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Podziekowania

Choc jestem jedynym autorem tej ksiazki, to powstala ona dzieki pomocy wielu
0s06b, ktérym chcialbym w tym miejscu podziekowac.

Dzigkuje za wsparcie i konsultacje: Tadeuszowi Antczakowi (relacyjne bazy
danych), Julicie Czerneckiej (pytania drazliwe w wywiadach swobodnych), Alek-
sandrze Elbakian (dostep do literatury), Katarzynie Grzeszkiewicz-Radulskiej
(wyjasnianie statystyki i zwrot w koncepcji pracy), Dariuszowi Jemielniakowi (ja-
sna krytyka i dodanie odwagi), Annie Kacperczyk (przewodnictwo po spotecz-
nych $wiatach), Dariuszowi Koperczakowi (wyrozumiatos¢ szefa), Kazimierzowi
Krzysztotkowi (zombie i wskazanie pominiec¢), Piotrowi Migdatowi (laptop z na-
klejkami i kontakt mailowy), Arturowi Suchwatko (dyscyplina czasowa i rozmowy
telefoniczne), Izabeli Staszczyszyn (serwery i bazy nierelacyjne). Pozwalam sobie
poming¢ Panstwa tytuly naukowe i stanowiska, poniewaz pomagali$cie mi po
ludzku, takze poza obowigzkami zawodowymi. Dziekuje Wam.

Bardzo dzigkuj¢ Kazimierzowi Kowalewiczowi, promotorowi mojej pracy dok-
torskiej, na podstawie ktorej powstala ta ksigzka. Bez zaufania, cierpliwosci, po-
rad i spokoju Pana Profesora nigdy bym jej nie napisal. Bez Pana Profesora wcale
zreszta nie ukonczylbym socjologii. Dzigkuje Panu za krytyke, za czytanie setek
stron, dzigkuje za kasety magnetofonowe, dziekuje za wszystko!

Najmocniej dzigkuje osobom, ktére braly udzial w badaniach, rozmawiaty ze
mna, objasnialy i pokazywaly data science. Staralem si¢ patrze¢ na Wasz $wiat
Waszymi oczami i sukcesem dla mnie bedzie, jezeli znajdziecie cho¢ odrobing tej
perspektywy w niniejszej ksigzce.

Remigiusz Zulicki






Rozdziat 1
Uwagi wstepne

Czy sztuczna inteligencja pozbawia nas pracy? Czy algorytmy przejmuja wladze
nad $wiatem? Czy big data sprawia, Ze jesteSmy bezustannie inwigilowani? Czy
ogromna ilo$¢ danych zastepuje ekspertéw i naukowcow? Cokolwiek sadzi si¢ na
te tematy, istnieje heterogeniczne srodowisko ludzi zajmujacych sie tzw. sztucz-
ng inteligencja czy big data od strony technicznej i metodologicznej. To srodowi-
sko postuguje si¢ narzedziami matematycznymi i informatycznymi, wykonujac
operacje na danych cyfrowych za pomoca skryptowych jezykéw programowa-
nia. Nie nalezy myli¢ ich z programistami (software developers). Pole ich dzia-
tania nazywane jest data science (dalej DS), a oni data scientists. Niniejsza pu-
blikacja poswigcona jest wlasnie im - polskiemu srodowisku DS, ktore traktuje
jako $wiat spoteczny, wzorujac si¢ gldwnie na podejsciu Adele E. Clarke. Celem
gtownym opracowania jest opis etnograficzny polskiego spotecznego $wiata DS.

Data science to dynamiczne, zmienne, nowe, bardzo stabo rozpoznane i nieja-
sne zjawisko spoleczne o powaznych konsekwencjach dla innych sfer zycia. Nie-
jasno$¢ ta spowodowana jest:

1) wysokim poziomem zaawansowania matematyczno-informatycznego w sub-

stancjalnej sferze dziatalnosci data scientistow;

2) omawianymi ponizej sporami definicyjnymi;

3) ogromem szumu - nie tylko medialnego - i entuzjazmu wobec tej branzy;

4) charakterystyczng dla wysokobudzetowej branzy nowoczesnych technologii

kulturg tajemnicy.

Tak jak czarnymi skrzynkami sa czesto technologie Al tak samo s3 nimi przemystowe kultury,
w ktorych te technologie powstajg. Rzadko mozliwy jest wglad w szczegdly systemow i ich otocze-
nia, wlasnie z powodu korporacyjnych przepiséw tajnosci (Crawford i in., 2018: 11).

Oczywiste jest, ze DS to forma komputerowej analizy danych cyfrowych. Skoro
zatem pewni ludzie okreslaja swojg dzialalno$¢ terminem ,,data science’, a siebie
samych ,,data scientists”, skoro inni ludzie chcg korzystac z ustug tych pierwszych
albo dofaczy¢ do nich i sta¢ si¢ data scientistami, skoro wiadomo (cho¢ niezbyt
precyzyjnie), co robig data scientisci, to mowa o DS jako o calosci spotecznej, wy-
rdznianej z uwagi na dzialanie jej uczestnikow.
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Rezultatem pracy data scientistow sg elementy systeméw technologicznych, na-
zywane potocznie algorytmami lub sztuczng inteligencja, a technicznie - modela-
mi uczenia maszynowego (machine learning — ML), z ktérymi na co dzien, czesto
nie§wiadomie, w trakcie korzystania z takich narzedzi jak wyszukiwarka interne-
towa Google lub aparat fotograficzny w smartfonie, stykaja si¢ miliardy ludzi na
catym $wiecie:

Algorytmy w ostatnich latach staly si¢ hastem przewodnim (catchword): ogniskiem publicznej
fascynacji; rzadkim artefaktem, ktéry wymaga nadzwyczaj wysokich wynagrodzen dla tych, kto-
rzy je tworzg; piorunochronem dla tajemnicy biznesowej i ,,magiczng czarng skrzynka” dla tych,
ktdrzy z nich korzystajg. Przy tym wszystkim, bierzemy je za pewnik [podkr. R.Z.]. Ksztaltuja
dla nas kanaly informacyjne (newsfeeds), personalizuja nasze listy Zyczen, wlaczaja nam grzejniki
i zoptymalizujg nam éwiczenia fizyczne. [Algorytmy - przyp. R.Z.] To rzeczy codziennego uzytku
(Thomas, Nafus, Sherman, 2018: 1).

Dojrzewanie i rozpowszechnianie si¢ tzw. sztucznej inteligencji sprawia, ze al-
gorytmy (modele ML) wtapiaja si¢ w ludzkie do$wiadczenie i otoczenie jako me-
diatorzy. Wptywaja silnie, ale w sposdb stabo zauwazalny, bo wygodny, na inter-
akcje pomiedzy ludzmi i miedzy ludZzmi a otoczeniem (Taddeo, Floridi, 2018).
Systemy te znajduja zastosowanie w rozmaitych dziedzinach zycia i stanowia ko-
lejne technologie ogdlnego zastosowania, tak jak rozpoczeta kilkadziesiat lat temu
cyfryzacja jako stosowanie komputeréw i internetu. Rezultaty pracy data scienti-
stow wdrazane s3 nie tylko w sferze doébr i ustug konsumpcyjnych, ale takze we
wrazliwych obszarach, np. zatrudnienia, edukacji, ochrony zdrowia, opieki spo-
tecznej, transportu, polityki, administracji publicznej, wymiaru sprawiedliwosci.

Z uwagi na narosly wokol DS entuzjazm, dynamiczny rozwoj tej dziedziny,
a przy tym powazne konsekwencje spoteczne badanie etnograficzne, nastawione
gléwnie na oglad swiata DS ,,0od wewnatrz”, uznaje za istotny problem dla socjolo-
gicznej pracy badawcze;j.

1.1. Historia termindow zwiazanych z data science

Terminy ,,big data”, ,,sztuczna inteligencja’, ,uczenie maszynowe” i ,,data science”
wystepuja zaréwno w mediach gléwnego nurtu, jak i publikacjach akademickich.
Sa stosowane przez uczestnikow spoltecznego swiata DS. W ostatnich dwunastu
latach kazdy z nich zyskal na popularnosci, biorac pod uwage wzgledna liczbe do-
tyczacych ich zapytan wpisywanych w wyszukiwarke internetowg Google (Google
Trends, 2020a; 2020b). Rézni autorzy nadaja tym czterem terminom odmienne
znaczenia i na wiele sposobdw okreslaja relacje zachodzace miedzy nimi. Jeszcze
wiekszy chaos panuje w dyskursie publicznym, w mediach i ogélnie w gronie nie-
technicznym, takze w naukach spolecznych.
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W tej ksigzce przyjrze sie ewolucji analizowanych terminéw i niejasnosciom,
ktére ich dotycza. Ich znajomo$¢ jest drobnym, niezbednym elementem wiedzy
uczestnika $wiata spolecznego DS. Bez poznania kilku znaczen czterech wyréz-
nionych terminéw nie mozna moéwi¢ o $wiecie spotecznym DS z perspektywy
jego uczestnikow, a taka perspektywe przyjmuje. Pokaze miedzy innymi, co ozna-
cza, ze uczestnicy spolecznego $wiata DS kojarzg termin ,,big data” z narzedziem
Spark, a termin ,,sztuczna inteligencja” z prezentacjami w PowerPoincie.

1.1.1. Big data

Jak podaje jeden z jego ,,0jcoéw chrzestnych” (Diebold, 2012), termin ,,big data”
prawdopodobnie ukuf John R. Mashey podczas przerwy na lunch w firmie Sili-
con Graphics Inc. w polowie lat dziewiecdziesigtych ubieglego wieku. Pierwsze
referencje akademickie w dziedzinie informatyki to praca Sholoma M. Weissa
i Nitina Indurkhya (Predictive Data Mining. A practical guide z 1998 roku), w sta-
tystyce/ekonometrii za§ Francisa X. Diebolda (Big Data Dynamic Factor Models
for Macroeconomic Measurement and Forecasting z 2000 roku). Diebold uzyl go
przypadkiem, nie styszac terminu wcze$niej, a samo okreslenie uznat za ,trafne,
dzwieczne i intrygujaco orwellowskie, szczegdlnie gdy zapisze si¢ je z wielkich li-
ter” (Diebold, 2012: 2). Pojecie ,,big data” zostato zdefiniowane w 2001 roku przez
Douglasa Laneya z firmy doradczej Gartner jako dane, ktdre charakteryzuje: wiel-
kos¢ (volume), réznorodnos¢ (variety), szybkos¢ (velocity) (Laney, 2001). Definicja
byta powtarzana jako ,,3 Vs of big data” (Chen, Chiang, Storey, 2012; Soubra, 2012;
TechAmerica, 2012; Berman, 2013; Ohlhorst, 2013; Cukier, Mayer-Schénberger,
2014; Kwon, Lee, Shin, 2014). Cechy te opisywano w nastepujacy sposob:

1) wielko$¢ (volume) — rozmiar danych; bywa rozumiana jako zbiory wieksze
niz 1 TB oraz takie, ktérych nie da si¢ przetwarza¢ za pomoca tradycyjnych
narzedzi (relacyjnych baz danych i arkuszy kalkulacyjnych) (Gandomi,
Haider, 2015);

2) réznorodnos¢ (variety) — zréznicowanie; rozne struktury, formaty i charak-
ter danych (np. teksty i fotografie pochodzace z blogdéw, stron WWW, me-
diéw spotecznosciowych);

3) szybkos¢ (velocity) — szybkos$¢ pojawiania si¢ nowych danych; ciagly ich na-
plyw, powodujacy, ze potrzebne sag metody umozliwiajace wydobywanie in-
formacji z danych w czasie rzeczywistym (Cukier, Mayer-Schonberger, 2014;
Gandomi, Haider, 2015).

Powyzsze wymiary pozostaja w zaleznoéci — zmiana jednego powoduje zmiang
drugiego. Douglas Laney (2001) obrazuje to w postaci trzech réznych osie w tréj-
wymiarowym ukladzie wspélrzednych. Nie ma jednak kryteriow dotyczacych
tego, gdzie ,,zaczynaja si¢” big data (Gandomi, Haider, 2015), cho¢ mozna znalez¢
zartobliwe stwierdzenia: ,,big data sg wtedy, gdy dane nie mieszczg si¢ w Excelu”
czy powazniejsze: ,dane sa wielkie, gdy wielko§¢ danych zaczyna by¢ problemem”
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(Dutcher, 2014). Definicje te méwig nie o wielkosci bezwzglednej, a o relacji w sto-
sunku do dysponowanej mocy obliczeniowej, co prowadzi do rozwoju sprzetu
i oprogramowania, ktére majg te wielkos¢ uczyni¢ mozliwg do ,,skonsumowania”
(Floridi, 2012: 435-436). Pojawiaja si¢ takze propozycje kolejnych cech big data.
Sa to (Gandomi, Haider, 2015):

1) wiarygodnos$¢ (veracity) — bledy w danych i ich prawdziwosci;

2) zréznicowanie (variability and complexity) — duze zrdznicowanie wartosci
zmiennych i ztozono$¢ danych, ktére spowodowane s3 m.in. tym, Ze analizie
poddawana jest populacja, a nie préba, tzw. N = all (Cukier, Mayer-Schon-
berger, 2014);

3) warto$¢ (value) — potencjal biznesowy, mozliwosci generowania zyskow
dzigki informacjom wydobytym z danych.

Big data to niekoniecznie tylko dane, jak wskazuje definicja 3Vs:

[...] powinno si¢ zatem definiowa¢ Big Data jako uklad sktadajacy sie z: danych opisanych wla-
snosciami 3Vs (5Vs), metod sktadowania i przetwarzania danych, technik zaawansowanej ana-
lizy danych oraz wreszcie calego $rodowiska sprzetu informatycznego. Jest to zatem polaczenie
nowoczesnej technologii i teorii analitycznych, ktére pomagaja optymalizowaé masowe procesy
zwigzane z duzg liczbg klientow czy uzytkownikow (Przanowski, 2014: 13).

Celem tego rodzaju analiz jest zazwyczaj stworzenie modelu matematycznego,
wykonujacego jakies zadanie na podstawie danych.

Z punktu widzenia socjologa ciekawe jest to, ze zdaniem entuzjastow big data
doprowadzito do przelomu cywilizacyjnego poréwnywalnego z wynalezieniem
druku, maszyny parowej czy internetu (Minelli, Dhiraj, Chambers, 2013; Cukier,
Mayer-Schonberger, 2014). Big data to ,rewolucja, ktora zmieni nasze myslenie,
zycie i pracg” (Cukier, Mayer-Schonberger, 2014); ,,big data moze pozna¢ nas
lepiej, niz sami siebie znamy” (Gardner, 2012: 14). Wypowiedzi Drew Conwaya
(z firmy Project Florida): ,,big data to ruch kulturowy, za pomocg ktdrego konty-
nuujemy odkrywanie tego, jak ludzkos¢ i swiat oddziatuja na siebie nawzajem”, czy
tez Daniela Gillicka (z firmy Google): ,,reprezentuje zmiang kulturows [...], coraz
wiecej decyzji podejmowanych jest za pomocg algorytméw dziatajacych na pod-
stawie udokumentowanych, niezmiennych dowodéw” (Dutcher, 2014) réwniez
wskazujg na zmiang. Termin ,,big data” ogromng popularnos¢ zdobyt w szeroko
pojetym biznesie:

Big data ma szanse zosta¢ stowem roku. Chyba trzeba spedzi¢ ostatnie miesigce na Ksiezycu,
zeby nie mysle¢ o wdrozeniu big data w swojej branzy. [...] Big data zmienilo histori¢: chodzi
mi o wyboér Donalda Trumpa i brexit [mowa o istotnej roli analizy danych big data w wywie-
raniu wpltywu na glosujacych - przyp. R.Z.]. Big data jest buzzwordem, nie ma konferencji
biznesowej bez tego tematu’ {notatka badacza, obserwacja 10}.

1 Otwierajaca spotkanie wypowiedz Kamili tepkowskiej, prowadzacej panel ,,Cyfrowe $la-
dy, big data i polityka” w ramach wydarzenia , Igrzyska Wolnosci 2017 RE:wolucja / Cyfro-
wa Rzeczywisto$¢” w todzi, zanotowana przeze mnie podczas obserwacji uczestniczacej
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Mowi si¢ o koficu zapotrzebowania na ekspertéw dziedzinowych - big data ma
zapewnia¢ lepsze decyzje, bez odwolywania si¢ do jakoby ograniczajacych teorii
czy intuicji; wystarczy ,,pozwoli¢ przemoéwi¢ danym” (Cukier, Mayer-Schonberger,
2014: 19, 35, 185).

Coraz cze$ciej pojawiajg sie teksty mowiace o Swiatopogladzie, filozofii czy reli-
gijnej wierze w dane — dataizmie (dataism), ktory zaklada¢ ma, ze kazdy ukfad czy
zjawisko o dowolnej naturze sprowadza si¢ do przetwarzania danych. ,,Dataidci sg
sceptyczni wobec ludzkiej wiedzy czy madrosci, sklaniajac si¢ do zaufania w Big
Data i algorytmy komputerowe” (Harari, 2017: 213-214). Istnieje strona interne-
towa dataists.com, na ktdrej opublikowano m.in. bardzo popularny diagram, pre-
zentujacy, czym jest DS (Conway, 2010). Entuzjazm woko! big data byl przedmio-
tem zartow juz w 2013 roku - ,,big data jest jak seks nastolatkdw: wszyscy o tym
rozmawiajg; nikt naprawde nie wie, jak sie to robi; kazdy sadzi, ze robia to inni,
wiec wszyscy twierdzg, ze rowniez to robig” (Ariely, 2013).

Powstaly prace akcentujace zaréwno pozytywne (Gardner, 2012; Eagle, Greene,
2014), jak i negatywne skutki big data (O’Neil, 2013; 2017; Surma, 2017). W pierwszych
mowi sie np. o zdrowszym i fatwiejszym zyciu jednostek (Eagle, Greene, 2014: 31-50),
optymalizacji ruchu ulicznego czy wykrywaniu aktywnosci przestepczych w przestrze-
ni miejskiej (Eagle, Greene, 2014: 85-98) — ogdlnie o zmienianiu swiata na lepsze dzie-
ki rozwigzywaniu wcze$niej nierozwigzywalnych probleméw (Gardner, 2012: 14-15).
Drugie poruszaja np. kwestie niepewnosci i niedoktadnosci wynikéw analiz duzych
ilosci danych (O'Neil, 2013; Surma, 2017), przedktadania skutecznosci i szybkosci dzia-
tania algorytmow nad sprawiedliwo$¢, co skutkuje m.in. kryminalizacja biednych dziel-
nic (O’'Neil, 2017: 134-139), czy zamieniania nieSwiadomych tego klientéw w produkty
poprzez sprzedawanie ich uwagi reklamodawcom (Surma, 2017: 66-69).

Temat ,,big data” byt od lutego 2012 do marca 2017 roku popularniejszy w wy-
szukiwarce Google niz ,,data science” i ,,uczenie maszynowe” (rys. 1.1). Pézniej jego
popularnos¢ spadla nieznacznie, ale silnie wzrosta dla dwdch wymienionych tema-
tow. Niezmiennie najpopularniejszym z analizowanych byl jednak temat ,,sztucz-
na inteligencja” W maju 2020 roku, gdy jego popularnos¢? osiggnelta maksymalng
warto$¢ 100, dla tematu ,,big data” popularno$¢ byta réwna 10, dla ,uczenia ma-
szynowego” 21, a dla ,,data science” 16.

21 pazdziernika 2017 roku okoto godziny 18:15. Cytowania materiatow pozyskanych w ra-
mach badan wtasnych oznaczono w tekscie jako {technika badawcza numer}, np. {obser-
wacja 8}, i w odroznieniu od cytatow z literatury wyrézniono graficznie pionowa szara linia
z lewej strony tekstu. Informacje o dacie i innych cechach kazdego aktu badawczego poda-
ne zostaty w aneksie.

2 Miara nazywana przez Google’a popularnoscia (0$ y na rys. 1) reprezentuje wzgledna cze-
sto$¢ wyszukiwania. Przyjmuje wartosci od 0 do 100 z doktadnoscig do 1; pojawia sie tez
wartos¢ ,< 1”. Miara uwzglednia skale korzystania z wyszukiwarki Google ogétem, przed-
stawia wartos¢ w liczbach wzglednych. Liczba 100 reprezentuje wiec maksymalna popular-
no$¢ zanotowana dla danego okresu i zakresu geograficznego. Warto$¢ 50 oznacza, ze dany
temat byt o potowe mniej popularny. Zero oznacza, ze nie byto wystarczajacej ilosci danych
dla tego tematu (Google Trends, 2020a).
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1.1.2. Sztuczna inteligencja

Sztuczna inteligencja (artificial intelligence — Al) to termin powiazany z big data.
Za tworce okreslenia uznawany jest John McCarthy, ktory uzyl go w opubliko-
wanym 31 sierpnia 1955 roku zaproszeniu do udzialu w warsztatach badawczych
(McCarthy i in., 1955). Wspolcze$nie Al definiowana jest zazwyczaj na cztery
sposoby. Méwi sie o systemach komputerowych, ktére mysla/dziataja w ludz-
ki sposob lub racjonalnie (Russel, Norvig, 2009: 1-2). Sztuczna inteligencja stuzy
zastosowaniom praktycznym: ,automatyzacji réznego rodzaju rutynowej pracy,
rozpoznawaniu obrazdw, rozpoznawaniu mowy, wsparciu diagnoz medycznych
czy badan naukowych” (Goodfellow, Bengio, Courville, 2016: 1-2). Poczatkowo
Al rozwigzywala problemy , intelektualnie trudne dla ludzi, ale stosunkowo pro-
ste dla komputeréw”, czyli takie, ktére mozna opisa¢ w sposéb formalny (jak gra
w szachy). Obecnie ,,wyzwaniem dla Al staly si¢ problemy tatwe do wykonania dla
ludzi, ale trudne do opisania formalnie” - takie, ktére ludzie rozwiazuja intuicyjnie
(rozpoznawanie mowy czy twarzy na obrazach) (Goodfellow, Bengio, Courville,
2016: 1-2). Popularnos¢ tematu ,,sztuczna inteligencja” w wyszukiwarce Google
byta wyzsza niz pozostalych trzech analizowanych. Temat byl co najmniej czte-
rokrotnie bardziej popularny niz najpopularniejszy z pozostatych trzech tematéw
- w styczniu 2020 roku popularno$¢ ,,sztucznej inteligencji” byta réwna 91, pod-
czas gdy dla ,,uczenia maszynowego” bylo to 21 - to najnizsza réznica popularno-
$ci (rys. 1.1A). W analizowanym okresie $rednia popularnos$¢ tematu ,,sztuczna
inteligencja” wynosita 76, dla ,uczenia maszynowego” bylo to 8, dla ,big data” 7
idla ,data science” 5 (Google Trends, 2020a).

Apokalipsa ludzkosci wywotang przez Al grozili m.in. przedsigbiorca techno-
logiczny Elon Musk® i astrofizyk Stephen Hawkins*. To z ich udzialem powstaly
»23 reguly Al z Asilomar”:

Al dostarczyta juz korzystnych narzedzi, ktére s3 uzywane codziennie przez ludzi na catym $wie-
cie. Jej dalszy rozwoj, kierowany nastepujacymi zasadami, bedzie oferowal niesamowite moz-
liwosci pomocy i wsparcia ludzi w nadchodzacych dziesiecioleciach i wiekach (Future of Life
Institute, 2017).

Podobnie jak w przypadku entuzjastow big data, tam réwniez méwi si¢ o rewo-
lucji czy przetomie. Andrew Ng, uznany badacz (Uniwersytet Stanforda) i praktyk
(wczesniej Google, pdzniej chinski konkurent Google'a, firma Baidu) sztucznej
inteligencji twierdzi, ze Al zmieni oblicze biznesu, tak jak przed stu laty zrobifa
to elektryfikacja (Ng, 2017). Temat Al podejmowany jest tez w medialnych dysku-
sjach o tym, czy ,,roboty zabiorg nam prace”. Od sierpnia 2017 roku pisaly o tym
3 ,Aljest naszym najwiekszym zagrozeniem egzystencjalnym”, ,za pomocg Al przywotujemy

demona” (UNECE, 2014).
4 ,Mysle, ze rozwoj petnej sztucznej inteligencji moze oznaczac koniec rasy ludzkiej” (Clark,
2014).
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m.in. magazyny: ,Wired” (Surowiecki, 2017), ,Forbes” (Ozimek, 2017), ,Indepen-
dent” (Barnet, 2017), ,The New York Times” (Williams, 2017) czy ,,The Guardian”
(Elliott, 2018). Istnieje strona internetowa willrobotstakemyjob.com, na ktérej
mozna sprawdzi¢ ryzyko automatyzacji dla konkretnego zawodu. Strona powstata
na podstawie prognozy naukowcow z Uniwersytetu Oksfordzkiego, ktorzy podjeli
ten temat z uwagi na rozwo6j ML, bedacego subdyscypling Al oraz rozwdj big data
(Frey, Osborne, 2017). Inny zespol przeprowadzit badanie ankietowe na probie
352 naukowcow z dziedziny ML. Respondenci sadzili, ze istnieje 50% szans na Al
przewyzszajaca ludzi we wszystkich zadaniach w ciggu 45 lat od roku 2016, a na
automatyzacje wszystkich ludzkich stanowisk pracy w ciagu 120 lat (Grace i in.,
2018: 1-2).

Hiperentuzjastg sztucznej inteligencji jest Ray Kurzweil, ktorego cechuje reli-
gijna wiara w rozwdj technologiczny. Jego pojecie Osobliwosci (Singularity) ozna-
cza chwile w rozwoju ludzkosci, w ktdrej czlowiek przekroczy granice biologiczne
- ograniczen swojego umystu i ciala, z osiggnieciem niesmiertelnosci wlacznie
(Kurzweil, 2016: 23-24).

Pojecie Al obecne jest w popkulturze. Jak wskazuje Rozalia Knapik, teksty,
w ktorych nadejscie tzw. Osobliwosci jest traktowane jako istotne zagrozenie dla
ludzkosci, pojawiaja sie w kulturze popularnej o wiele czesciej niz te pokazujace
inteligentne maszyny z podziwem, pokora czy poblazaniem dla ich stuzebne;
roli. Popularnos$¢ negatywnych wizji $wiadczy o trudnosciach ze skonstruowa-
niem przekonujacej wizji afirmatywnej. Wskazujac m.in. na dzieta Stanistawa
Lema, Philipa K. Dicka i rodzenstwa Wachowskich, Knapik zaznacza, ze oba-
wa przed Osobliwoscig jest niejednoznaczna i obok leku zawiera tez element
fascynacji tym wytworem czlowieka (Knapik, 2018: 11). Szczegélnie sci-fi ba-
zuje na obawie wobec nieprzygotowania ludzkosdci do korzystania ze zdobyczy
technologii i zbyt ufnej symbiozie cztowieka z technologia — przykladami moga
tu by¢ Nowy Wspanialy Swiat Aldousa Huxleya i Rok 1984 Georga Orwella. Za
wspolczesna gre z tymi dzietami autorka uznaje brytyjski serial Czarne lustro
Charliego Brookera (Knapik, 2018: 29). Role Boga ,,odgrywaja na przemian kon-
struktorzy myslacych maszyn i same sztuczne inteligencje” (Knapik, 2018: 13).
Bezcielesnos¢ sztucznej inteligencji ma stawiac ja w ,,drabinie bytéw” wyzej, niz
gdyby posiadala cialo. Przy tym, z uwagi na trudnos$¢ w zrozumieniu Al, jej dzia-
tanie stanowi dla laika pokaz magiczny; laik wierzy Al ,,na stowo”. W tekstach
kultury - filmach Odyseja kosmiczna, Terminator, Ja, Robot, Colossus — pojawia
sie watek skrajnie racjonalnego zbawienia ludzkosci w postaci unicestwienia lu-
dzi (Knapik, 2018: 113-129). Prowadzi to do konkluzji, ze takie przedstawienia
stanowig ,,nowg realizacje¢ prastarego zjawiska, jakim jest tworzenie sobie Boga”
(Knapik, 2018: 130), a ,,ludzie obawiaja si¢ Boga, ale uparcie wypatruja jego na-
dejscia” (Knapik, 2018: 188).
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1.1.3. Uczenie maszynowe

Uczenie maszynowe jest jedna z najsilniej powigzanych z big data subdyscyplin Al
(Russel, Norvig, 2009: 2; Goodfellow, Bengio, Courville, 2016: 9).

W drugiej potowie XX w. uczenie maszynowe wyewoluowalo z badan nad sztuczng inteligencja,
w ktérych projektowano samouczace sie algorytmy, zdolne do pozyskiwania wiedzy z informacji
oraz tworzenia na ich podstawie prognoz. Dzieki uczeniu maszynowemu nie trzeba zatrudniaé
ludzi do recznego okreslania regut oraz tworzenia modeli poprzez analizowanie olbrzymich po-
ktadéw danych; omawiana dziedzina wiedzy oferuje efektywniejsze rozwigzanie polegajace na
stopniowym poprawianiu skuteczno$ci modeli predykcyjnych oraz podejmowaniu decyzji
na podstawie analizowanych danych (Raschka, 2018: 26).

Techniki ML to sposoby na budowanie tzw. modeli - od znanych réwniez w na-
ukach spoleczno-ekonomicznych modeli statystycznych, np. regresji liniowej,
regresji logistycznej, po zlozone od strony matematycznej i informatycznej mo-
dele, np. sztucznych sieci neuronowych (artificial neural networks) czy maszyny
wektorow nosnych (support vector machine — SVM) (Larose, 2005; 2012; Raschka,
2018). Pojawiaja sie opinie, ze big data — w sensie ilosci danych, ich dostgpnosci
i mozliwosci przetwarzania, ale rowniez innego nastawienia® do analizy danych
- umozliwia rozw6j ML (Canton, 2016; Marr, 2016; Hansen, 2017). Przykladem
tego jest Ttumacz Google. Dostep do ogromnej iloéci danych oraz przesunigcie
akcentu z dokladno$ci na szybkos¢ obliczen pozwolily juz na etapie prototypowe;j
sieci neuronowej uzyska¢ ttumaczenie o 7 punktow BLEU lepsze® niz wczesniej-
sza wersja tlumacza, kiedy reguty programowano (Lewis-Kraus, 2017). Zainte-
resowanie tematem ,uczenie maszynowe” w wyszukiwarce Google przekroczyto
zainteresowanie ,,big data” w maju 2017 roku i utrzymywalo si¢ na poziomie wyz-
szym niz dla tematéw ,,big data” i ,,data science” do wrzesnia 2020 roku (rys. 1.1).
Wylaczajac popularnos¢ ,,sztucznej inteligencji’, w analizowanym okresie $rednia
popularnos¢ tematu ,,uczenie maszynowe” wynosita 35, dla ,,big data” bylo to 33,
a dla ,data science” 22 (Google Trends, 2020b). W momentach maksymalnej po-
pularnosci — we wrzesniu 2019 i w lutym 2020 roku - temat ,,uczenie maszynowe”
byt dwa razy bardziej popularny niz ,,big data”

5 Méwi sie o trzech zmianach: analizowaniu catej populacji zamiast proby, zmniejszeniu do-
ktadnosci obliczen na rzecz ich szybkosci i zmianie pytania bedacego podstawa budowania
modeli z ,,dlaczego?” na ,co?” (por. Cukier, Mayer-Schonberger, 2014).

