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Putapki mySlowe data-driven.
Krytyka (nie tylko) metodologiczna

The mind traps of data-driven. (Not only) methodological critique

Podejécie data-driven jest silnym trendem we wspolcze-
snym marketingu i innych dziedzinach zycia. Z pozycji
krytyki metodologicznej autor omawia pulapki myslowe
data-driven. Wskazuje, ze whrew pozorom, dane nie mo-
wig same za siebie, dane nie sg ,,dane”, tylko zbierane i ge-
nerowane, wiec nieobiektywne. Wieksza ilo§¢ danych nie
musi oznacza¢ wieksze] wartoSci. Stosowane narzedzia
ksztaltuja badang rzeczywisto$é. Wiara w dane jest wiara,
niemozliwg do zasadniczo logicznego uzasadnienia. Panu-
je nie konieczno§¢, ale moda na korzystanie z danych i naj-
nowoczeséniejszych metod obliczeniowych. Autor wskazuje
powigzania zalozen epistemologicznych z etycznymi oraz
konsekwencjami spolecznymi oraz proponuje alternatywy.
Stowa kluczowe
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The data-driven approach is a strong trend in modern
marketing and other areas of life. From the position of
methodological criticism, I discuss the data-driven mind
traps. I indicate that contrary to popular beliefs: data does
not speak for themselves; data is not given, but collected and
generated, so biased; a larger amount of data does not
necessarily mean a higher value; the tools used shape the
examined reality; faith in data is a belief that is impossible to
justify logically; there is no imperative but trend for the use
of data and the most modern quantitative methods. I point to
the links between epistemological and ethical assumptions as
well as social consequences. I suggest alternatives.
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Wstep

Truizmem jest stwierdzenie, ze data-driven to sil-
ny trend we wspodlczesnym marketingu. Robert Ko-
zielski wskazal, ze kierunki zmian w marketingu to
m.in. ,nacisk na pomiar i ocene efektywnosci dzia-
tan” oraz ,,dominacja rozwiazan (...) opartych na In-
ternecie i narzedziach cyfrowych” (2016, s. 105). Pa-
nuje ,nieodparte (overwhelming) pragnienie bycia
data-driven” — 100% badanych szeféw marketingu
,wierzy, ze aby odnie$¢ sukces, firmy musza podej-
mowac decyzje marketingowe, bazujac na danych”
(Kumar i in., 2013, s. 330-331). Dane na temat
klientow sa wiec traktowane jako zasob, ktéry moz-
na przeku¢ na wyniki finansowe: ,Celem data-
-driven marketing jest optymalizacja procesow i ko-
munikacji marketingowej (...). Kiedy poznamy od-
powiedzi (...), bedziemy mogli bez przeszkod pro-
wadzi¢ nie tylko efektowne, ale przede wszystkim

efektywne kampanie online, pozwalajace na dotar-
cie z przekazem do spersonalizowanego uzytkowni-
ka, co w efekcie przelozy sie na wzrost sprzedazy
(Jeske, 2018).

Publikowane sa — takze w Polsce — artykuly
naukowe poS$wiecone problematyce data-driven
(Golik-Goérecka, 2017; 2018; Kumar i in., 2013; La-
pinska, 2019; Micheaux i Bosio, 2018; Mulvenna,
Norwood i Biichner, 1998; Nadler i McGuigan,
2018; Provost i Fawcett, 2013; Wang i Qu, 2008),
ksigzki (Artun i Levin, 2015; Blazewicz, 2016; Har-
ris, 2012; Jeffery, 2010; Mazurek, 2018; Nicolaus i in.,
2016; PTBRiO, 2017), poradniki (Barton i Court,
2013; Chudziak i Zalewska, 2018; Czech, 2018; Evans,
2016; Grygierek, 2017; Halper, 2018; Hippold, 2018;
Karasek, 2018; Mah, 2019; Mojzesz-Zimonczyk, 2017,
Moneta, 2018), organizowane sg warsztaty i konfe-
rencje (Divan, 2018; Parvinen, Kaptein i Péyry,
2012; PTBRiO, 2019).
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Data-driven (dostownie: napedzanie danymi),
czyli bazowanie na danych w podejmowaniu decyzji
biznesowych (Provost i Fawcett, 2013, s. 53), jest
przeciwstawiane podejsciu opartemu na intuicji lub
opinii, czyli ,widzimisie” (Mojzesz-Zimonczyk,
2017). Decydowanie na podstawie intuicji jest
przedstawiane jako gorsze (czyli przede wszystkim
mniej efektywne), a takze przestarzale i bezsensow-
ne (poniewaz analiza danych staje si¢ coraz bardziej
przystepna, z uwagi na latwiejszy i tanszy dostep do
danych, moce obliczeniowe i narzedzia analityczne).

Podejécie to, Iaczace sie, taczone i mylone (Pro-
vost 1 Fawcett, 2013) z pojeciami: big data, sztuczna
inteligencja (artificial intelligence, Al), data science
(DS), uczenie maszynowe (machine learning, ML),
jest obecnie modne nie tylko w marketingu, ale
w wielu dziedzinach biznesu, nauki, i sfery publicz-
nej. Z tego powodu, z pozycji krytyki metodologicz-
nej wobec entuzjastycznego zaufania do danych
i analiz ilo§ciowych, przedstawie charakterystyczne
dla data-driven putapki myslowe i zaproponuje al-
ternatywy. Artykut jest gtéwnie studium literatury,
zawiera elementy wlasnych badan etnograficznych
DS w Polsce!l.

Warto byc¢ data-driven

Jako gléwne benefity podejcia data-driven
wskazywano na mozliwo$é pomiaru rezultatéw
dzialah marketingowych, a w konsekwencji na po-
prawe ich efektywnosci w stosunku do kosztow. Za-
czeto takze korzystaé z danych, by monitorowac
wzorce zachowan klientéw — mowa o sklepach in-
ternetowych (on-line retailers) — w celu wykrywa-
nia zdarzen, np. odejécia klienta i reagowania na
nie (Mulvenna i in., 1998, s. 35). Zbadano wplyw
stosowania podejécia data-driven na wydajno§é
(performance) firm. Stwierdzono wydajno$é wyzsza
0 5-6% w firmach stosujacych podejscie data-driven
niz w firmach niestosujacych tego podejécia, przy
kontroli innych zmiennych (Brynjolfsson, Hitt
i Kim, 2011).

Z pomoca analizy danych dazy sie do odejScia od
segmentacji klientéw do personalizacji komunika-
tu/produktu. Segmentacja to podejscie, gdzie rela-
cja przebiegla na linii firma-wielu klientéw w moz-
liwie jednorodnej grupie. Personalizacja to relacja
firma-pojedynczy klient, co ma by¢ charaktery-
styczne dla marketingu z uzyciem big data: ,Klient
jest traktowany podmiotowo jako niezalezna jed-
nostka o specyficznych potrzebach i preferencjach.
Firma pragnie pozna¢ te charakterystyke poprzez
rozmowy, utrzymywanie relacji oraz poprzez zbie-
ranie i analize §ladéw cyfrowych, jakie klient pozo-
stawia w ramach rdéznych interakcji” (Surma,
2017, s. 48-49).
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Firmy podkreslaja korzySci ptynace z takiej ko-
munikacji ,,one-to-one”, méwigc m.in. o coraz bar-
dziej wymagajacym kliencie z pokolenia Z (Jeske,
2018). Dzieki personalizacji oferta rynkowa bedzie
jakoby coraz lepiej odzwierciedla¢ ludzkie preferen-
cje, a konsumenci bedg mogli pozna¢ i zaspokoié
swoje glebokie czy nieu§wiadamiane potrzeby (Iwa-
sinski, 2017, s. 125).

