiekolwiek zlecenia. Okoto 1/3 badanych podmiotéw uzyskuje dochdod gtownie — w co
najmniej 70% — ze zlecen zagranicznych. Od 30% do 70% dochodu od klientow
zagranicznych wskazato okoto 13% podmiotéw, zas do 30% dochodu z tego zrdédla podato
27% firm. Do tej grupy nie naleza firmy, uzyskujace dochody wytacznie od klientow polskich
(takze 27%). Zdaniem autoréw, popyt na rozwigzania bazujace na Al w Polsce jest
ograniczony przez niech¢¢ do ryzyka zwigzanego 2z wdrazaniem nowych i
nieprzetestowanych technologii w najwickszych przedsigbiorstwach panstwowych oraz przez
0gblng liczbg duzych firm w Polsce — nie wyjasniono doktadnie o co chodzi, ale sadzimy, ze
jest to sugestia, ze niewiele jest w Polsce duzych firm, ktére moga by¢ zainteresowane

duzymi wdrozeniami Al. Poza tym, budzety duzych firm w Polsce sg nizsze niz budzety firm
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w Europie Zachodniej i innych krajach rozwinigtych. Autorzy wspieraja swoje tezy
informacja, ze 35% badanych firm ma ,biuro lub innego rodzaju stalg reprezentacj¢” poza
granicami Polski. Ma to oznaczac¢, ze polski rynek nie jest gotowy ani otwarty na uzywanie
Al w biznesie, 1 stanowi, ich zdaniem, jasny sygnal dla rzadu RP i najwigkszych spotek
panstwowych o koniecznos$ci stymulacji popytu na rozwigzania bazujace na Al w Polsce. To
chyba apel do nich o rozpisywanie przetargéw i sktadanie zamowien. Autorzy wskazali takze
na opini¢ Katarzyny Ludki, pracujacej jako Al Director w Ringer Alex Springer Polska.
Ludka uwaza, ze prezentowane wyzej wyniki §wiadcza o relatywnej niedojrzatosci polskiego
rynku dla produktéow i ushug Al Polskie firmy, a wlasciwie osoby na stanowiskach
kierowniczych jakoby nie rozumieja korzysci ptynacych z wdrazania rozwigzan opartych na
Al. W podobnym tonie wypowiadaja si¢ inni zaproszeni eksperci. Autorzy podkreslaja
potrzebe edukowania polskich kierownikdw w zakresie szans i zagrozen zwigzanych z
wdrazaniem Al, oraz potrzeb¢ ogdlnego zwigkszania Swiadomosci w zakresie Al. Wskazano,
ze omawiana nieSwiadomo$¢ oraz niska jako$¢ danych'™ s3 w opinii badanych firm
wigkszymi utrudnieniami we wdrazaniu Al niz ograniczenia kosztowe (Borowiecki i

Mieczkowski 2019:6, 15, 20-23, 25).

Co do wniosku drugiego — 1/5 badanych firm nie uzyskala dotychczas dochodu z
produktow 1 ustug bazujacych na Al — to autorzy wskazuja na wezesne stadium rozwoju wielu
podmiotow'*!. Okoto potowa badanych firm zaczeta zajmowaé si¢ Al nie wcze$niej niz w
ciggu ostatnich dwoéch lat, tzn. przelomu 2016 1 2017 r. Nieco ponad 1/3 podmiotoéw
wskazata, ze co najmniej 70% ich dochodéw pochodzi z produktéw i ustug bazujacych na Al,
1 te autorzy okres$laja jako ,,Al-only companies”. Pozostate nieco ponad 2/5 firm uzyskuje
cze$¢ dochodow z tego zrddta. Wskazano, ze wiele firm oferuje szersze niz Al portfolio, a
czeg$¢ dotaczyta Al jako kolejny oferowany produkt/ustuge. Podkre§lmy, ze model biznesowy
w niemal potowie badanych podmiotéw polega wylacznie na ustugach wykwalifikowanej
pracy zleconej przez inne firmy, co okreslono jako oferowanie ,sity umystowej” (brain
power). Te firmy nie oferujg zatem zadnych produktow, a ustugg jest, ogdlnie rzecz ujmujac,

wynajmowanie pracownikéw (Borowiecki 1 Mieczkowski 2019:19, 31).

120 W naszych badaniach jako$ciowych pojawiaja si¢ w tym kontekscie, jako kody in vivo, pojecie kultury
danych. Dotyczy ona zarowno aspektéw technologicznych jak i biznesowych korzystania z danych w
organizacji. Zagadnienie rozwijamy w czgsci 6.2.