6 Testdlattumaczenia z jezyka angielskiego na francuski; ,poprawa o 1 punkt byta postrze-
gana jako spory sukces, poprawe o 2 punkty postrzegano jako wybitna” (Lewis-Kraus,
2017: 153).
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A

Temat ,sztuczna inteligencja” byt najbardziej popularny wsrod analizowanych.
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Temat === big data === data science === uczenie maszynowe ==== sztuczna inteligencja

B

Pomijajgc ,sztuczng inteligencje”, temat ,big data” byt od lutego 2012 do marca 2017
najpopularniejszy. Pozniej najpopularniejsze stato sig ,uczenie maszynowe”.
Srednio ,data science” byto najmniej popularnym tematem. Jednak od grudnia 2018
jego popularnosc¢ przekracza popularnos¢ ,big data”.
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Dane z Google Trends od 1.01.2008 do 30.09.2020, zakres geograficzny ,Caty $wiat”

Uwaga 1: Poprawiony system gromadzenia danych Google od 1 stycznia 2016 roku.

)

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

Uwaga 3: Google udostepnia dane z doktadnosciag do 1, wiec warto$¢ zmiennej Popularno$é
réwng < 1 zmieniono na 0,5, aby zachowac ilosciowy charakter zmienne;j.

Rysunek 1.1. Popularno$¢ tematéw ,,big data”, ,uczenie maszynowe”, ,,data science”,
»sztuczna inteligencja” w wyszukiwarce Google: A - popularnosc¢ dla czterech tematow;
B - popularno$¢ z wytgczeniem tematu ,,sztuczna inteligencja”

Zrédto: opracowanie wtasne za pomocg GNU R na podstawie: A - Google Trends, 2020a,
B - Google Trends, 2020b.

Przedstawione na rysunku 1.1 linie obrazuja popularnos¢ jako wzgledng cze-
sto$¢ wyszukiwania tematéw (nie jest wazna wielkos¢ liter) w wyszukiwarce
Google na calym $wiecie. Na osi y przedstawiono czas. Wykorzystano dane w in-
terwale miesiaca od poczatku stycznia 2008 do konca wrzesnia 2020 roku.
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1.1.4. Data science

Data science to dziedzina okreslana jako integrujaca i wdrazajaca w praktyce
wszystkie omawiane powyzej: big data, AI i ML. Nie znaczy to jednak, ze kazdy
cztowiek zajmujacy sie DS wykorzystuje np. big data, czy kazdy pracujacy z big
data lub ML zajmuje si¢ DS. W ogoéle z tak ujeta integracja czy wdrazaniem Al,
big data i ML przez DS niekoniecznie zgadzaja si¢ uczestnicy $wiata spofeczne-
go DS w Polsce.

Osoby zajmujace si¢ DS nazywane sa data scientists. Termin ten zazwyczaj nie
jest thlumaczony na jezyk polski, cho¢ bywa stosowany jako inzynier danych, ana-
lityk, mistrz danych (Przanowski, 2014; Wikipedia, b.d.). W Polsce wsrod uczest-
nikéw $wiata spotecznego DS termin bywa odmieniany zgodnie z regutami jezyka
polskiego, np. ,kilku data scientistow’, ,,data scientistka’, ,, data scientisci’, ,,[kogo?]
data scientisty”, ,,[jestem] data scientista/scientistkq’, co wiem z badan wiasnych.
Pojecia DS po raz pierwszy uzyto w 1974 roku:

Data science to nauka zajmujaca si¢ danymi po ich pozyskaniu i zapisaniu, podczas gdy pro-
blematyka zwigzku danych z tym, co majg one reprezentowa¢, jest pozostawiona innym polom
i dziedzinom nauki (Naur, 1974: 30).

Pierwsze uzycie pojecia we wspdlczesnym sensie datowane jest na rok 2001
(Donoho, 2015: 13; Andrus, Cook, Sood, 2017: 1). Chodzi o prac¢ Data Sci-
ence: An Action Plan for Expanding the Technical Areas of the field of Statistics
(Cleveland, 2001). Autor — William S. Cleveland - wieloletni wspétpracownik Johna
Tuckeya w laboratorium badawczym firmy Bell i profesor statystyki, postuluje roz-
szerzenie technicznych obszaréw statystyki uniwersyteckiej tak, by lepiej wspiera¢
analitykow danych (data analyst) pracujacych dla rzagdowych lub komercyjnych
podmiotéw (Donoho, 2015: 13). Proponuje sze$¢ obszaréw aktywnosci dla uni-
wersytetow, sugerujac rozktad pracy: badania multidyscyplinarne (25%), metody
i modele analizy danych (20%), problemy obliczeniowe dla danych (15%), naucza-
nie (15%), ewaluacja narzedzi analitycznych (5%), teoria statystyczna (20%). Da-
vid Donoho (2015: 13) wskazuje, ze czternascie lat po publikacji artykutu Cleve-
landa zdecydowana wigkszos¢ statystyki akademickiej w USA wciaz poswigca
100% swojej pracy na teorie. Donoho powoluje si¢ na prace Leo Breimana (2001),
réwniez praktyka analiz w biznesie i profesora statystyki, wskazujacego na istnie-
nie dwoch kultur modelowania statystycznego. Jedna z nich, kultura modelowania
generatywnego (generative modeling), ma by¢ nastawiona na wnioskowanie (infe-
rence) o naturze zjawiska stojacego za zwigzkiem statystycznym pomiedzy zmien-
nymi; podejécie to ma przejawia¢ 98% statystykow akademickich. Z kolei kultura
modelowania algorytmicznego ma na celu wytacznie uzyskanie wyniku o jak naj-
wyzszym dopasowaniu do danych, przy calkowitym przemilczeniu rzeczywistych
zjawisk przyrodniczych czy spotecznych ,stojacych za” danymi. To podejscie jest
charakterystyczne dla 2% statystykéw akademickich, ale takze dla informatykow
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(computer scientists) i praktykow statystyki w biznesie (industrial statisticians). Tu
stosuje si¢ ML, nazywane epicentrum kultury modelowania algorytmicznego (Do-
noho, 2015). Donoho dodaje, ze ML od strony akademickiej zazwyczaj zajmujg sie
wydzialy informatyczne (computer science departments), a nie statystyczne (Dono-
ho, 2015: 14-15). W pracy Big Data: rewolucja... autorzy powtarzaja, ze w erze big
data obowiazuje pytanie ,,co?” zamiast pytania ,dlaczego?” (por. Cukier, Mayer-
-Schonberger, 2014: 19, 35, 185). Pytanie ,,co?” jest zatem charakterystyczne dla
kultury modelowania algorytmicznego (a wigc raczej takze dla DS), a ,,dlaczego?”
dla modelowania generatywnego.

Do spopularyzowania terminu ,,data science” przyczynily si¢ dwa artykuly pra-
sowe: What is Data Science? (Loukides, 2010) i Data Scientist: The Sexiest Job of
the 21 Century (Davenport, Patil, 2012). Wskazuja je prace poswigecone historii
DS (Donoho, 2015; Andrus, Cook, Sood, 2017; Cao, 2017a). W artykulach tych
przytoczono stowa Hala Variana, gtéwnego ekonomisty Googlea, z wywiadu dla
»The New York Times”:

W ciagu najblizszej dekady seksownym zajeciem bedzie statystyka. Ludzie mysla, ze Zartuje, ale
kto odgadtby, ze seksownym zajeciem lat 90. bedzie inzynieria informatyczna? (Lohr, 2009).

W obu artykutach mowa o mozliwosciach, jakie daja big data i DS, oraz o ro-
snagcym w niesamowitym tempie zapotrzebowaniu na specjalistow z dziedziny
DS. Cho¢ Varian uzywa slowa ,,statystyk”, to Mike Loukides oraz Thomas H. Da-
venport i D.J. Patij postugujg si¢ juz terminem ,,data scientist” W drugim tekscie
przeinaczono oryginalng wypowiedz (poza nazwa profesji zmieniono najblizsza
dekade na cale stulecie), a dodatkowo wrazenie na czytelniku wywiera zawarcie
wszystkich kluczowych stéw w tytule Data Scientist: The Sexiest Job of the 21 Cen-
tury.

W wyszukiwarce Google temat ,,data science” byt w analizowanym okresie za-
wsze mniej popularny niz ,,sztuczna inteligencja” i ,,uczenie maszynowe” (rys. 1.1).
W grudniu 2018 roku jego popularnos¢ przekroczyla popularnosé tematu ,,big
data” i utrzymuje si¢ na wyzszym niz dla niego poziomie. Srednio ,.data science”
to najmniej popularny temat sposréd omawianych (Google Trends, 2020a; 2020b).
Niemniej od czerwca 2012 roku jego popularnos¢ w wyszukiwarce Google ma
trend rosnacy. Jest silnie dodatnio skorelowana’ z popularnoscia tematu ,,uczenie
maszynowe’”.

Data science jest czgsto definiowane jako nowa dyscyplina nauki i praktyki, ro-
dzaca si¢ na styku bardziej dojrzatych pol. Calvin Andrus, Jon Cook i Suresh Sood
uzywaja metafory ,dziecka” powstalego z ,,rodzicow”: ogolnej metodologii nauk,
inzynierii danych, inzynierii oprogramowania, statystyki, wizualizacji danych

7  Dla danych o trzech opisywanych tematach (Google Trends, 2020b) wspotczynnik korelacji
popularnosci tematéw ,,data science” i ,,uczenie maszynowe” metoda rang Spearmana wy-
nosir_=0,96.
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i hakerstwa (jak podkreslaja ,w pozytywnym tego stowa znaczeniu”) (Andrus,
Cook, Sood, 2017). Poniewaz ksigzka jest wprowadzeniem do DS, autorzy zazna-
czajg zlozonos¢ tej nowej dyscypliny, méwiac, ze zapoznanie si¢ z podrecznikiem
nie uczyni ze studenta eksperta, bo ,,prawdziwe DS jest bardziej odpowiednio na-
uczane na poziomie magisterskim i doktoranckim” Data science powstaje ,w $wie-
cie big data” i wymaga m.in. wiedzy i umiejetnosci z dziedziny rozproszonego
przetwarzania petabajtowych zbioréw danych pochodzacych z baz nierelacyjnych,
znajomosci ML i zaawansowanej statystyki (Andrus, Cook, Sood, 2017). Zdobycie
umiejetnosci potrzebnych do pracy na stanowisku data scientisty wymaga¢ moze
lat do$wiadczenia zawodowego, juz z dyplomem magistra (Donoho, 2017: 8-9). Sa
jednak autorzy sugerujacy, ze pracowa¢ w DS moga z powodzeniem zaréwno ab-
solwenci informatyki (computer science major) — tych nazwano hakerami, jak i sta-
tystycy (statistics major) — ktérych nazwano piszacymi skrypty, oraz absolwenci
kierunkéw managerskich (MBA) - uzytkownicy oprogramowania statystycznego
(Barlow, 2013: 8-9).

Niejednoznacznos$¢ pofaczona z coraz wigkszym rozglosem i entuzjazmem
wokot termindéw ,,big data” i ,data science” prowadzi¢ moze m.in. do proble-
moéw w zatrudnianiu data scientistow (Harris, Murphy, Vaisman, 2013). Trudno
dobra¢ wlasciwg osobe do projektu, kiedy pracodawca i kandydaci nadajg ter-
minom rézne znaczenia. Te popularne terminy nazwano brutalnie ,, maszynka
do mielenia modnych powiedzonek” (buzzword meat grinder). Podano przyktad
rozmowy kwalifikacyjnej, na ktérej rekruter opisal, jakiego pracownika szuka:

Chcg BOGA! Chce gwiazdora rocka w programowaniu, ktory stworzyt najbardziej wyszukane al-
gorytmy uczenia maszynowego, zbudowat platforme big data do rozproszonych obliczen i zalozyt
swoja firme! (Harris, Murphy, Vaisman, 2013: 3-6).

Jerzy Surma we wstepie do swojej krytycznej pracy ujal rzecz nastepujaco:

[...] ta ksigzka to rodzaj repulsji na to, co glosza media gléwnego nurtu na temat Big Data. [...]
Metody te niejednokrotnie s3 znane i stosowane od lat, ale w narracji nieswiadomych dziennika-
rzy s3 emanacja inteligencji poréwnywalnej z ludzka. Ten bezkrytyczny opis metod sztucznej
inteligencji, irytujaca antropomorfizacja, przy jednoczesnym braku podstawowej wiedzy na
temat funkcjonowania tego typu algorytmow, przekroczyly - moim zdaniem - granice akcep-
towalnej kuriozalnosci [podkr. R.Z.] (Surma, 2017: 7-8).

Na antropomorfizowanie technologii, szczegélnie tych jakoby inteligentnych
i szczegdlnie przez nietechnicznych laikéw, data scientisci réwniez zwracaja uwage
(o czym pisze w czesci Magia i majsterkowanie). W literaturze wskazuje sie tak-
ze na technomorfizm antropologiczny. Jest to zjawisko niejako przeciwne antro-
pomorfizowaniu technologii. Polega ono na upodabnianiu i dopasowywaniu sie¢
cztowieka do technologii (Myoo, 2013: 172-174). Przejawem tego zjawiska moga
by¢ np. stosowane potocznie metafory mozgu ludzkiego jako komputera, reseto-
wania si¢, programowania si¢ na co$ (por. Postman, 2004). Technomorfizm nie jest
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zastosowany w tej ksigzce jako kategoria analityczna. W $wiecie DS moéwi si¢ co
prawda o tym, ze nauka programowania w Pythonie lub R zmienia sposéb mysle-
nia o pracy z danymi (w poréwnaniu do uzywania GUI). Niemniej postugujac sie
ramg teoretyczng spotecznych swiatow, w dalszej czesci ksigzki opisalem uzywanie
Pythona/R m.in. w kategoriach ,,odpowiednich” narzedzi wyznaczajacych granice
$wiata spolecznego DS oraz jako wyraz wartosci $wiata DS.

Spory, niejednoznacznos$¢ i wysoki poziom emocji towarzysza probom zdefi-
niowania, czym sg DS i data scientist. Szeroko powtarzana jest definicja (Conway,
2010), w ktorej za pomocg diagramu Venna dyscypling ukazano na przecigciu wie-
dzy matematyczno-statystycznej, umiejetnosci hakerskich i doswiadczenia dzie-
dzinowego (rys. 1.2).

6.

%
Uczenie Q[}@:’Q/

maszynowe

Data
science

Doswiadczenie
dziedzinowe

Rysunek 1.2. Definiowanie data science - popularny diagram: umiejetnosci hakerskie

- hacking skills, wiedza matematyczno-statystyczna - math & statistics knowledge,
doswiadczenie dziedzinowe - substantive expertise, uczenie maszynowe - machine learning,
tradycyjne badania - traditional research, strefa zagrozenia - danger zone

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie Conway, 2010.

Prezentowany na rysunku 1.2 diagram powstal w 2010 roku. Szes¢ lat pdzniej
na portalu Kdnuggets® opublikowano utrzymany w zartobliwym tonie artykul Bat-
tle of the Data Science Venn Diagrams (Taylor, 2016), w ktérym omawiany jest
ukazany powyzej, najwczesniejszy diagram Conwaya oraz dwanascie (sic!) innych,

8 Nagradzanym w branzowych konkursach ,wiodacym portalu internetowym poswieconym
analityce biznesowej, big data, data mining, data science i uczeniu maszynowemu” (Kdnug-
gets, b.d.).
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powstatych w kolejnych latach. Autor we wstepie zaznacza, ze postanowit unikng¢
kontrowersji zwigzanych z terminem ,,data scientist” i nazywa siebie ,,grototazem
danych (data spelunker)”. W kolejnym zdaniu pisze: ,data minerzy’ i tak wyszli juz
z mody (data ‘miners’ are out of vogue anyway) (Taylor, 2016).

W mniej zartobliwym tonie utrzymane sg definicje DS (14 réznych) zebrane
przez portal bigdata-madesimple.com (Baitu, 2014). Méwi si¢ m.in. o DS jako
o ,rzadkiej hybrydzie”, a o data scientiscie jako ,,Kolumbie i Colombo w jednym
- wygtodnialym badaczu i sceptycznym detektywie”. Wigkszos¢ zebranych tam
wypowiedzi stosuje podobng metaforyke. Pojawiajg si¢ definicje uznajace data
scientistow za ,,ludzi renesansu”. Czgsto powtarzana jest wypowiedz Josha Willsa:
»data scientist to osoba lepsza w statystyce niz kazdy programista, i lepsza w pro-
gramowaniu od kazdego statystyka” (Delapenha, 2017). Popularny zart definicyj-
ny méwi, ze ,,data scientist to analityk danych, ktéry mieszka w Kalifornii” (Ba-
itu, 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, ktérzy decyduja si¢ wydrukowa¢ ‘data scientist’ na
swoich wizytowkach i dosta¢ podwyzke” (Taylor, 2016). Dyskusje toczg si¢ wokot
tego, czy DS to tylko nowa nazwa (rebranding) statystyki, czy tez, ze statystyka jest
tylko malo znaczaca czescig DS (Hyndman, 2014; Donoho, 2015: 5-6). Josh Bloom,
profesor astronomii i pracownik Berkeley Institute for Data Science, zastynat wy-
powiedzig: ,pierwsza zasadg data science jest: nie pytaj o definicje data science”
(Azam, 2014). W dzisiejszych czasach analiza danych jest tak popularna, ze wlasci-
wie kazdy badacz zajmuje si¢ DS. Sam termin nie ma zatem Zadnego konkretnego
znaczenia i oznacza ,,rézne rzeczy dla roznych ludzi” (Azam, 2014). Pytanie ,,czym
jest data science?” jest ,,motywem przewodnim, centralnym zagadnieniem i man-
trg” pracy matematyczki Cathy O’'Neil i statystyczki Rachel Schutt (2015: 303).
Cho¢ ogrom szumu medialnego wokot DS spowodowal ich sceptyczne podejscie,
to ostatecznie doszly one do nastgpujacego wniosku:

Data science'® jest zbiorem najlepszych praktyk stosowanych w firmach technologicznych ope-
rujacych w szerokiej przestrzeni problemdw, ktore mozna rozwiazywaé za pomoca danych, i by¢
moze niekiedy zastuguje na miano nauki. Mimo to czasami nie jest niczym wiecej niz szumnym
okresleniem, ktérego powinni$my sie wystrzegac i ktorego dodawania na sile powinnismy unikacé
(O’Neil, Schutt, 2015: 305).

To ,,rozwigzywanie probleméw” jest dla mnie szczegdlnie wazng kategorig ana-
lizy jako$ciowej, zaréwno w odniesieniu do dzialania podstawowego DS jako $wia-
ta spotecznego, jak i wartosci tego $wiata.

Cho¢ moze nie istnieje co$ takiego jak DS, to niewatpliwie istnieje praca w DS
i wielki popyt na data scientistow (O’Neil, Schutt, 2015: 26). Praca/posada (job)

9 Okreslenie ,,data mining” jest powszechnie uzywane w podrecznikach analizy danych i ML
(por. Larose, 2005; 2012).
10 Przettumaczone jako ,badanie danych” - zmieniono, by zachowa¢ konwencje.
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data scientisty zostala uznana przez firme Glassdoor za najlepsza sposrod okoto
1700 badanych posad trzykrotnie — wlatach 2016, 2017 i 2018 (Piatetsky, 2018a).
O gwaltownie rosnacym popycie na pracownikéw zespoléw 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 - do-
radza si¢ pracodawcom strategie rekrutacyjne (PwC, 2015); o prognozie popytu
na data scientistow dla USA w 2018 roku rzedu 440-490 tys. stanowisk przy
podazy okolo 300 tys. 0s6b (tym samym popyt przewyzsza podaz o okolo 50%,
tzn. prawie jedna trzecia oferowanych stanowisk ma by¢ w 2018 nieobsadzona)
(Manyika i in., 2011); o najszybszym tempie wzrostu liczby stanowisk pracy na
portalu LinkedIn dla posad ,,Machine Learning Engineer” (9,8 razy wigcej oséb
z tym tytulem w 2017 niz w 2012 roku) i ,,Data Scientist” (6,5 razy) (Economic
Graph Team, 2017).

Popyt na pracownikéw pociaga za soba popyt na edukacje w dziedzinie DS. Na
pierwszej stronie wynikéw wyszukiwarki Google znajduja sie np.: lista 368 kursow
online wraz z ich recenzjami - strone $ledzi 127 100 os6b (Class Central, 2018),
lista najlepszych kursow w tej dziedzinie — 52 pozycje (LearnDataSci, 2018), lista
najlepszych bootcampow! DS - 38 pozycji (switchup, 2018), lista 23 najlepszych
studiéw magisterskich, gdzie nie zabraklo znakomitych uczelni, jak University of
California-Berkeley i Carnegie Mellon University (masterindatascience, 2018).

1.2. Cel pracy

Celem gtéwnym pracy jest opis etnograficzny polskiego spolecznego swiata
data science.

Pie¢ celéw szczegdtowych wyznaczono na podstawie wybranych pojec i proce-
sOw zaczerpnietych z teorii spotecznych $wiatéw, w tym spolecznych $§wiatéw/aren
Adele E. Clarke:

1. Rekonstrukcja tworzonych przez uczestnikéw spotecznego swiata DS defini-

¢ji dzialania podstawowego.

2. Zrozumienie roli technologii umozliwiajacych wykonanie dziatania podsta-

wowego w odniesieniu do zachodzacych w spolecznym $wiecie proceséw
- przede wszystkim:

a) wyznaczania granic spolecznego $wiata;

b) legitymizacji i zaswiadczania o autentycznosci;

c) segmentacji — profesjonalizacji.

11 Bardzo intensywny kurs, stacjonarny, zaoczny lub online; stowo przeszto do biznesu z woj-
ska i oznacza dostownie ,,0b6z rekrutow”.
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3. Rozpoznanie $wiata warto$ci uczestnikow, ktére rozumiane sg jako ,,punkty
orientacyjne, pozwalajace dokona¢ oceny dziatania, a jednocze$nie wska-
zujace, jak ma ono wygladac i w jakich granicach przebiega¢” (Kacperczyk,
2016: 44).

4. Okreslenie i opis gléwnych aren sporow.

5. Uchwycenie pelnej sytuacji badania.

Powyzsze cele stang si¢ zrozumiate dla oséb niezaznajomionych z koncepcjami

spolfecznych $wiatéw po lekturze trzeciego rozdziatu ksigzki.

Samo ,$rodowisko” DS wykonuje réznego rodzaju akty samowiedzy - od
wspomnien, polemik i wywiadéw (Loukides, 2010; Barlow, 2013; Provost, Faw-
cett, 2013; Brooks, 2014; Gutierrez, 2014; Chang, 2015; O’Neil, Schutt, 2015; Cao,
2017a; 2017b; Drejewicz, 2017; O’Neil, 2017; Alekseichenko, 2018), po zestawie-
nia, sondaze i analizy danych (Barlow, 2013; Fox, Leanage, 2016; Is it a job offer
for a Data Scientist?, 2016; King, Magoulas, 2016; CrowdFlower, 2017; Delapenha,
2017; Kaggle, 2017b; Onalytica, 2017; 2018; Prokulski, 2017; Sopyla, 2017; Pasc-
nau, Patraucean, Precup, 2018; Rexer Analytics, 2018; Zhang, Muller, Wang, 2020).
Dotychczas nie powstala jednak praca socjologiczna, w ktérej podjeto by zadanie
szerokiego ogladu tzw. sSrodowiska/spotecznosci DS oczami jego uczestnikéw. Ni-
niejsza praca zamierza wypelnic te luke.



Rozdziat 2
Data science w literaturze naukowej

2.1. Nauki sciste i techniczne

W niniejszym rozdziale prezentuje¢ przeglad literatury z zakresu nauk $cistych
i technicznych zwigzanych z DS. Koncentruje si¢ na autorach polskich. Niemniej
z uwagi na cel rozprawy, tj. opis $wiata spolecznego, przedstawiam znaczace dla
niego czasopisma, ksigzki i postaci z calego globu.

Jednym z najbardziej rozpoznawalnych w badanym s$wiecie spotecznym na-
ukowcdw zajmujacych sie zagadnieniami zwigzanymi z DS, jest Andrew Yan-Tak
Ng, znany jako Andrew Ng. Styszalem o nim podczas prowadzonych wywiadéw
i obserwacji, widzialem jego wizerunek lub cytaty z jego wypowiedzi podczas
prezentacji w réznych materialach powstajacych w ramach spotecznego $wiata,
a takze na tapetach pulpitéw komputerowych 0séb uczestniczacych w warsztatach
czy w postaci memow internetowych. Ng jest profesorem Stanford University, dy-
rektorem Stanford Artificial Intelligence Lab (Ng, 2018a; b.d.). Jego badania do-
tycza m.in. rozpoznawania tematéw w tekscie metoda Latent Dirichlet Allocation
- LDA (Ng, Zheng, Jordan, 2001; Blei, Ng, Jordan, 2003), rozpoznawania obrazu
i dzwieku za pomoca glebokich sieci neuronowych (deep learning - DL) (Leeiin.,
2009; Saxena, Sun, Ng, 2009) czy wsparcia diagnostyki medycznej z uzyciem DL
(Kallenberg i in., 2016; Rajpurkar i in., 2018). Jest tez wspotzatozycielem Google
Brain Deep Learning Project, gdzie pracowal w latach 2011-2012. Google Brain
stworzyto wéwczas sie¢ neuronowg rozpoznajaca obiekty na filmach z nalezacego
do Google’a portalu YouTube (Le i in., 2011). Rozpoznawanie odbywalo si¢ na za-
sadzie uczenia nienadzorowanego - pracowano na danych nieoznaczonych, wyni-
kiem dziatania modelu bylo zatem nadanie etykiet obiektom podobnym. W prasie
okreslano odkrycie w nastepujacy sposob: ,,komputer sam nauczy! si¢ rozpozna-
wackoty” (Clarke, 2012). Rozpoznawalnos¢ Ngjest spowodowana przez prowadzo-
ny przez niego kurs ML dla poczatkujacych na platformie Coursera. W roku 2012,
po sukcesach otwartych kurséw internetowych oferowanych przez Stanford
w 2011 roku, Ng zalozyl platforme Coursera i opublikowat bezplatny, ogdlnodo-
stepny kurs. Wzorowat sie m.in. na zasadzie dziatania najpopularniejszego forum
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internetowego dla 0séb programujacych Stack Overflow, ktérego sam czesto uzy-
wal (Ng, Widom, b.d.).

Na Stanford University dziatal réwniez Peter Norvig. Byt pracownikiem na-
ukowym University of Southern California i University of California, Berkeley,
badaczem i szefem dzialéw badawczych w Sun Microsystems Labs oraz NASA
(Norvig, 2018). Od 2001 roku pracuje w Google, gdzie obecnie jest szefem dzialu
badan (Spector, Norvig, Petrov, 2012; Google, 2018). Norvig zajmowal si¢ ana-
lizg tekstow (Norvig, 1987; Halevy, Norvig, Pereira, 2009; Michel i in., 2011).
Juz w 1994 roku opublikowal ksigzke Artificial Intelligence: A Modern Approach
(Russel, Norvig, 2009). Jest ona ,wiodacym podrecznikiem w dziedzinie sztucz-
nej inteligencji’, uzywanym na ponad 1,3 tys. uczelni w 110 krajach i czwarta
najczesciej cytowang pracg XXI wieku (Russel, Norvig, 2009). Norvig wszed! tez
w polemike z Noamem Chomskym na temat dwoch podejs¢ do matematycznego
modelowania zjawisk (Norvig, 2012), o czym jako pierwszy wypowiadal si¢ Leo
Breiman (2001). Norvig zaangazowany jest w zalozony przez Petera Diamandisa
i Raya Kurzweila Uniwersytet Osobliwosci, organizacje think-tank, ktéra zgod-
nie z wizjg Kurzweila przygotowuje ludzi na przysztos¢ poza granicami ludzkiej
biologii (Singularity University, 2018).

Yann LeCun to badacz znany z uwagi na wklad w rozwdj sieci neuronowych
oraz prace dla Facebooka. Pracowal w laboratorium Geoffreya Hintona, nazywa-
nego ojcem chrzestnym DL. Obecnie pracuje na New York University (Singularity
University, 2018), tam w roku 2013 zatozyl NYU Center for Data Science (2013).
Zostal pierwszym dyrektorem badan nad Al w firmie Facebook (LeCun, b.d.),
pdzniej pelnil podobne funkcje (Facebook, 2018). LeCun jest autorem rozwig-
zania powszechnie wykorzystywanego do rozpoznawania obiektéw na zdjeciach
- konwolucyjnych sieci neuronowych (convolutional neural networks - CNN).
Jego pierwszy artykut dotyczyl problemu rozpoznawania pisanych odrecznie ko-
déw pocztowych (LeCun iin., 1989). Pracujac w AT&T Research, LeCun stworzyl
CNN o nazwie LeNet-5, stuzacg do rozpoznawania pisma odrecznego i wydrukow
(LeCun i in., 1998). Przeprowadzony przez Andrew Ng wywiad z LeCunem doty-
czacy podstaw CNN zawarto w materiatach kursowych specjalizacji DL na portalu
Coursera (Ng, 2018b).

Geoffrey Hinton kariere akademickg zaczynal w latach siedemdziesiatych ubie-
glego wieku z dyplomem studiéw pierwszego stopnia z psychologii eksperymen-
talnej Uniwersytetu Cambridge i doktoratem z AI obronionym na Uniwersytecie
w Edynburgu. Pod koniec lat osiemdziesiatych pracowal na Uniwersytecie w To-
ronto, a w jego zespole byl m.in. Yann LeCun. Z t3 uczelnig Hinton zwigzany jest
zawodowo nieprzerwanie od 2001 roku (CS Department Toronto University, b.d.).
Miano ojca chrzestnego DL (Lee, 2016; Mannes, 2017; Somers, 2017; Sorensen,
2017) przyniosta mu praca poswigcona zastosowaniu w wielowarstwowych sie-
ciach neuronowych metody propagacji wstecznej (backpropagation) (Rumelhart,
Hinton, Williams, 1986). Metoda umozliwia korekte wag sieci neuronowej w spo-
sOb optymalizacyjny, co nazywane jest uczeniem sieci neuronowe;j.
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Rozwazmy przyklad uczenia nadzorowanego, z danymi zaetykietowanymi
(przyjmijmy, Ze s3 to fotografie pséw i kotéw wraz z etykietami ,,pies” albo ,,kot”).
Wagi wszystkich sztucznych neuronéw w sieci s3 losowane i sprawdzany jest blad
(koty zaklasyfikowane jako psy lub psy jako koty), nastepnie wagi sa korygowane
i ponownie sprawdzany jest btad, procedura jest powtarzana wielokrotnie. Kieru-
nek korekcji wag — ich zmniejszanie lub zwigkszanie — w celu zminimalizowania
bledu ustalany jest za pomoca reguly najwickszego spadku (gradient descent) (La-
rose, 2005: 135-138).