Korzystanie z danych doprowadzi¢ ma do tego,
ze: ,,bedziemy tworzy¢ firmy bystrzejsze i reagujace
szybciej niz ludzie, ktorzy te firmy prowadza” (Mi-
nelli, Dhiraj i Chambers, 2013, s. XVII). Analiza da-
nych ma poméc firmom w wytyczaniu celéw, a tak-
ze dostarczaé propozycji sposobéw osiagniecia wy-
branych celéw.

Popularnoéé zdobywa takze niejasne pojecie Al
Rozumiane jest ono jako szeroka gama technologii:
od bazujacych na zaprogramowanych regulach
przez te korzystajace ze statystyki czy ML do naj-
nowszych technik uczenia glebokiego (deeplearn-
ing). Systemy oparte na Al wykonujg zadania, ko-
rzystajac z danych i obliczen, np. rozpoznawanie
mowy, tlumaczenie, rozpoznawanie obrazéw, pro-
gnozowanie, podejmowanie decyzji (determination)
(Crawford iin., 2018, s. 44). W marketingu méwi sie
w tym kontek$cie o automatyzacji dzialan, uzywane
jest tez pojecie MarTech: ,,Inwestycja w nowe tech-
nologie oraz ich adaptacja stajg sie koniecznoécia,
a im szybciej przedsiebiorstwa z nich skorzystaja,
tym wieksza przewage konkurencyjng zdobeda. Po-
wszechny dostep do ogromnych zasobéw danych da
przewage tym dzialom marketingu, ktére je odpo-
wiednio przetworza przy uzyciu technologii i beda
stale aktualizowa¢ swoja wiedze w zakresie dostep-
no§ci nowych rozwigzan MarTech” (Lapinska,
2019).

Statystyka ma by¢ najwazniejszym Zrédtem prze-
wagi konkurencyjnej, ,plastikiem przysztosci”
(Schmidt, Rosenberg i Eagle, 2014, s. 214-215), za$
nowe wecielenie statystyka/analityka danych — data
scientist — najbardziej pozadanym, atrakcyjnym
zawodem XXI wieku (Davenport i Patil, 2012).

Dane nie mowig same za siebie

Entuzjazm wobec mozliwosci i sukceséw prak-
tycznego wykorzystywania danych zaowocowal de-
klaracjami o nadejSciu epoki petabajtéw (The Peta-
byte Age). Streszczaja to stowa ,liczby/dane méwia
same za siebie”: , Jest to Swiat, w ktérym ogromne
iloci danych i matematyki stosowanej zastepuja
kazde inne narzedzie, ktore mozna wykorzystac.
Kazda teorie ludzkiego zachowania, od jezykoznaw-
stwa po socjologie. Zapomnijmy o taksonomii, onto-
logii i psychologii. Kto wie, dlaczego ludzie robig to,
co robig? Chodzi o to, ze oni to robig i mozemy §le-
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dzi¢ i mierzy¢ to z niespotykana wiernoScig. Przy

wystarczajacej iloSci danych, liczby méwia sa-

me za siebie [podkreslenie RZ]” (Anderson, 2008).
Krytycy wskazuja, ze takie ,aroganckie” podej-

§cie uznaje za niewazne kazda teorie z kazdej dzie-
dziny nauki i marginalizuje inne sposoby zdobywa-
nia wiedzy (Boyd i Crawford, 2012, s. 666). Savage
i Halford pisza jasno: ,Liczby nie méwia same za
siebie. To my umozliwiamy te wypowiedzi — za po-
mocg metod, ktére stosujemy i interpretacji, ktore
czynimy” (2017, s. 11). Entuzjaéci méwia o kohcu
epoki ekspertow dysponujacych teoretyczng wiedza,
poniewaz w my$l charakterystycznej dla Epoki Pe-
tabajtow zasady ,,co, zamiast dlaczego” interesujace
sg jedynie relacje miedzy zmiennymi, a nie teorie te
relacje wyjasniajace.

Wskazalem (Zulicki, 2017, s. 194), ze — zdaniem
entuzjastow — wiedza dziedzinowa jest wiecej niz
zbedna. Ona po prostu przeszkadza. Typowy przy-
kiad to pokazana w filmie pt. Moneyball historia
druzyny baseballowej Oakland Athletics. Wczeéniej
staby zesp6l zdobyl pierwsze miejsce w lidzie, uzy-
skujac 20 zwyciestw pod rzad. Trener polegal na ilo-
§ciowej analizie danych, odrzucajac wiedze, do-
éwiadczenie i ,,widzimisie” emerytowanych zawod-
nikéw i1 treneréw (Cukier i Mayer-Schonberger,
2014).

Podsumowujac: ,,Najwazniejszym efektem big da-
ta bedzie to, ze decyzje oparte na danych ulepsza ja-
ko$é ocen dokonywanych przez ludzi lub sprawia, ze
catkowicie stracg one na znaczeniu. (...) Ekspert czy
specjalista w danej dziedzinie straci cze$¢ swojego
znaczenia na rzeczy statystyka czy analityka da-
nych, ktérzy sa nieskrepowani starymi metodami
rozwigzywania probleméw i pozwalajg przemawiaé
danym” (Cukier i Mayer-Schonberger, 2014, s. 185).

Boyd i Crawford nie zgadzajg sie z podobnymi te-
zami, ale wskazuja, ze big data/DS zmieniajg spo-
s6b, w jaki myélimy o badaniach w ogéle. To zmia-
na epistemologiczna i etyczna. Przeramowaniu pod-
legaja kluczowe pytania o konstytucje wiedzy, pro-
ces badania, obcowanie badacza z informacjami czy
nature rzeczywisto$ci. Akty pomiaru ksztaltuja
mierzony $wiat (Boyd i Crawford, 2012, s. 665), za-
tem nie sa to ,tylko” narzedzia.

