
Wstęp

Truizmem jest stwierdzenie, że data-driven to sil-
ny trend we współczesnym marketingu. Robert Ko-
zielski wskazał, że kierunki zmian w marketingu to
m.in. „nacisk na pomiar i ocenę efektywności dzia-
łań” oraz „dominacja rozwiązań (…) opartych na In-
ternecie i narzędziach cyfrowych” (2016, s. 105). Pa-
nuje „nieodparte (overwhelming) pragnienie bycia
data-driven” — 100% badanych szefów marketingu
„wierzy, że aby odnieść sukces, firmy muszą podej-
mować decyzje marketingowe, bazując na danych”
(Kumar i in., 2013, s. 330–331). Dane na temat
klientów są więc traktowane jako zasób, który moż-
na przekuć na wyniki finansowe: „Celem data-
-driven marketing jest optymalizacja procesów i ko-
munikacji marketingowej (...). Kiedy poznamy od-
powiedzi (…), będziemy mogli bez przeszkód pro-
wadzić nie tylko efektowne, ale przede wszystkim

efektywne kampanie online, pozwalające na dotar-
cie z przekazem do spersonalizowanego użytkowni-
ka, co w efekcie przełoży się na wzrost sprzedaży
(Jeske, 2018). 

Publikowane są — także w Polsce — artykuły
naukowe poświęcone problematyce data-driven
(Golik-Górecka, 2017; 2018; Kumar i in., 2013; Ła-
pińska, 2019; Micheaux i Bosio, 2018; Mulvenna,
Norwood i Büchner, 1998; Nadler i McGuigan,
2018; Provost i Fawcett, 2013; Wang i Qu, 2008),
książki (Artun i Levin, 2015; Błażewicz, 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; Mojżesz-Zimonczyk, 2017;
Moneta, 2018), organizowane są warsztaty i konfe-
rencje (Divan, 2018; Parvinen, Kaptein i Pöyry,
2012; PTBRiO, 2019). 
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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.

Podejście data-driven jest silnym trendem we współcze-
snym marketingu i innych dziedzinach życia. Z pozycji
krytyki metodologicznej autor omawia pułapki myślowe
data-driven. Wskazuje, że wbrew pozorom, dane nie mó-
wią same za siebie, dane nie są „dane”, tylko zbierane i ge-
nerowane, więc nieobiektywne. Większa ilość danych nie
musi oznaczać większej wartości. Stosowane narzędzia
kształtują badaną rzeczywistość. Wiara w dane jest wiarą,
niemożliwą do zasadniczo logicznego uzasadnienia. Panu-
je nie konieczność, ale moda na korzystanie z danych i naj-
nowocześniejszych metod obliczeniowych. Autor wskazuje
powiązania założeń epistemologicznych z etycznymi oraz
konsekwencjami społecznymi oraz proponuje alternatywy. 
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Pułapki myślowe data-driven. 

Krytyka (nie tylko) metodologiczna

The mind traps of data-driven. (Not only) methodological critique
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Data-driven (dosłownie: napędzanie danymi),
czyli bazowanie na danych w podejmowaniu decyzji
biznesowych (Provost i Fawcett, 2013, s. 53), jest
przeciwstawiane podejściu opartemu na intuicji lub
opinii, czyli „widzimisię” (Mojżesz-Zimonczyk,
2017). Decydowanie na podstawie intuicji jest
przedstawiane jako gorsze (czyli przede wszystkim
mniej efektywne), a także przestarzałe i bezsensow-
ne (ponieważ analiza danych staje się coraz bardziej
przystępna, z uwagi na łatwiejszy i tańszy dostęp do
danych, moce obliczeniowe i narzędzia analityczne). 

Podejście to, łączące się, łączone i mylone (Pro-
vost i Fawcett, 2013) z pojęciami: big data, sztuczna
inteligencja (artificial intelligence, AI), 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 ilościowych, przedstawię charakterystyczne
dla data-driven pułapki myślowe i zaproponuję al-
ternatywy. Artykuł jest głównie studium literatury,
zawiera elementy własnych badań etnograficznych
DS w Polsce1. 

Warto być data-driven

Jako główne benefity podejścia data-driven
wskazywano na możliwość pomiaru rezultatów
działań marketingowych, a w konsekwencji na po-
prawę ich efektywności w stosunku do kosztów. Za-
częto także korzystać z danych, by monitorować
wzorce zachowań klientów — mowa o sklepach in-
ternetowych (on-line retailers) — w celu wykrywa-
nia zdarzeń, np. odejścia klienta i reagowania na
nie (Mulvenna i in., 1998, s. 35). Zbadano wpływ
stosowania podejścia data-driven na wydajność
(performance) firm. Stwierdzono wydajność wyższą
o 5–6% w firmach stosujących podejście data-driven
niż w firmach niestosujących tego podejścia, przy
kontroli innych zmiennych (Brynjolfsson, Hitt
i Kim, 2011). 

Z pomocą analizy danych dąży się do odejścia od
segmentacji klientów do personalizacji komunika-
tu/produktu. Segmentacja to podejście, gdzie rela-
cja przebiegła na linii firma–wielu klientów w moż-
liwie jednorodnej grupie. Personalizacja to relacja
firma–pojedynczy klient, co ma być charaktery-
styczne dla marketingu z użyciem big data: „Klient
jest traktowany podmiotowo jako niezależna jed-
nostka o specyficznych potrzebach i preferencjach.
Firma pragnie poznać tę charakterystykę poprzez
rozmowy, utrzymywanie relacji oraz poprzez zbie-
ranie i analizę śladów cyfrowych, jakie klient pozo-
stawia w ramach różnych interakcji” (Surma,
2017, s. 48–49). 

Firmy podkreślają korzyści płynące z takiej ko-
munikacji „one-to-one”, mówiąc m.in. o coraz bar-
dziej wymagającym kliencie z pokolenia Z (Jeske,
2018). Dzięki personalizacji oferta rynkowa będzie
jakoby coraz lepiej odzwierciedlać ludzkie preferen-
cje, a konsumenci będą mogli poznać i zaspokoić
swoje głębokie czy nieuświadamiane potrzeby (Iwa-
siński, 2017, s. 125). 