121 Jak wskazemy w czes$ci 6.1.2. powotywanie si¢ na wczesne stadium rozwoju jest jedna z praktyk
legitymizacji $wiata spotecznego data science.
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W trzecim wniosku podkreslilismy, ze 2/3 badanych firm finansuje swoje dziatanie
catkowicie samodzielnie. Ws$rdd innych zrédet finansowania w pytaniu wielokrotnego
wybory wskazywano na subsydia i granty (34%), tzw. venture capital (VC)'? (23%),
fundusze tzw. aniotéw biznesu (10%), inkubatory akademickie i akcje (po 4%) oraz ré6znego
rodzaju kredyty (3%). Wskazano jednak, ze 21% firm okre$lajacych si¢ jako samodzielnie
finansujace si¢ deklaruje jednoczes$nie otrzymanie subsydium lub grantu (Borowiecki i
Mieczkowski 2019:14-15). Autorzy i zaproszeni eksperci twierdza, ze badane firmy szukajg 1
korzystaja z inwestoréw zagranicznych, poniewaz VC w Polsce to raczej inwestycje w mniej
ryzykowne niz Al technologie — sprawdzone, adresowane dla konkretnego sektora lub
rozwigzujace konkretny problem. Do rozwigzan bazujacych na Al ma polskich inwestorow
zniecheca¢ tez ryzyko dotyczace dlugiego czasu oczekiwania na komercjalizacje
produktu/ustugi. Obecnie polskie inwestycje VC w omawianej dziedzinie ,,zwykle nie
przekraczaja 3 mln PLN” i jak rozumiemy s3a uznawane za niewielkie (Borowiecki i
Mieczkowski 2019:16). Ekspert Wojciech Walniczek uwaza, ze zaskakujaco duzy jest
odsetek firm Al deklarujagcych samofinansowanie si¢. Jego zdaniem oznacza to, ze firmy sg
zakladane przez osoby, ktére prowadza juz inny, dochodowy biznes lub sga to dziaty
mi¢dzynarodowych korporacji o duzym zapleczu finansowym. Walniczek uznaje za niski
udziat finansowania z VC, anioléw biznesu i innych zrodet. Ma to oznaczaé, ze polskie firmy
Al sa niedojrzale, s3 we wczesnej, ,,garazowej” fazie rozwoju (Borowiecki 1 Mieczkowski
2019:18). Inni eksperci — Piotr Pietrzak z firmy IBM Poland i wielokrotnie wymieniany w
naszej pracy socjolog Dominik Batorski — zwracaja uwage na rolg¢ finansowania prac
badawczo-rozwojowych dotyczacych Al z grantow Narodowego Centrum Badan i Rozwoju
(NCBIR). Batorski podkres$la, ze nie ma w NCBIiR programoéw przeznaczonych konkretnie dla
sztucznej inteligencji czy uczenia maszynowego, ani dla konkretnych dziedzin zastosowania

123

tychze' . Dodajmy, Zze Ministerstwo Nauki i1 Szkolnictwa Wyzszego w dniu 29. maja 2019

oglosito nabdér do programu doktoratdow wdrozeniowych, gdzie czgs¢ 11 dotyczy

122 Finansowanie za pomocg venture capital jest odnoszone do malych i $rednich innowacyjnych firm
niepublicznych we wczesnych fazach ich rozwoju. Podkreslane jest wysokie ryzyko zwigzane z inwestycja i
mozliwos¢ osiagnigcia wysokiej stopy zwrotu przez inwestora. Inwestor kupuje akcie lub udzialy ,,mlodego”
przedsicbiorstwa, stajac si¢ wspotwiascicielem spotki. Okres zaangazowania inwestora jest z gory okreslony.
Zysk inwestora ma polega¢ na odsprzedazy akcji/udziatdéw po okreslonym czasie (Lulek 2013).

123 Z naszej (RZ) korespondencji z NCBiR wynika, ze do czerwca 2019 nic si¢ nie zmienito. Zapytaliémy
mailowo ,,(...) czy istnieja lub sa planowane programy NCBiR dedykowane technologiom uczenia
maszynowego/sztucznej inteligencji/data science?”, na co otrzymaliémy odpowiedz: ,,(...) przesytam Panu
informacje na temat konkursu Szybka Sciezka. Jest to horyzontalny konkurs, w ktorym nie ma wymogow co do
profilu badan B+R jesli chodzi o dziedzing dlatego jezeli Panstwa pomyst jest innowacja co najmniej w skali
kraju, koszt prac B+R wyniesie minimum | mln zlotych do tego wigkszo$¢ tych kosztow bedzie ponoszona poza
wojewodztwem mazowieckim - proszg zapoznac si¢ z ponizsza dokumentacja i aplikowac (...)”.
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»~wykorzystania sztucznej inteligencji w procesach technologicznych lub spotecznych”
(Muenchen 2019), rozpoczeto ono takze badanie (we wspolpracy z Fundacja digitalpoland)
wsrdd 50 tys. polskich naukowcdw na temat rozwoju sztucznej inteligencji w sektorze nauki
(Kaczorowska-Spychalska 2019). Pietrzak uwaza, ze NCBIiR jest instytucja wiodaca, jesli
chodzi o pozarynkowe finansowanie polskich firm Al. Twierdzi, ze jezeli ,,zwiekszy si¢
apetyt na ryzyko inwestorow VC”, to w roku 2019 bedzie widoczny wzrost konkurencji
pomiegdzy réznego rodzaju inwestorami, 1 coraz wigcej firm Al bedzie uzyskiwaé¢ dodatkowy
kapital. Batorski zaznacza, ze nie ma watpliwosci, iz rozwdj produktéw/ustug opartych na Al
opiera si¢ mocno na pracach badawczo-rozwojowych. Dlatego dla rozwoju firm wazne jest
zarowno finansowanie pozarynkowe i inwestycje, jak i wspolpraca firm z uczelniami lub