Hinton i wspdtpracownicy spopularyzowali uzycie propagacji wstecznej w sie-
ciach neuronowych. Prace tego rodzaju podejmowano juz od poczatku lat szes§¢-
dziesigtych (Schmidhuber, 2015). Podstawa propagacji wstecznej, czyli regula
najwiekszego spadku, to majgca korzenie w siedemnastowiecznych pracach Gott-
frieda Wilhelma Leibniza i osiemnastowiecznej koncepcji réownan Eluera-Lagran-
ge’a metoda redukowania btedéw (Schmidhuber, 2015).

Hadley Wickham jest naukowcem znanym wsrod data scientistéw, poniewaz
»buduje narzedzia (obliczeniowe i poznawcze), ktore czynig data science tatwiej-
szym, szybszym i bardziej zabawnym” (Wickham, 2018a). Pracuje na stanowi-
sku profesora statystyki w University of Auckland, Stanford University i Rice
University (Wickham, 2018a). Narzedzia Wickhama sg przeznaczone do pra-
cy w jezyku R, a on sam pelni funkcje Chief Scientist w RStudio (2018a). Dwa
najpopularniejsze w DS jezyki programowania' to R i Python (DeZyre, 2015;
Kromme, 2017; Piatetsky, 2017; Hale, 2018; Sharp Sight, 2018; Silaparasetty,
2018; Muenchen, 2019). Jezyk R powstal wlasnie na uniwersytecie w Auckland
(Thaka, Gentleman, 1996), a Wickham uczyt si¢ go od twércow podczas swoich
studiéw magisterskich na tej uczelni (Kopf, 2015). RStudio to firma oferujaca
oprogramowanie umozliwiajace uzytkownikom efektywniejsza prace z jezykiem R
(RStudio, 2018a). Najpopularniejszym produktem firmy jest IDE RStudio Desk-
top (RStudio Team, 2016). Narzedzie to jest edytorem programistycznym do-
stepnym bezplatnie do wiekszosci zastosowan (Biecek, 2015a). Istniejg wersje
platne o rozszerzonej funkcjonalnosci (RStudio, 2018b). RStudio, w tym Wick-
ham, tworza w jezyku R narzedzia w formie pakietéw (packages). Pakiet jest
zbiorem funkcji wykonujacych okreslone zadania: ,,funkcjami mozemy anali-
zowa¢ dane, rysowa¢ dane, odstuchiwa¢ dane, wykonywac¢ obliczenia, wysyta¢
maile, robi¢ najrézniejsze rzeczy” (Biecek, 2015a). Domyslnie zainstalowany w R
pakiet ,base” zawiera funkcje seq( ), za pomoca ktorej mozna stworzy¢ sekwen-
cje liczb. Sekwencje stu jeden liczb od 0 do 10 z krokiem 0,1 utworzy i przypisze
do zmiennej sekwencja nastepujaca instrukcja (Biecek, 2015a):

sekwencja <- seq(e, 10, 0.1)2
1 Otechnologiach $wiata spotecznego data science traktuje osobna czesc tej ksigzki.

2 Fragmenty kodu wyeksportowano do edytora tekstu Libre Office Writer za pomoca R Mark-
down (Xie, Allaire, Grolemund, 2018; Allaire i in., 2019).
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Wickham jest autorem rodziny pakietéow ,tidyverse” (Wickham, 2017). Jak
sam wskazuje, pakiety te pozwalaja na wykonanie 80% pracy w kazdym projekcie
DS, cho¢ zazwyczaj nie beda wystarczajace do realizacji catosci zadania (Wick-
ham, Grolemund, 2017). Pakiety R Wickhama maja facznie najwicksza liczbe
pobran - ponad 113 milionéw - i najwigksza lacznie liczbe gwiazdek (star),
bedacych wyrazem uznania na portalu z repozytorium kodu GitHub (Morti-
mer, 2018). Przy tym jego pakiet do wizualizacji danych ,,ggplot2” znajduje si¢
na drugim miejscu w rankingu pobran pakietéw, a na pierwszym w rankingu
gwiazdek (Mortimer, 2018).

Wickham jest zaréwno autorem podrecznikéw do nauki R i DS (Wickham,
2014a; Wickham, Grolemund, 2017), jak i prac naukowych, w ktérych prezentuje
podstawy teoretyczne i praktyczne tworzonych przez siebie narzedzi (Wickham,
2010; 2014c). Publikuje takze polemiki, traktujace o pracy data scientistow czy
o branzy DS (Wickham, 2014b; 2018d; Bryan, Wickham, 2017). Podrecznik napi-
sany wraz z Garrettem Grolemundem zostal przettumaczony m.in. na jezyk pol-
ski (Wickham, Grolemund, 2018), ale jedynie wersja anglojezyczna dostgpna jest
w calosci bezptatnie na http://r4ds.had.co.nz/ (dostep: 3.06.2020). Wickham ma
w $rodowisku uzytkownikéw jezyka R (co nie jest tozsame ze srodowiskiem DS)
status autorytetu i celebryty. W mediach spofecznos$ciowych pojawit si¢ np. zart
w postaci przerébki katolickiej modlitwy ,,Ojcze nasz” na modlitwe do Hadleya
Wickhama, odmawiang przed uruchomieniem kodu w R (Votta, 2018), a takze
fikcyjna oktadka magazynu lifestyleowego, na ktdrej obok réznych zartéw doty-
czacych wizualizacji danych widnieje m.in. zapowiedz wywiadu z Wickhamem,
ktory ,,ujawnia, dlaczego nigdy nie zmieni domyslnego stylu grafiki w ggplot™.

W jezyku Python nie ma jednego tworcy narzedzi, ktérego dorobek bytby
poréwnywalny z dorobkiem Wickhama. Ponizej przedstawiam twoércéw pieciu
najpopularniejszych pakietéw Pythona do zastosowan w DS: ,NumPy”, ,,SciPy”,
»pandas’, ,,matplotlib” i ,,scikit-learn” (Bobriakov, 2017; Li, Paczuski, 2017; Saty-
aseel, 2018).

Pakiety ,NumPy” i ,SciPy” umozliwiaja prace z danymi tabelarycznymi i ob-
liczenia naukowe lub inzynieryjne. Jednym z inicjatoréw powstania obu pa-
kietéw jest Travis Oliphant. Zaczynal on prace z jezykiem Python w 1998 roku
jako doktorant w dziedzinie obrazowania biomedycznego. Na potrzeby swojej
pracy zaczal przepisywa¢ do Pythona metody dostepne w jezykach C lub For-
tran (Oliphant, 2006; 2007). Publikowal w czasopismach medycznych (Oliphant
i in., 2001), obecnie nie jest aktywny naukowo. Zajmuje si¢ rozwojem zwigzane-
go z Pythonem otwartego oprogramowania, jest jednym z zalozycieli Anacondy,
dyrektorem Python Software Foundation i dyrektorem NumFOCUS (Anaconda,
2018b). Anaconda jest bezplatng i wolng platforma do programowania i zarza-
dzania pakietami oraz srodowiskiem pracy DS dla jezyka Python, cho¢ mozliwa
jest praca w R (Anaconda, 2018a). NumFOCUS jest organizacja non profit, ktdrej

3 https://twitter.com/W_R_Chase/status/1155212225621221376 (dostep: 12.08.2019).
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motto brzmi ,Otwarty Kod = Lepsza Nauka”. Oliphant zalozyt ja w 2011 roku.
Jej misja jest wspieranie wolnego oprogramowania na potrzeby nauki. Anaconda
jest sponsorem NumFOCUS od 2012 roku (Anaconda, b.d.; NumFOCUS, 2018).
NumFOCUS prowadzi miedzynarodowy program edukacyjny o nazwie PyData,
dotyczacy pracy z danymi. Pod nazwa ,,SciPy” kryje si¢ tez ekosystem pakietow do
zastosowan naukowych, w sktad ktérego wchodzg m.in. wymienione juz ,,SciPy”
i ,NumPy”, a takze ,,pandas’, ,scikit-learn” i ,,Matplotlib” (SciPy.org, b.d.).

»Matplotlib” to pakiet stuzacy do wizualizacji danych. Prace nad jego rozwo-
jem sa sponsorowane przez NumFOCUS (Matplotlib, 2018). Gléwnym autorem
byt niezyjacy juz John Hunter (2007), doktor neurobiologii (Princeton Alumni
Weekly, 2012). Hunter, podobnie jak Oliphant, zaczal prace nad pakietem z uwa-
gi na ograniczenia dostepnych narzedzi, takich jak MATLAB (Hunter, Droett-
boom, 2012).

Pakiet ,,pandas” dostarcza wydajnych i prostych w uzyciu struktur danych
oraz narzedzi do analizy danych w jezyku Python (The pandas project, 2018).
Rozwdj ,pandas” takze finansowany jest przez NumFOCUS (The pandas project,
2018). Autorem narzedzia jest Wes McKinney (2010; 2011). Jest on z wyksztalce-
nia matematykiem, podjal studia doktoranckie w dziedzinie statystyki na Duke
University (McKinney, 2018). Opublikowal podrecznik do analizy danych z uzy-
ciem pakietéow ,,pandas” i ,NumPy” (McKinney, 2012). Wspdtpracowal z oma-
wianym wyzej Wickhamem z RStudio, tworzac dla DS narzedzia niezalezne od
jezyka programowania — mozna uzywac ich w Pythonie, R i kilku innych (Dar,
2018; McKinney, 2018).

Pakiet ,,scikit-learn” to narzedzie do modelowania ML:

Scikit-learn to modul Pythona integrujacy szeroka game najnowoczes$niejszych algorytmow
uczenia maszynowego dla probleméw nadzorowanych i nienadzorowanych w $redniej skali.
Pakiet ten koncentruje si¢ na wprowadzaniu uczenia maszynowego dla oséb niebedacych spe-
cjalistami, uzywajacych wysokopoziomowego jezyka programowania ogdlnego zastosowania*
(Pedregosaiin., 2011: 2826).

Fabian Pedregosa jest osobg, ktéra z udzialem finansowym INRIA - francu-
skiego instytutu badawczego nauk cyfrowych - doprowadzita do publikacji pa-
kietu (scikit-learn, 2018). Bral on udzial takze w rozwijaniu omawianego powyzej
pakietu ,,SciPy” (Pedregosa, 2018). Pedregosa uzyskal tytul doktora w dziedzi-
nie informatyki, pracujac nad neuroobrazowaniem (Pedregosa, 2015). W pracy
naukowej zajmowal sie zblizonymi zagadnieniami (Pedregosa, Bach, Gramfort,
2014; Pedregosa, Leblond, Lacoste-Julien, 2017). Jest pracownikiem dziatu badan
w Google (Pedregosa, 2018).

Dorobek polskich naukowcéw zwigzanych z DS zaczynam od przedstawienia
prac Ryszarda Tadeusiewicza. Jest on profesorem nauk technicznych zwigzanym

4 Wysokopoziomowy jezyk programowania ogolnego zastosowania to m.in. jezyk Python.
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z Akademiag Goérniczo-Hutnicza w Krakowie. Zajmuje si¢ systemami wizyjny-
mi robotéw przemystowych, systemami sensorycznymi; sieciami neuronowymi
i biocybernetyka (Tadeusiewicz, 2018). Jego pierwsza praca poswigcona sieciom
neuronowym ukazala si¢ pod koniec lat siedemdziesigtych (Tadeusiewicz, Mikrut,
1978). Tadeusiewicz w mediach prezentuje stanowisko optymistyczne wobec roz-
woju tzw. Al lub big data, a wizje przejecia wltadzy nad ludzmi przez roboty uwaza
za nierealng (Burda, 2018: 67).

Naukowcem, ktoérego w przeprowadzonych w ramach niniejszej pracy wy-
wiadach swobodnych z uczestnikami $wiata spotecznego DS okreslano ,,polskim
Hadleyem Wickhamem, jest Przemystaw Biecek. Jest on profesorem Politechniki
Warszawskiej i Uniwersytetu Warszawskiego. Wspotpracowat m.in. z Rossem Tha-
ka, jednym z dwoch autoréw jezyka R (Ihaka, Gentleman, 1996; Biecek, 2018b).
Jest autorem narzedzi — pakietéw dla jezyka R (Biecek, Kosinski, 2017; Caro, Bie-
cek, 2017; Biecek, 2018¢c; Molnar, 2018; Staniak, Biecek, 2018), w tym pakietu
przygotowanego na potrzeby prowadzonego przez siebie kursu MOOC ,,Pogrom-
cy Danych” (Biecek, 2015c¢). Jest to jedyny bezptatny polskojezyczny kurs MOOC
z podstaw analizy danych w jezyku R (w ramach badan etnograficznych ukonczy-
tem obie jego czesci) (Biecek, 2015a; 2015b). Biecek jest autorem podrecznikow
do nauki analizy danych z programem R. W 2008 roku wydatl pierwsza w Polsce
ksigzke poswigcona w calosci nauce R (Biecek, 2017). Pracuje takze w komer-
cyjnym DS jako Principal Data Scientist w firmie Samsung SRPOL (Warsaw Al,
2020). Jest aktywnym cztonkiem spotecznosci DS w Polsce, uczestniczy w wyda-
rzeniach tego $wiata spotecznego i w trakcie badan terenowych mialem okazje
go spotkac.

Istnieja prace polskich autoréw o charakterze technicznym czy podreczniko-
wym. W starszych publikacjach méwi sie o eksploracji danych czy data miningu
(Lasek, 2002; 2007; Morzy, 2013; Osowski, 2013; Szupiluk, 2013), sieciach neu-
ronowych, ML lub AI (Witkowska, 2002; Krawiec, 2003; Biatko, 2005; Osowski,
2006), w nowszych o analizie danych lub DS, z uzyciem jezykéw R lub Python
(Gagolewski, 2016; Gagolewski, Bartoszuk, Cena, 2016; Szeliga, 2017).

W zbiorze esejow Granice sztucznej inteligencji autorzy zdecydowanie obstaja
przy stanowisku, ze Al inteligenta na miar¢ czlowieka jest i bedzie niemozliwa
(Szumakowicz, 2000). Profesor statystyki Mirostaw Szreder wielokrotnie wypo-
wiedzial si¢ o spolecznych konsekwencjach stosowania zaawansowanej anality-
ki duzych zbioréw danych zaréwno w periodykach naukowych (Szreder, 2015a;
2018a), jak i prasie (Szreder, 2015b; 2016; 2018b). Konsekwencje spoteczne oma-
wianych zjawisk s takze gléwnym tematem przegladowej pracy Jerzego Surmy
(2017). Autor zajmuje si¢ Al od konica lat osiemdziesiagtych i jego zdaniem:

[...] $wiadomos$¢ zagrozen z tym [big data — przyp. R.Z.] zwigzanych jest tak niska, ze w poczuciu
elementarnej obywatelskiej odpowiedzialnosci postanowitem wprost napisa¢ o wszystkich zna-
nych mi reperkusjach tego zjawiska w odniesieniu do publicznie dostepnych badan naukowych
(Surma, 2017: 7).
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Istnieje polska praca Grazyny Trzpiot, definiujaca DS w odniesieniu do statysty-
ki: ,,Data science jest procesem zamieniania/przeksztalcania danych w konkretne
dzialania” (Trzpiot, 2017: 9). Statystyka ma zastosowanie w jednym z czterech ob-
szaréw dziatan DS. S to: ,,uzyskaj” - pozyskanie danych; ,,przygotuj” — przygo-
towanie danych; ,analizuj” - tutaj wymagana jest znajomo$¢ statystyki i innych
metod analizy danych; ,,dzialaj” — wdrozenie wynikéw (Trzpiot, 2017: 11-15).

2.2. Nauki spoteczne i humanistyczne

Prace naukowe zwigzane z DS dzieli si¢ na cztery kategorie, wyrdznione z uwagi
na problematyke:
1) epistemologiczng i metodologiczna;
2) wlaczajaca charakterystyczne dla DS metody do badan wtasnych;
3) dotyczaca konsekwencji spotecznych stosowania DS/big data/Al (nazewnic-
two jest niespdjne);
4) badajacg srodowisko ludzi zajmujacych si¢ DS jako wycinek rzeczywistosci
spolecznej.

2.2.1. Krytyka epistemologiczno-metodologiczna

Dzialalno$¢ zwigzana z DS zawiera elementy dziatalnosci poznawczej i jest dziatal-
noscig paranaukows. Zgadzam si¢ ze stanowiskiem Danah Boyd i Kate Crawford:

Era Big Data wlaénie sie zaczela, ale juz teraz wazne jest, bySmy zaczeli kwestionowac zalozenia,
wartoéci i obcigzenia (biases) tej nowej fali dziatalno$ci badawczej. Jako naukowcy zajmujemy sie
wytwarzaniem wiedzy, zatem takie dociekania sg najwazniejszym elementem naszej dziatalnoéci
(Boyd, Crawford, 2011: 13).

Omawiane problemy podejmowano w obszarach socjologii i filozofii wiedzy
w odpowiedzi na popularne wsréd wczesnych entuzjastéw big data podejscie ,,licz-
by/dane mdéwig same za siebie” W jednej z pierwszych w tej kategorii prac socjolo-
gicznych (Boyd, Crawford, 2012) przywolano koronny przyklad tego podejscia:

Jest to [epoka petabajtow (The Petabyte Age) — przyp. R.Z.] $wiat, w ktérym ogromne ilosci da-
nych i matematyki stosowanej zastepuja kazde inne narzedzie, ktére mozna wykorzystaé. Kazda
teorie ludzkiego zachowania, od jezykoznawstwa po socjologie. Zapomnijmy o taksonomii, on-
tologii i psychologii. Kto wie, dlaczego ludzie robig to, co robig? Chodzi o to, Ze oni to robig i mo-
zemy $ledzi¢ i mierzy¢ to z niespotykana wiernoscia. Przy wystarczajacej ilosci danych liczby
méwig same za siebie [podkr. R.Z.] (Anderson, 2008).
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W badaniach spotecznych poswieconych big data w latach 2011-2015 ten tekst
Chrisa Andersona byt najczesciej cytowang praca (Youtie, Porter, Huang, 2016: 8).
Boyd i Crawford nie zgadzaja si¢ z tezg 0 méwiacych za siebie liczbach, podkresla-
jac, ze takie podejscie uznaje za niewazna kazda teorie z kazdej dziedziny nauki. To
»aroganckie” podejscie entuzjastow big data marginalizuje inne sposoby zdobywa-
nia wiedzy (Boyd, Crawford, 2012: 666). Susan Halford i Mike Savage (2017: 11)
pisza: ,liczby nie méwia same za siebie. To my umozliwiamy te wypowiedzi - za
pomocg metod, ktore stosujemy i interpretacji, ktére czynimy”. Entuzjasci mowia
o koncu epoki ekspertéw dziedzinowych dysponujacych teoretyczng wiedzg sub-
stancjalng, poniewaz w mysl charakterystycznej dla epoki petabajtow zasady ,,co?
zamiast dlaczego?” interesujace sg jedynie relacje migedzy zmiennymi, a nie teorie
wyjasniajace te relacje (Zulicki, 2017). Wiedza substancjalna jest jakoby wiecej niz
zbedna: ona przeszkadza.

Najwazniejszym efektem big data bedzie to, ze decyzje oparte na danych ulepsza jako$¢ ocen
dokonywanych przez ludzi lub sprawia, ze catkowicie stracg one na znaczeniu. [...] Ekspert czy
specjalista w danej dziedzinie straci cze$¢ swojego znaczenia na rzeczy statystyka czy analityka
danych, ktérzy sg nieskrepowani starymi metodami rozwigzywania probleméw i pozwalaja prze-
mawia¢ danym (Cukier, Mayer-Schonberger, 2014: 185).

Koniec ery ekspertow ilustruje zart inzynieréw zajmujgcych sie ttumaczeniem
maszynowym w Microsoft: ,,jakos¢ przekladu rosnie za kazdym razem, gdy z ich
zespolu odejdzie jeden lingwista” (Cukier, Mayer-Schonberger, 2014: 186). Tym sa-
mym DS jest przedstawiana jako nowa nauka uniwersalna (niem. Leitwissenschaft)
(Rath, 2018). Boyd i Crawford, nie zgadzajac si¢ z podobnymi tezami, wskazuja, ze
big data/DS zmieniaja sposob, w jaki mysli sie o badaniach w ogdle, i jest to zmiana
o charakterze epistemologicznym i etycznym jednocze$nie. Przeramowaniu pod-
legaja kluczowe pytania o to, jaka jest konstytucja wiedzy, proces badania, obcowa-
nie badacza z informacjami czy natura rzeczywisto$ci. Akty pomiaru - czyli tutaj
zapisywania duzych ilosci danych w czasie rzeczywistym - ksztaltuja mierzony
swiat (Boyd, Crawford, 2012: 665).

Big data/DS maja warto$¢ poznawcza dla wielu dziedzin nauki, ale nie bez od-
wolania do teorii dziedzinowych. Méwienie o zmianie paradygmatow, koncu ery
ekspertow i tym podobne entuzjastyczne stwierdzenia sg bezzasadne, a takze nie-
bezpieczne w sensie poznawczym. Rob Kitchin (2014: 4) wskazuje cztery episte-
mologiczne obietnice big data:

1) pozwala uja¢ catos¢ problemu (w mys$l strategii N = all) i zapewni¢ pelne

wsparcie decyzjom;

2) do uzyskania wartosciowych wynikéw niepotrzebne sg przedmiotowe teorie

ani stawianie hipotez;

3) poniewaz dane méwig same za siebie, nieobciazone zbedg teoria, to wyniki

analiz sg znaczace i zgodne z prawda o swiecie;

4) wyniki analiz, niezaleznie od przedmiotu, moze interpretowac kazdy majacy

rozeznanie w statystyce.
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Kitchin przedstawia dwie potencjalne $ciezki rozwoju wspdlczesnej nauki. Te
bardziej pozadang nazywa nauka oparta na danych - ma by¢ to przeformulowa-
nie sposobu jej uprawiania, w ktérym zmieszajg si¢ abdukcja, dedukcja i indukcja.
Niepokojaca $ciezka rozwoju nauki moze by¢ skrajny empiryzm, czyli ,dane mo-
wia same za siebie” jako zasada gléwna (Kitchin, 2014: 10). Wystosowana przez
Kitchina krytyka takiego podejscia (Kitchin 2014: 5-6) odnosi si¢ do wymienio-
nych czterech epistemologicznych obietnic.

Big data/DS to inny, ale nie zawsze lepszy sposob dostarczania kwantyfikowal-
nej wiedzy niz badania ilosciowe wywodzace sie z tradycji nauk przyrodniczych
(np. sondaze). W tym kontekscie méwi sie¢ o dwoch kulturach modelowania zja-
wisk czy dwoch podejsciach do nauki w ogoéle (Manhart, 1996; Breiman, 2001;
Ceri, 2018). Nauke opartg na teoriach przeciwstawia si¢ nauce opartej na danych.
Pierwsza ma polega¢ na wyjsciu od teorii, postawieniu hipotez i testowaniu ich za
pomoca danych zebranych w badaniu, druga za$ na analizie danych bez wcze$niej-
szych pytan i zalozen (przy czym jedno podejscie nie wyklucza drugiego) (Ceri,
2018). Tym samym DS to inne narzedzia stuzace poznawaniu $wiata, lecz nie ,,tyl-
ko” narzedzia, a ,,az” narzedzia. Przypomina to stowa, ktérymi zreferowano jedna
z tez Marshalla McLuhana: , ksztaltujemy nasze narzedzia, a nastepnie one ksztal-
tujg nas” (Culkin, 1967: 70). Zgadzam sig z teza, iz nowe narzedzia zmieniajg spo-
sob myslenia o badaniach spolecznych i o teoriach spofecznych (Boyd, Crawford,
2011: 3). Ten nowy sposéb myslenia okreslano mianem ,,uwodzicielskiego pseu-
dopozytywizmu” (Dalton, Taylor, Thatcher, 2016: 6) czy tagodniej ,wywodzacego
sie z idei pozytywistycznej” (Kitchin, 2014: 7), a takze ,odnowionego naturali-
zmu’, w ktérym spoleczenstwo traktowane jest jak fenomeny przyrody (Tornberg,
Tornberg, 2018: 2). Przyjmujacy naturalistyczny sposéb myslenia badacze zapo-
minajg o dyskusjach toczonych w naukach spotecznych we wczesnej fazie rozwoju
internetu. Méwiono woéwczas, ze cyfryzacja zycia jest nieodlaczng czescig procesu
przejscia od modernizmu do postmodernizmu, co czyni zycie spoleczne bardziej
otwartym, plynnym czy mozaikowym. Tym samym cyfryzacja moze powodowac,
ze zycie spoleczne jest coraz mniej, a nie coraz bardziej uchwytne, szczegdlnie za
pomocy ilosciowej analizy duzych ilosci danych (Térnberg, Tornberg, 2018). Ka-
zimierz Krzysztofek nazywa to zjawisko ,fragteracjg’, czyli rownoczesnym rozpa-
daniem sig, ale i integrowaniem $wiata spotecznego (Krzysztofek, 2010). Przed-
stawilem te epistemologiczno-metodologiczne putapki myslowe w osobnej pracy
(Zulicki, 2019).

2.2.2. Data science jako strategia badan w naukach spotecznych
i humanistyce

Na pograniczu humanistyki, nauk spolecznych i DS wyrastaja dziedziny apliku-
jace charakterystyczne dla DS metody do badan wlasnych: humanistyka cyfrowa
(digital humanities) i obliczeniowe nauki spoteczne (computational social sciences).
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Moéwi sie o zwrocie obliczeniowym (computational turn) dotyczacym myslenia
i prowadzenia badan we wspolczesnej nauce. Boyd i Crawford poréwnujg ten
zwrot do zmiany spolecznej, ktora zaczela si¢ od wprowadzenia produkeji maso-
wej w fabrykach Forda (Boyd, Crawford, 2011: 3; 2012: 665).

Surma (2017: 23) manifestem obliczeniowych nauk spotecznych nazywa pra-
ce Davida Lazera z zespotem (2009). Nowe mozliwosci zbierania i analizy da-
nych dotyczacych ludzi sg juz przedmiotem pracy badawczej firm (wymieniono
Google i Yahoo) i agencji rzadowych (wskazano U.S. NSA?®), tak wiec jezeli aka-
demia nie chce pozostawi¢ innym podmiotom tego rodzaju prac — musi dzia-
ta¢ (Lazer i in., 2009: 721). Artykul rozpoczyna si¢ stowami ,zyjemy w sieci”
(Lazer i in., 2009: 721). Badania nad sieciami spotecznymi (social network ana-
lysis — SNA) w naukach spolecznych siegaja lat trzydziestych ubieglego wieku.
Linton C. Freeman wskazuje, ze poczatki metodycznego stosowania metafory
sieci w naukach spolecznych to socjometria Jacoba L. Moreno i Helen Jennings
(Freeman, 2014: 26).

Badania nastawione na analiz¢ sieci kontynuowali m.in. Robert K. Merton czy
Claude Lévi-Strauss. W latach dziewiecdziesiatych zagadnieniem zainteresowali
sie m.in. Albert-Laszlo Barabasi (fizyk) i Réka Albert (biolozka). Barabasi jest jed-
nym z autoréw manifestu obliczeniowych nauk spolecznych (Lazer i in., 2009).
Jego badanie jest przywolane w entuzjastycznej pracy Big Data. Rewolucja..., gdzie
autorzy uzasadniaja podejscie ,N = all” (Cukier, Mayer-Schonberger, 2014: 49—
50). Sam autor powoluje si¢ zaréwno na Leonarda Eulera, tworce podstaw teorii
grafows, jak i Stanleya Milgrama z problemem ,,malego swiata” (Barabasi, 2002).

Osrodkiem rozwoju obliczeniowych nauk spolecznych w poczatkach XXI w.
byt Massachusetts Institute of Technology. Jedne z pierwszych prac koncentrowaly
sie na analizach behawioralnych z uwzglednieniem sieci spolecznych i lokalizacji
0s6b, poczatkowo dzieki urzadzeniu do noszenia na ciele (Choudhury, Pentl, Pent-
land, 2002), p6zniej z uzyciem telefonéw komoérkowych i sensoréw (Eagle, 2005;
Eagle, Pentland, 2006).

W Polsce pionierem podobnych badan jest Dominik Batorski, ktéry w ramach
rozprawy doktorskiej analizowal dane z komunikatora Gadu Gadu z uzyciem
GNU R (Batorski, 2004). Jest on organizatorem spotkan, tzw. meetupdw, grupy
Data Science Warsaw (Data Science Warsaw, 2018b), byt czlonkiem rady progra-
mowej ,,najwiekszego wydarzenia data science w Polsce” (Data Science Warsaw,
2018a), wspotorganizowal lub promowat liczne imprezy tego swiata spolecznego
(ChallengeRocket.com, 2018; Kaggle, 2018b; PyData, 2018; WDI18, 2018). Jest
jednym z zalozycieli i Chief Scientist w firmie Sotrender, oferujacej narzedzia do
analizy marketingu w mediach spotecznosciowych (Sotrender, 2018).

5 Warto przypomnie¢, ze w 2013 roku Edward Snowden ujawnit tajne dokumenty dotyczace
zbierania cyfrowych danych o ludziach wtasnie przez NSA (van Dijck, 2014).

6  Pojecia wierzchotkéw (nodes) i krawedzi (edges) z matematycznej teorii graféw pojawiaja
sie takze w kontekscie architektur baz danych czy systemoéw rozpraszania obliczen.
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Cyfrowa humanistyka (digital humanities) postuguje si¢ czgsto metodami ilo-
$ciowej analizy tekstow, w tym ilosciowq eksploracja tekstow (text mining). Teksty
s jednym z typéw danych nieustrukturyzowanych. Zdaniem niektérych autoréw
big data to wlasnie dane zaréwno duze, jak i nieustrukturyzowane. Moga to by¢
np. wpisy na portalach spotecznos$ciowych, komentarze na forach internetowych,
tresci stron WWW czy blogéw, zdigitalizowane badZ wydawane wylacznie w for-
mie cyfrowej artykuly, ksigzki, dokumenty. Text mining to komputerowa analiza
tekstow traktowanych jako dane. Uzywany jest takze termin ,,obliczeniowa anali-
za tekstu” (computational text analysis) (O’Connor, Bamman, Smith, 2011). Text
mining to analiza iloSciowa umozliwiajaca pomiary tekstow/dokumentéw. Stuzy
ona odkrywaniu wzoréw uzycia stéw i wzoréw powigzan miedzy stowami lub do-
kumentami (O’Connor, Bamman, Smith, 2011). Metody text miningu wywodza
sie z eksploracji danych ustrukturyzowanych i dziedziny NLP (natural language
processing), ktorej przedmiotem jest przetwarzanie informacji zawartej w jezyku
naturalnym - np. w celu umozliwienia sterowania urzadzeniem za pomoca glosu
(Dziecigtko, Spinczyk, 2016). Text mining znajduje zastosowanie np. w identyfi-
kacji stow kluczowych, kategoryzacji dokumentéw wedlug wzorca albo grupowa-
niu bezwzorcowym (wyestymowaniu kategorii), wykrywaniu okreslonych tresci
w dokumentach (Dziecigtko, Spinczyk, 2016).