Korzystanie z danych doprowadzić ma do tego,
że: „będziemy tworzyć firmy bystrzejsze i reagujące
szybciej niż ludzie, którzy te firmy prowadzą” (Mi-
nelli, Dhiraj i Chambers, 2013, s. XVII). Analiza da-
nych ma pomóc firmom w wytyczaniu celów, a tak-
że dostarczać propozycji sposobów osiągnięcia wy-
branych celów. 

Popularność zdobywa także niejasne pojęcie AI.
Rozumiane jest ono jako szeroka gama technologii:
od bazujących na zaprogramowanych regułach
przez te korzystające ze statystyki czy ML do naj-
nowszych technik uczenia głębokiego (deeplearn-
ing). Systemy oparte na AI wykonują zadania, ko-
rzystając z danych i obliczeń, np. rozpoznawanie
mowy, tłumaczenie, rozpoznawanie obrazów, pro-
gnozowanie, podejmowanie decyzji (determination)
(Crawford i in., 2018, s. 44). W marketingu mówi się
w tym kontekście o automatyzacji działań, używane
jest też pojęcie MarTech: „Inwestycja w nowe tech-
nologie oraz ich adaptacja stają się koniecznością,
a im szybciej przedsiębiorstwa z nich skorzystają,
tym większą przewagę konkurencyjną zdobędą. Po-
wszechny dostęp do ogromnych zasobów danych da
przewagę tym działom marketingu, które je odpo-
wiednio przetworzą przy użyciu technologii i będą
stale aktualizować swoją wiedzę w zakresie dostęp-
ności nowych rozwiązań MarTech” (Łapińska,
2019). 

Statystyka ma być najważniejszym źródłem prze-
wagi konkurencyjnej, „plastikiem przyszłości”
(Schmidt, Rosenberg i Eagle, 2014, s. 214–215), zaś
nowe wcielenie statystyka/analityka danych — data
scientist — najbardziej pożądanym, atrakcyjnym
zawodem XXI wieku (Davenport i Patil, 2012). 

Dane nie mówią same za siebie

Entuzjazm wobec możliwości i sukcesów prak-
tycznego wykorzystywania danych zaowocował de-
klaracjami o nadejściu epoki petabajtów (The Peta-
byte Age). Streszczają to słowa „liczby/dane mówią
same za siebie”: „Jest to świat, w którym ogromne
ilości danych i matematyki stosowanej zastępują
każde inne narzędzie, które można wykorzystać.
Każdą teorię ludzkiego zachowania, od językoznaw-
stwa po socjologię. Zapomnijmy o taksonomii, onto-
logii i psychologii. Kto wie, dlaczego ludzie robią to,
co robią? Chodzi o to, że oni to robią i możemy śle-
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dzić i mierzyć to z niespotykaną wiernością. Przy
wystarczającej ilości danych, liczby mówią sa-
me za siebie [podkreślenie RŻ]” (Anderson, 2008). 

Krytycy wskazują, że takie „aroganckie” podej-
ście uznaje za nieważne każdą teorię z każdej dzie-
dziny nauki i marginalizuje inne sposoby zdobywa-
nia wiedzy (Boyd i Crawford, 2012, s. 666). Savage
i Halford piszą jasno: „Liczby nie mówią same za
siebie. To my umożliwiamy te wypowiedzi — za po-
mocą metod, które stosujemy i interpretacji, które
czynimy” (2017, s. 11). Entuzjaści mówią o końcu
epoki ekspertów dysponujących teoretyczną wiedzą,
ponieważ w myśl charakterystycznej dla Epoki Pe-
tabajtów zasady „co, zamiast dlaczego” interesujące
są jedynie relacje między zmiennymi, a nie teorie te
relacje wyjaśniające. 

Wskazałem (Żulicki, 2017, s. 194), że — zdaniem
entuzjastów — wiedza dziedzinowa jest więcej niż
zbędna. Ona po prostu przeszkadza. Typowy przy-
kład to pokazana w filmie pt. Moneyball historia
drużyny baseballowej Oakland Athletics. Wcześniej
słaby zespół zdobył pierwsze miejsce w lidzie, uzy-
skując 20 zwycięstw pod rząd. Trener polegał na ilo-
ściowej analizie danych, odrzucając wiedzę, do-
świadczenie i „widzimisię” emerytowanych zawod-
ników i trenerów (Cukier i Mayer-Schönberger,
2014). 

Podsumowując: „Najważniejszym efektem big da-
ta będzie to, że decyzje oparte na danych ulepszą ja-
kość ocen dokonywanych przez ludzi lub sprawią, że
całkowicie stracą one na znaczeniu. (...) Ekspert czy
specjalista w danej dziedzinie straci część swojego
znaczenia na rzeczy statystyka czy analityka da-
nych, którzy są nieskrępowani starymi metodami
rozwiązywania problemów i pozwalają przemawiać
danym” (Cukier i Mayer-Schönberger, 2014, s. 185). 

Boyd i Crawford nie zgadzają się z podobnymi te-
zami, ale wskazują, że big data/DS zmieniają spo-
sób, w jaki myślimy o badaniach w ogóle. To zmia-
na epistemologiczna i etyczna. Przeramowaniu pod-
legają kluczowe pytania o konstytucję wiedzy, pro-
ces badania, obcowanie badacza z informacjami czy
naturę rzeczywistości. Akty pomiaru kształtują
mierzony świat (Boyd i Crawford, 2012, s. 665), za-
tem nie są to „tylko” narzędzia. 

Krytykę podjął Rob Kitchin (2014), syntetyzując
wiele wcześniejszych prac. Twierdzi on, że big da-
ta/DS mają wartość poznawczą dla wielu obszarów
nauki, ale nie bez odwołania do teorii dziedzino-
wych. Mówienie o zmianie paradygmatów, końcu
ery ekspertów i tym podobne entuzjastyczne stwier-
dzenia są bezzasadne, a także niebezpieczne w sen-
sie poznawczym. Wskazał on na cztery epistemolo-
giczne obietnice big data, odnosząc się do każdej
z nich (Kitchin, 2014, s. 4–6): 