naukowcami (Borowiecki 1 Mieczkowski 2019:16-17).

Z powyzej omowionym wnioskiem taczy si¢ kolejny. Z badania Fundacji digitalpoland
wynika, ze 1/3 firm jest przynajmniej czeSciowo finansowana przez kapitat zagraniczny.
Naleza do tej grupy takze podmioty wymienione wyzej jako finansujace swoje dziatania
calkowicie samodzielne. Autorzy raportu wskazuja, ze z jednej strony polskie firmy
zajmujace si¢ Al sg otwarte na kapital zagraniczny, z drugiej za§ strony mie¢dzynarodowe
korporacje lokuja w Polsce swoje dziaty Al i centra badawczo-rozwojowe. Twierdzg takze, ze
obcokrajowcy zaktadajag w Polsce startupy, by oferowaé ushugi bazujace na Al klientom ze
swoich rodzinnych krajow, co ma zapewnia¢ tym startupom wigkszy margines finansowy
m.in. ze wzgledu na tanszg sitg¢ roboczag w Polsce niz w owych krajach (Borowiecki i

Mieczkowski 2019:15).

Firmy zajmujace si¢ Al w Polsce dostarczajg ustug/produktow dla rdéznego rodzaju
zastosowan. Autorzy badania, w pytaniu wielokrotnego wyboru, wyr6znili tutaj 24 kategorie

(Borowiecki i Mieczkowski 2019:23-24):

* analityka, big data i business intelligence (kategoria najczgsciej wskazywana — 43%

podmiotow realizowato zlecenia w tym zakresie zastosowan);
* sprzedaz, marketing lub reklama (37%);
* technologie dla finanséw lub ubezpieczen (fintech, insurtech) (28%);

* internet rzeczy (internet of things, 10T) 1 przemyst 4.0 (27%);
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» zrobotyzowana automatyzacja procesow (robotic process automation, RPO), ustugi dla

klientow biznesowych (business-to-business, B2B)'** (25%);
* handel detaliczny, handel elektroniczny (e-commerce) (23%);
* obstuga klienta, chatboty (22%);
* technologie dla medycyny (MedTech), biotechnologia (21%);
* bezpieczenstwo, cyberbezpieczenstwo, wykrywanie oszustw (16%);
* paliwa lub energia (15%);
* inteligentne miasto, sSrodowisko, ustugi publiczne (15%);
* transport, logistyka, motoryzacja (15%);
* media spotecznosciowe (14%);
* edukacja (13%);
* clektronika lub robotyka (12%);
* telekomunikacja (10%);
* produkty konsumenckie (consumer goods) (8%);
* technologie dla zastosowan prawnych (LegalTech) (8%);
* inne (8%);
* turystyka, czas wolny (7%);
* zatrudnienie, zasoby ludzkie (HR Tech) (7%);
* rozrywka, gry, muzyka, media, sport (6%);
* technologie w rolnictwie i zywnosci (FoodTech) (5%);
* wojsko i obronnos¢ (3%).

Autorzy wskazuja ponadto, ze rozkltad wymienionych kategorii zastosowan Al jest r6zny w
zaleznosci od stazu dzialania firm, oraz klientow dla ktérych gtownie pracujg. Poréwnano
zatem firmy, ktore zaczety zajmowac si¢ Al do dwoch lat wstecz — co oznacza 2017 r. — i

wigcej niz dwa lata wstecz. Przypomnimy, Ze takie grupy maja réwna liczb¢ badanych