Polscy humanisci i badacze spotfeczni pracuja w réznych obszarach humanisty-
ki cyfrowej czy obliczeniowych nauk spotecznych. Radostaw Bomba raczej nie ko-
rzysta z metod obliczeniowych, ale z pewnoscig z cyfrowych i prowadzi analizy cy-
frowej kultury - jest zar6wno badaczem gier komputerowych (Bomba, 2015), jak
i propagatorem humanistyki cyfrowej (Radomski, Bomba, 2013; Bomba, 2017).
Podobnie mozna scharakteryzowa¢ dorobek Magdaleny Szpunar, ktéra sama sie-
bie nazywa socjolozka internetu, jest zatem ,,cyfrowa” w sensie przedmiotu badan,
a jej prace dotycza np. nieréwnosci technologicznych, w tym algorytmicznych
(Szpunar, 2013; 2018; 2019). Maciej Eder, filolog, zajmuje si¢ ilosciowg analizg lite-
ratury, m.in. do zadan atrybucji autorskiej i stylometrii (Rybicki, Eder, 2011; Eder,
2013;2015; 2017), jest on autorem pakietu ,,stylo” w GNU R (Eder, Rybicki, Keste-
mont, 2016). Byl prelegentem na ogélnopolskich konferencjach uzytkownikéw R
w 2017 12018 roku (Why R? Foundation, 2018). Marek Troszczynski wykorzystuje
metody ML i text mining do wykrywania mowy nienawisci na forach interneto-
wych (Troszczynski, Wawer, 2017). Krzysztof Tomanek i Grzegorz Bryda (2015)
stosuja podobne narzedzia do badania postaw nauczycieli akademickich w opi-
niach studentéw, pisza o metodyce prowadzenia podobnych badan (Tomanek,
Bryda, 2017), natomiast Agnieszka Kwiatkowska (2017) uzywa text miningu do
analizy polskich debat parlamentarnych. Metody ilosciowej analizy tekstu zostaty
zauwazone przez polskich badaczy z kregu socjologii jako$ciowej i s3 wdrazane
do praktyki badawczej obok oprogramowania CAQDAS. Tomanek i Bryda pisza
o zastosowaniach text miningu w ksigzce Metody i techniki odkrywania wiedzy.
Narzedzia CAQDAS w procesie analizy danych jakosciowych pod redakcja Jaku-
ba Niedbalskiego (2014). W roku 2016 na XVI zjezdzie Polskiego Towarzystwa
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Socjologicznego problematyce tej poswiecono panel ,,Big Data, CAQDAS i nowe
technologie w polu socjologii jakosciowe;j” (PTS) z udzialem wyzej wymienionych
socjologow. W roku 2017 ukazal si¢ ,,Przeglad Socjologii Jakosciowe;j” (t. XII, nr 2)
pod tytulem ,,Big Data i CAQDAS w badaniach jakosciowych” Artykul wprowa-
dzajacy redaktorow tomu zawiera rozwazania na temat stosowania metod oraz
specyfiki epistemologicznej tego rodzaju analiz (ateoretyczno$¢ - zmiane pyta-
nia bedacego podstawa budowania modeli z ,,dlaczego?” na ,,co?” i ,,dane mowia
same za siebie”, analizowanie calej populacji zamiast proby) (Brosz, Bryda, Siuda,
2017). W ,,Studiach Socjologicznych” pojawily sie tematycznie pokrewne teksty
pokazujace mozliwosci korzystania z nowych zrédet danych (Rodak, 2017; Turner,
Zielinski, Stomczynski, 2018). Badanie przekazywania informacji miedzy ludzmi
za pomoca Twittera realizowane jest przez fizykéw z Politechniki Warszawskiej
(RENOIR, 2018). Wyniki dotycza np. mierzenia entropii w dynamice komunikacji
miedzyludzkiej (Kulisiewicz i in., 2018).

Badania z uzyciem metod ilosciowych, dotyczace AI, prowadzi Aleksandra
Przegalinska. Zajmuje si¢ ona interakcja miedzy cztowiekiem a chatbotem (Cie-
chanowski i in., 2018) czy mozliwoscig mierzenia uwagi czlowieka za pomoca
ubieralnego gadzetu (Przegalinska i in., 2018). Przegalinska czesto wypowiada si¢
w mediach i pracach popularnonaukowych o przysztosci ludzi i AI (Przegalinska,
2014; 2015; 2016a; 2016b; 2016¢; Brzezinska, Przegalinska 2015), byla tez jedna
z glownych prelegentek na konferencji branzowej DS (PyData, 2018).

W pracach obliczeniowych nauk spolecznych widoczny jest entuzjazm wobec
stosowanej metodologii i epistemologii. Pojawiaja si¢ pretensje do prawdziwosci,
obiektywnosci, pewnosci, stusznosci i uzytecznosci uzyskiwanych wynikow. Pi-
sano o ,eksploracji rzeczywistosci” (Eagle, Pentland, 2006), ,,sygnatach prawdy”
jako ,twardych miarach” zachowan spotecznych (Pentland, Heibeck, 2008; Arena,
Pentland, Price, 2010), analizach o bezprecedensowym zasiegu, glebi i skali (Lazer
i in., 2009: 722), inzynierii spolecznej dla lepszego swiata (Eagle, Greene, 2014),
uzyskaniu ,,punktu widzenia Boga na nas samych” (Pentland, 2009: 80). Barabasi
- jeden z twércow NSN - wyrazal nadzieje na odkrycie $cistych, matematycznych
praw opisujacych i pozwalajacych prognozowac ludzkie zachowanie dzigki anali-
zie obiektywnych danych (Krzysztofek, 2011: 126). Prezentowalem krytykéw tego
rodzaju pretensji, nalezy jednak zauwazy¢, ze naukowcy uzywajacy metod oblicze-
niowych w badaniach spotecznych takze podawali w watpliwos¢ wlasne zalozenia
i metody. Pisano o sprzeciwie wobec gloséw o koncu teorii i danych méwiacych
same za siebie (Chang, Kauffman, Kwon, 2014) oraz o pulapce pozornego obiek-
tywizmu (Eder, 2014).

Powstaja prace postulujace wlaczanie big data/DS do arsenalu badawczego
nauk spotecznych, obok innych metod i technik (Jemielniak, 2020). Méwi si¢ o in-
tegracji wielkich danych i grubych danych. Autorkg okreslenia ,,grube dane” (thick
data) jest Tricia Wang, socjolozka stosujgca metody etnograficzne w badaniach
marketingowych (Wang, 2013; 2016). Oznacza ono materialy zbierane za pomoca
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metod i technik badan jakosciowych. Laczenie wgladdw, jakie daje analiza danych
ilosciowych typu big data i analiza materialéw jako$ciowych, ma prowadzi¢ do
osadzenia wynikéw analizy ilosciowej w kontekscie, a wigc ulatwic ich wyjasnianie
i rozumienie (Bornakke, Due, 2018: 1-4). Podobne badania wykonywano wcze-
$niej, niz wszedl do uzycia termin ,,data science” (Anderson i in., 2009). Powstala
monografia o tytule Ethnography for a data-saturated world. Przy wspolpracy data
scientistow i badaczy spotecznych zawarto w niej porady metodologiczne i prak-
tyczne oraz przyklady badan, ale i proby badan etnograficznych srodowiska data
scientistow (Knox, Nafus, 2018).

~Bogactwo analityki danych [ilo§ciowych - przyp. R.Z.] zwieksza, a nie zmniej-
sza zapotrzebowanie na uzupelnianie ich o wyniki badan etnograficznych” (Je-
mielniak, 2018: 17). Dariusz Jemielniak w pierwszej w Polsce monografii Socjo-
logia internetu (2019) prezentuje liczne metody ilosciowe i jakosciowe dla tego
medium i obszaru badan. Takze Kitchin postuluje ostrozne korzystanie z mozli-
wosci, jakie daje big data/DS, obok tradycyjnego podejscia do badan ilosciowych
i jako$ciowych w naukach spolecznych. Méwi on o mozliwosci przyjecia nowej,
epistemologicznej strategii, ktéra mialaby laczy¢ w sobie indukeje, dedukeje i ab-
dukcje (Kitchin, 2014: 5-6). Bazujgc m.in. na jego mysli, proponuje wlgczanie big
data/DS do badan spolecznych w ramach triangulacji metod i technik (Zulicki,
2017: 200). Inni autorzy, zainspirowani m.in. omawianym artykulem Kitchina,
postuluja — podobnie jak on - abdukcyjne podejscie, upatrujac w nim przysztosc
tych nauk (Savage, Halford, 2017: 1145).

Waznym i stabo zagospodarowanym polem wspoétpracy DS z przedstawicielami
nauk spolecznych jest wyjasnianie dzialania gotowych modeli (Miller, 2019). Nie
chodzi o uczenie ludzi teorii stojgcej za modelowaniem ani umiejetnosci modelo-
wania. Chodzi o wyjasnianie czlowiekowi, skad biorg si¢ konkretne odpowiedzi
modelu, waznosci zmiennych w modelu itd., szczegélnie dla metod o bardzo wy-
sokiej zlozonosci (jak deep learning). Ten obszar badan nazywany jest XAI (eX-
plainable AI). W Polsce zajmuje si¢ nim m.in. Biecek.

Zrédlem zwrotu obliczeniowego (computational turn) jest nie tylko akademia.
Firmy i rzady daza do wydobywania z danych maksymalnej uzytecznosci, w po-
staci np. profilowania reklamy, projektowania produktéw, zarzadzania ruchem
ulicznym czy przeciwdzialania przestepczosci (Boyd, Crawford, 2011: 13). Za-
réwno rzady, biznes, jak i nauka traktujg dane jak Swietego Graala, prawdziwe
odzwierciedlenie ludzkiego zachowania, zebrane za pomoca przezroczystych ter-
mometrow, a wiec najbardziej wiarygodne, a co za tym idzie - uzyteczne zrédto
informacji (van Dijck, 2014: 199). To ,logika cywilizacji numerycznej” - istnieje
to, co jest kwantyfikowalne, a musi by¢ takie przynajmniej po to, aby mozliwa byta
wycena w pienigdzach (Krzysztofek, 2012: 225-226). Inni autorzy méwia o kultu-
rze algorytmicznej (Striphas, 2015). Z powodu nastawienia na uzytecznos$¢ nazy-
wam w tej pracy DS dzialalnoscig paranaukows.
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Myslenie wspoélczesne jest pod przemoznym wplywem nauki, a naukowo$é - rzeczywista lub
pozorowana — traktowana jest jako najwyzsza nobilitacja idei. [...] Obserwujemy dzi$ rozrost
sektora paranaukowego [podkr. R.Z.], zwlaszcza w tych dziedzinach, w ktérych nauka odpowia-
da na jakie$ palgce ludzkie potrzeby i nadzieje (Sztompka, 2007: 298).

To nastawienie na uzyteczno$¢ niesie wiele konsekwencji etycznych i spotecz-
nych, ktoére obok krytyki metodologiczno-epistemologicznej s3 przedmiotem za-
interesowania tzw. krytycznych studiéw danych (Dalton, Taylor, Thatcher, 2016).

Istnieje jeden tekst, w ktorym autorzy postuluja laczenie nauk spotecznych
i DS, ale nie w sensie opisywanej wyzej triangulacji. Chodzi o wiaczanie do ba-
dan i praktyki DS krytyki metodologiczno-epistemologicznej i tej dotyczacej
konsekwencji spotecznych (Neff i in., 2017). Artykul przygotowano czesciowo
na podstawie badan etnograficznych przeprowadzonych w zajmujacym si¢ DS
srodowisku akademickim w USA, jednak nie opisuje tego jako przykladu badan
spolecznych poswigconych DS, poniewaz tekst ma charakter interwencyjny - jest
wezwaniem do dzialania na rzecz bardziej etycznego DS.

2.2.3. Konsekwencje spoteczne data science/Al/big data

Crawford i Boyd’ oraz zwigzane z nimi instytuty AI Now oraz Data & Society (Al
Now Institute, 2018; Data & Society, 2018) s3 jednymi z najaktywniejszych na polu
krytycznych studiéw danych. Dziatalno$¢ Boyd i jej grupy zostata pozytywnie oce-
niona przez osoby zajmujace si¢ DS w USA (Gutierrez, 2014: 320). Badaczki pra-
cuja w Microsoft na stanowiskach dyrektorek badan (Microsoft Research, 2019a;
2019b). Cho¢ krytyka praktyk z zakresu zbierania informacji o ludziach, inwigila-
¢ji czy nieréwnosci zwigzanych z technologig jest starsza niz DS, big data czy tzw.
Al, to niniejszy podtemat dotyczy krytyki autorstwa Crawford i Boyd oraz oséb
z nimi wspolpracujacych.

AT Now Institute opublikowal kilka raportéw poswieconych konsekwencjom
spolecznym w omawianych dziedzinach. Koncentruje si¢ na raporcie z przetomo-
wego 2018 roku - roku afery Cambridge Analytica i nie tylko. Autorzy raportu po-
stuguja si¢ terminem ,,AI”, obejmujacym calg game technologii, od bazujacych na
zaprogramowanych regulach, przez korzystajace ze statystyki czy ML, do technik
DL. Chodzi o zadania rozpoznawania mowy, ttumaczenia, rozpoznawania obra-
zOw, prognozowania, podejmowania decyzji (Crawford i in., 2018: 44). W cen-
trum skandali, jakie zaszly w AI w 2018 roku, jest pytanie o odpowiedzialno$¢/
rozliczalnos¢ (accountability) (Crawford i in., 2018: 7) - ,,Kto jest odpowiedzialny
za to, ze system Al robi cztowiekowi krzywde?”. Autorzy postuguja si¢ nierzadko
publicystyczng retoryka, ale warto przyjrze¢ si¢ publikacji z uwagi na przyklady
tzw. skandali z systemami Al w roli gléwne;j.

7 Wtasciwie danah boyd, zgodnie z objasnieniem na stronie internetowej socjolozki (Boyd, b.d.).
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AT Now Institute twierdzi, ze w 2018 roku systemy AI gwaltownie rozwijaty
sie w kolejnych dziedzinach zycia spotecznego, stwarzajac ryzyko dla coraz wigk-
szej liczby ludzi. Cho¢ Al wciaz oferuje warte rozwazenia obietnice, to szybkie
wdrazanie tych systemoéw bez odpowiedniej oceny, odpowiedzialnosci i kontroli
moze powodowa¢ powazne zagrozenia. Wedtug autoréw potrzebne sa niezwlocz-
ne regulacje prawne systemow Al, sektor po sektorze, ze szczegolng uwaga zwro-
cong na technologie rozpoznawania twarzy i emocji, oraz rygorystyczne badania
na potrzeby wsparcia tych regulacji. Pytanie nie brzmi ,,Czy w systemach Al sa
obcigzenia (biases) i czy sg one krzywdzace?” - dyskusja jest zamknigta, w wyniku
wydarzen roku 2018 nie ma bowiem zadnych watpliwosci, ze tak wlasnie sie dzie-
je. Nastepnym zadaniem jest zaadresowanie tych krzywd, co jest szczegdlnie pilne
z uwagi na skale dziatania systemoéw Al ich funkcjonowanie centralizujace wie-
dze i wladze w rekach nielicznych, oraz powiekszajaca si¢ nieréwnos¢ dystrybucji
kosztéw i benefitow, ktéra tej centralizacji towarzyszy (Crawford i in., 2018: 42).
Stowo ,,bias” jest popularnym okresleniem technicznym, takze w polskim $wiecie
spolecznym DS, a rozwiazania majace adresowaé 6w problem w systemach ML
proponowali naukowcy i aktywisci, s3 one réwniez oferowane komercyjnie - fir-
me audytujaca algorytmy prowadzi np. C. O’Neil (por. Courtland, 2018).

Wraz ze wzrostem wszechobecnosci, ztozonosci i skali systeméw Al coraz bar-
dziej palacym problemem jest brak znaczacej odpowiedzialnosci/rozliczalnosci
i nadzoru, na ktéry maja si¢ sklada¢ podstawowe zabezpieczenie odpowiedzialno-
$ci, odpowiedzialnos$¢ prawna i wlasciwy proces. Wskazano piec¢ obszaréw proble-
mowych (Crawford i in., 2018: 7):

1) rosngca przepas¢ odpowiedzialnosci (accountability gap) w Al, gdzie fawory-
zowani sg ludzie tworzacy i wdrazajacy te technologie, a obcigzani ci najbar-
dziej dotykani ich skutkami;

2) uzywanie Al do zwigkszania i wzmacniania inwigilacji, szczegoélnie w pola-
czeniu z maszynowym rozpoznawaniem twarzy i emocji, powigksza mozli-
wosci scentralizowanej kontroli i opresji;

3) zwigkszanie rzagdowego uzycia automatycznych systemow decyzyjnych, ktd-
re bezposrednio wplywaja na jednostki ludzkie i spolecznosci, przy braku
ustalonych struktur odpowiedzialnosci/rozliczalnosci (accountability);

4) nieregulowane i niemonitorowane eksperymenty z uzyciem Al na popula-
cjach ludzkich;

5) ograniczenia rozwigzan technologicznych w problemach dotyczacych uczci-
wosci, obcigzen (bias) i dyskryminacji ludzi przez systemy oparte na Al

W raporcie Crawford i zespotu (2018) wymieniono liczne przykiady negatyw-
nych konsekwencji spofeczny wdrazania systeméw Al Powtarzane w wielu tek-
stach i dobrze znane takze w spolecznym $wiecie DS w Polsce obejmuja one m.in.
chinski system krajowej oceny obywateli, opisywany przez zachodnie media jako
ziszczenie wizji Orwella o roku 1984 (Associated Press, 2015; Creemers, 2015;
Hatton, 2015; Denyer, 2016; Nguyen, 2016; Wong, Chin, 2016; Botsman, 2017;
Gostkiewicz, 2017; Kedzierski, 2018), model przewidywania prawdopodobienstwa
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recydywy COMPAS, wdrozony do amerykanskiego wymiaru sprawiedliwosci,
a ,uprzedzony” wobec 0séb o innym niz bialy kolorze skéry (Northpointe Inc.,
2012; Angwin i in., 2016; Larson i in., 2016; Chouldechova, 2017; Norén, 2018;
Taddeo, Floridi, 2018; Richardson, Schultz, Crawford, 2019; Saltz, 2019), otago-
wanie portretu czarnoskdrej pary przez aplikacje Google Photos etykietg ,,gory-
le” (Grush, 2015; Burrell, 2016), afere Cambridge Analytica dotyczacg nieupraw-
nionego wykorzystania danych z Facebooka do targetowania reklamy polityczne;
w kampaniach Donalda Trumpa i probrexit oraz podobne, krytykowane jako
zagrazajace demokracji (Cwiklak, 2017; Lapowsky, 2017; 2019; Schwartz, 2017;
Szymielewicz, 2017; Batorski, 2018; Cadwalladr, 2018; Cadwalladr, Graham-
-Harrison, 2018; Czubkowska, 2018; Deptula, 2018; Dwoskin, Harwell, Timberg,
2018; Franceschi-Bicchierai, 2018; Gersz, 2018; Grewal, 2018; Isaak, Hanna, 2018;
Mac, 2018; Mims, 2018; Obem, 2018; Wasowski, 2018; Wong, 2018), model se-
lekcji wdrozony do rekrutacji w firmie Amazon, odrzucajacy aplikacje kobiet
(van den Broek, 2019; Crawford, West, Whittaker, 2019), $miertelne potracenia
pieszych przez tzw. samochody autonomiczne firm Uber i Tesla (Awad i in., 2018;
2020; Crawford i in., 2018: 23).

Mato znanym przykladem polskim jest nieprzejrzysty i wadliwie skonstruowa-
ny model profilowania bezrobotnych w urzedach pracy, wycofany z uzycia wyro-
kiem Trybunatu Konstytucyjnego, m.in. staraniami Fundacji Panoptykon (Sztan-
dar-Sztanderska, Kotnarowski, Zielenska, 2021).

Te same i podobne przyklady oraz zblizong w zakresie i tresci krytyke nega-
tywnych konsekwencji spofecznych wdrazania omawianych technologii odnalez¢
mozna w wielu popularnych publikacjach, pisanych nie tylko przez przedstawicieli
nauk spotecznych (O’'Neil, 2017; Surma, 2017; Galloway, 2018; Harari, 2018; Va-
idhyanathan, 2018; Lorenzi, Berrebi, 2019; Sumpter, 2019; Crawford, 2021).

Na wyzszym poziomie abstrakcji przedmiotowa krytyka i rozwazania w na-
ukach spotecznych przebiegaly m.in. od problematyki sprawczosci jednostek
w konfrontacji z technologiami (Iwasinski, 2017; Krzysztofek, 2017; 2018; Kowal-
ski, Biele, Krzysztofek, 2019), przez przemiany postrzegania prywatnosci w zwiaz-
ku z tzw. danetyzacja (Oz6g, 2009; 2018; Dopierala, 2013; van Dijck, 2014; Iwa-
sinski, 2016), krytyke nowych form kapitalizmu (Zuboff, 2015; 2019) czy zarzuty
o kolonialny charakter big data/DS/AI (Mohamed, Png, Isaac, 2020).

W raporcie AI Now Institute nie ma przyktadow pozytywnych konsekwencji
rozwoju big data/DS/Al. Stwierdza si¢ jedynie, Ze systemy bazujace na Al ,wcigz
maja wiele do zaoferowania” (Crawford i in., 2018: 42). Na potencjal pozytyw-
nych konsekwencji AI wskazuja Mariarosaria Taddeo i Luciano Floridi, jednak
ich praca jest apelem o etyczno$¢ w projektowaniu, uzyciu i regulacjach prawnych
sztucznej inteligencji, a nie stricte analizg konsekwencji. Wyrazaja oni pragmatycz-
nie pojete korzysci: obnizanie kosztow, zmniejszanie ryzyka, poprawe zwigzlosci
i niezawodno$ci oraz umozliwienie nowych sposobdw rozwigzania ztozonych pro-
blemoéw. Takie korzysci mogg jakoby nastepowa¢ pod warunkiem wykonywania
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nastawionego na etyczno$¢ skoordynowanego wysitku spoteczenstwa obywa-
telskiego, politykow, biznesu i akademii (Taddeo, Floridi, 2018). Nie znalaztem
réwniez innych prac z dziedziny nauk spolecznych, ktére poswiecone bylyby po-
zytywnym konsekwencjom. W popkulturze obrazy zaglady ludzkosci spowodo-
wanej przez Al zdecydowanie dominujg nad innymi wizjami relacji cztowieka ze
sztuczng inteligencja (Knapik, 2018: 11). W naukach spotecznych i humanistyce
jest, moim zdaniem, podobnie. Moze dominuje nastepujace podejscie:

Poniewaz na ogot korporacje i przedsiebiorcy, ktoérzy przoduja w technicznej rewolucji, sami na-
turalnie wychwalajg 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).

Wiele pozytywnych konsekwencji spotecznych widocznych jest w pracach en-
tuzjastéw rozwoju omawianych dziedzin. Méwi sie o mozliwosci uzyskania obiek-
tywnej wiedzy, ktéra pomoze rozwigzaé najbardziej palace problemy ludzkosci.
Zauwazalna jest nadzieja podmiotéw tworzacych, wdrazajacych i kupujacych sys-
temy oparte na Al na pragmatycznie pojete pozytywne konsekwencje, a wlasciwie
korzysci: zwiekszenie swojej skutecznosci, efektywnosci, skali, szybkosci dziata-
nia, redukeji kosztow, wygody. W analizie kodekséw etycznych w dziedzinach zaj-
mujacych si¢ Al wskazano, ze dominuje tam myslenie o ogromnym potencjale
sprawczym. Wyraza si¢ ono w przekonaniu, ze zaréwno pozytywny, jak i negatyw-
ny wplyw Al jest powszechnym, uniwersalnym zmartwieniem (Greene, Hoffman,
Stark, 2019).

Z moich badan wynika, ze w $wiecie spotecznym DS podzielane jest takie po-
dejscie. Rozwoj technologiczny uwaza si¢ za nieunikniony, jest on imperatywem,
dotknie kazdej dziedziny Zycia, a coraz wigksze znaczenie bedzie miata Al Tech-
nologie, w tym tzw. Al czy - technicznie rzecz ujmujac - ML, postrzegane sg raczej
jako neutralne narzedzia w ludzkich rekach. Moze to akcentowac ludzka odpowie-
dzialno$¢ za cel uzywania technologii:

Technologia jest niewinna [podkr. oryg.]. To data scientist ustawia dane wejéciowe i zadaje mo-
delowi zmienng celu. Pojawig si¢ wzory, a niektére z nich moga by¢ dla wielu ludzi krzywdzace.
Musimy by¢ $wiadomi ostatecznego celu, jak w kazdej innej technologii (Casas, 2018).

2.2.4. Data science jako podmiot badan

Powstaly jedynie cztery jako$ciowo zorientowane artykuly dotyczace DS jako ba-
danego wycinka rzeczywistoéci spofecznej. Cho¢ krytyka epistemologiczna, me-
todologiczna czy dotyczaca konsekwencji spotecznych rozwoju technologii zwia-
zanych z DS zaczela si¢ okoto roku 2010 i wcigz trwa (Desai i in., 2022), to do
2017 roku nie znalaztem zadnych opublikowanych badan empirycznych skoncen-
trowanych na srodowisku ludzi zajmujacych sie DS.
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Mowa o czterech tekstach:

1) na problemie traktowania algorytmow jako fetyszy koncentruje sie tekst ba-
zujacy na czgsciowo ustrukturyzowanych wywiadach z osobami zawodowo
zajmujacymi si¢ wizja komputerowa (computer vision) w USA i Azji oraz na
trzyletnich badaniach etnograficznych osdb nalezacych do spotecznosci zaj-
mujgcej si¢ monitorowaniem i poprawg parametréw wlasnego ciata (quanti-
fied self - QS) (Thomas, Nafus, Sherman, 2018);

2) inny tekst méwi o praktykach odrézniania DS od statystyki publicznej, kto-
rej DS ma by¢ odlamem, oraz wiaczaniu praktyk DS do statystyki publicz-
nej; bazowano w nim na badaniach etnograficznych urzedéw i organizacji
statystyki publicznej w kilku krajach europejskich (Grommé, Ruppert, Ca-
kici, 2018);

3) w tej samej ksigzce znajduje si¢ najbardziej interesujacy mnie tekst poswie-
cony stawaniu si¢ prawdziwym data scientista, przygotowany na podstawie
badan etnograficznych srodowiska data scientistéw w Rosji, zwigzanych
z nowo powstalg jednostka DS na jednej z uczelni wyzszych, we wspdtpracy
z firmg Yandex (Lowrie, 2018);

4) na podstawie tych samych badan Ian Lowrie przygotowal tez tekst blizszy
socjologii nauki i techniki, poswiecony relacjom oséb zajmujacych si¢ DS
z algorytmami i tworzeniu tzw. algorytmicznej racjonalnosci (Lowrie, 2017).

W pracach, ktére tutaj przedstawiam, deklarowano podejscie etnograficzne.
Niemniej nigdzie nie znalazly si¢ doktadniejsze wyjasnienia dotyczace metodo-
logii ani podstawowej ramy teoretycznej. W zadnej nie ma odniesien do teorii
spolecznych $wiatdéw, niniejsza praca moze by¢ zatem pierwszym zastosowaniem
tej ramy do badania DS.

Suzanne L. Thomas, Dawn Nafus i Jamie Sherman (2018) podkreslaja asy-
metri¢ pomiedzy osobami tworzacymi algorytmy (u nich s3 to specjalisci wizji
komputerowej) a uzytkujacymi algorytmy (spotecznos¢ QS). Mowa o asymetriach
spolecznych, kulturowych oraz ekonomicznych, rézna jest bowiem rola tworcow
i uzytkownikow wobec algorytmoéw i danych jako zmaterializowanych artefaktow
(czyli tego, za co mozna otrzymac pienigdze) (Thomas, Nafus, Sherman, 2018: 9).
Asymetrie wystepuja takze po stronie tworcow calych systemow zawierajacych al-
gorytmy - pomiedzy specjalistami tworzacymi same algorytmy a twércami opro-
gramowania, ,,obudowy” dla algorytmow, a takze pomiedzy osobami zajmujacymi
sie rutynowymi zadaniami przygotowania danych do dalszych czynnosci a spe-
cjalistami tworzgcymi algorytmy (Thomas, Nafus, Sherman, 2018: 5-6). Chociaz
okreslenie ,tworcy algorytméw” odnosi si¢ jedynie do luzno traktowanego pod-
zbioru tego, co nazywam $wiatem spolecznym DS, to zgadzam sie¢ z odréznieniem
0s0b zajmujacych sie DS od informatykdw.

Autorzy nazywaja algorytmy fetyszami, poniewaz ludzie (zaréwno tworcy, jak
i uzytkownicy) przyznaja algorytmom mozliwosci niewynikajace ani z podstaw
matematycznych, ani z zapisu w kodzie. Algorytmiczna obietnica jest znacznie
wigksza niz ich mozliwosci. Ten sprawczy, demoniczno-boski status algorytméw
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przektada sie na praktyki wysokiego wyceniania i doceniania pracy twércow algo-
rytmow, przy niedostrzeganiu pracy bedacych jakoby w opozycji uzytkownikow
(Thomas, Nafus, Sherman, 2018: 9). Ta opozycja jest falszywa, poniewaz algoryt-
my dzialaja i s3 ulepszane dzigki danym tzw. uzytkownikéw koncowych.

W drugim z tekstow znajduja sie licznie odwotania do Pierre’a Bourdieu. Two-
rzenie si¢ figury data scientisty opisane jest jako tworzenie si¢ pola profesji. Po-
wstawanie tego pola Francisca Grommé, Evelyn Ruppert i Baki Cakici wiazg ze
zmianami sposobow oceny metod, technologii, ekspertyzy, umiejetnosci, wy-
ksztalcenia i doswiadczenia, szczegélnie w pordwnaniu do pola statystyki pu-
blicznej. Trwa walka o ramowanie (framing) dyskusji - ,Czy DS zagraza istnieniu
statystyki publicznej?”. Wytworzenie si¢ nazw ,data science” i ,,big data” autorzy
uwazajg za forme przemocy symbolicznej, demonstrujacej wspolzawodnictwo
metod okreslania prawdy (Grommé, Ruppert, Cakici, 2018: 37-38).

Statystycy poswigcaja wiele wysitku na definiowanie profesji data scientistow
i swojej relacji do nich, co prowadzi do redefiniowania profesji statystyka i obiek-
tow jej dzialania, czyli statystyki publicznej/oficjalnej. Grommé, Ruppert i Cakici
mowig o podobnych zagadnieniach, np. w wymiarze edukacji, habitusie statysty-
kow i data scientistow, ale roznych w sensie kapitalu kulturowego. Wskazano, ze
data scientisci pracuja z mniej uporzadkowanymi danymi niz statystycy (np. da-
nymi z mediéw spolecznosciowych), uzywaja raczej metod algorytmicznych niz
statystycznych, bardziej cenig wizualizacj¢ danych i poswigcaja jej wiecej uwagi.
W komunikacji wynikéw data scientisci mowig o wartosci biznesowej, ekspery-
mentowaniu oraz pracy metoda prob i bledéw. Statystycy koncentrujg si¢ na od-
powiedzialno$ci zawodowej, poniewaz dostarczajg ,,oficjalnych” wynikéw dla wia-
dzy i opinii publicznej. Istnieje jednak trend polegajacy na wiaczaniu do statystyki
publicznej zZrédel danych, tzw. big data, metod algorytmicznych i narzedzi cha-
rakterystycznych dla DS. Autorzy uwazaja, ze jest to takze redefiniowanie profesji
statystyka publicznego, szczegdlnie poprzez wlaczanie elementéw habitusu DS do
habitusu statystyka (Grommé, Ruppert, Cakici, 2018: 45-50).