Pozwala ująć całość problemu (w myśl
strategii N = all) i zapewnić pełne wspar-
cie decyzjom — zawsze badana jest próba, a nie
populacja, chociażby z uwagi na ramy czasowe;

przy nieznanych jej obciążeniach wyciąganie
wniosków o całej populacji prowadzi do błędów;
dane nie są czystą reprezentacją wycinka rzeczy-
wistości — zbierane są zawsze z pewnego punk-
tu widzenia; pomiary są społecznie konstruowa-
ne (silną i nieprzekraczalną ramę tworzą decyzje
o tym, co zapisywać i przechowywać). 
Do uzyskania wartościowych wyników nie
są potrzebne teorie ani stawianie hipotez
— big data także nie wzięło się znikąd, zatem nie
jest wolne od założeń filozoficznych i ontologicz-
nych; reprezentacjami założeń są technologie do
pracy z danymi; iluzją jest niestawianie pytań
i hipotez — zostały postawione wcześniej i gdzie
indziej, niż sądzą entuzjaści. 
Dane mówią same za siebie, nieobciążone
zbędą teorią, więc wyniki analiz są znaczą-
ce i zgodne z prawdą o świecie — za wynika-
mi analiz stoją zarówno zastosowane technolo-
gie, aparat matematyczny, jak i wiedza potoczna
analityków; wyniki same w sobie nie mają zna-
czenia, więc analiza danych zawsze odbywa się
wewnątrz pewnej ramy interpretacyjnej (świado-
mej lub nie), obciążającej uzyskiwane rezultaty. 
Wyniki analiz, niezależnie od przedmiotu,
może interpretować każdy posiadający ro-
zeznanie w statystyce — ignorowanie teorii
substancjalnych, szczególnie w przypadku, gdy
badani są ludzie, prowadzi do bardzo ograniczo-
nych wniosków; koncentracja na szukaniu ilo-
ściowych zależności w zbiorze danych prowadzi
do wniosków powierzchownych, trywialnych
bądź bezsensownych, będących skutkiem wykry-
cia związków pozornych. 
Kitchin widzi dwie potencjalne ścieżki rozwoju

współczesnej nauki. Tę zdecydowanie bardziej po-
żądaną nazywa nauką opartą na danych (data-dr-
iven science) — ma być to przeformułowanie sposo-
bu jej uprawiania (propozycję tę przedstawię dalej).
Inny scenariusz to skrajny empiryzm, czyli dane
mówią same za siebie (data can speak for themselves
free of theory) jako zasada główna (Kitchin, 2014, 
s. 10). 

Także matematycy argumentowali za brakiem
możliwości uprawiania nauki wyłącznie na podsta-
wie „surowych danych” (Hosin i Vulpiani, 2018).
Autorzy odwołali się do słów Andersona o liczbach
mówiących same za siebie. Nazywają je manifestem
ideologicznym danocentrycznego (datacentric) en-
tuzjazmu i wskazują na dwie jego cechy. Po pierw-
sze, wygoda — za przekonaniem o mówiących za
siebie liczbach stoi obietnica uzyskania prostej od-
powiedzi na pytanie dotyczące bardzo skompliko-
wanej materii. Po drugie, odrzucenie przestarza-
łych poglądów — ostrożne i pracochłonne przyrod-
nicze podejście do zdobywania wiedzy o świecie jest
jakoby nieefektywne, ograniczające i hamujące roz-
wój nowoczesnych technologii, zatem powinno być
odrzucone (Hosni i Vulpiani, 2018, s. 121). 
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Dane nie są dane

„Nie może umykać nam fakt, że nie są one [dane]
neutralne i nie wyrażają konieczności, lecz są mniej
lub bardziej arbitralną konstrukcją tworzoną przez
ludzi” (Iwasiński, 2017, s. 126). Dane są zawsze ze-
brane lub wygenerowane, nigdy nie są one nam da-
ne (od czasownika „dać”). Nie można zatem trakto-
wać danych jako neutralnej, przejrzystej, pewnej,
autonomicznej, prawdziwej reprezentacji rzeczywi-
stości (Bowker, 2005; Gitelman i Jackson, 2013). 

Określenie raw data użyte jest nawet w kursie
Google Analytics dla początkujących (Google Aka-
demia Analytics, 2019). „Surowe dane (raw data) to
jednocześnie oksymoron i zły pomysł. Dane należy
troskliwie przyrządzać (should be cooked with ca-
re)” (Bowker, 2005, s. 184), czyli podchodzić kry-
tycznie do założeń stojących za mechanizmem zbie-
rania lub generowania danych. Wszyscy analitycy
interpretują dane, czego pierwszym krokiem jest
uznanie czegoś za dane (Boyd i Crawford, 2011, s. 5).
Pretensje do obiektywizmu i dokładności tylko dla-
tego, że dane istnieją i jest ich dużo, są zatem nie-
uzasadnione i mylące. 

Szczególnie w przypadku pozyskania dużej ilości
danych pierwszym etapem umożliwiającym dalszą
analizę jest ich przygotowanie, tzw. czyszczenie da-
nych (data cleaning/preprocessing). To fundamental-
na część pracy data scientisty, określana zwyczajowo
jako pracochłonna, zajmująca około 80% czasu realiza-
cji projektów (CrowdFlower, 2017, s. 5; Kaggle, 2017;
Wickham, 2014, s. 1). Etap ten jest jednak kolejną in-
terpretacją danych (Boyd i Crawford, 2011, s. 5). 

Więcej danych = większa wartość

Big data, epoka petabajtów to określenia akcen-
tujące wielkość danych. To, że wielkość nie świad-
czy o wartości, np. nie uprawnia do uogólniania wy-
ników z próby na populację, jest uznane w metodo-
logii badań społecznych od dziesięcioleci (Cain
i Finch, 1981). Znany jest przykład pierwszego son-
dażu przedwyborczego Gallupa. Przyniósł on w la-
tach 30. XX w. lepsze rezultaty niż badanie na więk-
szej próbie, gdzie respondentami byli wyłącznie pre-
numeratorzy „Literary Digest” (Babbie, 2003). Po-
nadto dane zbierane automatycznie w dużych ilo-
ściach mogą zawierać liczne błędy i braki (Pink i in.,
2018). Przekonanie, że więcej danych oznacza lep-
sze analizy, to zatem kwestia etosu (Boyd i Craw-
ford, 2011, s. 6). Może to prowadzić do błędu zwane-
go apofenią (apophenia) — dostrzegania nieistnieją-
cych wzorców, które pojawiają się w danych przy-
padkowo, tylko ze względu na ich ilość (Boyd
i Crawford, 2011, s. 2). 