124 Nie jest dla nas jasne, czy to RPO jest oferowane dla klientow biznesowych — prawdopodobnie tak, ale
kierujac si¢ konwencja z innych kategorii oznaczatoby to RPO lub B2B, co wydaje nam si¢ pozbawione sensu,
bo za szerokie i nieroztaczne z innymi kategoriami. Z naszych badan wynika, ze niemal wszystkie z
wymienionych kategorii to produkty/ustugi B2B.
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podmiotow. W tym przekroju wskazano, ze stare firmy czesciej niz nowe zajmowaly sie, jak
napisano, ,tradycyjnymi” zastosowaniami czyli analityka, big data i BI oraz sprzedaza,
marketingiem 1 reklamg. Ws$rdd firm starych kategorie pierwsza wskazato 50% podmiotow,
wsrod nowych 36% (,,stare” prawie 1,4 razy cze$ciej), kategorie druga odpowiednio 46% i
29% firm (,,stare” prawie 1,6 razy czesciej). W przekroju dotyczacym klientéw pordwnano
dwie grupy. W jednej znalazly si¢ firmy uzyskujace dochod wytacznie od polskich klientow i
te, gdzie dochdd zagraniczny stanowi do 30% calosci. W drugiej zgrupowano firmy z
wyzszym dochodem zagranicznym. Firmy pracujace dla klientow zagranicznych cze¢sciej niz
te dzialajace glownie w Polsce potwierdzaty zastosowania w handlu detalicznym i
elektronicznym (odpowiednio 35% do 25%; 1,4 razy czeSciej). Przeciwnie bylo dla
zastosowan w dziedzinie paliw 1 energii — kategorie¢ wskazato 22% firm dziatajace lokalnie
przy 12% dzialajacych gléwnie za granica (,,lokalne” ponad 1,8 razy cze$ciej). Ekspert
Tomasz Wesotowski z firmy Edward.ai twierdzi, Ze powyzsze wyniki oznaczaja gotowos$¢
dzialéw marketingu i sprzedazy do wprowadzania technologii opartych na AI. W nastepnej
kolejnosci Wesotowski przewiduje gotowos¢ w dziedzinach obstugi klienta i RPO. W jego
wypowiedzi zaakcentowane sa dwa, omawiane juz wczesniej watki — niskiej $wiadomosci
klientdow co do mozliwosci zastosowania Al oraz niecheci do ponoszenia ryzyka zwigzanego
z wdrazaniem technologii slabo sprawdzonych, z niedookre§long warto$ciga biznesowa

(Borowiecki 1 Mieczkowski 2019:25-27).

Zadania, jakie wykonywane sg przez algorytmy uczenia maszynowego, w ramach
oferowanych produktéw/ustug podzielono na 15 kategorii w pytaniu wielokrotnego wyboru

(Borowiecki 1 Mieczkowski 2019:27-28):
* przetwarzanie i rozpoznawanie obrazow (kategorie wskazato 62% badanych firm);
* cksploracja danych (55%);
* systemy rekomendacyjne (52%);
* przetwarzanie jezyka naturalnego (43%);
* systemy eksperckie (30%);
* ocena ryzyka, wykrywanie oszustw (27%);
* optyczne rozpoznawanie znakow (optical character recognition, OCR) (25%);
* uczenie maszynowe dla robotow (22%);

* rozpoznawanie mowy (17%);
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* przetwarzanie dzwiekoéw (16%);
* tlumaczenie maszynowe (15%);

* logika rozmyta (fuzzy logic) (13%);

inne (12%);
* sztuka generowana za pomoca Al (8%);

* algorytmy grajace w gry (6%).

W przekroju na firmy dziatajace w Al od 2017 r. 1 starsze wskazano, ze firmy nowe
rzadziej niz stare zajmowatly si¢ eksploracja danych (odpowiednio 44% wzgledem 66%,
,howe” okoto 1,5 razy rzadziej) i oceng ryzyka/wykrywaniem oszustw (21% do 30%, ,,nowe”
ponad 1,5 razy rzadziej). Autorzy tlumacza to tym, ze takie zadania sa z powodzeniem
rozwigzywane przez — jak kolejny raz napisano — ,tradycyjne” techniki uczenia
maszynowego. Nowe firmy maja wykazywac ,,naturalng tendencj¢” do stosowania nowszych
technik, przede wszystkim w postaci glgbokich sieci neuronowych (deep learning). Deep
learning jest stosowany w zadaniach rozpoznawania i przetwarzania obrazow, rozpoznawania
mowy, przetwarzania dzwigku i przetwarzania j¢zyka naturalnego. W tych obszarach maja

,»szukaé swoich szans” nowe firmy (Borowiecki i Mieczkowski 2019:28).