Wirod statystykow publicznych podkreslana jest rola zrodet danych, zwanych
big data. Trwaja spory, czy i w jakim zakresie te zrédta danych mogg wzbogaci¢
lub zastapi¢ spisy powszechne badz sondaze. Moim zdaniem Grommé z zespotem
przejeli te perspektywe od uczestnikéw swoich badan. Doprowadzilo ich to do
stwierdzenia, Ze data scientisci to profesja uwazana za realizujacg potencjal big
data, czyli nowych zrédet danych (Grommé, Ruppert, Cakici, 2018: 33).

Lowrie, w odrdznieniu od wyzej wymienionych autoréw, sytuuje swoje badanie
w Moskwie (Lowrie, 2018: 63) jako konkretnym czasie, miejscu i kulturze. Duzo
w jego tekscie mowy o matematyce. Jest ona uznawana za podstawe dla innych
umiejetno$ci data scientistow, podstawe niezmienng (w odréznieniu od konkret-
nych rozwigzan technologicznych), za to, co uczy $cistosci myslenia i wlasciwego
rozwigzywania probleméw niezaleznie od dziedziny, za uniwersalny jezyk poro-
zumiewania si¢ data scientistow. Przygotowanie matematyczne oraz znajomos¢
najnowszych technologii do pracy z danymi sa konieczne, by zajmowac si¢ DS, ale
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to nie czyni prawdziwego data scientisty. Prawdziwy data scientista to cztowiek by-
stry, ktéry ma dobre podejscie do rozwigzywania probleméw (Lowrie, 2018: 63).
Innym kryterium bycia prawdziwym data scientista jest rozwigzywanie prawdzi-
wych problemoéw - to odréznia data scientistoéw od matematykow i informatykow
(Lowrie, 2018: 71-72). Niemniej prawdziwy data scientista moze zaréwno praco-
waé komercyijnie, jak i akademicko (Lowrie, 2018: 79).

Wyniki prezentowane w omawianym tekscie sg czgsciowo zbiezne z wynikami
moich badan, m.in. w kwestii przynaleznosci do $wiata spotecznego DS zaréwno
uczestnikow pracujacych komercyjnie, jak i naukowo. Lowrie zwraca uwage na
uznawanie uczenia sie przez cale zycie za element okreslajacy prawdziwego data
scientiste. Ja proponuje¢ ujecie tego problemu w kategoriach samorozwoju jako
wartos$ci badanego $wiata. Zapoznalem si¢ z tekstami Lowriego (i innymi tutaj
omawianymi) juz po zakonczeniu badan i analiz wlasnych.

Inny tekst tego autora bazuje na powyzszej tezie o braku zasadniczych réznic
miedzy data scientistami w komercji i akademii. Zbiorowa praktyka intelektual-
na data scientistéw tworzy spdjna forme racjonalnosci algorytmicznej, nieredu-
kowalng do konglomeratéow praktyk lub skrawkoéw teorii zapozyczonych z ma-
tematyki badz informatyki. Ta racjonalno$¢ ma by¢ zwigzana z pojawieniem sie¢
infrastruktury duzych zbioréw danych i gleboko zakorzeniona w ,,obliczeniowej
nowoczesnoséci” (Lowrie, 2017: 1). Oddzielenie nauki od technologii w DS nie jest
mozliwe, bo algorytmy mozna badac tylko posrednio, jako czes¢ systeméw techno-
logicznych. Algorytmy, w odréznieniu od innych czesci matematyki, nie s3 badane
i rozwijane za pomocg dowodéw. Mozna bada¢ je tylko posrednio, za pomoca
miar efektywnosci, i do tego muszg one by¢ zaimplementowane w jezyku progra-
mowania, na hardwarze z odpowiedniag mocg obliczeniowg oraz uruchomione na
zbiorze danych. Algorytm bez konkretnego zapisu w postaci kodu w jezyku pro-
gramowania i bez konkretnego zbioru danych, na ktérym jest walidowany, pozo-
staje neutralny (inert). Koncentracja na redukowaniu kosztéw i uzyskaniu wyniku
prowadzi do pozornie poprawnej konkluzji, ze DS to dziedzina techniki czy inzy-
nierii, a nie nauki. Lowrie, powolujac si¢ na Jean-Francoisa Lyotarda, wskazuje, ze
w inzynierii dominuje kryterium efektywnosci, w nauce za$ kryterium prawdy. Ma
to pasowa¢ do DS w tym sensie, ze dzialanie jest w DS oceniane jako dobre, kiedy
daje lepszy wyniki w sensie utylitarnym. Nie ma mowy o ocenianiu wyniku w ka-
tegoriach prawdy. Data science zmienito technologiczne kryterium efektywnosci
w standard epistemologiczny, w stuzbie nowej formy badan naukowych nad algo-
rytmami. Polgczenie nauki i inzynierii pod hastem logiki efektywnosci jest jakoby
najsilniej widoczne w biznesowych zastosowaniach DS. Optymalizacja dzialania
algorytmu to optymalizacja biznesu - zmniejszenie odptywu klientéw czy zwiek-
szenie wartosci koszykow zakupowych (Lowrie, 2017: 3-9).

Za cenne w powyzszym tekscie uwazam zwrocenie uwagi na kategorie efek-
tywnosci, ktorg uznaje za centralng wartos¢ w badanym swiecie spolecznym. Nie-
mniej nie zgadzam si¢ z ujeciem Lowriego w tym wymiarze, ze traktuje on DS jako
co$ homogenicznego i méwi o podejsciu data scientistow jako takich do kolejnych
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interesujacych go zagadnien. Kazde z tych zagadnien moze by¢ areng sporu sub-
$wiatow w DS i §wiatéw przecinajacych sie z DS.
Zdecydowanie zgadzam si¢ jednak ze stwierdzeniem, ze:

[...] cho¢ od 2013 r. wiele pisze si¢ w humanistyce i naukach spolecznych o algorytmach i da-
nych, to bardzo malo uwagi po$wiecono osobom, ktore buduja te epistemologiczne ramy
[podkr. R.Z.] poprzez rozwdj i wdrazanie okreslonych technologii (Lowrie, 2017: 2).

Te osoby to data scientisci.






Rozdziat 3
Rama teoretyczna i metodologia badan
wtasnych

Za najwazniejsze teorie socjologiczne dostarczajgce sposobow konceptualizacji wy-
branego obszaru badania i aparatu pojeciowego do badania takiego rodzaju catosci
spotecznej uwazam teorie spolecznych $wiatéw w ujeciach Tamotsu Shibutaniego,
Anselma L. Straussa, Howarda S. Beckera, a przede wszystkim teori¢ spolecznych
$wiatow/aren Adele E. Clarke. Koncepcja Clarke jest przeze mnie traktowana, zgod-
nie z propozycja tej autorki, jako czes¢ pakietu teorii/metod badan.

Konsekwencjg usytuowania pracy w ramie teoretyczno-metodologicznej spo-
tecznych §wiatéw/aren jest jej osadzenie w perspektywie symbolicznego interak-
cjonizmu oraz paradygmatu interpretatywnego socjologii (Krzeminski, 1986; Pio-
trowski, 1998; Konecki, 2000; Kuhn, 2001; Hatas, 2006; Silverman, 2010).

Gléwnych inspiracji metodologicznych dostarcza mi podejscie badawcze Clarke,
ktére nazywa ona analizg sytuacyjna, oraz strategia ugruntowanego teoretyzo-
wania (Clarke, 2003; 2005; Clarke, Friese, 2007; Charmaz, Clarke, 2013; Clarke,
Friese, Washburn, 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, zro-
zumienie zlozonosci i heterogenicznosci badanej rzeczywisto$ci oraz uwzglednia-
nie zanurzenia w lokalnych kontekstach, za immanentng ceche¢ badanej rzeczy-
wistosci, przyjmujac nietad, rozmycie czy pogmatwanie. Uznaj¢ to za adekwatne
podejscie do tak dynamicznie zmieniajacej si¢ dziedziny jak DS. Po drugie, Clarke
uznaje aktoréw pozaludzkich za pelnoprawne elementy badanego kontekstu, co
w przypadku pracy dotyczacej DS jest niezbedne. Trzecim powodem jest to, ze
autorka stosuje owo podejscie do studidw nad nauka i technika (science and tech-
nology studies — STS), ktére s3 mi bliskie z uwagi na teorie, metody i badany pod-
miot. Argumentem nadrzednym jest to, ze taka metodologia jest konsekwencja
przyjecia ramy teoretycznej spotecznych $wiatéw, z naciskiem na spoleczne $wia-
ty/areny Clarke.
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Cel tej ksigzki — opis etnograficzny $wiata spotecznego DS w Polsce - jest zgod-
ny z podstawowym zadaniem etnografii: ,,opisowym objasnieniem $wiata zycia
badanych” (Konecki, 2010: 20).

Etnografi¢ jako metod¢ rozumiem nastepujaco (Angrosino, 2010: 45-46):

1) to praca badacza w terenie, w naturalnym $rodowisku zycia badanych, nie

w laboratorium;

2) badacz i badani pozostaja w bezposrednim kontakcie, a badacz jest jedno-

cze$nie uczestnikiem i obserwatorem;

3) badanie jest wieloczynnikowe, ,wielostanowiskowe” (Marcus, 1995), uzywa

sie wielu technik zbierania danych;

4) zaangazowanie badacza w przebywanie i kontakt z badanymi jest dlugo-

trwale;

5) podejscie do generowania wiedzy jest indukcyjne, brak weryfikowania hi-

potez;

6) prowadzony jest dialog z badanymi, komentarze do wnioskéw i interpretacji

badacza uzyskiwane s3 na biezaco;

7) przedstawia holistyczny obraz badanego $rodowiska.

Podejscie etnograficzne, szczegdlnie wielostanowiskowe, jest wykorzystywane
w badaniach spolecznych swiatéw i STS (Clarke, Friese, Washburn, 2015: 46). Etno-
grafia wielostanowiskowa to metoda analizy sytuacyjnej (Clarke, 2005: xxxiii). Mar-
cin Zarod wskazuje, ze ,koncepcja etnografii wielostanowiskowej Marcusa oparta
byla na badaniach etnograficznych prowadzonych w ramach STS”, i Ze stosowal on
takie podejscie w swoich badaniach hakerdw z uwagi na ,latourowskie postulaty
podazania za aktorami i rozpraszania tego, co lokalne” (Zardd, 2018: 156).

Niniejsze badania to réwniez etnografia wielostanowiskowa. Zawieraja one tak-
ze elementy autoetnografii, netnografii i etnografii opartej na wspoéipracy.

3.1. Spoteczne Swiaty/areny

Rama teoretyczna spotecznych §wiatéw ma swoje korzenie w tzw. szkole chi-
cagowskiej, w ktdrej socjologowie, bazujac na mysli George'a H. Meada i Johna
Deweya, praktykowali badania terenowe niewielkich grup spotecznych lub prze-
strzeni miejskich. Badania takich ,,calosci spolecznych” nastawione byly na wglad
w interakcje, w praktyki wspdlnego wytwarzania znaczenia i dziatania na pod-
stawie tego znaczenia, takze wglad w tozsamosci. Te ,,catosci spoteczne” badano
w ich naturalnym $rodowisku, w konkretnym miejscu i czasie.

Od konca lat piecdziesigtych do konca osiemdziesigtych ubieglego wieku teo-
rie spolecznych $wiatéw rozwijali przedstawiciele szkoty chicagowskiej: Anselm
Strauss, Tamotsu Shibutani, Howard S. Becker. Do lat osiemdziesigtych przed-
stawiciele symbolicznego interakcjonizmu, przyjmujacy perspektywe spotecz-
nych $wiatow, koncentrowali si¢ na badaniach probleméw spolecznych, sztuki,
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medycyny, pracy, zawodoéw. Pdzniej wzroslo zainteresowanie badaniem nauki
itechniki, ajedna z pierwszych pracy byly badania uczennicy Straussa — A.E. Clarke
z 1987 roku. W koncu XX wieku badania tego rodzaju zaczely uwzglednia¢ in-
frastrukture materialng i narzedzia §wiata spotecznego, nazywane aktorami poza-
ludzkimi (nonhuman) (Clarke, Star, 2008: 113-115).

Zastosowanie teorii spotecznych $wiatéw/aren, analizy sytuacyjnej i strategii
ugruntowanego teoretyzowania jest wlasciwe dla badania DS. Data science stano-
wi chaotyczne i dynamiczne polaczenie m.in. nauki, techniki, pracy, zawodu. Jest
przedmiotem sporéw i dyskusji wewnatrz i na zewnatrz ,,srodowiska” Jest swiatem
nierozerwalnie zwigzanym z infrastrukturg techniczng i narzedziami pracy, stad
zalezy mi na ujeciu aktoréw pozaludzkich.

Zdaniem Straussa (1978: 122) najwazniejsza cecha definicyjna $§wiata spolecz-
nego to istnienie jednej uderzajaco ewidentnej dziatalnosci podstawowej (primary
activity). Ta dzialalno$¢ jest oczywista i staje si¢ kryterium wyodrebnienia $wiata
spolecznego (Kacperczyk, 2016: 31). Skoro zatem dziatalno$¢ podstawowa data
scientistow jest dos¢ oczywista — polega na komputerowych operacjach na danych
cyfrowych! - oraz skoro niezwykle trudne jest wykazanie innych kryteriéw po-
zwalajacych na wyrdznienie DS jako caloéci spotecznej, to przyjmuje zalozenie
o mozliwo$ci wydzielenia takiej calosci spolecznej jak DS na podstawie jej dziala-
nia podstawowego. Tym samym zakladam, Ze DS jest spotecznym §wiatem w ro-
zumieniu wyzej wymienionych autoréw.

Praktyki autodefiniowania DS jako catosci - ,,dziecka’, wyrastajacego z ,,rodzi-
cOwW’, tzn. bardziej dojrzatych dziedzin nauki i praktyki, lub calosci znajdujacej
sie na przecieciu tych dziedziny (statystyki i matematyki, informatyki, biznesu)
uwazam za markery do zastosowania pojecia spotecznego swiata.

Zagadnieniem kluczowym dla teorii spolecznych §wiatéw jest dzialanie pod-
stawowe:

Serce $wiata spolecznego stanowi podstawowe dzialanie (primary activity). Wokét niego koncentruje
si¢ cala energia uczestnikow. Stanowi ono takze kryterium wyodrebnienia spotecznego $wiata jako
pewnej catosci, bo jego uczestnikami sg aktorzy podejmujacy takie dzialanie (Kacperczyk, 2016: 34).

Dzialaniu podstawowemu towarzysza dzialania wspomagajace w skali makro
i mikro. ,W perspektywie makrospotecznej podstawowe dziatanie obrasta calg sie-
cig dzialan pomocniczych, stuzacych przetrwaniu i ekspansji spotecznego $wiata
jako calosci” (Kacperczyk, 2016: 35). Strauss wyrdznia czternascie subprocesow
pomocniczych wobec dzialania podstawowego, m.in. finansowanie, reklamo-
wanie, budowanie organizacji. Skala mikro to dzialania wspomagajace dzialanie
podstawowe pojedynczego aktora spotecznego. Jego ,,dzialanie podstawowe zanu-
rzone jest w innych podtrzymujacych i umozliwiajacych je dziataniach” (Strauss,
Corbin, 1990: 236; Kacperczyk, 2016: 35).

1 Wskaze, ze to okreslenie dziatania podstawowego spotecznego swiata DS nie jest zupetnie
poprawne.
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Za istotng ceche definicyjng spotecznego $wiata uznawana jest jego technolo-
gia, czyli:

[...] wykorzystanie okreslonych $rodkéw technicznych, umozliwiajacych specyficzny sposdb wy-
konania dziatania. [...] zawsze jest uwiklana w budowanie i podtrzymywanie spotecznego swiata,
wiedze o stosownych miejscach i okolicznos$ciach, w ktérych mozna podejmowac dane dziatanie,
oraz o specjalistycznym sprzecie, jakim ,nalezy” dysponowaé, aby wykonywacé je prawidlowo
(Kacperczyk, 2016: 36-37).

Na technologie spolecznego $wiata ,,powoluja si¢” procesy legitymizacji i za-
$wiadczania o autentyczno$ci. Rozwdj technologii spolecznego swiata moze pro-
wadzi¢ do procesu segmentacji czy jej ,odmiany” - profesjonalizacji pewnych
sub$wiatow, o czym za chwile. Za pomoca opisu zmian technologii w czasie mozna
dokonac¢ takze opisu tzw. areny $wiata spolecznego. Zmiany technologii ujawniaja
interpretacyjne zmagania nad znaczeniami (Clarke, Casper, 1996: 615).

Brak wyraznych granic spolecznych $wiatéw jest uznawany za najpowazniej-
szy problem zwigzany z ich konceptualizacjg. Strauss (1993) uwaza, ze problem
podnosza badacze przyzwyczajeni do ujmowania calosci spotecznych jako odgra-
niczonych czy wydzielonych od innych. W przypadku $wiatéw spolecznych nie
da sie takich granic dookresli¢. Relatywna ptynnos¢ granic jest jedna z podstawo-
wych wiasciwosci §wiatéw spolecznych (Strauss, 1993: 212-213). Swiat spoteczny
nie jest sprowadzalny do grupy czy organizacji (Kacperczyk, 2016: 38).

Dziatania we wszystkich spolecznych §wiatach i arenach obejmuja ustanawia-
nie i utrzymywanie granic miedzy spolecznymi $wiatami oraz uzyskanie legitymi-
zacji dla samego $wiata (Clarke, Star, 2008: 118).

Arena jest ,,polem dzialan i interakcji pomiedzy potencjalnie nieskoniczong ilo-
$cig rozmaitych zbiorowych catosci” (Clarke, 1991: 128). Jest polem, na ktérym
toczy si¢ istotny dla §wiata spolecznego problem, i oznacza niezgode na kierunek
dziatania podejmowany przez $wiat spoleczny lub jego segment (Strauss, 1993:
227). W $wiecie opieki paliatywnej w Polsce arena skoncentruje sie¢ wokdt obiek-
tu granicznego — morfiny i 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). Zrozumienie, o co spierajg si¢ uczestnicy spolecznego
$wiata/spolecznych $wiatéw, jest niezbedne dla zrozumienia spotecznego $wiata
w ogole, np. zachodzacych w nim proceséw i jego wartosci.

Pojecie wartosci w koncepcjach $wiatéw spolecznych nabiera znaczenia w od-
niesieniu do dzialania podstawowego:

[...] w spolecznym $wiecie dziatanie nigdy nie jest dziataniem dowolnym. Obwarowane jest re-
gulami, wyobrazeniami, jak powinno przebiega¢, a przede wszystkim z jakich pobudek powinno
wypltywal. [...] O granicach pomig¢dzy sub$wiatami decyduja ostatecznie zasadnicze réznice w poj-
mowaniu istoty podstawowego dzialania, a te s3 tak naprawde réznicami w sferze wartosci, ktore
s3 tutaj rozumiane jako punkty orientacyjne, pozwalajace dokonaé oceny dzialania, a jednoczesnie
wskazujace, jak ma ono wygladac i w jakich granicach przebiega¢ (Kacperczyk, 2016: 44).
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W uniwersum elementéw spolecznego $wiata znajduje si¢ réwniez poje-
cie tozsamosci. Tozsamos¢ uznaje si¢ za sprzezona/spleciong z warto$ciami. ,,Jesli
tozsamo$¢ widzimy jako zobowigzanie jednostki wobec jej grupy odniesienia”
- przypomnie¢ nalezy pojawiajace si¢ juz u Howarda Beckera (1974; 1986) poje-
cie commitment, rozumiane jako konstytuujace $wiat spoleczny zobowigzanie do
podejmowania dziatania podstawowego - ,,0znacza to, ze jednostka jest zwigzana
ze swoja »grupa« warto$ciami rozumianymi jako kryteria oceny czy perspektywy
poznawcze” (Kacperczyk, 2016: 48). Te perspektywy i kryteria s nieustannie pod-
dawane ,testowi rzeczywistosci” (Shibutani, 1955: 569).

Wisrod podstawowych proceséow zachodzacych w spolecznym $wiecie nie-
ustannie dochodzi do legitymizacji i zaswiadczania o autentycznosci. Legitymi-
zacja wigze sie ze wskazaniem na wyjatkowy sposéb wykonywania dzialania pod-
stawowego przez uczestnikow spolecznego $wiata oraz na konkretng technologie,
jaka dysponuje dany $wiat lub segment $wiata. W skali makro zachodzi proces
»wyznaczania granic prawidlowej dziatalnosci” W skali mikro istnieje wiele obja-
$nien, uzasadnien, wymoéwek pozwalajacych pojedynczym aktorom kontynuowac
dzialanie podstawowe (Kacperczyk, 2016: 36).

Odwolujac sie do Straussa (1993: 215) oraz artykulu Roba Klinga i Elihu M.
Gersona (1978), Anna Kacperczyk twierdzi, ze ,,jedng z najwazniejszych cech spo-
lecznego $wiata jest jego nieuchronna segmentacja (segmentation), prowadzaca
do wewnetrznego réznicowania si¢ i wydzielania w jego ramach subswiatéw”, za
przyczyne segmentacji przyjmuje zas specjalizacje zainteresowan i réznicowanie
sie interesow pewnych podgrup w $wiecie spotecznym (Kacperczyk, 2016: 49).
Segmentacja, zdaniem Straussa (1984), ma trzy zasadnicze drogi: paczkowanie,
odszczepienie i przecinanie sie $wiatow.

Adele E. Clarke (1991) uzywa metafory mozaiki, méwiac o wielosci $wiatow
i subswiatow spotecznych, w ktérych réwnoczesnie i rownolegle uczestnicza ak-
torzy. Okresla $wiat spofeczny w odwolaniu do pojecia srodowiska spolecznego,
»Swiata czego$”, czyli jako ,,grupy wspoélnie zaangazowane w pewna dzialalno$c”,
»grupy majace wspolne kompetencje do wykonywania pewnych dziatan, dzielgce
réznego rodzaju zasoby, by osiaga¢ swoje cele i budujace wspoélne ideologie do-
tyczace tego, jak realizowa¢ wlasne interesy”. Charakter dzialania podstawowego,
wokot ktérego koncentruje sie $wiat spoleczny, moze by¢ réznorodny i zwigzany
np. ze sprawami artystycznymi, religijnymi, zawodowymi, rekreacyjnymi, komer-
cyjnymi (Clarke, 1991: 131, za: Kacperczyk, 2016: 32). Takie mozaikowe, akceptu-
jace chaos widzenie spotecznych $wiatéw Clarke przetozyla na strategie badawcze
i analityczne. Méwi ona o renowacji i regeneracji klasycznej teorii ugruntowane;
na rzecz ugruntowanego teoretyzowania (Clarke, 2003: 558). Ugruntowane teo-
retyzowanie dokonywane jest na podstawie analizy sytuacyjnej. Te rame ujmo-
wania spolecznych §wiatéw/aren nazwano pakietem? teorii/metod badan, ktéry

2 Warto przypomnie¢ o pojeciu pakietu w Swiecie spotecznym DS - pakiet to narzedzie
uzywane w jezyku programowania; jest zbiorem funkcji wykonujacych okreslone zadania.
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jest zakorzeniony w konstruktywizmie spolecznym, zawiera w sobie symboliczny
interakcjonizm i filozofi¢ pragmatyczna (Clarke, Star, 2008: 12).

Podejscie Clarke cechuje holizm metodologiczny oraz (neo)pragmatyzm (Diaz-
-Bone, 2013). Procesy zachodzace w spotecznych $wiatach badacz moze zrozu-
mie¢ tylko wtedy, kiedy zalozy, ze nietad stanowi immanentng cech¢ obserwowa-
nej przez niego rzeczywistosci spolecznej (Kacperczyk, 2016: 568). Rzeczywistos¢
spofeczna jest uwazana za pelng konfliktu i nieprzezwyciezalnych sprzecznosci.
Znajduje to wyraz w tzw. arenie sporu. W podejéciu Clarke areny s3 tozsame ze
spofecznymi $wiatami. Nie istnieje badanie $wiata spolecznego bez badania je-
go aren. Clarke wyraza to, postugujac si¢ okresleniami ,teoria spotecznych $wia-
tow/aren” lub ,,analiza spotecznych $§wiatéw/aren” (Kacperczyk, 2016: 572).

Areny wystepujg na réznym poziomie rzeczywistosci spolecznej. Arena jako
przestrzen sporu moze dotyczy¢ jednego lub kilku subswiatéw, jednego lub kil-
ku $wiatéw spolecznych, a nawet tzw. probleméw publicznych, czyli zagadnien
dziejacych si¢ pomiedzy wieloma $wiatami spolecznymi. Strauss podkresla, ze po-
miedzy arenami na kazdym z pozioméw wystepuja przecigcia. Szczegdlnie w przy-
padku aren obejmujacych wiele swiatow nalezy bada¢ uwiklanie reprezentantow
(tj. zabierajacych glos przedstawicieli §wiatow bioracych udzial w sporze) w spory
wewnatrz wlasnych $wiatéw czy subswiatéw (Strauss, 1978: 124-25).

Analiza sytuacyjna, bedaca metodologiczng konsekwencja przyjecia oméwio-
nych wyzej zalozen, jest dla badaczy ,,zaproszeniem do uwzglednienia chaotycz-
nosci licznych elementéw sytuacji: ludzi, elementéw pozaludzkich (nonhuman),
dyskurséw, technologii i innych” (Morrison, 2016: 519). Kacperczyk, powotujac
sie na Straussa (1978) i Beckera (1986), uznaje, ze w badaniu spolecznych $wia-
tow/aren jednostka analizy nie sa pojedynczy ludzie, a wlasnie spoteczny $wiat/
arena. Traktowana jest ona jako zbiorowo$¢ (social unit) wytwarzajaca znaczenia
i podejmujaca kolektywne dzialania oraz jako uniwersum dyskursu (Kacperczyk,
2016: 573). To samo moéwig Adele E. Clarke i Susan Leigh Star. Spoleczny $wiat/
arena jest jednostka analizy szczegolnie w badaniach nauki i techniki; moze by¢ to
badanie kontrowersji lub badanie dyscypliny (Clarke, Star, 2008: 123-124):

Jesli i kiedy liczba $wiatéw spolecznych staje si¢ duza i poprzecinana konfliktami, réznymi rodza-
jami kariery, roznymi punktami widzenia, zrédtami finansowania itd., to ta calo$¢ jest analizowa-
na jako arena. Arena sklada si¢ zatem z wielu spotecznych §wiatéw zorganizowanych ekologicznie
wokot zagadnien, bedacych przedmiotem wspdlnego zainteresowania i zaangazowania (commit-
ment) w dzialanie [ttum. R.Z.] (Clarke, Star, 2008: 113).

Perspektywa spofecznych $wiatéw/aren jest kluczowa dla niniejszej ksigzki
i wlasciwa dla badanego podmiotu, czyli DS.

Poczynajac od pracy Clarke po$wigconej naukom reprodukcyjnym w USA
z 1987 roku, w badaniach nauki i techniki stosowano teorie¢ spolecznych $wiatow/
aren. Poza licznymi pracami Clarke i Star tego rodzaju badania dotyczyty m.in.
wylonienia si¢ dziedziny genetyki Srodowiskowej, chirurgii ptodéw i postrzegania
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plodéw jako pacjentéw, zmian skladéw w zespotach inzynieréw oprogramowania
(Clarke, Star, 2008: 124-126).

Polska pracg socjologiczng w nurcie STS jest rozprawa doktorska Marcina Za-
roda Aktorzy-sieci w kolektywach hakerskich w Polsce (2018). Uwaza on, ze moga
wystepowac przeciecia pomiedzy §wiatem DS a hakerami. Cho¢ w pracy pojawiaja
sie stosowane przez Clarke, Star i ich nasladowcoéw terminy - np. drukarka 3D
w charakterze obiektu granicznego (Clarke, Star, 2018: 307-313) - to nie ma od-
niesien do spolecznych §wiatow. Autor pracuje w ramie Teorii Aktora-Sieci (ANT).

Teoria Aktora-Sieci jest koncepcja odmienng od $wiatéw spotecznych. Dostar-
cza ujecia wiedzy - konstruowania sieci jako procesu wiedzotwdrczego. Niezbedne
jest wlaczenie w proces aktorow pozaludzkich (nonhumans) (Abriszewski, 2010).
Mozliwos¢ uwzglednienia aktordw, takich jak: zrodta danych, hardware umozli-
wiajacy sktadowanie danych lub wykonywanie obliczen, software i koncepcje uzy-
te do magazynowania danych czy do ich przetwarzania/eksploracji/modelowania/
wizualizacji, jest uzyteczna w opisie §wiata DS (por. Zulicki, 2016: 25).

Koncepcje spotecznych swiatéw i ANT réznia sie tez kulturowo:

Poréwnujac ANT Latoura ze spolecznymi $wiatami/arenami, mowi sie, ze scentralizowany cha-
rakter wltadzy w ANT jest bardziej francuski, podczas gdy pluralizm perspektyw w koncepcji
$wiatow spolecznych jest charakterystyczny dla Amerykandw. Bowker i Latour (1987) stworzyli
nieco podobny argument, poréwnujac francuskie i angloamerykanskie STS. Argumentowali oni,
ze 0§ racjonalnosci/wladzy jest tak naturalna dla francuskiej technokracji (i zbadanej miedzy in-
nymi u Foucaulta), ze wla$nie to musi by¢ uwzgledniane w pracach angloamerykanskich, w kon-
tekscie angloamerykanskim zwykle bowiem ,,zaktada si¢” (assumed), ze nie ma zwiazku miedzy
tymi dwoma [wladzg i racjonalnoscig - przyp. R.Z.] [ttum. R.Z.] (Clarke, Star, 2008: 123).

Koncepcja $wiatéw spotecznych jest bardziej odpowiednia do pracy nad opi-
sem DS niz ANT, takze dlatego, Zze DS ma angloamerykanski rodowdd. Zgodnie
z zakorzeniong w szkole chicagowskiej strategia badania spotecznych swiatow/
aren - analizg sytuacyjna — osadzam badania w konkretnym miejscu i czasie. Data
science w Polsce moze mie¢ swdj specyficzny charakter takze dlatego, ze idea tech-
nokragji historycznie odgrywala tu znikoma role (Kurczewska, 1997: XII). Od po-
czatkow technokracji we Francji XIX wieku, kiedy to Henri de Saint-Simon przed-
stawil pomyst administrowania ludzmi tak jak rzeczami, poprzez kontynuatoréw
amerykanskich w okresie po I wojnie swiatowej — Howarda Scotta, Williama H.
Smytha, Thorsteina Veblena - byla ona ideg wyrosta na odmiennej niz dominuja-
ca w 6wczesnej Polsce filozofii zyciowej, politycznej czy etyce pracy. Jak wskazuje
Joanna Kurczewska:

[...] przedstawiciele polskich elit intelektualnych czeéciej myéleli o Polsce i §wiecie w kategoriach
politycznych czy narodowo-kulturowych anizeli w kategoriach cywilizacyjno-gospodarczych czy
tez w takich, ktore polityke bezposrednio uzaleznialy od kondycji cywilizacyjnej spoleczenistwa
(Kurczewska, 1997: XIII).
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Nie znaczy to, ze nie byto w polskiej mysli spolecznej tradycji przygotowuja-
cej do recepcji zachodnioeuropejskich i amerykanskich idei technokratycznych.
Autorka méwi o tradycji pozytywistow warszawskich ,ceniacych sobie nauke
i technike jako dzwignie postepu spotecznego” jako o nurcie konkurencyjnym
i jednoczesnie znacznie mniej popularnym niz romantyzm emancypacyjno-naro-
dowy (Kurczewska, 1997: XII). Elementy idei technokratycznych mozna odnalez¢
w $wiecie spotecznym DS.