Na to samo wskazują osoby zajmujące się DS.
Odkrycie związku między zmiennymi może od-
zwierciedlać sposób funkcjonowania świata, jak
i być przypadkowe: „Liczba istotnych relacji między
elementami zbioru danych (…) jest o całe rzędy
wielkości mniejsza [niż relacji pozornych]. Nie ro-
śnie też tak szybko jak ilość dostępnych informacji:
ilość prawdy na świecie nie zmieniła się tak bardzo
od czasu wynalezienia Internetu, a nawet prasy
drukarskiej. Większość danych to zwykły szum
[podkreślenie oryginalne], podobnie jak większość
wszechświata stanowi pusta przestrzeń” (Silver,
2014, s. 234–235). 

Zatem małe dane mogą z powodzeniem prowa-
dzić do bardziej wartościowych rezultatów niż dane
wielkie (Bornakke i Due, 2018; Faraway i Augustin,
2018; Jifa i Lingling, 2014; Kitchin i Carrigan,
2014; PTBRiO, 2017). Należy jednak pamiętać, że
stosowane w DS metody ML nie generalizują
w oparciu o próbę reprezentatywną. Model wyuczo-
ny metodą prób i błędów na jednym zbiorze testuje
się na innym zbiorze danych (Larose, 2005). Bada-
cze społeczni wskazują, że do zastosowań bizneso-
wych korzystanie z danych behawioralnych, niede-
klaratywnych — czyli analizy typu big data/DS —
może dać rezultaty lepsze z punktu widzenia prak-
tyki rynkowej niż sondaże na próbach reprezenta-
tywnych, głównie dzięki większej liczbie bardziej
szczegółowych danych (Savage i Burrows, 2007). 

Nie znaczy to jednak, że zawsze wraz z ilością da-
nych wzrasta wartość ich analizy. Choć od strony
technicznej podkreśla się rolę ilości danych w tzw.
uczeniu modeli ML, to w DS znany jest problem ob-
ciążenia (bias) wyników działania modelu z uwagi
na specyfikę zbioru danych (USACM, 2017; Choul-
dechova, 2017; Dunson, 2018; Shah i in., 2015). 

Tylko narzędzia vs. aż narzędzia

Mówi się o dwóch kulturach modelowania zja-
wisk czy dwóch podejściach do nauki w ogóle (Brei-
man, 2001; Ceri, 2018; Manhart, 1996). Przeciwsta-
wia się sobie naukę opartą na teoriach (formal
science model-driven) nauce opartej na danych (da-
ta science data-driven). Pierwsza ma polegać na
wyjściu od teorii, postawieniu hipotez i testowaniu
ich za pomocą danych zebranych w badaniu, druga
zaś na analizie danych bez wcześniejszych pytań
i założeń (przy czym jedno podejście nie wyklucza
drugiego) (Ceri, 2018, s. 69). Tym samym big da-
ta/DS to niewątpliwie inne niż naukowe narzędzia
poznawcze, lecz nie „tylko” narzędzia, ale „aż” na-
rzędzia. Przypomina to tezę Marshalla McLuhana:
„kształtujemy nasze narzędzia, a następnie one
kształtują nas (We shape our tools and thereafter
they shape us)” (Culkin, 1967, s. 70). 
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Narzędzia badawcze i analityczne zmieniają spo-
sób myślenia o badaniach społecznych i o teoriach
społecznych (Boyd i Crawford, 2011, s. 3). Ten no-
wy sposób myślenia określano krytycznie jako
„uwodzicielski pseudopozytywizm” (Dalton, Taylor
i Thatcher, 2016, s. 6) czy łagodniej „wywodzący się
z idei pozytywistycznej” (Kitchin, 2014, s. 7), a tak-
że „odnowiony naturalizm”, w którym społeczeń-
stwo traktowane jest jak fenomeny przyrody — la-
winy śnieżne, ruchy ławic ryb, interakcje komórek
(Törnberg i Törnberg, 2018, s. 2). Wnioskowanie
o ludziach wyłącznie w optyce mierzenia ich zacho-
wania może mieć nie tylko konsekwencje poznaw-
cze (jak błędne czy powierzchowne wnioski), ale
także etyczne, do czego wrócę w podsumowaniu. 

Wiara w dane

W entuzjastycznej pracy pt. Big Data. Rewolucja,
która zmieni nasze myślenie, pracę i życie ukuto ter-
min danetyzacja (datafication), który oznacza za-
mianę w dane różnych rodzajów ludzkiej aktywności
(Cukier i Mayer-Schönberger, 2014). Biznes i rządy,
korzystając z danych i metadanych serwisów, np.
wyszukiwarki Google, portali Facebook, Twitter,
LinkedIn, Tumblra, iTunes, komunikatorów Skype,
WhatsApp, serwisu YouTube i darmowych platform
poczty elektronicznej jak Gmail czy Hotmail, mają
dostęp do zapisu wycinka ludzkich czynności, które
jeszcze 20 lat temu były rejestrowane w małej skali
bądź wcale. „Dane i metadane, nie tak dawno trak-
towane jako bezwartościowy produkt uboczny ser-
wisów internetowych, zostały stopniowo zmienione
w cenny zasób, który można wydobywać, wzbogacać
i wykorzystywać ponownie w dochodowych produk-
tach” (van Dijck, 2014, s. 199). 

Danetyzacja jest „dążeniem do zawężania obsza-
rów, które nie podlegają ewidencji” (Iwasiński,
2016, s. 137). Iwasiński przywołuje słowa Lva Ma-
novicha (2012, s. 335), który uważa, że efektem da-
netyzacji będzie zamiana świata w jedną wielką ba-
zę danych. Pisano o „świadomości big data”, tzn.
„przekonaniu, że istnieje mierzalny komponent
wszystkiego” i że da się „przekształcić niezliczone
wymiary rzeczywistości w dane” (Cukier i Mayer-
-Schönberger, 2014, s. 132). Zdaniem José van Dijck
danetyzacja jest przejawem ideologii dataizmu (da-
taism). Dataizm zasadza się na wierze w obiektyw-
ność kwantyfikacji i zaufaniu do agentów zbierają-
cych dane oraz przekonaniu, że dane są najważniej-
szym komponentem poznania rzeczywistości (van
Dijck, 2014, s. 198). Yuval N. Harari wskazuje na
dataistyczny pogląd, że każdy układ czy zjawisko
sprowadza się do przetwarzania danych. W konse-
kwencji „dataiści są sceptyczni wobec ludzkiej wie-
dzy czy mądrości, skłaniając się do zaufania w big

data i algorytmy komputerowe” (Harari, 2017, 
s. 213–214). 