Si6dmy wniosek dotyczy tego, ze zespoty techniczne zajmujace si¢ Al zazwyczaj sg nie
wigksze niz pie¢ osob (co deklarowalo 58% badanych firm), cho¢ wielkos¢ firm jest
zréznicowana. Laczna ilo$¢ pracownikow badanych firmy to 1-3 osoby dla 15% podmiotow,
4-10 osob dla 4, 11-20 oraz 21-50 wskazalo po 19% firm i powyzej 50 dla 22%. Przy tym
zespoty 1-2 osobowe ma 27% firm, na 3-5 0os6b w zespole wskazato 31% podmiotow (zatem
tacznie 58% firm ma zespot nie wigkszy niz 5 0sob, jak powiedziano wyzej). Od 6 do 10 os6b
w zespole miato 22% badanych podmiotow, 11-20 — 8%, a na zespot powyzej 20 0sob
wskazywalo okoto 15% firm (Borowiecki i Mieczkowski 2019:31-33). Autorzy uznali, ze
wielko$¢ zespolow jest zwigzana z zadaniami, ktore omawiali§my wyzej. Podzielono firmy na
zespoty ,,wigksze” (majace sze$¢ 1 wiecej osOb w zespole Al) oraz ,,mniejsze” (te, gdzie
zespOl stanowi 1-5 osob). Firmy z wigkszymi zespotami czeéciej niz te z mniejszymi
wskazywaly na osiem zadan, wsérdd ktérych ponad dwukrotna réznica czgstosci wskazan
wystapita dla uczenia maszynowego dla robotow (34% do 14%; ,,wicksze” 2,4 razy czgscie))
oraz przetwarzania dzwigku (25% do 10%; ,,wigksze” 2,5 razy czeSciej) (Borowiecki i

Mieczkowski 2019:29-30).
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W ostatnim wyr6éznionym przez nas wniosku mowa o wspolpracy firm i akademii.
Okoto 77% firm wspoélpracuje z uczelniami wyzszymi. Odpowiedzi na pytanie wielokrotnego
wyboru wskazuja, ze okoto 1/3 firm wspotpracuje z zespotem badaczy akademickich, a po
43% wskazato na zatrudnianie badaczy lub indywidualng wspoiprace z badaczem. Prawie
polowa badanych podmiotéw ma w zespole technicznym osobe, ktéra posiada doktorat.
Prawie 2/5 firm opublikowato artykul w czasopi$mie naukowym, a 8% ma ich wiecej niz 10.
Widoczna jest zdecydowana roznica w skali wspotpracy firm z akademig w podziale na
wielko$¢ zespotu technicznego Al. Wsrdd firm z wigkszym zespotem (6 1 wigcej 0sob) tylko
12% wskazalo brak wspolpracy, wsrdd tych z zespotem 1-5 osobowym bylo to 37%
(,,wicksze” wspolpracowaty z akademig ponad trzy razy czesciej). Ekspert Michat
Staskiewicz, CEO w firmie Alphamoon.ai, stwierdzil, ze ,,w pewnym sensie nigdy wczesniej
nie istniala dziedzina, ktora w takim stopniu [jak Al] taczy biznes i nauke” (Borowiecki i
Mieczkowski 2019:44-46). To samo powiedzial Batorski: ,,obecnie nie istnieje Zzadna inna
branza tak bardzo powigzana z sektorem naukowym, jak AI” (Borowiecki i Mieczkowski
2019:50). Wspotpraca firm z akademig polega zazwyczaj na wiaczaniu naukowcow lub
studentow w tworzenie/rozwijanie konkretnych rozwigzan (48% wskazan), organizowaniu
stazy lub zaje¢ dla studentow (31%), dostarczaniu danych lub ich wymianie (18%),
prowadzenie zaje¢ kursow lub studidw (13%), innych (12%), wspolpracy ze studenckimi
kotami naukowymi (11%), a najrzadziej na organizacji konkursow lub grantow dla studentow
(6%). Podkreslono fakt, ze dziatania firm nastawione na studentéw maja pozytywny wpltyw
na proces rekrutacyjny. Firmy oczekuja od akademii dostarczenia pracownikow — zaréwno
absolwentéw jak i doswiadczonych badaczy. Nazwano to relacja jednostronng, bowiem
wspotpraca nastawiona jest jakoby gléwnie na rozwdj firm, nie uczelni. Przywotano przyktad,
wspomnianej przez nas w innym kontekscie, najwazniejszej miedzynarodowej konferencji
naukowej w dziedzinie uczenia maszynowego NeurIPS 2018 (por. cze$¢ 2.2.3.5. tej pracy).
Sposrod tysiecy opublikowanych w jej ramach artykutow, tylko cztery byly autorstwa oséb z
afiliacja polskiej uczelni, a wsrdd nich zaledwie jeden powstaty we wspotpracy z polska firma

Al (Borowiecki i Mieczkowski 2019:46-48).