Krytyke podjal Rob Kitchin (2014), syntetyzujac
wiele wezeéniejszych prac. Twierdzi on, ze big da-
ta/DS maja warto§¢ poznawcza dla wielu obszaréow
nauki, ale nie bez odwolania do teorii dziedzino-
wych. Mowienie o zmianie paradygmatéw, koncu
ery ekspertéw i tym podobne entuzjastyczne stwier-
dzenia sg bezzasadne, a takze niebezpieczne w sen-
sie poznawczym. Wskazal on na cztery epistemolo-
giczne obietnice big data, odnoszac sie do kazdej
z nich (Kitchin, 2014, s. 4-6):

e Pozwala ujaé¢ calo$é problemu (w mysl
strategii N = all) i zapewni¢ pelne wspar-
cie decyzjom — zawsze badana jest proba, a nie
populacja, chociazby z uwagi na ramy czasowe;
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przy nieznanych jej obcigzeniach wycigganie
wnioskow o calej populacji prowadzi do bledow;
dane nie sg czysta reprezentacjg wycinka rzeczy-
wisto$ci — zbierane sg zawsze z pewnego punk-
tu widzenia; pomiary sg spotecznie konstruowa-
ne (silng i nieprzekraczalng rame tworzg decyzje

o tym, co zapisywac i przechowywac).

e Do uzyskania wartosciowych wynikow nie
sg potrzebne teorie ani stawianie hipotez
— big data takze nie wzielo sie znikad, zatem nie
jest wolne od zalozen filozoficznych i ontologicz-
nych; reprezentacjami zalozen sg technologie do
pracy z danymi; iluzja jest niestawianie pytan
i hipotez — zostaly postawione wcze$niej i gdzie
indziej, niz sadza entuzjasci.

e Dane mowia same za siebie, nieobcigzone
zbeda teoria, wiec wyniki analiz sa znacza-
ce i zgodne z prawda o Swiecie — za wynika-
mi analiz stojg zaréwno zastosowane technolo-
gie, aparat matematyczny, jak i wiedza potoczna
analitykow; wyniki same w sobie nie majg zna-
czenia, wiec analiza danych zawsze odbywa sie
wewnatrz pewnej ramy interpretacyjnej (§wiado-
mej lub nie), obciazajacej uzyskiwane rezultaty.

e Wyniki analiz, niezaleznie od przedmiotu,
moze interpretowa¢ kazdy posiadajacy ro-
zeznanie w statystyce — ignorowanie teorii
substancjalnych, szczegblnie w przypadku, gdy
badani sg ludzie, prowadzi do bardzo ograniczo-
nych wnioskéw; koncentracja na szukaniu ilo-
§ciowych zaleznoéci w zbiorze danych prowadzi
do wnioskow powierzchownych, trywialnych
badz bezsensownych, bedacych skutkiem wykry-
cia zwiazkow pozornych.

Kitchin widzi dwie potencjalne $ciezki rozwoju
wspolczesnej nauki. Te zdecydowanie bardziej po-
zadang nazywa nauka opartg na danych (data-dr-
iven science) — ma by¢ to przeformulowanie sposo-
bu jej uprawiania (propozycje te przedstawie dalej).
Inny scenariusz to skrajny empiryzm, czyli dane
moéwia same za siebie (data can speak for themselves
free of theory) jako zasada glowna (Kitchin, 2014,
s. 10).

Takze matematycy argumentowali za brakiem
mozliwoéci uprawiania nauki wylacznie na podsta-
wie ,surowych danych” (Hosin i Vulpiani, 2018).
Autorzy odwolali sie do stéw Andersona o liczbach
moéwiacych same za siebie. Nazywaja je manifestem
ideologicznym danocentrycznego (datacentric) en-
tuzjazmu i wskazuja na dwie jego cechy. Po pierw-
sze, wygoda — za przekonaniem o méwigcych za
siebie liczbach stoi obietnica uzyskania prostej od-
powiedzi na pytanie dotyczace bardzo skompliko-
wanej materii. Po drugie, odrzucenie przestarza-
lych pogladéw — ostrozne i pracochtonne przyrod-
nicze podejécie do zdobywania wiedzy o Swiecie jest
jakoby nieefektywne, ograniczajace i hamujace roz-
wdj nowoczesnych technologii, zatem powinno by¢
odrzucone (Hosni i Vulpiani, 2018, s. 121).
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Dane nie sq dane

,Nie moze umyka¢ nam fakt, ze nie sg one [dane]
neutralne i nie wyrazajg koniecznosci, lecz sa mniej
lub bardziej arbitralng konstrukcja tworzong przez
ludzi” (Iwasinski, 2017, s. 126). Dane sg zawsze ze-
brane lub wygenerowane, nigdy nie sg one nam da-
ne (od czasownika ,,da¢”). Nie mozna zatem trakto-
waé danych jako neutralnej, przejrzystej, pewnej,
autonomicznej, prawdziwej reprezentacji rzeczywi-
stosci (Bowker, 2005; Gitelman i Jackson, 2013).

OkreSlenie raw data uzyte jest nawet w kursie
Google Analytics dla poczatkujacych (Google Aka-
demia Analytics, 2019). ,,Surowe dane (raw data) to
jednocze$nie oksymoron i zly pomyst. Dane nalezy
troskliwie przyrzadzac (should be cooked with ca-
re)” (Bowker, 2005, s. 184), czyli podchodzi¢ kry-
tycznie do zalozen stojacych za mechanizmem zbie-
rania lub generowania danych. Wszyscy analitycy
interpretujg dane, czego pierwszym krokiem jest
uznanie czego$ za dane (Boyd i Crawford, 2011, s. 5).
Pretensje do obiektywizmu i doktadnosci tylko dla-
tego, ze dane istniejg i jest ich duzo, sa zatem nie-
uzasadnione i mylace.

Szczegolnie w przypadku pozyskania duzej ilosci
danych pierwszym etapem umozliwiajacym dalszg
analize jest ich przygotowanie, tzw. czyszczenie da-
nych (data cleaning/preprocessing). To fundamental-
na czes¢ pracy data scientisty, okrelana zwyczajowo
jako pracochlonna, zajmujgca okoto 80% czasu realiza-
gji projektéw (CrowdFlower, 2017, s. 5; Kaggle, 2017,
Wickham, 2014, s. 1). Etap ten jest jednak kolejng in-
terpretacjg danych (Boyd i Crawford, 2011, s. 5).

Wiecej danych = wigksza warto$¢

Big data, epoka petabajtow to okreslenia akcen-
tujace wielkoé¢ danych. To, ze wielko§¢ nie Swiad-
czy o wartosci, np. nie uprawnia do uogélniania wy-
nikéw z préby na populacje, jest uznane w metodo-
logii badan spolecznych od dziesiecioleci (Cain
i Finch, 1981). Znany jest przyklad pierwszego son-
dazu przedwyborczego Gallupa. Przyniést on w la-
tach 30. XX w. lepsze rezultaty niz badanie na wiek-
szej probie, gdzie respondentami byli wytacznie pre-
numeratorzy ,Literary Digest” (Babbie, 2003). Po-
nadto dane zbierane automatycznie w duzych ilo-
§ciach moga zawierac liczne btedy i braki (Pink i in.,
2018). Przekonanie, ze wiecej danych oznacza lep-
sze analizy, to zatem kwestia etosu (Boyd i Craw-
ford, 2011, s. 6). Moze to prowadzi¢ do bledu zwane-
go apofenia (apophenia) — dostrzegania nieistnieja-
cych wzorcow, ktore pojawiajg sie w danych przy-
padkowo, tylko ze wzgledu na ich iloé¢ (Boyd
i Crawford, 2011, s. 2).
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Na to samo wskazuja osoby zajmujace sie DS.
Odkrycie zwigzku miedzy zmiennymi moze od-
zwierciedla¢ sposob funkcjonowania S$wiata, jak
i by¢ przypadkowe: , Liczba istotnych relacji miedzy
elementami zbioru danych (...) jest o cale rzedy
wielko$ci mniejsza [niz relacji pozornych]. Nie ro-
$nie tez tak szybko jak ilo§¢ dostepnych informacji:
ilo$¢ prawdy na $wiecie nie zmienita sie tak bardzo
od czasu wynalezienia Internetu, a nawet prasy
drukarskiej. Wigkszo§¢ danych to zwykly szum
[podkreslenie oryginalne], podobnie jak wiekszosé
wszech§wiata stanowi pusta przestrzen” (Silver,
2014, s. 234-235).