Dataizm czy ideologia danetyzacji nie cechuje
wyłącznie analityków. Zacznijmy od spostrzeżenia,
że użytkownik usług Google czy portalu Facebook
nie jest ich klientem, choć firmom tym prześwieca-
ją jakoby nastawione na użytkownika misje „upo-
rządkowania światowych zasobów informacji tak,
by stały się powszechnie dostępne i użyteczne dla
każdego” (Google, 2019) i „wspierania ludzi w bu-
dowaniu wspólnoty i łączeniu świata ze sobą” (Fa-
cebook, 2019). W ich modelu biznesowym użytkow-
nicy nie płacą za usługi, bo nie są klientami, tylko
produktami. Produktami, które firmy sprzedają re-
klamodawcom i inny podmiotom zainteresowanym
uwagą użytkowników czy danymi o nich (Surma,
2017, s. 66–67, 70; Szymielewicz i Iwańska, 2019). 

Podkreślam, że nie ma tu mowy o działaniu
wbrew użytkownikom. Prowadzi to do konstatacji,
że ideologia danetyzacji jest, jak stwierdziła van
Dijck, oparta na powszechnych normach społecz-
nych. W sondażu mniej niż 1/3 użytkowników była-
by skłonna płacić za owe usługi, gdyby firma je do-
starczająca miała przestać korzystać z ich danych
na potrzeby marketingowe. Tym samym, ideologia
danetyzacji jest najczęściej przyjmowana bezkry-
tycznie przez wszystkie zainteresowane strony (van
Dijck, 2014, s. 200–201), co nie znaczy, że staje się
ona czymś innym, niż ideologią. Przypisywane 
W.E. Demingowi słowa „wierzymy w Boga, inni
muszą pokazać 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

Skuteczność omawianych tu pułapek data-driven
sprawia, że mamy do czynienia z tzw. zwrotem ob-
liczeniowym (computational turn) dotyczącym my-
ślenia i prowadzenia badań. Dzieje się tak nie tylko
w biznesie. Akademia i rządy także dążą do wydoby-
wania z danych maksymalnej użyteczności (Boyd
i Crawford, 2011, s. 13). Zarówno rządy, biznes, jak
i nauka traktują dane jak Świętego Graala, praw-
dziwe odzwierciedlenie ludzkiego zachowania ze-
brane za pomocą przezroczystych termometrów, za-
tem najbardziej wiarygodne, a co za tym idzie uży-
teczne źródło informacji (van Dijck, 2014, s. 199).
Mówi się o „logice cywilizacji numerycznej” — ist-
nieje to, co jest kwantyfikowalne, a musi być takie
przynajmniej, by możliwa była wycena w pienią-
dzach (Krzysztofek, 2012, s. 225–226). Zwrot obli-
czeniowy porównuje się do zmiany społecznej
w konsekwencji produkcji masowej Forda. Tak jak
taśmowy system produkcji samochodów zmienił ro-
zumienie pracy, związku człowieka z pracą i społe-
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czeństwo w szerokim sensie w XX w., tak w wieku
XXI zmiany społecznej ma dokonać zwrot ku obli-
czeniowemu rozumieniu świata. Dokonuje się on za
pomocą dużej ilości danych i narzędzi do pracy z ni-
mi (Boyd i Crawford, 2011, s. 3; 2012, s. 665). 

J. Surma (2017, s. 23) manifestem tzw. obliczenio-
wych nauk społecznych nazwał pracę Davida Lazera
z zespołem (2009). Zauważono, że nowe możliwości
zbierania i analizy danych dotyczących ludzi są już
przedmiotem pracy badawczej firm (wymieniono Go-
ogle i Yahoo) i agencji rządowych USA (wskazano
National Security Agency, NSA2), zatem jeżeli aka-
demia nie chce pozostawić innym podmiotom tego
rodzaju prac, musi działać (Lazer i in., 2009, s. 721). 

W pracach obliczeniowych nauk społecznych wi-
doczny jest entuzjazm wobec stosowanej metodolo-
gii i epistemologii. Pojawiały się omówione wyżej
pretensje do prawdziwości, obiektywności, pewno-
ści, słuszności i użyteczności uzyskiwanych wyni-
ków. Pisano o „eksploracji rzeczywistości” (Eagle
i Pentland, 2006), „sygnałach prawdy” jako „twar-
dych miarach” zachowań społecznych (Arena, Pen-
tland i Price, 2010; Pentland i Heibeck, 2008), ana-
lizach o bezprecedensowym zasięgu, głębi i skali
(Lazer i in., 2009, s. 722), inżynierii społecznej dla
lepszego świata (Eagle i Greene, 2014), uzyskaniu
„punktu widzenia Boga na nas samych (God's eye
view of ourselves)” (Pentland, 2009, s. 80). Fizyk Al-
bert-László Barabási wyrażał nadzieję odkrycia ści-
słych, matematycznych praw opisujących i pozwa-
lających prognozować ludzkie zachowanie dzięki
analizie obiektywnych danych (Krzysztofek, 2011,
s. 126). 

Cześć obliczeniowych nauk społecznych podda-
wała krytyce własne założenia i metody. Pisano
o sprzeciwie wobec „danych mówiących samych za
siebie” (Chang, Kauffman i Kwon, 2014) czy o pu-
łapce pozornego obiektywizmu (Eder, 2014). Tak
czy inaczej, tego rodzaju podejście jest obecnie bar-
dzo modne i postrzegane jako konieczne w różnych
dziedzinach życia. 

Z punktu widzenia data scientists

Na podstawie badań własnych sądzę, że osoby
zajmujące się zawodowo DS postrzegają oczekiwa-
nia klientów (tzw. biznesu) wobec rozwiązań opar-
tych na danych jako wygórowane lub naiwne. Ich
zdaniem klienci z niewielkim zapleczem wiedzy
technicznej (informatycznej i statystycznej), wie-
dzeni modą napędzaną obietnicami marketingu
produktów i usług analitycznych, widzą DS jako
magię. Magię, za pomocą której rozwiązany zosta-
nie dowolny problem biznesowy. Data scientist
przeciwnie, widzi wdrożenie rozwiązania opartego
na danych jako majsterkowanie, na które składa się

szereg działań technicznych, prawnych, organiza-
cyjnych, analitycznych. W poniższym fragmencie
zwracam uwagę na zwrot „dane w Excelu”. Excel
w środowisku DS jest postrzegany jako najprostsze,
bardzo ograniczone narzędzie analityczne. Zdecydo-
wanie nie jest to narzędzie do DS. Szczególnie prze-
chowywanie danych w Excelu — o czym tu mowa —
traktowane jest jako nieprofesjonalne. 