3.2. Analiza sytuacyjna i ugruntowane
teoretyzowanie

Adele E. Clarke przektada mozaikowe, akceptujace chaos i sprzecznosci widzenie
spolecznych $wiatéw/aren na strategie badawcze i analityczne. Méwi ona o reno-
wacji i regeneracji (renovate and regenerate) teorii ugruntowanej na rzecz ugrun-
towanego teoretyzowania, dokonywanego w ramach analizy sytuacyjnej (Clarke,
2003: 558). Jest to tzw. pakiet teorii/metod badan.

Zdaniem Kathy Charmaz (2009: 232): ,,usytuowanie teorii ugruntowanych w ich
spotecznych, historycznych, lokalnych oraz interakcyjnych kontekstach wzmac-
nia je”. Cho¢ to odejscie od tradycyjnej metodologii teorii ugruntowanej (MTU),
to Clarke widzi rzecz inaczej. Nie chodzi jej o uwzglednienie kontekstu, poniewaz
»otoczenie (conditions) sytuacji jest sytuacja [podkr. oryg.]. Nie ma czego$ takiego
jak kontekst” (Clarke, 2005: 71). Badacz ma przy tym wykazac sie jak najwieksza
samoswiadomoscig wobec konstruowanego przez siebie wyjasnienia. Teoria ugrun-
towana ma by¢ elastyczng strategia heurystyczng. Zmierza sie w kierunku namystu
nad drogg, ktéra doprowadzita do uzyskania koncowego efektu analiz, i to wlasnie
ta droga nazwana jest ugruntowanym teoretyzowaniem (Kacperczyk, 2007: 9). Wy-
korzystywana jest koncepcja ,teoretyzowania” zamiast koncepcji ,,teorii’, poniewaz
najwazniejszym celem analizy sytuacyjnej jest otwarcie danych i sytuacji na niekon-
czace si¢ (ongoing) negocjacje, a nie promowanie obiektywnej prawdy (Uri, 2015:
146). Jednostka analizy nie jest dla Clarke wybrany proces czy zjawisko, a sytuacja.
Jest ona konstruowana za pomocy trzech rodzajow map (sytuacyjnych, spotecznych
$wiatéw/aren i pozycyjnych) i poprzez prace analityczng z tymi mapami. Odréznia
to analize sytuacyjna od MTU, dazacej do ukazania ludzkiego dziatania jako podsta-
wowego procesu spolecznego (Clarke, Friese, Washburn, 2015: 12), co jest wynikiem
rozumienia tego, czym jest sytuacja. Nie jest ona uwzglednieniem otoczenia, a jed-
nocze$nie (i nie tylko) jest tym, co tradycyjnie nazwalibysmy podstawowym proce-
sem i jego otoczeniem. Clarke pokazuje, co sklada si¢ na sytuacje w formie matrycy
sytuacyjnej (situational matrix), gdzie miedzy elementami nie ma zadnej hierarchii
(Clarke, 2005: 73, za Kacperczyk, 2007: 22), a mianowicie:



Rama teoretyczna i metodologia badan wtasnych 55

1) elementy czasoprzestrzenne;

2) elementy ludzkie (human), indywidualne i kolektywne;
3) elementy pozaludzkie (nonhuman);

4) elementy polityczno-ekonomiczne;

5) dyskursywne konstrukcje aktorow;

6) elementy organizacyjne/instytucjonalne;

7) gtéwne kwestie kontestowane;

8) elementy lokalne i globalne;

9) elementy socjokulturowe;

10) elementy symboliczne;

11) dyskurs popularny i inne dyskursy;

12) pozostale elementy empiryczne.

Elementy te, tworzace ,,sytuacje dziatania” (the situation of action), uznaje si¢ za
sprzezone i wplywajace na siebie. Wizualizacja matrycy sytuacyjnej, przypominajaca
dziecigcy rysunek stonca, gdzie w centrum - w miejscu tarczy — umieszczono tytul
»Sytuacja dzialania’, elementy sytuacji utozono za$ jak promienie, umieszczona zo-
stala na okladce pierwszej pracy w calo$ci poswieconej analizie sytuacyjnej (Clarke,
2005). Autorka wskazuje, ze np. Anselm L. Strauss i Juliet Corbin we wczesniejszych
tego rodzaju matrycach (conditional matrix) w centrum stawiali dzialanie (action),
a nastepnie pokazywali hierarchi¢ warunkéw - od m.in. interakcyjnych przez or-
ganizacyjne i dalej narodowe, graficznie ujete w formie kolejno oddalajacych sie od
centrum kregéw. Analiza sytuacyjna zaklada, ze elementy otoczenia sytuacji (condi-
tional elements) muszg by¢ okreslone w samej sytuacji, poniewaz sg dla niej konsty-
tutywne. One sg sytuacjg, a nie tylko otaczaja jg, ksztaltuja czy przyczyniaja sie do
niej (Clarke, 2015: 96-98). Podejscie Clarke jest zatem, podobnie jak Charmaz, kon-
struktywistyczne, ale Clarke podkresla traktowanie sytuacji jako jednostki analizy.
Tym samym odchodzi ona od znanego z innych nurtéw jakosciowych nastawienia
na jednostke ludzka jako podmiot, w kierunku nastawienia na uchwycenie pelnej sy-
tuacji badania (Kacperczyk, 2007: 10). Celem badania dla Clarke jest ,,zrozumienie
zfozonosci i heterogenicznosci indywidualnych i kolektywnych sytuacji, dyskursow
i 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) i wigczenia do interakcjonizmu mysli postmo-
dernistycznej i poststrukturalistycznej Rolanda Barthesa, Jacquesa Derridy, Michela
Foucaulta, Jeana Baudillarda (Clarke, 2015: 90).

Co do unikania nadmiernych uproszczen, to wida¢ to w postulacie nagtasniania
gloséw grup czy pozycji stabo slyszalnych (helping silences speak), przemilczanych,
nieobecnych w spolecznym $wiecie, a takze w konstruowanym przez badacza wy-
jasnieniu (Clarke, 2003: 561, 569; 2005: 85; 2015: 108; Clarke, Star, 2008: 119, 124,
129). ,Metody badan majg umozliwia¢ i zachecac analityka do naswietlenia po-
przednio marginalizowanych i nielegitymizowanych perspektyw wiedzy o zyciu
spotecznym” (Kacperczyk, 2007: 10).
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Zgadzam sie z Kacperczyk, ktéra uwaza, ze Clarke nie dokonuje rewitalizacji
czy ozywienia MTU, tylko proponuje nowe podejscie, ,,ponowne wcielenie”.

Jest to kompletne zerwanie z tradycyjna, pure Grounded Theory — pushing GT around the Postmo-
dern Turn [podkr. oryg.] oznacza w istocie wypchniecie jej poza obszar jej zakorzenienia, i to juz
nie jest ta sama GT (Kacperczyk, 2007: 25).

Postmodernistyczne podejscie Clarke zalamuje wizje generowania teorii z da-
nych (Kacperczyk, 2007). Proponowany jest szereg — méowiac jezykiem MTU - ko-
dow teoretycznych: od samego pojecia spotecznych $wiatow/aren, przez wszelkie
pojecia i procesy w takich §wiatach, elementy sytuacji dzialania. Proponowane jest
takze zadawanie konkretnych, w zadnym razie nieugruntowanych w danych te-
renowych, pytan o tak skonceptualizowany $wiat spoteczny/aren¢ (Clarke, 2005:
115-116) i stosowanie konkretnych strategii analitycznych z uzyciem map - wi-
zualnych i konceptualnych szablonéw (Clarke, 2005: 83-144), z pewnoscig zatem
»prekonceptualizacja” jest silna. Podejécie to jest konstruktywistyczne i jako takie
je przyjmuje.

Jak napisalem wyzej, zakladam, ze DS jest spolecznym $wiatem. Tym samym
dokonywany w tej pracy opis $wiata spolecznego jest przeze mnie konstruowa-
ny, nie jest odkrywany.

3.3. Techniki badawcze i analityczne

Zastosowalem typowa dla badania spolecznych §wiatow, a szczegdlnie dla anali-
zy sytuacyjnej, etnografie wielostanowiskowa (Marcus, 1995; Clarke, 2005: xxxiii;
Clarke, Friese, Washburn, 2015: 46). Zrédlem danych jako$ciowych byly wywiady
swobodne, obserwacje uczestniczace, a takze elementy autoetnografii, netnografii
i etnografii opartej na wspolpracy. Jest to dominujacy komponent moich badan
empirycznych. Proba dobrana zostala w sposdb nieprobabilistyczny, celowy, zgod-
nie ze strategig probkowania teoretycznego. Material jako$ciowy byl analizowany
za pomocg kodowania, kilku rodzajéw not i map.

Do technik etnograficznych dolaczylem ilo$ciows analize (na poziomie opisu
i eksploracji, a nie wnioskowania statystycznego) danych zastanych dwojakiego
rodzaju. Po pierwsze, wykonana zostala wtérna analiza wewnetrznych sondazy
»Srodowiska” DS; sondaze te uznaje za akty samowiedzy badanego swiata. Po dru-
gie, przeanalizowalem dane z serwisu meetup.com, popularnej platformy stuzacej
organizacji spotkan, m.in. os6b zainteresowanych DS. Celem tej czesci badan bylo
przede wszystkim ujecie pelnej sytuacji badania oraz, dodatkowo, enkulturacja
badacza w dzialaniu zblizonym do dzialania podstawowego badanego $wiata spo-
tecznego, a w konsekwencji glebsze zrozumienie kategorii jakosciowych.
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Najwazniejszym zroédlem danych jako$ciowych byly indywidualne wywiady swo-
bodne ukierunkowane (Lutynski, 1974; za Przybylowska, 1978: 62-63; por. Konec-
ki, 2000: 170), prowadzone w duchu wywiadu intensywnego (Charmaz, 2009: 39).

Obserwacja uczestniczaca to technika (a szerzej — rola etnografa), ktéra stuzy-
ta mi w duzej mierze za zrédlo pytan badawczych do wywiadow (por. Zarod, 2018:
171). Czasami byto odwrotnie - informacje uzyskang w wywiadzie bylem w stanie
zinterpretowaé w sposob bliski punktowi widzenia uczestnikéw badanego $wiata
dopiero dzigki kolejnym obserwacjom uczestniczacym. Obserwacje uczestniczace
byty niezwykle wazne dla mojej enkulturacji w spolecznym $wiecie DS (Jemiel-
niak, 2018: 20). Obserwacje, w ktorych spotykalem na zywo uczestnikéw osadzo-
nych w $wiecie DS, byly tez pomocne w nawigzywaniu kontaktow z potencjalnymi
rozméwczyniami/rozmowcami.

Obserwacje laczyly si¢ z autoetnografia, gdyz notatki sporzadzane w prze-
rwach lub po zrealizowaniu obserwacji w terenie przybieraly autoetnograficzny
charakter, tzn. dotyczyty wlasnych odczu¢, stanéw wewnetrznych, pojawiajacych
sie w trakcie obserwacji mysli oraz wlasnych dziatan i interakcji z innymi ludzmi
w miejscu badania. To technika otrzymywania danych jakosciowych, w ktorej ba-
dacz tworzy autonarracyjne notatki, bazujac na autorefleksji i autoanalityce (Kac-
perczyk, 2014: 37-38).

Celem autoetnografii bylo zwigkszenie samo$wiadomosci badacza i odstonie-
cie informacji skladajacych si¢ na jego intelektualne tlo — zgodnie z postulowana
zmiang stanowiska badacza ,z »wszechwiedzacego analityka« do »samo$wiado-
mego uczestnika« w procesie produkeji zawsze czeSciowej wiedzy” (Clarke, 2003:
555-556). Staratem si¢ o ,,jednoczesne bycie outsiderem i insiderem podczas prze-
prowadzania swojego badawczego projektu” (Darmach, 2017: 95).

Skoro netnografia jest badaniem etnograficznym spolecznosci w internecie
(Kozinets, 2003), to badania $§wiata DS nie mozna wykona¢ bez tego elementu.
Nie mozna uczestniczy¢ w tym $wiecie bez korzystania z platform, stron i narzedzi
internetowych. Swiadomy braku systematycznosci poje¢ dotyczacych badan jako-
$ciowych z uzyciem internetu (Jemielniak, 2018: 11-13) nazywam uzyte techniki
netnografiag w rozumieniu: ,odmiana etnografii zaadaptowana do badania kultur
i spotecznosci wirtualnych oraz do badan nad wirtualnymi aspektami zycia spo-
tecznego” (Kacperczyk, 2016: 639). Moje badania netnograficzne byty nastawione
na analize tresci, a nie analize zdarzen i interakeji (Kacperczyk, 2016).

Etnografia oparta na wspolpracy zostala uzyta w niewielkim stopniu i w spo-
sob niepelny, niemniej dla wynikéw badania okazala si¢ bezcenna. Wspoétpraca
z uczestniczkami i uczestnikami badan pozwolita m.in. na przygotowanie osta-
tecznej, kompletnie innej od pierwotnej, wersji opisu dzialania podstawowego ba-
danego $wiata. W zaloZeniu Lukea Erica Lassitera:

[...] etnografie oparta na wspotpracy (collaborative ethnography) mozemy okreéli¢ ogdlnie jako
podejscie do badan etnograficznych, ktdre w sposdb zamierzony i wyrazny ujawnia oraz podkre-
$la elementy wspolpracy na kazdym etapie procesu badawczego - od konceptualizacji projektu,
poprzez prace terenowa, do waznego w tym kontekscie etapu pisania (Lassiter, 2005: 16).
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W niniejszej pracy chodzi jedynie o wspdtprace badaczy z osobami na réznych
etapach badan i jej pisania. Konsultowatem si¢ w sposéb nieformalny z osoba-
mi osadzonymi w badanym s$wiecie. Najczesciej byly to rozmowy po wywiadach,
kilkakrotnie przestanie zainteresowanym pierwszej wersji fragmentu tekstu, naj-
rzadziej byly to konsultacje teoretycznego pomystu przed napisaniem wlasciwego
fragmentu.

Terenowe badania jakosciowe byly realizowane od 21 pazdziernika 2016 do
14 czerwca 2019 roku.

Poniewaz ,dobre badanie etnograficzne taczy dane z obserwacji, wywiadow
oraz analiz danych zastanych” (Angrosino, 2010: 102), w czerwcu i lipcu 2019 roku
wykonana zostala wtérna analiza danych ilosciowych:

1) pochodzacych z wybranych sondazy ,,$rodowiska” DS; autorzy ankiet udo-

stepnili publicznie zebrane dane;

2) z serwisu meetup.com grup zlokalizowanych w Polsce i deklarujacych zaj-

mowanie si¢ DS; dane zostaly pobrane legalnie z uzyciem API.

Jezeli chodzi o dane zebrane w $rodowiskowych sondazach, skorzystalem
z szesciu zbioréw ulozonych przez cztery podmioty, wybrane przeze mnie jako
znaczgce w badanym $wiecie spolecznym DS na podstawie wlasnych badan et-
nograficznych. Wybrane zmienne zharmonizowalem ex-post, tzn. polaczytem
w spéjny sposob dane, ktdre zostaly zebrane osobno i bez zatozenia, ze beda po-
réwnywane (Dubrow, Tomescu-Dubrow, 2016). Staralem si¢ korzysta¢ z mozli-
wie najszerszego horyzontu czasowego i zawezac zbiory danych do respondentéw
mieszkajacych w Polsce.

Najstarszym zrodtem danych ilosciowych byt formularz zgtoszeniowy pierwszej
w Polsce konferencji uzytkownikow jezyka programowania R o nazwie ,WhyR?”
z 2017 roku. Organizatorzy udostepnili zbiér danych w serwisie GitHub®. Zawe-
zitem zbiér (n = 246) do respondentéw deklarujacych zamieszkiwanie w Polsce,
a wiec analizowana prdoba n = 202.

Analizowalem takze dane z formularza zgloszeniowego drugiej w Polsce konfe-
rencji ,PyData 2018”. Zbior danych réwniez udostepniono na GitHubie*. Po zawe-
zeniu zbioru (n = 435) jak wyzej analizowana proba to n = 284.

Innym zrédlem danych byly ankiety Kaggle ML & DS Survey z 2017 i 2018 roku.
Kaggle to bedaca czescia Google LLC platforma internetowa, na ktdrej ludzie
moga bra¢ udzial w konkursach na najlepsze modele predykcyjne i opisywanie
zestawow danych, przesylanych przez firmy i uzytkownikéw oraz wygrywaé na-
grody (Kaggle, 2018b). Platforma ta jest popularna w badanym swiecie spolecz-
nym i stuzy np. kreowaniu wlasnego wizerunku. Analizowane zbiory danych
ML & DS Survey takze byly przedmiotem owych konkurséw, mozna je pobrac po

3 https://raw.githubusercontent.com/WhyR2017/konkursy/master/dane_z_formularza_
rejestracyjnego.csv (dostep: 19.07.2019).

4 https://raw.githubusercontent.com/stared/random_data_explorations/master/201811_
pydatawaw2018/pdwc2018_anonym.csv (dostep: 19.07.2019).


https://raw.githubusercontent.com/WhyR2017/konkursy/master/dane_z_formularza_rejestracyjnego.csv
https://raw.githubusercontent.com/WhyR2017/konkursy/master/dane_z_formularza_rejestracyjnego.csv
https://raw.githubusercontent.com/stared/random_data_explorations/master/201811_pydatawaw2018/pdwc2018_anonym.csv
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zalogowaniu si¢ na konto uzytkownika platformy®. Zbiér (Kaggle, 2017a) z 2017 r.
to odpowiedzi z pierwszego w historii sondazu uzytkownikéw Kaggle. Wzielo
w nim udzial 16 716 0séb z calego $wiata, ja analizowalem probe n = 130 de-
klarujacych zamieszkanie w Polsce. Liczba zmiennych to 288. Zbiér z roku 2018
(Kaggle, 2018a) zawiera odpowiedzi 23 860 ochotnikow ujete w 395 zmiennych,
»polska” préba n = 252.

Zré6dta te byty dla mnie znaczace takze w sensie jako$ciowym, a proponowane
ujecie dzialania podstawowego wzorowane jest na definicji z pierwszego sondazu
Kaggle (2017b) The State of Data Science and Machine Learning. W czasie wykony-
wania moich analiz dane z sondazu 2018 byty najnowszymi z dostepnych.

Do najnowszych zrédet danych nalezaty badania Stack Overflow Annual Devel-
oper Survey 2018 i 2019. Stack Overflow (SO) to forum internetowe przeznaczo-
ne raczej do pomocy technicznej dotyczacej roznych jezykéw programowania do
wszelkich zastosowan, nie tylko DS. Jest czgscig portalu Stack Exchange, w sktad
ktorego wchodzi m.in. forum datascience.stackexchange.com, przeznaczone do
pomocy merytorycznej w dziedzinie DS. Poslugiwanie si¢ SO nalezy do pod-
stawowych umiejetnosci uczestnikow $wiata DS i ogdlnie osob piszacych kody.
W ankiecie z 2018 roku wzieto udzial 98 855 ochotnikéw zrekrutowanych sposréd
uzytkownikéw forum SO, odpowiedzi ujeto w 129 zmiennych. Respondenci z Pol-
ski, deklarujacy jednocze$nie przynaleznos¢ do kategorii programistéw (DevType)
o nazwie ,Data scientist or machine learning specialist”, stanowili analizowang
przeze mnie grupe n = 121. Dane organizatorzy upublicznili przez Dysk Google®.
W badaniu z roku 20197 uczestniczylo 88 883 ochotnikéw, odpowiedzi zapisano za
pomocg 85 zmiennych. Analizowana przeze mnie proba n = 111 zostala odfiltro-
wana w ten sam co w starszym zbiorze z SO sposéb.

Przeanalizowalem takze dane pozyskane z serwisu meetup.com, gdzie tworzone
s3 grupy osob o podobnych zainteresowaniach, spotykajace si¢ na zywo. Meetup to
popularna forma organizacji spotkan oséb zainteresowanych DS, nie tylko w Pol-
sce. W dniu 4 czerwca 2019 roku za pomocg API serwisu pobratem dane o wszyst-
kich 86 6wczesnych grupach meetupowych zlokalizowanych w Polsce. Informa-
cje o nich dostepne sa publicznie w internecie na stronach grup, jednak pobranie
ich masowo poprzez API mozliwe jest jedynie dla uzytkownikéw posiadajacych
konto® w serwisie i wymaga wygenerowania unikalnego tokenu autoryzujacego

5 Utworzytem wtasne konto na Kaggle 6 lutego 2017 roku w ramach badan etnograficznych,
nie uczestniczytem w konkursach.

6 https://drive.google.com/uc?export=download&id=1_90n2-nsBQIlw3JiY43sWbrF8EjrqrR4U
(dostep: 19.07.2019).

7  https://drive.google.com/file/d/1QOmVDpd8hcVYqqUXDXf68UMDWQZPOwWQV/ (dostep:
19.07.2019).

8 Konto na meetup.com zatozytem 26 wrze$nia 2016 roku na potrzeby prowadzonych badan
etnograficznych, uczestniczyt w spotkaniach grup w réznych miastach, w momencie pobie-
rania danych przez API bytem zapisany jednoczes$nie do o$miu grup zajmujacych sie DS.


https://drive.google.com/uc?export=download&id=1_9On2-nsBQIw3JiY43sWbrF8EjrqrR4U
https://drive.google.com/file/d/1QOmVDpd8hcVYqqUXDXf68UMDWQZP0wQV/
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operacje (Meetup b.d.). Dane pobralem w plikach JSON?, a nast¢pnie wykonatem
parsowanie plikéw JSON na tabele ptaska, zawierajaca 86 jednostek analizy (czyli
grup meetupowych) opisanych za pomoca 31 zmiennych.

Pobranie danych przez API wykonalem w jezyku Python, a wszystkie inne
czynnosci zwigzane z pracg na danych z meetup.com oraz z wyzej opisanych son-
dazy $rodowiskowych w jezyku R. Kod umozliwiajacy powtdrzenie catosci analiz,
wraz ze wszystkimi plikami wejsciowymi i wyj$ciowymi, upublicznitem na swoim
koncie GitHub, w duchu powtarzalnych badan ilosciowych (reproducible science)
(Peng, 2011a; Leek, 2016). Podobne (i znacznie bardziej zaawansowane) projekty
dotyczace przetwarzania, analizy i modelowania danych zastanych za pomocy je-
zykow R i Python sg zblizone do tego, co uznaje za dziatanie podstawowe badanego
swiata DS. Takie projekty to typowa dla uczestnikéw badanego $wiata interakcja
z aktorami pozaludzkimi (np. danymi, kodem, $rodowiskiem programistycznym
i innymi narzedziami cyfrowymi). Byty one dla mnie waznym elementem enkul-
turacji w $wiecie spotecznym DS i bez watpienia pomogty w zrozumieniu specyfiki
dzialania podstawowego badanego swiata.

tacznie wykonatem 26 wywiadéw swobodnych ukierunkowanych (30 godz.
i 44 min nagran), 46 aktow obserwacji uczestniczacej (zaréwno online, jak i off-
line, facznie okolo 295 godz. obserwacji), sporzadzilem 12 not autoetnograficznych.
Badan zrealizowanych z uzyciem netnografii i etnografii opartej na wspdtpracy ani
analiz ilociowych danych zastanych nie ujmuj¢ w ten sumaryczny sposéb z uwagi
na ich inny charakter, cho¢ terminy realizacji analiz ilosciowych zostaly utrwalone
(w repozytorium GitHub). Spis zrealizowanych badan znajduje si¢ w aneksie.

Wszystkie wywiady byly rejestrowane na dyktafonie cyfrowym po uzyskaniu
swiadomej zgody. Wykonano transkrypcje verbatim. Rozméwczyniom/rozméwcom
zagwarantowalem poufno$¢, gdzie ,badacz moze zidentyfikowaé autora wypowie-
dzi, ale jednoznacznie obiecuje tej informacji nie ujawniac¢” (Babbie, 2006: 518).

3.4. Usytuowanie badacza

»Zaczne, a la Strauss, od odrobiny mojej intelektualnej autobiografii w sensie tego,
jak stalam sie tym, kim jestem teraz i jak znalaztam si¢ w obecnym miejscu” (Clarke,
2015: 85).

9 JavaScript Object Notation - ustrukturyzowany format wymiany danych, moze byc¢ odczyty-
wany np. przez przegladarki internetowe czy inne aplikacje.

10 Analizameetupdw:https://github.com/zremek/meetup-harvesting,sondazy: https://github.
com/zremek/survey-polish-data-science. Zatozytem konto na GitHubie 3 czerwca 2018 roku
na potrzeby badan etnograficznych, pdzniej uzywatem go takze do innych projektéw anali-
tycznych (por. Zulicki, Zytomirski, 2020).
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Wrhasne usytuowanie ujatem w notatce autoetnograficzne;j:

Mam ochote napisa¢ — ,,jaki jest m6j background”, bo tak méwi sie w §wiecie DS i chyba do$¢
mocno nasigknalem tym jezykiem. Zatem moj background jest taki, ze jako dzieciak mia-
tem troche zacigcia do matematyki i w szkole $redniej poszedlem do klasy matematyczno-
-informatycznej. Nie interesowaly mnie komputery, tylko zagadki. Jednak pod koniec
szkoly (2005-2006) zaczalem si¢ coraz mocniej interesowac polityka, filozofig, literatura,
i doszedtem do wniosku, ze chcialbym zajmowac¢ si¢ sondazami wyborczymi oraz politycz-
nymi diagnozami i bede studiowal socjologie. [...] Po lekturze ksigzki Kennetha Cukiera
i Victora Mayera-Schonbergera, 2014, Big Data. Rewolucja, ktéra zmieni nasze myslenie,
prace i zZycie, Warszawa: MT Biznes Ltd. - i akceptacji opiekuna naukowego w 2015 zacza-
fem intensywne poszukiwanie literatury. [...] Po pierwsze - i o tym powiem jeszcze nie raz
- na poczatku badan troche bardziej chcialem sam zosta¢ data scientista niz pisa¢ prace
socjologiczng o DS. Nazywam to ,byciem wannabesem”. Po drugie, uwazam swoje daw-
ne zblizenie z matematyka za zalet¢ w badaniu tego obszaru. Cho¢ nauczytem sie bardzo
niewiele programowania, tyle samo analizy danych i jeszcze mniej uczenia maszynowego,
to nie batem sie tych tematéw (a nawet niekiedy zajmowanie si¢ nimi byto przyjemne). Na
podstawie obserwacji potocznych sadze, ze wsrod zdecydowanej wigkszosci moich kole-
zanek i kolegéw humanistéw wystepuje w roznych konfiguracjach strach, nieche¢ i brak
zainteresowania podobnymi tematami (nawet analizg danych ankietowych w SPSS-ie; na-
wet zapoznaniem si¢ z tabelami/wykresami sporzadzonymi przez kogo$ innego). Po trze-
cie, osobiscie wazna jest dla mnie prywatnos¢. Jestem introwertykiem i nigdy nie mialem
ochoty na silng obecnos¢ w mediach spolecznoéciowych, niemniej bez watpienia lektury
dotyczace zagrozen prywatnosci i innych konsekwencji spolecznych zwigzanych ze zbiera-
niem i analiza danych o ludziach sprawily, ze zmienilem swoje zwyczaje i narzedzia cyfro-
we. W rodzinie i wérdd znajomych jestem znany jako zachecajacy do skasowania konta na
Facebooku, uzywania innych niz Google wyszukiwarek, sprawdzania uprawnien instalowa-
nych aplikacji, uzywania szyfrowanych email, stosowania adblockéw, dbania o bezpieczen-
stwo hasel i pinéw. {autoetnografia 12}

Opisywang wyzej che¢ wejscia do swiata DS w sensie marzen o podjeciu pracy
zarobkowej w tym obszarze zdiagnozowatem u siebie pod koniec 2018 roku - wte-
dy, gdy juz ostabta {autoetnografia 8}.

Moje usytuowanie jako osoby niebojacej si¢ matematyki i jednoczesnie huma-
nisty (socjologa jakosciowego) prowadzilo do tego, ze poswigcitem duzo uwagi
technologiom badanego $wiata i staralem si¢ udowodni¢ swoje — nietypowe dla
humanistéw - rozeznanie w tej materii. Rozeznanie w stosowanych technologiach
jest niezbedne do zrozumienia $wiata spotecznego DS. Poczatkowo szukalem
potwierdzenia swojego rozeznania, np. pamietalem zadowolenie z ukonczenia
pierwszego kursu jezyka R {obserwacja 3}, ze zdania testu umiejetnosci nume-
rycznych {obserwacja 7}, z ukonczenia studiéw podyplomowych ,,Analiza danych
i data mining” na Wydziale Matematyki i Informatyki Uniwersytetu Lodzkiego.

To usytuowanie przyczynilo si¢ do glebszego zrozumienia dwdch aspektow
$wiata DS - perspektywy 0s6b chcacych wejs¢ do swiata DS (tzw. wannabesow)
lub 0s6b poczatkujacych w DS oraz roli tzw. zdolno$ci matematycznych w prakty-
kach legitymizacji i za§wiadczania o autentycznosci.
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Utrudnieniem w zrozumieniu sytuacji kobiet w badanym $wiecie byto to, ze je-
stem mezczyzng i wszystkie wywiady oraz obserwacje prowadzilem osobiscie. Pte¢
jest czynnikiem wplywajacym na interakcje w czasie badan jakosciowych (Konec-
ki, 2000: 173-174; Charmaz, 2009: 42-43). Pomimo rozpoznania sytuacji kobiet
w DS jako areny poczatkowo nie potrafifem rozmawia¢ o tym z kobietami osa-
dzonymi w $wiecie DS. Udalo mi si¢ uzyskac narracje rozméwczyn/rozmowcow
dopiero po konsultacjach z bardziej do§wiadczonymi socjolozkami i gruntownym
przebudowaniu pytan dotyczacych sytuacji kobiet. Staratem si¢ opracowac te are-
ne, wychodzac poza meska perspektywe oraz unikajac tatwej i pozornie ,,szlachet-
nej” roli obroncy uci$nionych. Mozliwe, ze w tych poszukiwaniach motywowaty
mnie narodziny cérki w 2017 roku.