Zatem mate dane mogg z powodzeniem prowa-
dzi¢ do bardziej warto$ciowych rezultatéw niz dane
wielkie (Bornakke i Due, 2018; Faraway i Augustin,
2018; dJifa i Lingling, 2014; Kitchin i Carrigan,
2014; PTBRIO, 2017). Nalezy jednak pamieta¢, ze
stosowane w DS metody ML nie generalizujg
w oparciu o probe reprezentatywna. Model wyuczo-
ny metodg prob i bledéw na jednym zbiorze testuje
sie na innym zbiorze danych (Larose, 2005). Bada-
cze spoleczni wskazuja, ze do zastosowan bizneso-
wych korzystanie z danych behawioralnych, niede-
klaratywnych — czyli analizy typu big data/DS —
moze dac¢ rezultaty lepsze z punktu widzenia prak-
tyki rynkowej niz sondaze na prébach reprezenta-
tywnych, gléwnie dzieki wiekszej liczbie bardziej
szczegblowych danych (Savage i Burrows, 2007).

Nie znaczy to jednak, ze zawsze wraz z iloScig da-
nych wzrasta wartoé¢ ich analizy. Choé¢ od strony
technicznej podkresla sie role ilosci danych w tzw.
uczeniu modeli ML, to w DS znany jest problem ob-
cigzenia (bias) wynikéw dziatania modelu z uwagi
na specyfike zbioru danych (USACM, 2017; Choul-
dechova, 2017; Dunson, 2018; Shah i in., 2015).

Tylko narzedzia vs. az narzedzia

Mowi sie o dwoch kulturach modelowania zja-
wisk czy dwoch podejéciach do nauki w ogdle (Brei-
man, 2001; Ceri, 2018; Manhart, 1996). Przeciwsta-
wia sie sobie nauke oparta na teoriach (formal
science model-driven) nauce opartej na danych (da-
ta science data-driven). Pierwsza ma polega¢ na
wyjsciu od teorii, postawieniu hipotez i testowaniu
ich za pomocg danych zebranych w badaniu, druga
za$ na analizie danych bez wcze$niejszych pytan
i zalozen (przy czym jedno podejScie nie wyklucza
drugiego) (Ceri, 2018, s. 69). Tym samym big da-
ta/DS to niewatpliwie inne niz naukowe narzedzia
poznawcze, lecz nie ,tylko” narzedzia, ale ,,az” na-
rzedzia. Przypomina to teze Marshalla McLuhana:
,ksztaltujemy nasze narzedzia, a nastepnie one
ksztaltuja nas (We shape our tools and thereafter
they shape us)” (Culkin, 1967, s. 70).
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Narzedzia badawcze i analityczne zmieniaja spo-
s6b mys§lenia o badaniach spolecznych i o teoriach
spolecznych (Boyd i Crawford, 2011, s. 3). Ten no-
wy spos6b myslenia okres§lano krytycznie jako
Luwodzicielski pseudopozytywizm” (Dalton, Taylor
i Thatcher, 2016, s. 6) czy tagodniej ,,wywodzacy sie
z idei pozytywistycznej” (Kitchin, 2014, s. 7), a tak-
ze ,odnowiony naturalizm”, w ktérym spoleczen-
stwo traktowane jest jak fenomeny przyrody — la-
winy $niezne, ruchy lawic ryb, interakcje komoérek
(Tornberg i Térnberg, 2018, s. 2). Wnioskowanie
o ludziach wylacznie w optyce mierzenia ich zacho-
wania moze mie¢ nie tylko konsekwencje poznaw-
cze (jak bledne czy powierzchowne wnioski), ale
takze etyczne, do czego wrdce w podsumowaniu.

Wiara w dane

W entuzjastycznej pracy pt. Big Data. Rewolucja,
ktora zmieni nasze myslenie, prace i Zycie ukuto ter-
min danetyzacja (datafication), ktéry oznacza za-
miane w dane réznych rodzajow ludzkiej aktywnosci
(Cukier i Mayer-Schonberger, 2014). Biznes i rzady,
korzystajac z danych i metadanych serwisow, np.
wyszukiwarki Google, portali Facebook, Twitter,
LinkedIn, Tumblra, iTunes, komunikatoréw Skype,
WhatsApp, serwisu YouTube i darmowych platform
poczty elektronicznej jak Gmail czy Hotmail, maja
dostep do zapisu wycinka ludzkich czynnosci, ktére
jeszeze 20 lat temu byly rejestrowane w matlej skali
badz wecale. ,,Dane i metadane, nie tak dawno trak-
towane jako bezwarto$ciowy produkt uboczny ser-
wiséw internetowych, zostaly stopniowo zmienione
w cenny zasob, ktory mozna wydobywaé, wzbogacac
i wykorzystywaé ponownie w dochodowych produk-
tach” (van Dijck, 2014, s. 199).

Danetyzacja jest ,,dazeniem do zawezania obsza-
row, ktore nie podlegaja ewidencji” (Iwasinski,
2016, s. 137). Iwasinski przywoluje stowa Lva Ma-
novicha (2012, s. 335), ktory uwaza, ze efektem da-
netyzacji bedzie zamiana $wiata w jedng wielka ba-
ze danych. Pisano o ,$wiadomog$ci big data”, tzn.
»przekonaniu, ze istnieje mierzalny komponent
wszystkiego” i ze da sie ,,przeksztalci¢ niezliczone
wymiary rzeczywistoSci w dane” (Cukier i Mayer-
-Schonberger, 2014, s. 132). Zdaniem José van Dijck
danetyzacja jest przejawem ideologii dataizmu (da-
taism). Dataizm zasadza sie na wierze w obiektyw-
no$¢ kwantyfikacji i zaufaniu do agentow zbieraja-
cych dane oraz przekonaniu, ze dane sg najwazniej-
szym komponentem poznania rzeczywistoéci (van
Dijck, 2014, s. 198). Yuval N. Harari wskazuje na
dataistyczny poglad, ze kazdy uklad czy zjawisko
sprowadza sie do przetwarzania danych. W konse-
kwencji ,,dataiéci sg sceptyczni wobec ludzkiej wie-
dzy czy madroéci, sklaniajac sie do zaufania w big
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data i algorytmy komputerowe” (Harari, 2017,
s. 213-214).