Rozmówca: (...) Coś co może też jest trochę śmiesz-
ne i też potrafi przeszkadzać jest są z kolei wydu-
mane yy i rozbuchane oczekiwania, biznesu tak?
Się naczytają nasłuchają się tam na konferen-
cjach że tam ten data mining i data science w ogó-
le jak Midas przyjdzie dotknie rękę i to wszystko
się rozwiąże, natomiast bardzo rzadko na tych
konferencjach mówi się o tym że owszem3, tak
może być, ale żeby to się wydarzyło, to i to trzeba
wykonać. I to jest proces, i to są lata, i to są duże
sumy, wchodzą, i tej świadomości często klienci
nie mają. Mówią: słuchajcie to jest problem, ma-
cie tutaj dane, w Excelu coś tam, i w ogóle za trzy
miesiące niech to będzie wszystko automatycznie,
i niech jeszcze odbiera telefony tak? (...) Wysokie
oczekiwania, bardzo, tak jak mówię samo w było-
by super, natomiast nie ma tej drugiej, bardzo
rzadko jest świadomość (…) [wywiad 6]4. 
Część klientów fetyszyzuje najmodniejsze termi-

ny: DS, ML, AI. Modne narzędzia i metody są przez
klientów utożsamiane z uzyskaniem magicznego
rozwiązania problemu biznesowego. Brak użycia
przez data scientista w komunikacji z klientami
tych fetyszyzowanych słów kluczy może skutkować
brakiem zaufania do jego profesjonalizmu. Inna
część klientów „nie ma klapek na oczach” i nie
zwraca uwagi na narzędzia/metody (akceptuje nie-
modną statystykę), tylko na rozwiązanie problemu. 

Rozmówca: (...) właściwie w tej chwili doszło do
tego, że jak się nie napisze że jest się data scienti-
stem i jak się nie napisze że się używa machine le-
arningu i sztucznej inteligencji toooo ludzie nie
wierzą że się potrafi usprawnić ich biznes przy
wykorzystaniu danych (…). Badacz: Ale czy to
znaczy, że teraz klienci oczekują takiej nazwy, da-
ta science? Rozmówca: Ooo, to jest mi trudno po-
wiedzieć. Wydaje mi się, że tak, booo to jest takie
słowo klucz, albo taki termin klucz że aha, data
science jest to taki gość, że mmmm, ma jakieś tam
takie skomplikowane narzędzia i tymi narzędzia-
mi coś tam sobie kręci, wychodzą z tego modele
i te modele automagicznie usprawniają biznes.
Najlepiej jednak, żeby to była sztuczna inteligen-
cja, i część klientów tego oczekuje. Żeby była
sztuczna inteligencja, żeby było żeby była informa-
cja o machine learning: „tak, my usprawnimy
twój biznes z wykorzystaniem AI”. Natomiast ci
klienci, którzy wiedzą, że chodzi o podejmowanie
decyzji w oparciu o dane i to nie do końca ma zna-
czenie, jak wykorzystamy te dane, czy tam jest ta
sztuczna inteligencja czy tam jest regresja linio-
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wa, a może zrobimy zwykłą tabelkę, ci klienci,
którzy to wiedzą, no tooo [pauza] nie mają klapek
na oczach i nie sądzą że jak im zrobimy AI, to za-
łatwi ich wszystkie problemy [wywiad 5]. 
Na początku 2019 r. w środowisku DS popularny

stał się żart wyjaśniający różnicę między ML a AI,
co nazywam różnicą pomiędzy majsterkowaniem
a magią: „Jeżeli jest napisane w Pythonie, to praw-
dopodobnie ML; jeżeli w PowerPoincie, to prawdo-
podobnie AI” (Alekseichenko, 2019a; 2019b). Żart
ten pokazuje, że środowisko techniczne odcina się
od nietechnicznej narracji o produktach i usługach
analitycznych. Dla nich AI to coś, co istnieje tylko
jako termin marketingowy na slajdach prezentacji.
W opozycji techniczny termin ML istnieje jako me-
tody możliwe do wykonania w Pythonie — najpopu-
larniejszym w DS języku programowania (Gagné,
Karmanov i Hudson, 2018; Owczarek, 2018; Piatet-
sky, 2017; Strong, 2018). 

Środowisko DS nie kwestionuje sensowności po-
dejścia data-driven w biznesie, raczej wierzy w dane
i stara się to podejście rozpowszechniać. Zaintereso-
wanie biznesu podejściem data-driven może być jed-
nak postrzegane w środowisku jako powierzchow-
ne. Dane bywają fetyszem pozwalającym np. na po-
zornie obiektywną perswazję. Moja rozmówczyni
zaznaczyła, że spotyka się z niechęcią biznesu do
poświęcenia czasu i uwagi na pogłębione analizy. 

Rozmówca: (...) żeby analityka była w sercu, jak-
by samej koncepcji że każde działania są mierzo-
ne i trzeba je oceniać i można badać jak wpływa-
ją bezpośrednio już na doświadczenia pojedyncze-
go użytkownika. Chciałabym, właśnie staram się
zaszczepiać to też w innych ludziach z firmy z in-
nych działów, więc okazało się że ta praca we-
wnątrz firmy też zajmuje mi sporo czasu i sporą
część mojego dnia w pracy. Badacz: Rozumiem,
czyli takie nastawienie na analitykę starasz się
przekonać innych w swojej firmie, tak? Do nasta-
wiania na na analitykę? Rozmówca: Tak, i z jed-
nej strony jest to łatwe bo wszystko jest teraz w da-
ta driven i każdy chce być data driven, a z drugiej
strony to jednak jest ciężka praca, żeby chwilę cza-
su swojego poświęcić jeszcze na wejście dodatko-
wego narzędzia i sprawdzanie jakiś liczb, zasta-
nowienie się dlaczego czasem one się nie zgadzają
z innym narzędziem, więc ja rozumiem że jest ja-
kaś taka niechęć, żeby to robić, ale wydaje mi się
że warto, warto. Sprawdzać Badacz: Ale to też yyy
mówisz że z jednej strony ludzie chcą, tak? Że jest
jakaś taka moda na data driven czy jak to się tam
nie nazywa. Rozmówca: Jak najbardziej chcą bo
to też lepiej wygląda jeżeli, mamy działanie i pod-
pieramy efekt działań danymi a nie tylko mówimy
że coś zrobiliśmy, wkleiliśmy te kody na stronie,
śledzą, wysyłamy te reklamy, a klient nie widzi
u siebie jakby znaczącego wzrostu przychodów,
więc dobrze sobie czasem poprzeć że na przykład
dany kanał, właśnie za który płacimy może nie