Innym aspektem jest moja wigksza stycznos¢ z jezykiem R niz z Python. Te
stuzace do wykonywania dzialania podstawowego i najbardziej popularne w bada-
nym $wiecie jezyki programowania skryptowego wyznaczaja dwa przenikajace sie
sub$wiaty spolecznego swiata DS w Polsce, a spér o przewadze jednego narzedzia
nad drugim opisuje jako arene. Decyzja o koncentracji na jednym jezyku - czyli R
- nie byla podjeta $wiadomie. Na etapie wczesnych poszukiwan w 2015 roku
natrafilem na kurs ,Pogromcy Danych” (Biecek, 2015a; 2015b), ktéry pdzniej
ukonczylem w ramach badan {obserwacja 3}. W tym czasie jezyk R byt w sensie
ilosciowym bardziej popularny niz Python, trwajaca przewaga popularnosci Py-
thona na $wiecie i w Polsce rozpoczela si¢ okoto 2018 roku (Nunns, 2017; Piatet-
sky, 2017; 2018c; Strong, 2018). Po zrozumieniu, ze zajmujg si¢ przede wszystkim
subswiatem DS postugujacym si¢ R, a takze ze spoleczno$¢ uzytkownikow R jest
znacznie szersza i nierzadko rozlgczna ze $wiatem DS, staratem sie zwrdcié w kie-
runku subswiata uzytkownikéw Pythona {obserwacje 30, 31, 39, 43}. Przyczynilo
sie to do lepszego zrozumienia aren technologicznych w §wiecie DS.

3.5. Kwestie etyczne w badaniach wtasnych

Badania etnograficzne, a szczegdlnie obserwacja uczestniczaca ukryta, sg, z etycz-
nego punktu widzenia, problematyczng technikg badawcza (Babbie, 2006: 336; Li,
2008; Angrosino, 2010: 121-125; Kacperczyk, 2016: 668-672). Znane s3 problemy
braku swiadomej zgody oséb obserwowanych na udzial w badaniach oraz postugi-
wania sie falszywg tozsamoscia przez wykonujacych obserwacje badaczy.

Co do $wiadomej zgody, to w zadnym z aktéw obserwacji nie oglaszalem na
forum faktu prowadzenia badan, a wiec nie pytatem o taka zgode ani w obserwa-
cjach offline (np. na meetupie), ani online (np. biorac udziat w kursie). Obserwo-
walem wylacznie to, co ma charakter ogélnodostepny. Nie zatrudnialem sie, nie
wstepowalem do zadnej formalnej ani nieformalnej organizacji, nie prowadzilem
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obserwacji na spotkaniach prywatnych. Nie wszystkie obserwacje realizowano
w miejscach publicznych (np. nie mozna uznac za publiczne warsztatéw online
z ograniczong liczba miejsc lub konferencji z udzialem platnym), jednak miaty
one charakter ogélnodostepny (nie byty miejscami prywatnymi ani z dostgpem
ograniczonym wylacznie dla cztonkéw organizacji), a udzial w nich byl niezbedny
do pozyskania danych o badanym wycinku rzeczywistosci spoteczne;:

Metody badan niejawnych pozostaja w sprzecznosci z zasadami $wiadomej zgody i moga na-
rusza¢ prywatno$¢ badanych. Do obserwacji uczestniczacej i nieuczestniczacej w sferze nie-
publicznej bez wiedzy badanych [...] nalezy ucieka¢ si¢ wylacznie wtedy, gdy inne metody nie
wystarczaja do pozyskania podstawowych danych (Walne Zgromadzenie Delegatéw Polskiego
Towarzystwa Socjologicznego, 2012, pkt 17).

Nie korzystalem w trakcie obserwacji z nagran audio ani wideo. Brak $wiado-
mej zgody w moich obserwacjach uczestniczacych nie zaszkodzit osobom obser-
wowanym.

Zgadzam si¢ ze stanowiskiem, Ze ,,ostatecznie decyzja, czy tworzy¢ autoetnogra-
fie analityczng czy ewokatywna jest decyzjg o charakterze etycznym” (Kacperczyk,
2017: 141) i opowiadam sie za typem analitycznym. Musze wyjasni¢ moje stanowi-
sko. Kieruje si¢ tym, co Kacperczyk nazwala etyka scjentystyczna, zakladajaca, ze:

[...] badacz ma prawo uzy¢ instrumentalnie kazdego zrédla danych, by zglebi¢ analizowany te-
mat i wydrze¢ mu jego tajemnice. [...] Analiza jest zawsze cigciem i kawalkowaniem, enzyma-
tycznym procesem toczacym si¢ na ,danych’, ktérymi od poczatku do konca zarzadza badacz
(Kacperczyk, 2017: 141).

Stad waskie zastosowanie etnografii opartej na wspotpracy — konsultowalem sie
z osobami uczestniczacymi w spolecznym swiecie DS, ale samodzielnie nadawa-
tem ostateczny ksztalt konsultowanym fragmentom. Jest to z jednej strony zgodne
z przyjetym przeze mnie stanowiskiem konstruktywistycznym - zaktadam, ze do-
konywany w tej pracy opis $wiata spolecznego jest konstruowany przez badacza,
a nie odkrywany - a z drugiej strony zgodne z podej$ciem etycznym badanego
przeze mnie $wiata spotecznego DS.






Rozdziat 4
Elementy spotecznego Swiata
data science

4.1. Data science w Polsce - ujecie ilosciowe

Bazujac na badaniu przeprowadzonym przez Fundacje Digital Poland w pazdzier-
niku 2018 roku na grupie ponad 160 firm' zajmujacych sie sztuczng inteligen-
cja? (Borowiecki, Mieczkowski, 2019), informacjach o studiach i badaniach na-
ukowych (Czarnowski i in., 2018; Ministerstwo Cyfryzacji RP, 2018b: 111-113;
Borowiecki, Mieczkowski, 2019: 52; Gontarz, 2019: 34-35), aktach samowiedzy
- wynikach sondazy wewnatrz §wiata DS (Migdal, 2017; Prokulski, 2017) oraz
wlasnych analizach dotyczacych wydarzen w polskim $wiecie DS, stwierdzam, ze
badany $wiat koncentruje si¢ w najwiekszych osrodkach miejskich, przy domi-
nacji Warszawy.

We wszystkich analizowanych wymiarach w Warszawie zlokalizowana jest co
najmniej jedna czwarta (wymiar: liczba grup meetupowych) dziatalnosci w Pol-
sce. W innych wymiarach (liczba cztonkéw grup meetupowych, liczba kierunkow
studiow, liczba firm) w Warszawie zlokalizowane jest co najmniej dwie pigte dzia-
talnosci’. Wirdéd pozostatych osrodkéw miejskich nie ma jednoznacznych réznic
w udziale w dzialalnosci w czterech analizowanych wymiarach.

1 ,Ponad 160 matychiduzych firm wzieto udziat w naszym sondazu. Nasze badania wskazuja,
ze w Polsce w obszarze Al dziata ponad 260 firm” (Borowiecki, Mieczkowski, 2019: 10). Z ma-
teriatéw dotaczonych do raportu wynika, ze sa to 264 podmioty.

2 Zdefiniowano to nastepujaco: ,firmy rozwijajace lub oferujace ustugi lub produkty Al (com-
panies which develop or offer Al services or products)” (Borowiecki, Mieczkowski, 2019: 14).

3 W przypadku firm i kierunkéw studiéw nie poréwnuje liczby oséb (pracownikéw, studen-
téw), a tylko podmioty. W przypadku firm Fundacja Digital Poland zbierata informacje o ich
wielkosci, ale w raporcie Map of the Polish Al nie pokazano tej zmiennej w podziale na o$rod-
ki miejskie. Fundacja odmoéwita mi dostepu do kompletu danych zrédtowych, powotujac
sie na RODO i zgody udzielone przez podmioty uczestniczace w sondazu fundacji. Na rysun-
ku 4.2 podaje liczbe 264 firm, zaznaczajac, ze jest to jedyna znana liczba firm Al w Polsce
ogbtem, wynikajaca z materiatéw dotgczonych do raportu fundacji. Faktycznie w sondazu
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Ponizej (rys. 4.1) lokalizacje studiow i meetupdéw zgrupowano do szesciu osrod-
kéw miejskich w sposob zaproponowany przez autoréw badania firm (Borowiecki,
Mieczkowski, 2019). Dysponuje bardziej szczegélowymi informacjami, gtéwnie
jezeli chodzi o meetupy. Prezentuj¢ sumy liczby cztonkéow grup meetupowych we
wszystkich polskich miastach, w jakich grupy istnieja, oraz liczbe czlonkéw na
jedna grupe, takze w podziale na miasta. Najmniejsza jest spoteczno$¢ meetupo-
wa w Rzeszowie, przy 135 osobach w jednej grupie, najwigksza za§ w Warszawie
- 23 306 cztonkéw w 24 grupach. W pieciu wojewoddztwach — zachodniopomor-
skim, warminsko-mazurskim, lubuskim, opolskim i wietokrzyskim — nie ma zad-
nej grupy meetupowej o temacie ,data science”. Najmniej oséb na jedna grupe
przypada w Lublinie (okoto 97 0séb, przy sumie 387 czlonkdéw w czterech grupach
w tym mies$cie), a najwiecej — 971 os6b na grupe - w Warszawie.

Swiat spoteczny data science w Polsce koncentruje sie w Warszawie
oraz osrodkach miejskich powyzej 500 tys. mieszkancow
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Dane pobrane 4.06.2019 r. przez APl meetup.com
oraz ze zrédet wymienionych w czgsci 4.1.

Rysunek 4.1. Lokalizacja dziatalnosci $wiata spotecznego data science w Polsce - firmy,
studia, meetupy

Zrédto: opracowanie wtasne za pomoca GNU R.

udziat wzieto ,,ponad 160 firm” (por. Borowiecki, Mieczkowski, 2019: 10). W przypadku kie-
runkéw studidw odstgpitem od pracochtonnego, a majacego znikoma warto$¢ do celow
pracy, zadania wystosowywania présb o podanie liczby studentédw do kazdej z uczelni lub
odpowiedniej jej jednostki administracyjnej.
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Liczebnos¢ grup meetupowych jest zréznicowana w kraju i w obrebie miast.
Ogétem minimalna liczebno$¢ to 45 0séb, a maksymalna 5339. Srednia liczeb-
nos$¢ wynosi okoto 562 0séb, mediana jest réwna 296,5. Oznacza to, Ze liczebnos¢
grup ma rozklad niesymetryczny, prawoskosny - wiele jest grup nielicznych,
a malo bardzo duzych. Prawoskosnos¢ tego rozkladu wskazuje wysoka, dodatnia
warto$¢ wspotczynnika skosnosci A = 3,6. Podobny rozklad wystepuje w miastach
z najwigkszg liczba grup®. Suma cztonkéw grup w miescie jest silnie dodatnio sko-
relowana z wielko$cig populacji miasta, wspélczynnik korelacji rang Spearmana
r.=0,91. Przyjatem stan populacji na 31 grudnia 2018 roku (System Wspomagania
Analiz i Decyzji GUS, 2019).

A B
Najmniejsza jest spoteczno$¢ meetupdéw data science Najmniej oséb na grupe
w Rzeszowie: 135 oséb przypada w Lublinie: 97
Najwigksza w Warszawie: 23 306 Najwigcej w Warszawie: 971
Biatystok
Gdansk
Gdynia
Katowice
Krakow
Lodz
Lublin
Poznan

Rzeszow

Torun

Warszawa

A Wrocta!
Sumatcz#onkpt;/v 5 Q - O B 2 w
grup [tys. osob] 0 250 500 750 1000

Suma czionkdéw grup
Dane pobrane 4.06.2019 r. przez APl meetup.com na jedng grupe [szt. osob]

Rysunek 4.2. Suma cztonkéw grup meetupowych data science i liczba cztonkédw na grupe
w podziale na dwanascie polskich miast

Zrédto: opracowanie wtasne za pomoca GNU R.

Prezentowane dane o grupach meetupowych maja cztery cechy, ktore trze-
ba wzig¢ pod uwage, interpretujac wyniki analizy. Po pierwsze, liczba cztonkow
grup jest zdecydowanie nizsza niz liczba osob bioracych udzial w spotkaniach®.

4 Warszawa: 24 grupy, A = 2,1; Krakéw 14 grup, A= 1,7; po 11 grup: Gdansk, A = 0,95; Poznan,
A=0,4; Wroctaw A=1,5.

5 Wsrdd analizowanych 86 grup w dniu pobrania przeze mnie danych 17 miato zaplanowa-
ne kolejne spotkanie. Maksymalna liczba kliknie¢ ,RSVP”, oznaczajacych potwierdzenie
uczestnictwa w spotkaniu przez cztonkéw, wynosi 45% liczby wszystkich cztonkéw gru-
py (meetup Pearson Poznan Al & Tech, 224 uczestnikéw, 101 potwierdzen). W przypadku
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Po drugie, te same osoby sa zapisane do wielu grup o tej samej lub zblizonej tema-
tyce®. Liczbe cztonkow nalezy uwazac za wyraz zainteresowania grupa, nie mozna
wnioskowac na jej podstawie o wielkosci $wiata spotecznego. Po trzecie, fakt, ze
meetup istnieje, nie oznacza, ze jest aktywny, tzn. organizuje spotkania. Po czwar-
te, wybralem prosta technicznie metode¢ wyszukania wszystkich meetupow z zapi-
sanym tematem ,data science”. Nie wszystkie te meetupy sg postrzegane jako czes¢
$wiata spotecznego DS w Polsce.

Demografie badanego $wiata probuje przedstawi¢ w wymiarach struktury pici,
wieku i wyksztalcenia uczestnikéw. Ogétem wystepuje zdecydowana przewaga
mezczyzn’, dominacja osob w wieku 25-34 lat®, majacych wyksztalcenie ma-
gisterskie’ i wyksztalcenie w kierunkach informatycznych'. Jest tak rowniez dla
skrzyzowania tych cech. Mezczyzni w wieku 25-34 lata z wyksztalceniem magi-
sterskim w kierunku informatycznym stanowia nieco ponad 13% respondentéw"!
i s3 najczesciej wystepujaca grupa'?.

Korzystam przede wszystkim z analiz wlasnych. Wykonalem je na publicz-
nie dostepnych danych pochodzacych z migdzynarodowych ankiet przepro-
wadzonych wsrod uzytkownikow Stack Overflow (w 2018 i 2019 roku) i Kaggle
(w roku 2017 1 2018) oraz z formularzy rejestracyjnych odbywajacych si¢ w Polsce
konferencji ,WhyR?” w 2017 i ,PyData” w 2018 (por. podrozdziat 3.3).

W $wiecie DS zdecydowanie najwigcej jest mezczyzn. Sposrod analizowanych
zrodet najnizsza proporcje — okoto dwoch mezczyzn na jedng kobiete — ma kon-
ferencja ,WhyR? 2017”. Oznacza to, ze mezczyzni stanowili prawie 70% ankieto-
wanych przy nieco ponad 30% kobiet. Najwyzsza proporcja 13:1 (okoto 65% mez-
czyzn do 5% kobiet) wystapila w ankiecie Stack Overflow (SO) 2018. Kategoria

najliczniejszych grup odsetek potwierdzen jest znacznie nizszy, np. dla PyData Warsaw
- 7% (261 potwierdzen).

6 Jestem cztonkiem o$miu z analizowanych grup meetupowych.

7 Dlakazdego z analizowanych zrédet danych ,,mezczyzni” stanowig co najmniej 65% wszyst-
kich odpowiedzi na pytanie o pte¢, tacznie z brakami/odmowami odpowiedzi.

8 Grupa wiekowa 25-34 lata to co najmniej 25% respondentéw dla zrédet zawierajacych in-
formacje o tej zmiennej, dla kazdego z analizowanych zrédet, tacznie z brakami i odmowami
odpowiedzi.

9 Wyksztatcenie magisterskie deklarowato co najmniej 40% badanych, dla kazdego z analizo-
wanych Zrodet, tacznie z brakami i odmowami odpowiedzi.

10 Ukonczenie kierunku informatycznego wskazywato co najmniej 28% uczestnikdéw badan,
dla kazdego z analizowanych zrédet, tacznie z brakami i odmowami odpowiedzi.

11 Przy potaczeniu zrédet danych ankietowych Kaggle (2017b i 2018b) i Stack Overflow (2018
i 2019) oraz usunieciu brakéw i odmoéw odpowiedzi n = 493 osoby. Wymienione Zrodta da-
nych omawiam dalej.

12 Druga najczesciej wystepujaca grupa rozni sie od pierwszej tylko kierunkiem wyksztatcenia
- matematycznym lub statystycznym i stanowi niecate 8% z 493 respondentéw zdefinio-
wanych, dla kazdego z analizowanych zrodet, tacznie z brakami i odmowami odpowiedzi.
Trzecia to mezczyzni w wieku 18-24 lata z wyksztatceniem informatycznym na poziomie
licencjata lub inzyniera (okoto 7%), czwarta to mezczyzni w wieku 35-44 lata z wyksztatce-
niem informatyczny na poziomie magistra (okoto 4,5%).
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plci ,Inna” zostala uwzgledniona w ankietach migdzynarodowych', natomiast
w polskich nie. Odsetek wskazan ,,Inne” nie przekroczyt 2% dla zadnego Zrédta.
W SO 2019 takg kategorie wskazala jedna osoba, w Kaggle 2017 dwie. Odsetek
kobiet jest wyzszy dla pdzniejszego badania migdzynarodowego w ramach tego
samego realizatora':

Na jedng kobiete przypada od 2 (WhyR? 2017)
do 13 mezczyzn (Stack Overflow 2018)

PyData 2018 [n = 284] I |

WhyR? 2017 [n = 202] | |

Q =
£ Stack Overflow 2019 [n=111] [ ]| |

I
I
I
.E Stack Overflow 2018 [n=121] | | | |

Kaggle 2018 [n=252] [ [ |

Kaggle 2017 [n=130] ] | |

0% 25% 50% 75% 100%

Pte¢: D Kobieta D Mezczyzna D Inna D Brak/odmowa odp.

Pofgczono dane z ankiet wymienionych na osi ,Zrédto”

Rysunek 4.3. Ptec¢ uczestnikow wedtug ankiet zwigzanych z polskim $wiatem spotecznym
data science

Zrédto: opracowanie wtasne za pomoca GNU R.

W kazdym ze zZrddel najczesciej wskazywano wiek od 25 do 34 lat. Dla czterech
zrodet druga najczesciej wskazywang kategoria byl przedziat wiekowy 18-24 lata.
Dla ,WhyR?” drugim najczeéciej wskazywanym byl przedziat od 35 do 44 lat
(okoto 6% odpowiedzi), a 18-24 byt trzecim pod wzgledem czestosci przedziatem
(2% wskazan). W zadnym ze zrédel respondenci nie wskazali wieku wyzszego niz
69 lat. Osoby w wieku 55-69 stanowity nie wiecej niz 2% w ankietach Kaggle, w in-
nych odsetek byl jeszcze nizszy.

W kazdym ze Zrédel najczesciej podawano wyksztalcenie magisterskie. Najrza-
dziej te kategori¢ wskazywano w ,WhyR? 2017” (okoto dwdch piatych odpowie-
dzi), ale wysoki byl udzial brakéw/odmoéw odpowiedzi®. Osoby z wyksztalceniem
magisterskim stanowily okolo 62% respondentéw Kaggle 2018 i okolo polowy

13 Na przyktad w badaniu Kaggle 2017 kategorie nazwano ,,[osoba] niebinarna, genderqueer
lub gender-niekonformistyczna” (non-binary, genderqueer, or gender non-conforming).

14 Dla Kaggle 2018 jest to wzrost o okoto 8 p.p. wzgledem 2017 roku (odpowiednio 18% i 10%),
dla Stack Overflow 2019 o 3 p.p. wzgledem roku 2018 (odpowiednio 8% i 5%).

15 Pytanie, na podstawie ktérego prezentuje poziom wyksztatcenia dla ,WhyR? 2017” brzmia-
to: ,Stopien naukowy do umieszczenia na certyfikacie uczestnictwa w konferencji (o ile do-
tyczy)”. Poziom wyksztatcenia podaty zatem tylko osoby, ktére chciaty otrzymac potwier-
dzenie uczestnictwa w konferencji.
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w innych Zrédfach. Udzial 0séb z wyksztalceniem pierwszego stopnia (licencjat
lub inzynier) wynosil od 8% (,WhyR? 2017”) do 31% (,,Stack Overflow 2018”).
Dla kazdego zrédla byla to druga najczesciej wskazywana kategoria. Udzial os6b
majacych doktorat siegal jednej szostej dla ,WhyR? 2017” i Kaggle (2018). Odsetek
0s6b z doktoratem byl — podobnie jak w przypadku odsetka kobiet — wyzszy dla
pdzniejszego badania miedzynarodowego w ramach tego samego realizatora’s.
Ankiety miedzynarodowe zawieraja takze informacj¢ o kierunku wyksztalcenia
badanych. Kierunki okreslano na kazdym poziomie wyksztalcenia. W kazdym ze
zrodet migedzynarodowych najczesciej wskazywano wyksztalcenie informatyczne.
Najnizszy odsetek tego kierunku wyksztalcenia wystepuje w Kaggle 2017 (nieco
ponad 28%), najwyzszy zas w Stack Overflow 2018 (okoto 54%). Drugim najcze-
$ciej wymienianym bylo, w przypadku trzech Zrédet, wyksztalcenie matematyczne
lub statystyczne (okoto 12% dla Stack Overflow 2018 i po okoto 18% dla obu ankiet
Kaggle). Drugi najczedciej wskazywany kierunek byl inny dla Stack Overflow 2019
- tam wyksztalcenie medyczne lub przyrodnicze wybierano nieco czgsciej (okoto
12%) niz matematyczne/statystyczne (10% odpowiedzi). Nauki medyczne/przy-
rodnicze wskazywano nieznacznie czgsciej niz techniczne. Jedynie w przypadku
Kaggle pierwszy z wymienionych obszaréw wybralo 7%, a drugi niecale 8% ba-
danych. Autorzy ankiet uwzglednili mozliwo$¢ podania wyksztalcenia bizneso-
wego/ekonomicznego w badaniach pézniejszych, tzn. 2018 dla Kaggle i 2019 dla
Stack Overflow. Ten kierunek wyksztalcenia wyrdznia si¢ dziesiecioprocentowym
udziatem wskazan w badaniu Kaggle 2018. Wyksztalcenie spoleczne wskazywa-
no rzadziej — byto to od 2% odpowiedzi dla Stack Overflow 2019 do okofo 4%
w pozostalych zrédtach. Obszar humanistyczny nie przekraczal 2,5% wskazan
(Stack Overflow 2018). Odsetek odpowiedzi ,Inne” byl najwyzszy w ankiecie
Kaggle 2017 (okolo 3%), w tym Zrddle najczesciej odnotowano odmowe/brak od-
powiedzi (okoto 30%).
Przyjrzyjmy sie charakterystyce ekonomicznej podmiotéw zajmujacych sie Al
oraz rynkowi pracy dla data scientistéw w Polsce. W pierwszym z obszaréw bazuje
na raporcie Fundacji Digital Poland:
1) okolo jednej trzeciej badanych podmiotow uzyskuje dochod glownie
- w co najmniej 70% - ze zlecen zagranicznych (Borowiecki, Mieczkowski,
2019: 6, 20);

2) ponad 20% badanych firm nie uzyskalo dotychczas dochodu z produktéw
i uslug bazujacych na AI (Borowiecki, Mieczkowski, 2019: 19);

3) okoto dwoch trzecich badanych firm finansuje swoje dzialanie calkowicie
samodzielnie (Borowiecki, Mieczkowski, 2019: 15);

4) ponad jedna trzecia firm jest przynajmniej czesciowo finansowana przez

kapital zagraniczny; nalezag do tej grupy takze podmioty wymienione

16 Dla Kaggle (2018) jest to wzrost o okoto 6 p.p. wzgledem 2017 roku (odpowiednio 16% i 10%),
dla ,Stack Overflow 2019” o 3 p.p. wzgledem roku 2018 (odpowiednio 7% i 4%).
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w punkcie 3 jako finansujace swoje dziatania calkowicie samodzielne (Boro-
wiecki, Mieczkowski, 2019: 15);

5) firmy najczesciej $wiadczg ustugi w zakresie analityki, big data i business
intelligence (43%), najrzadziej zas w obszarach wojsko i obronnos¢ (3%)
(Borowiecki, Mieczkowski, 2019: 23-24);

6) zadania, jakie wykonywane sg w ramach oferowanych ustug, to najczesciej
przetwarzanie i rozpoznawanie obrazéw (62%) (Borowiecki, Mieczkowski,
2019: 27-28);

7) pomimo ze wielko$¢ badanych firm zajmujacych sie Al jest zréznicowana,
to zespoly techniczne zazwyczaj sg nie wieksze niz pie¢ oséb (58%) (Boro-
wiecki, Mieczkowski, 2019: 32);

8) okolo 77% firm wspolpracuje z uczelniami wyzszymi; prawie dwie piate
firm opublikowalo artykul w czasopismie naukowym (Borowiecki, Miecz-
kowski, 2019: 44-46).

Co do rynku pracy dla data scientistéw w Polsce, to warto odnotowa¢ ogrom-
ny entuzjazm wobec tego zajecia. Pojawilo sie wiele tekstow dotyczacych np. data
scientisty jako zawodu przysztosci (Kodotamacz.pl i Centrum Zarzadzania In-
nowacjami i Transferem Technologii Politechniki Warszawskiej, 2017; Nurczyk,
Ramza, 2017) czy specjalistow od big data, ktérzy sg ,,na wage zlota” (Blaszczak,
2016). Swiatowe Forum Ekonomiczne wskazuje, ze zawdd Data Analysts and
Scientists w latach 2018-2022 rozwijal si¢ we wszystkich branzach i 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. pra-
cownikéw na ,,rynku danych” i luka ta bedzie si¢ powieksza¢ (Borowik i in., 2018).

Istnieje jedna publikacja dotyczaca polskiego rynku pracy dla zawoddw zwigza-
nych z danymi cyfrowymi - nie tylko DS - przygotowana przez portal Enterprise
Software Review (Gontarz, 2019). Opracowanie to otrzymatem, uczestniczac
w konferencji Big Data Technology Summit {obserwacja 37}. Wstep pokazuje en-
tuzjazm wobec rosngcego popytu na prace w tych zawodach. W publikacji pod-
kreslono wysokie zarobki, elitarno$¢ umiejetnosci i kompetencji umystowych
oraz zagrozenie polskiego rynku ,wysysaniem” pracownikéw za granice (Gon-
tarz, 2019: 4). Podano przedzialy miesiecznych zarobkéw brutto data scientistow
w Polsce, w podziale na poziom doswiadczenia, bazujac na danych z raportu
placowego dla branzy IT firmy Sedlak & Sedlak. Podane przedzialy nalezy chy-
ba rozumie¢ jako minima i maksima, tzw. widelki wynagrodzenia. Te minima
i maksima rosng — widelki poszerzaja si¢ wraz ze wzrostem poziomu doswiad-
czenia. Dla mlodszych specjalistow wynosza one 5264-6362 zi, dla doswiadczo-
nych 6709-8825 zt, natomiast dla starszych od 9812 zt do ponad 14 000 zt (Gon-
tarz, 2019: 25, wykres 1).

O zarobki i poziom doswiadczenia pytano takze w miedzynarodowych an-
kietach Kaggle 2017 i 2018 oraz Stack Overflow 2018 i 2019. W ankiecie Kaggle
22017 roku poproszono respondentéw o wpisanie doktadnej kwoty. Nie wskazano,
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czy chodzi o zarobki brutto, czy netto. Pytanie o do§wiadczenie miato pie¢ kate-
gorii — przedzialéw roznej szerokosci. Zaleznos¢ widoczna w przywolanym wyzej
raporcie (Gontarz, 2019: 25) zachodzi tutaj dla trzech srodkowych kategorii do-
$wiadczenia zawodowego: 1-2 lata, 3-5 lat i 6-10 lat. Ogétem minima i maksima
s3 odpowiednio znacznie nizsze i wyzsze w ankiecie Kaggle 2017 niz w polskim
raporcie. W przypadku kategorii dotyczacej najdiuzszego doswiadczenia zawo-
dowego — powyzej 10 lat — czes¢ statystyk (Q1, Q3) jest nizsza niz dla kategorii
6-10 lat. Minima i maksima s3 jednak wyzsze, a wigc najwyzsze w opisywa-
nym przekroju. Osoby z najdluzszym dos$wiadczeniem rozpoczynaly kariere,
gdy nie uzywano terminu ,,data scientist”. Jezeli obecnie nie postuguja sie tym ter-
minem, ich praca moze by¢ uwazana za mniej prestizowa, a wigc nieco nizej opta-
cang niz tych, ktérzy zbudowali swoja kariere jako data scientisci.

W ankiecie Kaggle 2018 respondenci wybierali przedziat zarobkéw. W niej tak-
ze nie ma informacji, czy podano kwoty brutto, czy netto. Przeliczytem roczne
kwoty zarobkéw w USD na kwoty miesieczne w PLN. Tak jak w Kaggle 2017 za-
leznos$¢ wzrostu zarobkéw wraz z do$wiadczeniem zawodowym nie zachodzi dla
najwyzszej kategorii doswiadczenia.

W ankietach Stack Overflow 2018 i 2019 poproszono respondentéw o wpisy-
wanie dokladnej kwoty zarobkow brutto i przeliczono to na zarobki na pefen etat.
Zarobki dla tych samych kategorii do§wiadczenia zawodowego wzrosly w czasie.

Wystepuja wartosci odstajace zarobkow - rzedu 30-50 tys. ztotych brutto, pod-
czas gdy w polskim raporcie Sedlak & Sedlak wskazywano pulap okoto 14 tys.
jako gbérna granice tzw. widetek wynagrodzenia dla najbardziej doswiadczonych
data scientistow. Jak wynika z badan wlasnych oraz np. z omawianego wyzej tekstu
(Gontarz, 2019: 4), te najwyzsze wynagrodzenia mogg uzyskiwac¢ osoby pracujace
zdalnie, z Polski, w ramach kontraktéw, np. dla USA.

Oferty dotyczace przetwarzania i analizy danych pojawiaja si¢ na portalu
Pracuj.pl najczeséciej w branzy ,Badania i rozwdj”, a nastgpnie w ,,IT - rozwdj
oprogramowania”. Lukasz Prokulski podzielil stanowiska na trzy grupy: data
scientist, data engineer i data analyst. Te stanowiska to lacznie niecale 0,35%
(162 oferty) sposrod 46 536 ofert pracy na terenie Polski zebranych przez
niego z Pracuj.pl w dniach 8-12 lutego 2019 roku. Najrzadziej wystepowaly
stanowiska data engineer (28 ofert, okolo 17% z 162), wiecej bylo ofert dla data
scientistow (46 ofert, prawie 28,5%), najczesciej oferowano stanowiska anali-
tykow danych (88 ofert, ponad 54%). Stanowiska analitykdéw wystepowaly réw-
nie czesto w kategorii ,, Finanse/Ekonomia” co w branzy rozwoju oprogramowa-
nia. Lacznie omawiane stanowiska pojawily si¢ w czternastu réznych branzach
(Prokulski, 2019).

Pracuj.pl jest serwisem ogdlnobranzowym. Oferty pracy dotyczace konkretnych
branz moga pojawia¢ si¢ na innych, wyspecjalizowanych serwisach. Prokulski
(2019) moéwi o odplywie ofert branzy IT z Pracuj.pl. Uzyskana z tego portalu licz-
ba ofert pracy dotyczacych przetwarzania i analizy danych jest okolo dwukrotnie
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zanizona'’, ale rozklad liczby ofert dla grup stanowisk data analyst, data scientist
i data engineer uwazam za oddajacy postrzeganie tych stanowisk w badanym swie-
cie spolecznym.