Dataizm czy ideologia danetyzacji nie cechuje
wylacznie analitykow. Zacznijmy od spostrzezenia,
ze uzytkownik uslug Google czy portalu Facebook
nie jest ich klientem, choé¢ firmom tym prze$wieca-
ja jakoby nastawione na uzytkownika misje ,,upo-
rzadkowania $wiatowych zasobéw informacji tak,
by staly sie powszechnie dostepne i uzyteczne dla
kazdego” (Google, 2019) i ,,wspierania ludzi w bu-
dowaniu wspdlnoty i laczeniu $wiata ze sobg” (Fa-
cebook, 2019). W ich modelu biznesowym uzytkow-
nicy nie placg za ustugi, bo nie sg klientami, tylko
produktami. Produktami, ktore firmy sprzedajg re-
klamodawcom i inny podmiotom zainteresowanym
uwaga uzytkownikéw czy danymi o nich (Surma,
2017, s. 66-67, 70; Szymielewicz i Iwanska, 2019).

Podkre§lam, ze nie ma tu mowy o dzialaniu
wbrew uzytkownikom. Prowadzi to do konstatacji,
ze ideologia danetyzacji jest, jak stwierdzila van
Dijck, oparta na powszechnych normach spotecz-
nych. W sondazu mniej niz 1/3 uzytkownikow byla-
by sklonna placi¢ za owe ustugi, gdyby firma je do-
starczajaca miala przestaé korzysta¢ z ich danych
na potrzeby marketingowe. Tym samym, ideologia
danetyzacji jest najczeSciej przyjmowana bezkry-
tycznie przez wszystkie zainteresowane strony (van
Dijck, 2014, s. 200-201), co nie znaczy, ze staje si¢
ona czym§ innym, niz ideologia. Przypisywane
W.E. Demingowi slowa ,wierzymy w Boga, inni
muszg pokaza¢ dane (In God we trust. All others
bring data)” (Gutierrez, 2014, s. 102) rozumiem za-
tem jako ,,wierzymy w dane”.

Moda na dane — zwrot obliczeniowy

Skutecznoé¢ omawianych tu putapek data-driven
sprawia, ze mamy do czynienia z tzw. zwrotem ob-
liczeniowym (computational turn) dotyczacym my-
§lenia i prowadzenia badan. Dzieje sie tak nie tylko
w biznesie. Akademia i rzady takze daza do wydoby-
wania z danych maksymalnej uzyteczno$ci (Boyd
i Crawford, 2011, s. 13). Zaréwno rzady, biznes, jak
i nauka traktuja dane jak Swietego Graala, praw-
dziwe odzwierciedlenie ludzkiego zachowania ze-
brane za pomoca przezroczystych termometrow, za-
tem najbardziej wiarygodne, a co za tym idzie uzy-
teczne zrodlo informacji (van Dijck, 2014, s. 199).
Mowi sie o ,,logice cywilizacji numerycznej” — ist-
nieje to, co jest kwantyfikowalne, a musi by¢ takie
przynajmniej, by mozliwa byla wycena w pienia-
dzach (Krzysztofek, 2012, s. 225-226). Zwrot obli-
czeniowy poréwnuje sie do zmiany spolecznej
w konsekwencji produkcji masowej Forda. Tak jak
ta§mowy system produkeji samochodéw zmienit ro-
zumienie pracy, zwigzku czlowieka z pracg i spole-
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czenstwo w szerokim sensie w XX w., tak w wieku
XXI zmiany spolecznej ma dokonaé zwrot ku obli-
czeniowemu rozumieniu $wiata. Dokonuje sie on za
pomoca duzej iloéci danych i narzedzi do pracy z ni-
mi (Boyd i Crawford, 2011, s. 3; 2012, s. 665).

J. Surma (2017, s. 23) manifestem tzw. obliczenio-
wych nauk spolecznych nazwal prace Davida Lazera
z zespolem (2009). Zauwazono, ze nowe mozliwosci
zbierania i analizy danych dotyczacych ludzi sa juz
przedmiotem pracy badawczej firm (wymieniono Go-
ogle i Yahoo) i agencji rzadowych USA (wskazano
National Security Agency, NSA2), zatem jezeli aka-
demia nie chce pozostawi¢ innym podmiotom tego
rodzaju prac, musi dziala¢ (Lazer i in., 2009, s. 721).

W pracach obliczeniowych nauk spotecznych wi-
doczny jest entuzjazm wobec stosowanej metodolo-
gii i epistemologii. Pojawialy sie omdéwione wyzej
pretensje do prawdziwoSci, obiektywnosci, pewno-
§ci, stusznoéci i uzytecznosci uzyskiwanych wyni-
kow. Pisano o ,eksploracji rzeczywistosci” (Eagle
i Pentland, 2006), ,,sygnatach prawdy” jako ,twar-
dych miarach” zachowan spotecznych (Arena, Pen-
tland i Price, 2010; Pentland i Heibeck, 2008), ana-
lizach o bezprecedensowym zasiegu, glebi i skali
(Lazer i in., 2009, s. 722), inzynierii spotecznej dla
lepszego §wiata (Eagle i Greene, 2014), uzyskaniu
»punktu widzenia Boga na nas samych (God's eye
view of ourselves)” (Pentland, 2009, s. 80). Fizyk Al-
bert-Laszl6 Barabasi wyrazal nadzieje odkrycia §ci-
stych, matematycznych praw opisujacych i pozwa-
lajacych prognozowaé ludzkie zachowanie dzieki
analizie obiektywnych danych (Krzysztofek, 2011,
s. 126).

Cze$¢ obliczeniowych nauk spolecznych podda-
wala krytyce wlasne zalozenia i metody. Pisano
o sprzeciwie wobec ,,danych méwigcych samych za
siebie” (Chang, Kauffman i Kwon, 2014) czy o pu-
tapce pozornego obiektywizmu (Eder, 2014). Tak
czy inaczej, tego rodzaju podejscie jest obecnie bar-
dzo modne i postrzegane jako konieczne w réznych
dziedzinach zycia.

Z punktu widzenia data scientists

Na podstawie badan wlasnych sadze, ze osoby
zajmujace sie zawodowo DS postrzegaja oczekiwa-
nia klientéw (tzw. biznesu) wobec rozwigzan opar-
tych na danych jako wygorowane lub naiwne. Ich
zdaniem Kklienci z niewielkim zapleczem wiedzy
technicznej (informatycznej i statystycznej), wie-
dzeni moda napedzang obietnicami marketingu
produktow i ustug analitycznych, widza DS jako
magie. Magie, za pomocag ktorej rozwiazany zosta-
nie dowolny problem biznesowy. Data scientist
przeciwnie, widzi wdrozenie rozwigzania opartego
na danych jako majsterkowanie, na ktére skiada sie
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szereg dzialah technicznych, prawnych, organiza-
cyjnych, analitycznych. W ponizszym fragmencie
zwracam uwage na zwrot ,dane w Excelu”. Excel
w §rodowisku DS jest postrzegany jako najprostsze,
bardzo ograniczone narzedzie analityczne. Zdecydo-
wanie nie jest to narzedzie do DS. Szczegélnie prze-
chowywanie danych w Excelu — o czym tu mowa —
traktowane jest jako nieprofesjonalne.

Rozmoéwea: (...) Cos co moze tez jest troche Smiesz-

ne i tez potrafi przeszkadzaé jest sq z kolei wydu-

mane yy i rozbuchane oczekiwania, biznesu tak?