powoduje że ludzie od razu wchodzą z niego i ku-
pują ale zostaje gdzieś ludziom w pamięci i dopie-
ro po jakiś czasie wracają do tego. Więc ta anali-
tyka też się czasem przydaje w tłumaczeniu róż-
nych spraw. (…) W agencjach marketingowych,
jakby oni wszyscy bardzo chcą być data driven
i robić zaawansowane rzeczy ale [pauza] ale tu się
liczy czas, że jak czegoś nie zrobisz w kilka go-
dzin to już, nie chce się, po co marnować czas na
to. Więc trzeba bardzo dużo przekonywać ludzi, że
opłaca się czasem dać analitykowi 2 tygodnie spoko-
ju żeby w spokoju pomyśleć co zrobić [wywiad 17].
Twierdzę, że środowisko DS w niewielkim stop-

niu — poza wiarą w dane — wpada w omawiane tu-
taj pułapki myślowe podejścia data-driven. Raczej
wpadają w nie klienci, czyli osoby korzystające
z produktów i usług analitycznych, ponieważ te pu-
łapki są właśnie na nie zastawiane. Strategie mar-
ketingowe dotyczące „magicznych” produktów
i usług analitycznych bazują z jednej strony właśnie
na owych pułapkach, z drugiej na obietnicach doty-
czących poprawy wyników finansowych, szybkości,
wygody i efektywności uzyskanej dzięki wdrożeniu
takich rozwiązań (por. Peltarion, 2018). Dodatkowo
brak wiedzy technicznej i presja czasowa praktyki
biznesowej sprzyjają skuteczności omawianych pu-
łapek. 

Propozycja: 
(ilość + jakość + teoria) ×× krytyka

Co się stanie, gdyby połączyć wielkie dane (big
data) i grube dane (thick data)? Autorką określenia
„grube dane” jest Tricia Wang, socjolożka stosująca
metody etnograficzne w badaniach marketingo-
wych (Wang, 2013; 2016). Oznacza ono materiały
zbierane za pomocą metod i technik badań jakościo-
wych. Łączenie wglądów (insights), jakie dają anali-
za danych ilościowych typu big data i analiza mate-
riałów jakościowych, ma prowadzić do osadzenia
wyników analizy ilościowej w kontekście, zatem
ułatwić ich wyjaśnianie i rozumienie (Bornakke
i Due, 2018, s. 1–4). 

Autorzy podają m.in. przykład badania Wendy F.
Hsu, która zajmowała się niezależną sceną muzyki
rockowej osób pochodzących z Azji w USA. Hsu uży-
wała technik jakościowych: wywiadów, obserwacji,
w tym obserwacji mediów społecznościowych i stron
WWW. Zauważyła na MySpace, że zespoły w USA
mają fanów np. z Azji. Pobrała dane (webscraping)
o lokalizacji fanów z MySpace, co pozwoliło posze-
rzyć wnioski i pokazać zasięg geograficzny społecz-
ności fanów badanej muzyki (Hsu, 2014). 

Także w popularnonaukowym badaniu dotyczącym
przekraczania granic intymności kobiet bawiących się
w nocnych klubach w Brazylii wyraźnie widać, że do-
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piero osadzenie analizy ilościowej w kontekście prowa-
dzi do zrozumienia problemu. Badaczki ubrane w su-
kienkę wyposażoną w niewidoczne sensory dotknięć
uczestniczyły w imprezach, niejawnie nagrywano tak-
że materiał audio i wideo. Choć w raporcie wideo pod-
kreślona jest rola sukienki z sensorami, to nie wykre-
sy obrazujące ilość dotknięć, ale nagrane interakcje
badaczek z mężczyznami pozwalają zrozumieć pro-
blem, o czym świadczą zaprezentowane w materiale
reakcje odbiorców badania (Ogilvy, 2018). 

O komplementarności badań etnograficznych
i DS przekonuje także Heather Ford, która we
współpracy z data scientistami badała powstawanie
artykułów na Wikipedii (Ford, 2014; 2016). Powsta-
ła już pierwsza monografia dotycząca omawianego
zagadnienia. Przy współpracy data scientistów i ba-
daczy społecznych zawarto tam porady metodolo-
giczne i praktyczne oraz przykłady badań (Knox i
Nafus, 2018).

Pisze się o potrzebie łączenia etnografii z meto-
dami typu big data na zasadzie triangulacji metod.
„Bogactwo analityki danych [ilościowych] zwiększa,
a nie zmniejsza zapotrzebowanie na uzupełnianie
ich o wyniki badań etnograficznych” (Jemielniak,
2018, s. 17). Także Kitchin w omawianym artykule
postulował ostrożne korzystanie z możliwości, jakie
daje big data/DS, obok tradycyjnego w naukach spo-
łecznych podejścia do badań ilościowych i jakościo-
wych. Mówił on o potencjalnej strategii, która mia-
łaby łączyć w sobie indukcję, dedukcję i abdukcję.
Chodzi o naukę opartą na danych (data-driven
science) w tym sensie, że dzięki eksploracyjnej ana-
lizie dużych lub nieustrukturyzowanych danych
można generować pytania i hipotezy dla kolejnych
etapów badania osadzonego w ramach teorii dzie-
dzinowej (Kitchin, 2014, s. 5–6). Inni autorzy, także
zainspirowani m.in. omawianym artykułem Kitchi-
na, mówiąc o „symfonicznych naukach społecz-
nych”, postulują — podobnie jak on — abdukcyjne
podejście, upatrując w nim przyszłość tych nauk
(Halford i Savage, 2017, s. 1145). 