Co do rynku pracy dla data scientistow w Polsce, to przypominamy o ogromnym
entuzjazmie wobec tego zajecia (por. czes¢ 1.1.4). W Polsce takze pojawito si¢ wiele
entuzjastycznych tekstow, np. data scientist jako zawdd przysztosci (Kodotamacz.pl i
Centrum Zarzadzania Innowacjami 1 Transferem Technologii Politechniki Warszawskiej

2017; Nurczyk 1 Ramza 2017) czy specjali$ci od big data ,,na wage ztota” (Blaszczak 2016).
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Swiatowe Forum Ekonomiczne wskazuje na zawod ,,Data Analysts and Scientists” w latach
2018-2022 jako rozwijajacy sie (emerging) we wszystkich branzach (industry profile), 1 we
wszystkich regionach geograficznych (Centre for the New Economy and Society 2018:43—65;
68—125). Ministerstwo Cyfryzacji RP twierdzi, ze w Unii Europejskiej brakuje 400 tys.

pracownikéw na ,,rynku danych” i luka ta bedzie si¢ powigksza¢ (Borowik 1 in. 2018).

Istnieje jedna praca dotyczaca polskiego rynku pracy dla, ogdlnie rzecz ujmujac,
zawodow zwigzanych z danymi cyfrowymi — nie tylko DS — przygotowana przez portal
Enterprise Software Review (Gontarz 2019). Opracowanie to autor rozprawy otrzymat
uczestniczac w konferencji Big Data Technology Summit {obserwacja 37}. Nie zawiera ono
zadnych wynikoéw wilasnych analiz i niewiele ilo§ciowych informacji z innych Zrédet (o czym
ponizej), niemniej stanowi dla nas wartosciowe zrodto, gléwnie jako material etnograficzny.
»Wstep” pokazuje entuzjazm wobec rosngcego popytu na prace w tych zawodach.
Podkreslono wysokie zarobki, elitarnos¢ umiejetnosci i kompetencji umystowych oraz
zagrozenie polskiego rynku wysysaniem pracownikow za granice:

Oddaj¢ w Panstwa rece pionierskie dzieto (...) — pierwszy w Polsce raport poswigcony rynkowi

pracy dla ekspertow od danych, poczawszy od obszaru sztucznej inteligencji, Data Science i

Machine Learning, poprzez Big Data, az do osoby, ktdre zajmujg si¢ zarzadzaniem danymi, ich

jakoscia, rola w organizacji, Data Master Management czy Data Governance. To ta cz¢$¢ rynku

pracy z obszaru technologii, ktora rozwija si¢ niezwykle dynamicznie. Zapotrzebowanie na
ekspertéw w wybranych specjalizacjach jest ogromne, a deficyt potrzebnych specjalistéw
stale si¢ poglebia. Pensje osob o zaledwie Kkilkuletnim dos$wiadczeniu siegaja pulapéw
dyrektorskich (cz¢sto ku frustracji tych ostatnich). Wszystko przez klasyczne prawa
ekonomii, gdy popyt znacznie przewyzsza podaz [podkr. RZ]. Ekspertéw jest malo, bo po
pierwsze wymaga to okreslonych predyspozycji umystowych, po drugie jest to wciaz dziedzina
mtoda i mozliwosci ksztalcenia sg tu ograniczone, a po trzecie specjaliSci sa angazowani przez

firmy zagraniczne, ktore, nawet jesli fizycznie nie wyciagaja potencjalnych kandydatow z
polski, to oferujg im znakomite warunki pracy zdalnej (Gontarz 2019:4).

W tekscie podano przedzialy miesiecznych zarobkow brutto data scientistow w Polsce,
w podziale na poziom do$wiadczenia, bazujac na danych z raportu ptacowego dla branzy IT
firmy Sedlak & Sedlak. Nie wyjasniono doktadnie, co oznaczajg przedzialy. Chyba nalezy
rozumie¢ je jako minima i maksima, co odpowiada potocznemu rozumieniu tzw. widetek

wynagrodzenia. Te minima i maksima rosng, a widetki poszerzaja si¢ wraz ze wzrostem

poziomu doswiadczenia, co przedstawiamy na rysunku 14.
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DATA SCIENTIST L
- starszy specjalista 812 14 093

DATA SCIENTIST
- doswiadczony specjalista 6 709 8 825

DATA SCIENTIST

- mtodszy specjalista 5264 6 36
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Zrédto: Raport ptacowy Sedlak & Sedlak dla branzy IT 2018

Rysunek 14: Przedzial miesiecznych zarobkéw brutto data scientistow w Polsce w podziale na poziom
doswiadczenia za Sedlak & Sedlak 2018
Zrodto: (Wykres 1., Gontarz 2019:25)

O zarobki i1 poziom dos$wiadczenia pytano takze w migdzynarodowych ankietach
Kaggle 2017 1 2018 oraz Stack Overflow 2018 1 2019. Wyniki przedstawimy ponizej na
oddzielnych rysunkach, bowiem sposob zbierania danych rézni si¢ znaczaco miedzy tymi

badaniami.