Sie naczytajg nastuchajg sie tam na konferen-

cjach ze tam ten data mining i data science w 0gé-

le jak Midas przyjdzie dotknie reke i to wszystko
sie rozwigze, natomiast bardzo rzadko na tych
konferencjach mowi sie o tym ze owszem3, tak
moze byc, ale zeby to sie wydarzylo, to i to trzeba
wykonad. I to jest proces, i to sq lata, i to sg duze
sumy, wchodzg, i tej Swiadomosci czesto klienci
nie majg. Mowig: stuchajcie to jest problem, ma-
cie tutaj dane, w Excelu cos tam, i w ogdle za trzy
miesigce niech to bedzie wszystko automatycznie,

i niech jeszcze odbiera telefony tak? (...) Wysokie

oczekiwania, bardzo, tak jak mdéwie samo w bylo-

by super, natomiast nie ma tej drugiej, bardzo

rzadko jest swiadomosé (...) [wywiad 6]4.

Czeéc klientow fetyszyzuje najmodniejsze termi-
ny: DS, ML, Al. Modne narzedzia i metody sg przez
klientéw utozsamiane z uzyskaniem magicznego
rozwigzania problemu biznesowego. Brak uzycia
przez data scientista w komunikacji z klientami
tych fetyszyzowanych stéw kluczy moze skutkowacé
brakiem zaufania do jego profesjonalizmu. Inna
czeé¢ klientow ,nie ma klapek na oczach” i nie
zwraca uwagi na narzedzia/metody (akceptuje nie-
modng statystyke), tylko na rozwiazanie problemu.

Rozmoéwea: (...) wlasciwie w tej chwili doszto do

tego, ze jak sie nie napisze ze jest sie data scienti-

stem i jak sie nie napisze ze sie uzywa machine le-
arningu 1 sztucznej inteligencji toooo ludzie nie
wierzq ze sie potrafi usprawnic ich biznes przy
wykorzystaniu danych (...). Badacz: Ale czy to
znaczy, ze teraz klienci oczekujq takiej nazwy, da-
ta science? Rozméwcea: Qoo, to jest mi trudno po-
wiedzieé. Wydaje mi sie, ze tak, booo to jest takie
stowo klucz, albo taki termin klucz Ze aha, data
science jest to taki gosé, ze mmmm, ma jakies tam
takie skomplikowane narzedzia i tymi narzedzia-

mi co$ tam sobie kreci, wychodzg z tego modele

i te modele automagicznie usprawniajg biznes.

Nuajlepiej jednak, zeby to byla sztuczna inteligen-

cja, 1 czes¢ klientow tego oczekuje. Zeby byta

sztuczna inteligencja, zeby bylo zeby byta informa-
¢ja o machine learning: ,tak, my usprawnimy
twaj biznes z wykorzystaniem Al”. Natomiast ci
klienci, ktorzy wiedzq, ze chodzi o podejmowanie
decyzji w oparciu o dane i to nie do korica ma zna-
czenie, jak wykorzystamy te dane, czy tam jest ta
sztuczna inteligencja czy tam jest regresja linio-
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wa, a moze zrobimy zwykiq tabelke, ci klienci,

ktorzy to wiedzq, no tooo [pauza] nie majg klapek

na oczach i nie sqdzq ze jak im zrobimy Al, to za-

tatwi ich wszystkie problemy [wywiad 5].

Na poczatku 2019 r. w §rodowisku DS popularny
stal sie zart wyja$niajacy réznice miedzy ML a Al,
co nazywam réznicg pomiedzy majsterkowaniem
a magia: ,Jezeli jest napisane w Pythonie, to praw-
dopodobnie ML; jezeli w PowerPoincie, to prawdo-
podobnie AI” (Alekseichenko, 2019a; 2019b). Zart
ten pokazuje, ze $rodowisko techniczne odcina sie
od nietechnicznej narracji o produktach i ustugach
analitycznych. Dla nich Al to co§, co istnieje tylko
jako termin marketingowy na slajdach prezentacji.
W opozycji techniczny termin ML istnieje jako me-
tody mozliwe do wykonania w Pythonie — najpopu-
larniejszym w DS jezyku programowania (Gagné,
Karmanov i Hudson, 2018; Owczarek, 2018; Piatet-
sky, 2017; Strong, 2018).

Srodowisko DS nie kwestionuje sensownosci po-
dejscia data-driven w biznesie, raczej wierzy w dane
i stara sie to podejécie rozpowszechniaé. Zaintereso-
wanie biznesu podej$ciem data-driven moze byc¢ jed-
nak postrzegane w §rodowisku jako powierzchow-
ne. Dane bywaja fetyszem pozwalajacym np. na po-
zornie obiektywng perswazje. Moja rozméwczyni
zaznaczyla, ze spotyka sie z niechecig biznesu do
poswiecenia czasu i uwagi na poglebione analizy.

Rozméwea: (...) zeby analityka byla w sercu, jak-

by samej koncepcji ze kazde dzialania sg mierzo-

ne i trzeba je oceniac i mozna badad jak wplywa-

Ja bezposrednio juz na doswiadczenia pojedyncze-

go uzytkownika. Chciatabym, wiasnie staram sie

zaszezepiad to tez w innych ludziach z firmy z in-
nych dziatow, wiec okazalo sie ze ta praca we-
wnatrz firmy tez zajmuje mi sporo czasu i sporq
cze$¢ mojego dnia w pracy. Badacz: Rozumiem,
czyli takie nastawienie na analityke starasz sie
przekonad innych w swojej firmie, tak? Do nasta-
wiania na na analityke? Rozmoéwea: Tak, i z jed-
nej strony jest to tatwe bo wszystko jest teraz w da-
ta driven i kazdy chce by¢ data driven, a z drugiej
stromy to jednak jest ciezka praca, zeby chwile cza-
su swojego poswiecic jeszcze na wejscie dodatko-
wego narzedzia i sprawdzanie jakis liczb, zasta-
nowienie sie dlaczego czasem one sie nie zgadzajg

z innym narzedziem, wiec ja rozumiem ze jest ja-

kas taka nieched, zeby to robié, ale wydaje mi sie

ze warto, warto. Sprawdzac Badacz: Ale to tez yyy
mowisz ze z jednej strony ludzie cheq, tak? Ze jest

Jjakas taka moda na data driven czy jak to sie tam

nie nazywa. Rozméwea: Jak najbardziej cheg bo

to tez lepiej wyglgda jezeli, mamy dziatanie i pod-
pieramy efekt dziatan danymi a nie tylko mowimy
ze cos zrobilismy, wkleiliSmy te kody na stronie,