Uważam, że tego rodzaju podejście do badania lu-
dzi (łączące tradycję społecznych badań ilościo-
wych, jakościowych i tzw. big data) możliwe jest za-
równo w nauce, jak i w dziedzinach praktycznych,
np. marketingu. Niemniej musi, moim zdaniem, być
ono krytyczne, czyli świadome wyżej omówionych
zagadnień, które nazywam pułapkami myślowymi.
Powtarzam, że: 

dane nie mówią same za siebie, 
dane nie są „dane”, tylko zbierane i generowane, 
większa ilość danych nie musi oznaczać większej
wartości (finansowej ani poznawczej), 
stosowane narzędzia kształtują badany wycinek
rzeczywistości, 
wiara w dane jest wiarą niemożliwą do zasadni-
czo logicznego uzasadnienia, 
panuje moda na korzystanie z danych i najnowo-
cześniejszych metod obliczeniowych. 

Podsumowanie

Pomimo wpadania w omawiane pułapki, podej-
ście data-driven bez wątpienia może przynosić po-
żądane efekty poprawy wyników finansowych. Wią-
że się to jednak z konsekwencjami społecznymi.
Wbrew opiniom laików i entuzjastów dane oraz ich
analiza nie są obiektywne, bezstronne czy sprawie-
dliwe — są narzędziem w ludzkich rękach, a „mode-
le są opiniami opisanymi w języku matematyki”
(O’Neil, 2017, s. 46–48). Pułapki tu opisywane spra-
wiają, że pod pozorem matematycznej racjonalno-
ści, efektywności i bycia na bieżąco z najnowszymi
technologiami dochodzi np. do wzmacniania
i utrwalania nierówności płci czy rasowych (Craw-
ford, West i Whittaker, 2019; Crawford i in., 2018;
Grush, 2015; Julia 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-
nieważ magia danych czy tzw. AI może zachwycać
i onieśmielać, szczególnie osoby nietechniczne, to
oprócz lektury krytycznych prac zachęcam do ucze-
nia się statystyki, metodologii badań, programowa-
nia i ML5, żeby odczarować te dziedziny. 

Pseudopozytwizm podejścia data-driven bazuje,
w mojej ocenie, na traktowaniu ludzi w kategoriach
zachowania (behaviour). Zachowanie jest przedmio-
tem pomiarów i akcji oraz źródłem dochodu. W na-
ukach prawnych już pod koniec lat 90. XX w. do-
strzegano zbliżony problem pozbawiania ludzi indy-
widualności w wyniku działania systemów opartych
na analizie danych (Vedder, 1999). Stwierdzono też,
że ponieważ analitycy pracują z danymi, to definiu-
ją się jako mający styczność z matematyką, a nie
z ludźmi (Metcalf i Crawford, 2016, s. 3). Jednak
szczególnie w przypadku marketingu mierzy się
i wykonuje akcje na ludziach. Czasami człowieczeń-
stwa tych „przedmiotów” nie dostrzega także tzw.
biznes, co widać w poniższym fragmencie. 

Badacz: A czy dobrze zrozumiałem, że uważasz, że
ta branża marketingowa jest, jest trochę nieetycz-
na? Rozmówca: Tak. Badacz: Tak? A co w niej
jest takiego? Rozmówca: Może nie bezpośrednio
i nie wszyscy, ale czasami jak się idzie na konfe-
rencję branżową, i słuchasz tego, słuchasz tego
jak się ludzie wypowiadają, na prezentacjach,
i często łapiesz się na tym, że oni mówią o użyt-
kownikach jakby to jakiś osobny byt. To nie są ci
ludzie co my, to nie są ludzie tylko [pauza] użyt-
kownicy, leady. [śmiech] Że my tam wysyłamy na
nich działania, i jakoś nikt nie wspomni o tym, że
my też jesteśmy klientami (…) [wywiad 17]. 
Postuluję znane w socjologii traktowanie tego, co

ludzie robią (jako jednostki i jako zbiorowości), w ka-
tegoriach działania (action), a nie zachowania. Jest
to podejście podmiotowe, humanistyczne, akcentują-
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ce ludzką sprawczość (agency) oraz symetrię badają-
cych i badanych6. Sądzę, że stoi ono w zgodzie z pro-
ponowanym wyżej połączeniem społecznych badań
ilościowych, jakościowych i tzw. big data. 

Nie zależy mi na obronie pozycji socjologów sto-
sujących podejście jakościowe (do których należę).

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

1 Badania etnograficzne zrealizowano dzięki finansowaniu ze środków Katedry Socjologii Kultury, Instytut Socjologii, Wydział Ekonomiczno-Socjologi-
czny Uniwersytetu Łódzkiego. Na dzień 04.05.2019 autor przeprowadził 21 wywiadów swobodnych ukierunkowanych (łącznie 21 godz. 42 min) i 39 obser-
wacji uczestniczących (łącznie około 215 godz.). Badania te są podstawą empiryczną rozprawy doktorskiej pt. Data science w Polsce. Etnografia społeczne-
go świata. Autor posługuje się metodą etnografii wielostanowiskowej (Marcus, 1995), a jako ramę teoretyczną przyjmuje teorię światów społecznych
(Strauss, 1978), ze szczególnym naciskiem na koncepcję społecznych światów/aren i analizę sytuacyjną (Clarke, 1991; 2005; 2017). Rozmówcy dobierani
są do wywiadów celowo, zgodnie ze strategią próbkowania teoretycznego (theoretical sampling) (Glaser i Strauss, 1967). Autor składa podziękowania
wszystkim osobom uczestniczącym w badaniach. 
2 W 2013 r. Edward Snowden ujawnił tajne dokumenty dotyczące zbierania cyfrowych danych o ludziach właśnie przez NSA (van Dijck, 2014). 
3 W cytowanych fragmentach wywiadów etnograficznych pogrubieniem zaznaczam słowa wypowiadane z naciskiem. Transkrypcje są dosłowne (verbatim). 
4 Ten i następne wywiady cytuję z wspomnianych w przypisie pierwszym badań własnych. 
5 Dostępnych jest wiele podręczników i kursów, także bezpłatnych i w języku polskim (Biecek, 2015b; 2015a; Dasgupta, 2018; DataCamp, 2018; Wickham
i Grolemund, 2017). 
6 Charakteryzuje ono paradygmat interpretatywny (por. Hałas, 1987, s. 19–20; Konecki, 2000, s. 17–23; Krzemiński, 1986, s. 7–12; Teddlie i Tashakkori,
2009, s. 86). 
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