W ankiecie Kaggle z 2017 r. poproszono respondentow o wpisanie doktadnej kwoty.
Nie wskazano, czy chodzi o zarobki brutto czy netto. Pytanie o do$wiadczenie miato pigé
kategorii — przedzialow roznej szerokosci (por. rys. 15.). Zalezno$¢ wyraznie widoczna na
rys. 14., czyli minima i maksima oraz dlugo$¢ przedzialdéw zarobkéw rosngca wraz z
dlugoscia doswiadczenia zawodowego, tutaj zachodzi dla trzech s$rodkowych kategorii
do$wiadczenia zawodowego: 1-2 lata, 3-5 1 6-10. Ogdétem na rys. 15. wida¢, ze minima i
maksima sg odpowiednio znacznie nizsze i wyzsze niz na rys. 14'*. W ankiecie Kaggle 2017
dla najkrotszego do$wiadczenia, ponizej jednego roku, statystyki (minimum, Q1, mediana,
Q3, maksimum) s3 wyzsze niz dla doswiadczenia 1-2 lata. Moze oznaczaé to, ze zarobki
oferowane osobom rozpoczynajacym prace w DS wzrosty w czasie. Niemniej to tylko
spekulacja, szczegdlnie, ze w omawiane] ankiecie dla doswiadczenia ,,mniej niz 1 rok”
zarobki podaly jedynie trzy osoby (na rys. 15. kazda odpowiedz zaznaczono
polprzezroczystym punktem). W przypadku kategorii dotyczacej najdtuzszego doswiadczenia
zawodowego powyze] 10 lat czes¢ statystyk (Q1, Q3) jest nizsza niz dla kategorii 6-10 lat.

Minimum i maksimum s3 jednak wyzsze, a zatem najwyzsze w opisywanym przekroju.

125 Z raportu Sedlak & Sedlak wynika, ze najnizsze wynagrodzenie dla mtodszego specjalisty to 5 264 zl brutto.
W Kaggle 2017 dla doswiadczenia 3-5 lat zanotowano zarobki od 2 200 zt (najpewniej netto). Maksimum w
Sedlak & Sedlak to 14 093 zt. W Kaggle 2017 wskazywano wyzsze zarobki miesi¢czne w kazdej kategorii
doswiadczenia zawodowego (od ponad 16,5 tys. zt dla 1-2 lat do§wiadczenia do 25 tys. dla doswiadczenia
powyzej 10 lat).
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Osoby z najdluzszym doswiadczeniem rozpoczynaly karier¢, gdy nie uzywano terminu data
scientist. Jezeli obecnie nie postuguja si¢ tym terminem, ich praca nich moze by¢ postrzegana
jako mniej prestizowa, zatem nieco nizej optacana niz tych, ktorzy zbudowali swoja karierg
jako data scientist. Podkreslmy, Zze swoje wynagrodzenie w omawiane] ankiecie Kaggle
podata mniejszo$¢ respondentow, a pordwnywane grupy sg niewielkie'*.

Zarobki rosng wraz z dlugoscig doswiadczenia zawodowego

dla trzech srodkowych kategorii do§wiadczenia.
Dla kategorii skrajnych zaleznos¢ jest niejednoznaczna

wiecej niz 10 lat e ' @—¢€ ®

6-10 lat e——9 4 b—&—¢

3-5lat e—= B ( ) , —— ®

1-2lata

mniej niz 1 rok

5000 10000 15000 20000 25000
Miesieczne zarobki brutto lub netto [PLN]
Dane z ankiety Kaggle 2017 [n waznych = 46]

Doswiadczenie zawodowe w analizie danych

Rysunek 15: Miesi¢czne zarobki data scientistow w Polsce w podziale na ilos¢ lat dosSwiadczenia za Kaggle
2017

Zrodho: opracowanie whasne za pomocg GNU R

W ankiecie Kaggle 2018 respondenci wybierali przedziat zarobkéw. Takze nie ma
jednoznacznej informacji, czy podano kwoty brutto/netto. Taki sposdb zbierania danych w
ankiecie ma t¢ zalete, ze pozwala nam w czytelny sposob wskaza¢ udziat brakow/odmoéw
odpowiedzi, jesli chodzi o podanie swoich zarobkow. Ponizej pokazemy zalezno$¢ dotyczaca
wiasnie tych odmow/brakow. PrzeliczyliSmy zapisane w danych zrodtowych roczne kwoty
zarobkéw w USD na kwoty miesigczne w PLN. Te przedzialy na rysunku 16. sg przyblizone
do setek. Wida¢ wyraznie, ze — tak jak w poprzednim zrodle Kaggle 2017 — omawiana
wcezesniej zalezno$¢ wzrostu zarobkéw wraz z doswiadczeniem zawodowym nie zachodzi
jednoznacznie dla najwyzszej kategorii doswiadczenia. W kategorii ,,powyzej 10 lat”
widoczny jest znacznie wigkszy niz w kategoriach 3-5 oraz 6-10 lat udzial wskazan na
zarobki powyzej 3 100 do 6 300 PLN. Niemniej w tej samej kategorii udziat wskazan na
zarobki powyzej 22 100 PLN jest najwyzszy ze wszystkich kategorii do$wiadczenia