Sledzq, wysytamy te reklamy, a klient nie widzi

u siebie jakby znaczgcego wzrostu przychodow,

wiec dobrze sobie czasem poprzec ze na przyktad

dany kanat, wlasnie za ktory placimy moze nie
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powodugje ze ludzie od razu wchodzg z niego i ku-
pujg ale zostaje gdzies ludziom w pamieci i dopie-
ro po jakis czasie wracajg do tego. Wiec ta anali-
tyka tez sie czasem przydaje w ttumaczeniu roz-
nych spraw. (...) W agencjach marketingowych,
Jjakby oni wszyscy bardzo cheq by¢ data driven
1 robi¢ zaawansowane rzeczy ale [pauza] ale tu sie
liczy czas, ze jak czegos nie zrobisz w kilka go-
dzin to juz, nie chce sie, po co marnowaé czas na
to. Wiec trzeba bardzo duzo przekonywad ludzi, ze
optaca sie czasem dac analitykowi 2 tygodnie spoko-
Ju zeby w spokoju pomyslec co zrobié [wywiad 17].
Twierdze, ze Srodowisko DS w niewielkim stop-
niu — poza wiarg w dane — wpada w omawiane tu-
taj pulapki mySlowe podejécia data-driven. Raczej
wpadaja w nie klienci, czyli osoby korzystajace
z produktow i ustug analitycznych, poniewaz te pu-
lapki sg wlaénie na nie zastawiane. Strategie mar-
ketingowe dotyczace ,magicznych” produktéw
i ustug analitycznych bazuja z jednej strony wiasnie
na owych pulapkach, z drugiej na obietnicach doty-
czacych poprawy wynikow finansowych, szybkosci,
wygody i efektywnoéci uzyskanej dzieki wdrozeniu
takich rozwigzan (por. Peltarion, 2018). Dodatkowo
brak wiedzy technicznej i presja czasowa praktyki
biznesowej sprzyjaja skutecznos$ci omawianych pu-
tapek.

Propozycja:
(ilos¢ + jakos¢ + teoria) x krytyka

Co sie stanie, gdyby polaczyé wielkie dane (big
data) i grube dane (thick data)? Autorkg okreslenia
»grube dane” jest Tricia Wang, socjolozka stosujaca
metody etnograficzne w badaniach marketingo-
wych (Wang, 2013; 2016). Oznacza ono materialy
zbierane za pomoca metod i technik badan jakoscio-
wych. Laczenie wgladow (insights), jakie daja anali-
za danych iloéciowych typu big data i analiza mate-
riatéw jakoéciowych, ma prowadzié do osadzenia
wynikow analizy iloSciowej w kontekécie, zatem
ulatwi¢ ich wyjaénianie i rozumienie (Bornakke
i Due, 2018, s. 1-4).

Autorzy podaja m.in. przyklad badania Wendy F.
Hsu, ktéra zajmowala sie niezalezng sceng muzyki
rockowej 0s6b pochodzacych z Azji w USA. Hsu uzy-
wala technik jako$ciowych: wywiadow, obserwacji,
w tym obserwacji mediéw spolecznosciowych i stron
WWW. Zauwazyla na MySpace, ze zespoly w USA
maja fandéw np. z Azji. Pobrala dane (webscraping)
o lokalizacji fanéw z MySpace, co pozwolilo posze-
rzy¢ wnioski i pokaza¢ zasieg geograficzny spolecz-
noéci fanéw badanej muzyki (Hsu, 2014).

Takze w popularnonaukowym badaniu dotyczacym
przekraczania granic intymnosci kobiet bawiacych sie
w nocnych klubach w Brazylii wyraznie wida¢, ze do-
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piero osadzenie analizy ilociowej w kontekscie prowa-
dzi do zrozumienia problemu. Badaczki ubrane w su-
kienke wyposazong w niewidoczne sensory dotkniec
uczestniczyly w imprezach, niejawnie nagrywano tak-
ze material audio i wideo. Choé¢ w raporcie wideo pod-
kreglona jest rola sukienki z sensorami, to nie wykre-
sy obrazujace ilo§¢ dotknieé, ale nagrane interakcje
badaczek z mezczyznami pozwalajg zrozumieé¢ pro-
blem, o czym §wiadcza zaprezentowane w materiale
reakeje odbiorcéw badania (Ogilvy, 2018).

O komplementarnosci badan etnograficznych
i DS przekonuje takze Heather Ford, ktéra we
wspolpracy z data scientistami badata powstawanie
artykuléw na Wikipedii (Ford, 2014; 2016). Powsta-
la juz pierwsza monografia dotyczaca omawianego
zagadnienia. Przy wspétpracy data scientistow i ba-
daczy spotecznych zawarto tam porady metodolo-
giczne i praktyczne oraz przyklady badan (Knox i
Nafus, 2018).

Pisze sie o potrzebie taczenia etnografii z meto-
dami typu big data na zasadzie triangulacji metod.
,Bogactwo analityki danych [ilo§ciowych] zwieksza,
a nie zmniejsza zapotrzebowanie na uzupelnianie
ich o wyniki badan etnograficznych” (Jemielniak,
2018, s. 17). Takze Kitchin w omawianym artykule
postulowal ostrozne korzystanie z mozliwosci, jakie
daje big data/DS, obok tradycyjnego w naukach spo-
tecznych podejscia do badan ilo$ciowych i jakoScio-
wych. Mowil on o potencjalnej strategii, ktéra mia-
taby taczy¢ w sobie indukcje, dedukeje i abdukcje.
Chodzi o nauke oparta na danych (data-driven
science) w tym sensie, ze dzieki eksploracyjnej ana-
lizie duzych lub nieustrukturyzowanych danych
mozna generowaé pytania i hipotezy dla kolejnych
etapéw badania osadzonego w ramach teorii dzie-
dzinowej (Kitchin, 2014, s. 5-6). Inni autorzy, takze
zainspirowani m.in. omawianym artykutem Kitchi-
na, méwiac o ,symfonicznych naukach spotecz-
nych”, postuluja — podobnie jak on — abdukcyjne
podej$cie, upatrujac w nim przyszlo§¢ tych nauk
(Halford i Savage, 2017, s. 1145).

Uwazam, ze tego rodzaju podej$cie do badania lu-
dzi (tgczace tradycje spolecznych badan iloScio-
wych, jakoéciowych i tzw. big data) mozliwe jest za-
réwno w nauce, jak i w dziedzinach praktycznych,
np. marketingu. Niemniej musi, moim zdaniem, by¢
ono krytyczne, czyli $wiadome wyzej omdéwionych
zagadnien, ktore nazywam pulapkami my§lowymi.
Powtarzam, ze:

@ dane nie mowig same za siebie,

@ dane nie sg ,dane”, tylko zbierane i generowane,

e wieksza ilo§¢ danych nie musi oznaczaé wigkszej
warto$ci (finansowej ani poznawczej),

e stosowane narzedzia ksztaltujg badany wycinek
rzeczywistosci,

e wiara w dane jest wiarg niemozliwg do zasadni-
czo logicznego uzasadnienia,

e panuje moda na korzystanie z danych i najnowo-
cze$niejszych metod obliczeniowych.
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Podsumowanie

Pomimo wpadania w omawiane pulapki, podej-
§cie data-driven bez watpienia moze przynosi¢ po-
zadane efekty poprawy wynikéw finansowych. Wig-
ze sie to jednak z konsekwencjami spotecznymi.
Whbrew opiniom laikéw i entuzjastéw dane oraz ich
analiza nie sa obiektywne, bezstronne czy sprawie-
dliwe — sg narzedziem w ludzkich rekach, a ,,mode-
le sa opiniami opisanymi w jezyku matematyki”
(O’Neil, 2017, s. 46-48). Putapki tu opisywane spra-
wiaja, ze pod pozorem matematycznej racjonalno-
§ci, efektywnosci i bycia na biezaco z najnowszymi
technologiami dochodzi np. do wzmacniania
i utrwalania nieréwnos$ci plci czy rasowych (Craw-
ford, West 1 Whittaker, 2019; Crawford i in., 2018;
Grush, 2015; dJulia i in., 2016; Merity, 2017; Ri-
chardson, Schultz i Crawford, 2019) oraz rozszerza-
nia i wzmacniania praktyk inwigilacji (Botsman,
2017; Crawford i in., 2018, s. 12-18; Symeonidis,
Tsormpatzoudi i Preneel, 2015; Zuboff, 2015). Po-
niewaz magia danych czy tzw. Al moze zachwycac
i onie$mielaé, szczegélnie osoby nietechniczne, to
oprécz lektury krytycznych prac zachecam do ucze-
nia sie statystyki, metodologii badan, programowa-
nia i MLS5, zeby odczarowac te dziedziny.

Pseudopozytwizm podejscia data-driven bazuje,
W mojej ocenie, na traktowaniu ludzi w kategoriach
zachowania (behaviour). Zachowanie jest przedmio-
tem pomiaréw i akgji oraz zrédtem dochodu. W na-
ukach prawnych juz pod koniec lat 90. XX w. do-
strzegano zblizony problem pozbawiania ludzi indy-
widualno§ci w wyniku dzialania systeméw opartych
na analizie danych (Vedder, 1999). Stwierdzono tez,
ze poniewaz analitycy pracuja z danymi, to definiu-
ja sie jako majacy styczno$¢ z matematyka, a nie
z ludZmi (Metcalf i Crawford, 2016, s. 3). Jednak
szczegblnie w przypadku marketingu mierzy sie
i wykonuje akcje na ludziach. Czasami cztowieczen-
stwa tych ,,przedmiotéw” nie dostrzega takze tzw.
biznes, co wida¢ w ponizszym fragmencie.

Badacz: A czy dobrze zrozumiatem, ze uwazasz, ze

ta branza marketingowa jest, jest troche nieetycz-

na? Rozmoéwca: Tak. Badacz: Tak? A co w niej

Jest takiego? Rozmoéwca: Moze nie bezposrednio

i nie wszyscy, ale czasami jak sie idzie na konfe-

rencje branzowq, | stuchasz tego, stuchasz tego

jak sie ludzie wypowiadajq, na prezentacjach,

i czesto lapiesz sie na tym, ze oni mowig o uzyt-

kownikach jakby to jakis osobny byt. To nie sq ci

ludzie co my, to nie sq ludzie tylko [pauza] uzyt-
kownicy, leady. [Smiech] Ze my tam wysylamy na
nich dziatania, i jakos nikt nie wspomni o tym, ze

my tez jesteSmy klientami (...) [wywiad 17].

Postuluje znane w socjologii traktowanie tego, co
ludzie robig (jako jednostki i jako zbiorowosci), w ka-
tegoriach dziatania (action), a nie zachowania. Jest
to podejscie podmiotowe, humanistyczne, akcentuja-
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ce ludzka sprawczosc (agency) oraz symetrie badaja-
cych i badanychS. Sadze, ze stoi ono w zgodzie z pro-
ponowanym wyzej polaczeniem spotecznych badan
ilo$ciowych, jako$ciowych i tzw. big data.

Nie zalezy mi na obronie pozycji socjologéw sto-
sujacych podejscie jakoSciowe (do ktérych naleze).

Artykuty ‘

Skoro w tym roku wolny rynek w Polsce konczy 30
lat i wypada 25. rocznica zamieszczenia pierwszego
banneru reklamowego w Internecie (Szymielewicz
i Iwanska, 2019, s. 4), to zalezy mi na tym, by biz-
nes byl nie data-driven, ale knowledge-driven
i przede wszystkim human-driven.

Przypisy

1 Badania etnograficzne zrealizowano dzigki finansowaniu ze §rodkéw Katedry Socjologii Kultury, Instytut Socjologii, Wydzial Ekonomiczno-Socjologi-
czny Uniwersytetu Lodzkiego. Na dzien 04.05.2019 autor przeprowadzil 21 wywiadéw swobodnych ukierunkowanych (Igcznie 21 godz. 42 min) i 39 obser-
wagji uczestniczacych (Iacznie okolo 215 godz.). Badania te sa podstawa empiryczng rozprawy doktorskiej pt. Data science w Polsce. Etnografia spoteczne-
go Swiata. Autor postuguje sie metoda etnografii wielostanowiskowej (Marcus, 1995), a jako rame teoretyczng przyjmuje teorie $wiatéw spolecznych
(Strauss, 1978), ze szczegblnym naciskiem na koncepcje spolecznych §wiatéw/aren i analize sytuacyjng (Clarke, 1991; 2005; 2017). Rozméwcy dobierani
sg do wywiadow celowo, zgodnie ze strategia probkowania teoretycznego (theoretical sampling) (Glaser i Strauss, 1967). Autor sktada podziekowania
wszystkim osobom uczestniczacym w badaniach.

2W 2013 r. Edward Snowden ujawnil tajne dokumenty dotyczace zbierania cyfrowych danych o ludziach wlasnie przez NSA (van Dijck, 2014).
3w cytowanych fragmentach wywiadow etnograficznych pogrubieniem zaznaczam stowa wypowiadane z naciskiem. Transkrypcje sa dostowne (verbatim).
4 Teni nastepne wywiady cytuje z wspomnianych w przypisie pierwszym badan wlasnych.

5 Dostepnych jest wiele podrecznikow i kursow, takze bezplatnych i w jezyku polskim (Biecek, 2015b; 2015a; Dasgupta, 2018; DataCamp, 2018; Wickham
i Grolemund, 2017).

6 Charakteryzuje ono paradygmat interpretatywny (por. Hatas, 1987, s. 19-20; Konecki, 2000, s. 17-23; Krzeminiski, 1986, s. 7-12; Teddlie i Tashakkori,
2009, s. 86).
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PWE poleca

Makromarketing jest obszarem nauki o marketingu,
ktory bardziej niz marketingiem jako funkcja zarzadza-

nia 1 narzedziem menedzera jest zainteresowany spote-
MAKROMARKET'NG czng i srodowiskowg rolg marketingu. Traktuje on mar-
keting jako proces spoteczny, gléwny akcent zaintere-

Jacek Kaminski

Nauka o marketingu sowania kladgc na oddziatywanie marketingu na spole-
yvgbec p(oblemow spotecznych czenstwo oraz spoleczenstwa na marketing.
i Srodowiskowych

Ksigzka jest jednym z nielicznych 1 pierwszym na pol-
skim rynku wydawniczym opracowaniem z zakresu
teorii marketingu oraz historii mysli marketingowe;j
poswieconym makromarketingowi. Jej gtownym celem
jest przedstawienie istoty, historii, przedmiotu i zakresu
makromarketingu jako czesci nauki o marketingu
oraz ukazanie roli, jaka spelnia on w jej rozwoju, a takze
szans, jakie w zwiazku zrozwojem problematyki
makromarketingowej stajg przed nauka o marketingu.
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