126 Zarobki podato okoto 36% badanych (47 ze 130 0s6b). Ostatecznie uwzglgdniono 46 os6b, poniewaz jedna
nie podata waluty zarobkéw. Rys. 15. powstat dla trzech oséb w grupie ,,mniej niz 1 rok”, 12 oséb w ,,1-2 lata”,
14,3 -51at”,9,,6 — 10 lat”, 8 0s6b ,,wigcej niz 10 lat”. Kazda osobg reprezentuje potprzezroczysty, szary
punkt.
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zawodowego. Podkre§lmy takze, ze czgstos¢ odmoéw/brakoéw odpowiedzi rosnie wraz z
dhugoscia doswiadczenia zawodowego (por. rys. 16.). Odsetek odméw/brakow nie roézni sie
jedynie w poréwnaniu kategorii 1-2 lata i 3 — 5 lat (odpowiednio 21% 1 20%).

Czgstos¢ odméw/brakoéw odpowiedzi o zarobkach rosnie

wraz z dlugos$cia do§wiadczenia zawodowego.

Zarobki rosng wraz z dlugos$cia doswiadczenia zawodowego
poza kategoria najwyzsza "wigcej niz 10 lat"

100%

Przyblizony przedziat
miesi¢cznych zarobkow
brutto lub netto

75%
do 3 100 PLN

powyzej 3 100 do 6 300 PLN

powyzej 6 300 do 9 500 PLN

50%

0%

powyzej 9 500 do 12 600 PLN

powyzej 12 600 do 15 800 PLN

powyzej 15 800 do 18 900 PLN

powyzej 18 900 do 22 100 PLN

powyzej 22 100 PLN

H  EEEEE

brak/odmowa odp.

mniej niz 1 rok 1-2lata 3-5lat 6-101at  wiecej niz 10 lat
Doswiadczenie zawodowe w analizie danych
Dane z ankiety Kaggle 2018 [n waznych = 228]

Rysunek 16: Przedzial miesigcznych zarobkéw data scientistow w Polsce w podziale na ilo$¢ lat

doswiadczenia za Kaggle 2018

Zrédto: opracowanie wlasne za pomoca GNU R

W ankietach Stack Overflow 2018 1 2019 respondentdw poproszono o wpisywanie
dokladnej kwoty zarobkéw brutto i przeliczono to na zarobki na peten etat. Kategorie
dotyczace do$wiadczenia zawodowego mozna byto ujednolici¢, zatem dane zrodtowe sa
spojne. Poniewaz mamy do czynienia z tym samym realizatorem ankiety, to pordéwnujemy

wyniki dwoch ankiet zwracajgc uwage takze na zmian¢ w czasie (rys. 17.). Zarobki dla tych
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samych kategorii dos$wiadczenia zawodowego'?’ wzrosty w czasie, tzn. pordwnujac rok 2018 i

2019.

Zarobki rosng wraz z dlugo$cia doswiadczenia zawodowego.
Zarobki dla tych samych kategorii do§wiadczenia wzrosly w czasie
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Zrédto $ Stack Overflow 2018 [n waznych = 52] $ Stack Overflow 2019 [n waznych = 73]
Dane z ankiet Stack Overflow 201812019

Rysunek 17: Miesieczne zarobki brutto data scientistow w Polsce w podziale na ilo$é¢ lat doswiadczenia za

Stack Overflow 2018 i 2019

Zrodlo: opracowanie wlasne za pomoca GNU R

Zauwazmy na rys. 17. wysokie warto$ci odstajace zarobkéw rzedu 30 do 50 tys. ztotych
brutto, podczas gdy w raporcie Sedlak & Sedlak (rys. 14.) wskazywano putap okoto 14 tys.
jako goérng granice tzw. widelek wynagrodzenia dla najbardziej doswiadczonych data
scientistow. Jak wynika z badan wlasnych oraz np. omawianego wyzej tekstu o polskim rynku
pracy zwigzanej z danymi (Gontarz 2019:4), te najwyzsze wynagrodzenia moga uzyskiwac

osoby pracu