Zarobki rosng wraz z dlugos$cig doswiadczenia zawodowego
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Rysunek 4.4. Miesieczne zarobki brutto data scientistow w Polsce w podziale
na liczbe lat doswiadczenia

Zrédto: opracowanie wtasne za pomocg GNU R na podstawie Stack Overflow 2018 2019.

Cho¢ w Polsce juz w latach dziewieédziesiatych XX wieku stosowano komer-
cyjnie to, co obecnie bywa nazywane Al to DS jako nazwa pojawia si¢ 0od 2014 r.,
natomiast rozkwit zainteresowania DS widoczny jest od roku 2017.

W raporcie Fundacji Digital Poland wskazano, ze 3% badanych podmiotéw za-
czeto stosowaé Al w latach dziewiecdziesigtych, a polowa wlatach 2017-2018, przy

17 Oferty publikowane sg np. na stronach WWW firm i udostepniane na grupie facebookowej
Data Science PL, na LinkedIn, na portalach nofluffiobs.com, pl.indeed.com, careerjet.pl,
glassdoor.com, upwork.com (portal stuzy raczej do oferowania i przyjmowania zlecen, nie
do zatrudniania). Dziatania zwigzane z oferowaniem pracy to takze to, co dzieje sie w kon-
taktach twarza w twarz: targi pracy w formule stoisk odbywaty sie np. na konferencji Data
Science Summit w 2019 roku, a przedstawiciele firm méwig badz prezentuja wizualnie (na
slajdach, roll-upach) co najmniej informacje o fakcie poszukiwania kandydatéw do pracy
podczas niemalze kazdej konferencji czy na meetupach.
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czym badanie zrealizowano w pazdzierniku 2018 roku (Borowiecki, Mieczkowski,
2019: 13). Z moich analiz grup meetupowych wynika, ze najstarsza z dzialajacych
grup o tematyce DS byta DataKRK (dawniej Cracow Hadoop User Group) z Kra-
kowa, zalozona w styczniu 2012 roku. W roku 2013 nie powstaly zadne istnieja-
ce grupy, a w 2014 zalozono ich szes¢'®. W kolejnych latach liczba powstajacych
grup rosta, poza rokiem 2016. W 2017 i 2018 powstaly odpowiednio 21 i 23 grupy.
Do dnia pobrania danych w 2019 roku powstato 10 grup, co moze wskazywa¢ na
podobna liczbe pojawiajacych sie grup w trzecim roku z rzedu. Analizuj¢ dane
dotyczace grup istniejacych na dzien pobrania danych. Nie moge na tej podsta-
wie powiedzie¢ nic o grupach, ktore dzialaly wczesniej, ale rozwigzano je przed
4 czerwca 2019 roku.

Od 19 lipca 2015 roku funkcjonuje najwazniejsza platforma komunikacji
polskiego swiata spolecznego DS, czyli grupa facebookowa Data Science PL".
Piotr Migdal planowat zatozenie grupy facebookowej dla grona znajomych zajmu-
jacych sie DS, ktérego liczebnos$¢ ocenial woéwczas na okoto 50 0séb. Na 25 czerw-
ca 2019 roku grupa ta liczyta 9047 o0sdb, z czego w dniach 29 maja - 25 czerwca ak-
tywnych (co najmniej jeden post, komentarz, reakcja) cztonkéw byto 8089 (okoto
90%). Facebook umozliwia administratorowi grupy $ledzenie liczby jej czlonkow
od lipca 2018 roku, nie moge zatem pokaza¢ calej historii zmian tej liczby w cza-
sie. Wiem jedynie, ze w lipcu 2018 roku byto to okolo 5 tys. oséb. Do 25 czerwca
2019 roku liczba ta wzrosta do okoto 9 tys. oséb, a wiec o ponad 80%.

Konczac probe przedstawienia badanego $wiata w czasie, prezentuje wybra-
ne terminy w nazwach analizowanych grup. Koncentruje si¢ na czterech kluczo-
wych pojeciach. Rozpoczecie stosowania terminu ,,sztuczna inteligencja” w na-
zwach meetupow zaczeto si¢ w 2017 roku i bylo kontynuowane przez kolejne lata.
Rok 2017 to moment poczatkowy trwajacego wcigz rozkwitu zainteresowania
DS w Polsce. Termin ,,AI” jest w §wiecie spotecznym DS postrzegany jako ter-
min nietechniczny, a co za tym idzie - nieprecyzyjny. Stosowany jest w charakterze
hasta marketingowego, majacego zaciekawia¢ i wzbudza¢ emocje. Terminu tego
uzywaja takze osoby niebedace czescia $wiata spolecznego DS, a przede wszyst-
kim stosowany jest on w komunikacji skierowanej do 0séb spoza badanego $wia-
ta. Uzywanie terminu ,,AI” w nazwach grup meetupowych moze by¢ elementem
strategii rekrutowania czlonkéw grup wérdéd oséb na bardzo wczesnym etapie
zainteresowania problematyka przetwarzania i analizy danych. Zblizong funkcje
pelnil wczesniej termin ,,big data”, jednak w nazwach obecnie istniejacych grup
wystepuje on najrzadziej z wybranych terminéw (dwie na 86 nazw). Obecnie ter-
min ,,big data” stracil swa niedawng site oddzialywania marketingowego i jest
uznawany przede wszystkim za termin techniczny, dotyczacy metod i technologii

18 Byty to grupy: 1) Data Science Warsaw; Big Data, Warsaw; Spotkania Entuzjastéw R-Warsaw
RUG Meetup & R-Ladies Warsaw w Warszawie; 2) Rka/Cracow R Users Group Krakow; INIME
na zywo Krakéw w Krakowie; 3) TriCity Machine Learning Meetup Gdynia w Gdyni.

19 Informacje w tym akapicie pochodza z nieformalnych rozméw z zatozycielem i administra-
torem grupy, Piotrem Migdatem.
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sktadowania i przetwarzania zbioréw danych (np. za pomoca narzedzi Hadoop
i Spark), nie dotyczy analizy danych ani ML. Termin ten w sensie technicznym
nalezy do informatyki, ewentualnie $wiata przenikajacego sie¢ z DS - inzynieréw
danych. Brak jest trendéw, jezeli chodzi o postugiwanie si¢ okresleniami ,data
science” i ,uczenie maszynowe” w nazwach meetupdw (rys. 4.5).

Termin ,sztuczna inteligencja” pojawia sie w nazwach grup od 2017 r.,

termin ,big data” jest najmniej popularny Nezie) arupyzamions slowe:
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Rysunek 4.5. Wybrane terminy w nazwach 86 grup meetupowych data science wedtug roku
powstania grupy (styczen 2012 - czerwiec 2019)

Zrédto: opracowanie wtasne za pomoca GNU R.

4.2. Sposoby definiowania dziatania
podstawowego w data science

»Serce §wiata spolecznego stanowi podstawowe dziatanie (primary activity). Wo-
kot niego koncentruje si¢ cala energia uczestnikéw. Stanowi ono takze kryterium
wyodrebnienia spolecznego $wiata jako pewnej calosci, bo jego uczestnikami sa
aktorzy podejmujacy takie dzialanie” (Kacperczyk, 2016: 34-35).

Co wlasciwie robig ludzie zajmujacy si¢ DS? Dzialania podstawowego bada-
nego $wiata nie mozna ujac jako ,analizy danych” Analizg danych - w sensie
czynnodci, a nie dzialania podstawowego - zajmuje si¢ co najmniej kilkanascie
srodowisk, ktore nie sg tozsame z DS (Granville, 2014). Dotyczy to takze naukow-
cow — akademikdw, ktdrzy przeciez réwniez analizuja dane (Azam, 2014).

Nie mozna uja¢ dzialania podstawowego $wiata DS jako analizy danych, ponie-
waz nie stanowi to kryterium wyodrebnienia catosci spolecznej. Z drugiej strony
jest to ujecie zbyt waskie, bo §wiat DS po czesci zajmuje sie analizg danych, ale nie
tylko tym. Ponadto istnieje nazwa stanowiska pracy ,analityk danych” (data ana-
lyst), aludzie wykonujacy prace analityka, traktowana czesto jako cos, co robito si¢
za pomocg arkuszy kalkulacyjnych i zapytan do baz danych w jezyku SQL juz trzy-
dziesci lat temu, niekoniecznie uwazani s za uczestnikow $wiata spotecznego DS.
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4.2.1. Dziatanie podstawowe data science

Dzialanie podstawowe spolecznego swiata DS w Polsce okreslam jako pisanie
kodu do przetwarzania, analizy i modelowania danych.

Pisanie kodu oznacza czynnos¢ zapisywania — za pomocg klawiatury kompu-
terowej — serii instrukcji do wykonania przez komputer. Chodzi o wlasnoreczne
pisanie instrukeji w formie tekstu, tzw. linijek kodu, przez cztowieka w jezyku
programowania® zrozumialym dla komputera (Nowosad, 2019). Nie uzywam sto-
wa ,programowanie’, zeby zwrdci¢ uwage na fizyczng czynno$¢?' pisania kodu
oraz by zaznaczy¢, ze DS jest swiatem odrebnym od $wiata programowania
- inzynierii oprogramowania (software engineering) i tworzenia oprogramowania
(software development). Miedzy tymi §wiatami wystepuja przeciecia, ale te Swiaty
nie s3 tozsame ani nie pozostaja w relacji hierarchicznej — DS nie jest podzbiorem,
podgrupa czy czgscia ,wewnatrz” $wiata programowania. Rozrdznienie na kodo-
wanie i programowanie wystepuje tez w zargonie oséb umiejacych programowac,
o czym dalej.

Programowanie oznacza zaréwno umiejetno$¢ (osoba potrafi programowac
w sensie znajomosci sktadni jezyka programowania i koncepcji programowania®),
jak i proces umystowy (osoba konceptualnie opracowuje, co ma zosta¢ wykonane,
ttumaczy wymyslong czynno$¢ na jezyk programowania), samg czynnos¢ pisania
(tutaj stowa ,,programowanie” i ,,kodowanie” oznaczaja to samo) oraz tworzenie
oprogramowania (czyli np. aplikacji, stron internetowych - tym nie zajmuje si¢
swiat DS). Uczestnicy swiata spolecznego DS potrafig zatem programowac, wy-
konuja proces umyslowy przetlumaczenia ludzkiego pomystu na jezyk progra-
mowania, ale programujac, piszg kod, a nie tworza oprogramowanie.

Zapisany w jezyku programowania zbior instrukcji wykonujacy okreslone za-
dania okresla si¢ mianem skryptu:

20 Najpopularniejsze jezyki programowania w DS to Python i R.

21 Jest to zatem element namacalny (palpable) (Strauss, 1978: 121). Te namacalno$¢, czyli pi-
sanie kodu jako czynnosc fizyczna na klawiaturze komputera przy patrzeniu w ekran, pod-
kresla sie w komunikatach skierowanych do 0s6b uczacych sie programowania. Poréwnuje
sie pisanie kodu do gry na instrumencie muzycznym, méwiagc o koniecznosci regularnego
¢wiczenia i stopniowego nabierania wprawy w poczatkowo niewykonalnych czynnosciach.
»Musisz napisa¢ na klawiaturze (type) [podkr. oryg.] kazdy z tych przyktadéw, wtasnymi
rekoma. Jesli kopiujesz i wklejasz [przyktady z ksigzki - przyp. R.Z.], mozesz réwnie dobrze
wcale tego nie robic. Te przyktady maja ¢wiczyé Twoje rece, mdzg (brain) i umyst (mind)
w czytaniu, pisaniu i dostrzeganiu (see) kodu. Jesli kopiujesz i wklejasz, oszukujesz siebie”
(Shaw, 2014: 2-3).

22 Na podstawie mojego niewielkiego doswiadczenia z jezykiem R wymieniam np.: pojecia
obiektow prostych (wektory, macierze) i ztozonych (listy, ramki danych), indeksowanie,
zmienne i przypisywanie zmiennych, typy danych, operatory logiczne, funkcje, pakiety, pe-
tle, instrukcje warunkowe (Biecek, 2015a; Wickham, Grolemund, 2017; Nowosad, 2019).
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Badacz: [...] cigzko mi jest zrozumiel takg réznice, niektorzy moéwig, ze to jest jakas duza
réznica, a niektorzy, ze nie, réznica pomiedzy data science a programowaniem, tak w ogéle,
nie? [...].

Rozméwczyni/rozméweca: [...] Wigc na pewno data scientiSci programuja, aczkolwiek tez to
no mozna, mozna to probowac rozgraniczy¢ w ten sposob, ze jezeli ktos pisze skrypt, ktéry
co$ robi, no, powiedzmy, bierze jakie$ dane, je przetwarza w jaki$ sposéb i wypluwa, nie
wiem, tabelke na koniec, no to mozna powiedzie¢, ze to nie jest, chociaz to tez jest taki zar-
gon troche, 7e to nie jest programowanie, tylko kodowanie albo pisanie skryptéw, podczas
gdy programowaniem mozna by nazwa¢ faktycznie wlasnie jaka$ aplikacje albo program,
ktory bylby przygotowany do robienia czego$ ciagle, [...] data science zajmuje si¢ wlasnie,

no, ta wezsza cze$cig wyciagania wnioskéw z danych, przygotowywaniem modeli, a nieko-
niecznie wlanie tworzeniem programu, ktéry bedzie ten model, nie wiem, obstugiwat. Jakos
tak, co$ takiego. {wywiad 9}*

Data science to przede wszystkim zajmowanie si¢ danymi, a nie tworzenie
oprogramowania czy automatyzacja operacji. Prosty zbior instrukcji wykonuja-
cy operacje na danych w jezyku R wyglada nastepujaco (por. Biecek, 2015a):

sekwencja <- seq(@, 10, 0.1)

poziom <- exp(sekwencija)

plot(x = sekwencja, y = poziom, xlab = "czas spedzony z R",
ylab "poziom Data Science we krwi")

Instrukeje to kolejno utworzenie sekwencji liczb funkcja seq() i przypisanie
jej do zmiennej sekwencja, dalej obliczenie eksponenty funkcja exp () dla kazdej
liczby w sekwencji i przypisanie wyniku do zmiennej poziom, na koniec narysowa-
nie wykresu funkcjg plot (), dla ktorej podawane sg wartosci argumentéw — dwie
przypisane we wczesniejszych liniach zmienne i dwie wartosci tekstowe. Ten zbior
instrukcji zapisany do pliku wykres_ds_we_krwi.R to wlasnie skrypt.

Po uruchomieniu skryptu instrukcja:

source("wykres ds_we_krwi.R")

otrzyma si¢ wynik w postaci wykresu:

23 W cytowanych fragmentach wywiadéw moje wypowiedzi oznaczam kursywa i skrétem B
(badacz), a wypowiedzi uczestnikow zwyktym krojem pisma i skrétem R (rozmoéwczyni/roz-
méweca). Wykonatem transkrypcje dostowne, tak samo dostowne sa cytaty. Pogrubieniem
zaznaczam stowa wypowiadane z naciskiem, w nawiasach kwadratowych elementy niewer-
balne [np. pauza, Smiech lub R pokazuje zdjecie na telefonie] lub wyjasnienia.
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czas spedzony z R

Rysunek 4.6. Poziom data science we krwi wedtug czasu spedzonego z GNU R

Zrédto: Biecek, 2015a.

Na wykresie wida¢ efekt dzialania skryptu. Pozycje kazdego narysowanego
punktu okreslaja liczby zapisane w zmiennych sekwencja (0§ x) i poziom (0§ y),
ktére podano jako wartosci argumentéw x i y funkcji plot(), a osie opisane
s3 warto$ciami argumentéw xlab i ylab tej funkcji. Nim odniose sie do tresci
powyzszego wykresu, chce pokazaé, czym jest skrypt wykonujacy operacje na
danych. Cho¢ jest on w podanym przykfadzie bardzo prosty, a dane fikcyjne, to
wykonywana operacja — wizualizacja danych na wykresie - jest jednym z ty-
powych zadan data scientistow. Skryptu nie uznaje si¢ za oprogramowanie (soft-
ware). Postuze si¢ przejaskrawionym poréwnaniem powyzszego skryptu ze znanym
w naukach spotecznych oprogramowaniem analitycznym SPSS. Ten skrypt mozna
uruchomi¢ w §rodowisku R, a nastepnie zobaczy¢ wynik jego dzialania, tj. wykres.
Oprogramowanie SPSS mozna takze uruchomi¢ przez wiersz polecen®, ale typo-
wa strategig uzytkownika SPSSa jest raczej dwukrotne klikniecie w odpowiednia
ikone na pulpicie. Po uruchomieniu aplikacji uzytkownik ma mozliwos¢ klikania
w menu, ewentualnie pisania kodu wewnatrz aplikacji i wykonania wielu dziatan
- od zaladowania danych, przez operacje na nich, do zapisania plikéw wyniko-
wych w wybranym formacie. Omawiany skrypt nie daje mozliwosci ani zalado-
wania danych, ani wyboru operacji, ani zapisu wyniku, a przede wszystkim nie
daje mozliwosci klikania w cokolwiek, bo nie ma interfejsu graficznego. Nie jest to
»program do uzytku przez ludzi” {wywiad 9}. Ten skrypt i skrypty w ogoéle nie sa
przeznaczone do interakeji z uzytkownikiem nieumiejagcym programowac®. Oso-
ba umiejaca programowa¢ moze recznie zmieni¢ kod zapisany w skrypcie i uzy-
ska¢ inny wynik. W powyzszym przykladzie moze by¢ to zmiana wartosci argu-
mentéw funkcji seq (), co spowoduje wykonanie tych samych operacji na innych

24 Zwany tez konsola, terminalem czy powtoka (shell), o czym wiecej w czesci poswieconej
technologiom.

25 Chyba ze skrypt jest jednym z wielu elementdw gotowej aplikacji, niemniej uzytkownik kon-
cowy nie ma z takimi skryptami bezposredniej interakcji, ewentualnie interakcje zaposred-
niczona przez interfejs graficzny.
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danych. Skrypt po modyfikacji, lub tylko jego element, mozna zatem wykorzystac¢
ponownie do wykonania podobnej operacji. Skrypt niezmodyfikowany umozliwia
przesledzenie i sprawdzenie operacji wykonywanych na konkretnym zestawie da-
nych oraz powinien zapewnia¢ powtarzalno$¢ wyniku.

Pisany kod stuzy do przetwarzania, analizy i modelowania danych. Uczest-
nicy $wiata spotecznego DS mogg pisa¢ kod niewykonujacy operacji na danych
w ramach dzialan wspomagajacych, ale nie jako dzialanie podstawowe. Dziala-
nie podstawowe jest nakierowane wylacznie na dane, zawsze s3 one w formie
cyfrowej i zawsze sa traktowane ilosciowo. To nakierowanie wylacznie na dane
odzwierciedla sama nazwa DS. W Polsce malo znane i marginalnie uzywane sg
nazwy business science czy decision science, cho¢ DS moze wspomaga¢ podejmo-
wanie decyzji w organizacjach czy szeroko pojety biznes. Zaznaczam, ze moje
ujecie dzialania podstawowego DS obejmuje zar6wno dzialalnos¢ komercyjna,
jak i akademicka oraz hobbystyczna, co wyjasnie dalej. Przyjrzyjmy sie, jak jeden
z rozmowcow opisal, co robig ludzie zajmujacy sie DS:

R: Gdybym mial poda¢ swoja definicje, to powiedzialbym, ze ludzie zajmujacy sie data
science zdobywaja dane, poznaja dane, przetwarzaja dane, wydobywaja z danych uzyteczne
wzorce, wreszcie komunikuja dane.
W ramach powyzszych zadan wydzielitbym:
- zdobywanie danych:
« parsowanie publicznych danych,
« faczenie danych z réznych repozytoriow,
« czyszczenie danych,
- poznawanie danych:
« ekstrakcja cech,
« wejécie w domene,
« eksploracja analityczna danych,
- przetwarzanie danych:
« inZynieria cech,
« czyszczenie i transformacja,

« redukcja wymiarowosci,
- wydobywanie wzorcow:
« klasyfikacja,
« regresja,
« klastrowanie,
- komunikowanie danych:
« wizualizacja,
« business intelligence,
« inteligentne raportowanie. {konsultacja e-mailowa z R w sprawie dziatania podstawowe-
go — wywiad 23}

Rozmoéweca postuzyl sie terminami przetwarzania, analizy i modelowania da-
nych nieco inaczej, niz proponuje, ale te terminy ani w jezyku polskim, ani w an-
gielskim nie sg dookreslone i uczestnicy badanego $wiata doprecyzowuja je przez
podawanie przykladéw. Przyblize, co oznaczaja dla mnie operacje przetwarzania,
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analizy i modelowania danych. Wzoruje sie na ujeciu Hadleya Wickhama i Garret-
ta Grolemunda (2017), adaptujac zaproponowany przez nich schemat ujecia tych
operacji jako procesu.

Przetwarzanie danych (data wrangling) jest pierwszym etapem calego pro-
cesu. Sklada si¢ na nie kolejno zaimportowanie danych, ich porzadkowanie
i wykonanie transformacji danych. Dane mogg zosta¢ zaimportowane z réznych
zrodel, ale najbardziej typowym scenariuszem w zastosowaniach komercyjnych jest
import z bazy danych. Takie dane majg juz zaprojektowany sposob dostepu
i pewng strukture®, jest to zatem scenariusz uznawany za prostszy. Moze tez ist-
nie¢ potrzeba pozyskania danych, np. ze zrédet publicznie dostepnych (dane rza-
dowe, naukowe, do celéw szkoleniowych czy demonstracyjnych, np. z pakietow
R/Python, dane z konkurséw, np. Kaggle), ze zrédet wewnetrznych (np. firmowa
poczta e-mail czy repozytorium plikéw w formatach biurowych) czy zewnetrz-
nych (np. media spotecznosciowe, strony WWW, co sktada si¢ na tzw. web scra-
ping, ewentualnie zakup danych, ale to nie jest element dzialania podstawowego),
co uznawane jest za scenariusz trudniejszy. Te czynno$ci w powyzszym cytacie
mdj rozméwca nazwal parsowaniem danych?”. Doda¢ nalezy, ze w zastosowaniach
naukowych czy szkoleniowych dane moga by¢ fikcyjne, jak w pokazanym wcze-
$niej prostym skrypcie. Podstawowa czynnoscia jest import danych do srodowi-
ska programowania, czyli - jak mawiaja uczestnicy badanego $wiata: pobranie,
wciagniecie, wrzucenie, zaladowanie danych do wykonywania na nich dalszych
czynnosci. Pobranie z bazy danych czy za pomoca metod web scrapingu prze-
waznie odbywa si¢ tez w danym srodowisku programowania. Dalej wykonywane
jest porzadkowanie (tidy) danych, na ktére, ogélnie rzecz ujmujac, moze skla-
da¢ si¢ np. laczenie danych z réznych zrédel i ujednolicanie sposobu ich zapisu,
definiowanie sposobu zapisu danych®, definiowanie, co jest jednostka obserwa-
cji, a co zmienna. Méwie dla uproszczenia o danych w formie tabelarycznej, ale
trzeba przypomnie¢, ze opisywany proces co do zasady odnosi sie tez do innych
typow danych, np. fotografii, dzwigku czy tekstow. W Polsce uzywane jest okresle-
nie czyszczenia danych. Czyszczenie i w ogole czynnosci przetwarzania danych
s3 uznawane za najbardziej czasochlonne, a takze zmudne i nudne czesci procesu
DS. Chodzi o doprowadzenie danych do stanu, ktory bedzie umozliwial przejscie

26 Szczegblnie w przypadku danych w bazach relacyjnych z dostepem przez SQL. Istnieja takze
bazy nierelacyjne, tzw. data lake (jezioro danych), gdzie dane sa stabiej ustrukturyzowane.

27 To stowo pochodzi z informatyki (computer science), jest uzywane w réznych kontekstach
W znaczeniu przeanalizowania, zrozumienia tresci i wykonania czynnosci. Moéwi sie na przy-
ktad, ze w Pythonie czy R instrukcje po wpisaniu w konsole sg parsowane i od razu widoczny
jest wynik dziatania instrukcji (jezyki te dziataja interaktywnie, nie wymagaja kompilowania
jak np. jezyk Java). Méwi sie takze o parsowaniu w sensie zaimportowania ciagéw znako-
wych typu ,20190605” jako daty 5 czerwca 2019 r. Spotkatem sie takze z okresleniami typu
»hie sparsowatem tego, co powiedziates$”, co oznacza niezrozumienie stow drugiej osoby.

28 Jak w przypadku tzw. parsowania ciggu znakéw na date, moze by¢ to parsowanie np. na
zapis czasu, na ceche ilosciowa czy kategorialna.
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do iteracyjnego procesu transformowania, wizualizacji i modelowania danych®.
Transformacje danych to np. tworzenie podzbioréw danych za pomocy filtrowa-
nia, wybierania zmiennych czy prébkowania. Moze by¢ wykonywane grupowanie
i podsumowanie danych, np. z poziomu jednej obserwacji na sekunde do sred-
niej tych obserwacji na minute. Transformacje danych to takze tworzenie nowych
zmiennych. Na przykladzie szkoleniowym (Wickham, Grolemund, 2017) dla
danych o lotach samolotéw pasazerskich moze by¢ to utworzenie nowej zmien-
nej predkos¢ lotu w wyniku podzielenia zmiennej dystans przez czas w powietrzu.
Kolejna nowa zmienna moze wyrazac¢ te predkos¢ w m/s zamiast km/godz., inna
moze by¢ logarytmem tej predkosci. Tworzenie nowych zmiennych, selekcja
zmiennych czy bardziej zaawansowane matematycznie metody, np. analizy skta-
dowych gléwnych (principal component analysis - PCA), sa ogélnie metodami na
tzw. redukcje wymiaru danych. Chodzi o zmniejszenie liczby zmiennych na rzecz
ich jakosci®, przed modelowaniem. Za transformacje lub czyszczenie uznaje sie
takze znane naukowcom zadania identyfikacji i zaadresowania brakéw danych czy
wartosci blednych, nietypowych i odstajacych (outliers). Moga by¢ takze stosowa-
ne podsumowania danych w formie np. statystyk opisowych. Opisywane czynno-
$ci sg cze$cig zardGwno etapu przetwarzania, jak i analizy danych, na ktora skladajg
sie transformacje i wizualizacja danych.

Polskie stowo ,,przetwarzanie” nie oddaje emocjonalnego nacechowania okre-
Slenia data wrangling u Wickhama i Grolemunda - wrangle doslownie oznacza
kiétnie, spor. Doprowadzenie danych do formy nadajacej sie do pracy czgsto spra-
wia u osoby piszacej kod wrazenie walki (Wickham, Grolemund, 2017). ,,Czysz-
czenie” akcentuje bardziej zmudny i nudny charakter tych czynnosci. Moéwi si¢
takze o preprocessingu danych (data preprocessing). Niektére operacje w fazie
przetwarzania danych moga by¢ wykonywane przez osoby, ktére nie s3 uznawane
za zajmujace si¢ DS. Chodzi o zadania recznego etykietowania danych, np. foto-
grafii, na potrzeby pdzniejszego uzycia metod nadzorowanego ML. Thomas, Nafus
i Sherman (2018: 5-6) twierdza, ze cho¢ osoby uwazajace si¢ za rozwijajace algoryt-
my lub oprogramowanie (nie uzywaja okreslenia data scientist) czasami wykonuja
czynno$¢ przetwarzania danych, to kojarzy si¢ im ona z praktykantami i osobami
zatrudnionymi zewnetrznie do powtarzalnych prac, tzw. klikaczami (clickworkers)
(Crawford i in., 2018: 33-34). W $wiecie DS ma to czgsciowo zastosowanie, jezeli
chodzi o etykietowanie danych. Nie moge zgodzi¢ si¢ z tg teza, jezeli mowa o wie-
lu innych czynnosciach, ktore sg czescig przetwarzania danych, a zapisuje sie je

29 W konkursach (np. Kaggle) czy w nauce na kursach lub studiach uczestnikom udostepnia-
ne sg dane juz uporzadkowane/wyczyszczone. Choc trzeba je zaimportowac do srodowiska
programistycznego, to do rozpoczecia transformacji/wizualizacji/modelowania potrzeba
niewiele pracy uznawanej za czasochtonng, zmudna i nudna.

30 Jest to np. usuniecie zmiennych silnie ze sobg skorelowanych. W naukach spotecznych
stosowane jest np. wyliczenie indeksu przez sumowanie kilku zmiennych, ktérych warto-
$ci reprezentuja odpowiedzi na pytanie oparte na skali Likerta - to takze redukcja wymiaru
danych.
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w kodzie. Takze etykietowanie danych moze by¢ uznawane za wartosciowq czes¢
pracy data scientisty, pozwalajaca lepiej pozna¢ zbiér danych i uzyska¢ lepszy mo-
del {obserwacje 40 i 46} — powstaja narzedzia majace wspomagac data scientistow
w etykietowaniu (Ratner i in., 2017). Niemniej caly etap przygotowania danych
jest raczej postrzegany jako nudny i odtwdrczy, cho¢ niezbedny, modelowanie za$
jako etap najciekawszy, najbardziej satysfakcjonujacy - ,,to, po co tam jestes [jako
data scientista — przyp. R.Z.]”:

B: [...] w kazdym projekcie bardzo wazne jest przygotowanie danych, a modelowanie jest péz-
niej, iii ludzie mowig mi réznie, Ze, no, niektorzy sie zajmujg obiema rzeczami, niektorzy nie.
Jak to jest w twoim przypadku?

R: Ja sie zajmuje obiema rzeczami. I wlasciwie nie kojarzg, zeby ktos si¢ zajmowat tylko jedna
z tych rzeczy, a drugg nie, dlatego Ze to jest troche brudna robota z tym przygotowywaniem
danych i nie wyobrazam sobie, zeby kto$ miat taka role, ze robi tylko brudna robote i nie ma
na koniec tego fajnego. No i w druga strone tak samo. |...]

B: Ale dlaczego nazywasz to brudng robotg?

R: No bo to jest co§ powtarzalnego maksymalnie, tu nie ma tej sztuki, nie ma tej nauki, nie

ma tego rozkminiania, tylko bardziej co$ w stylu powtarzalnych czynnoéci, ktére doprowa-
dzaja do tego, zeby dane byty czyste. Czasem to, czasem w tym jest sztuka, ale zasadniczo nie

ma tak do konca, zazwyczaj to jest jednak przygotowanie, zeby to sie poprawnie tadowato,
zeby si¢ dobrze zapisywalo do plikdw, czyli to juz jest taka deweloperska robota, taka, co
wlasnie od tego chcielismy odejs¢ jako data scienti$ci, mam wrazenie. Od tego, co ciagle
trzeba robi¢, podobne sekwencje, czynnosci, nie? Chociaz to tez nie jest tak na 100%, no, to
tez jest w miare ciekawe, to przygotowanie tam [niezrozumiale] Po prostu w pewnym mo-

mencie to si¢ konczy i wtedy sobie dopiero przypominasz, po co tam jeste$ [z uémiechem].
{wywiad 10}

Czynnosci przetwarzania danych za pomocg kodu, takze tzw. czyszczenie,
s3 w badanym $wiecie uwazane za ,brudng robot¢” w podwdjnym sensie. Po
pierwsze — jest to praca zmudna, nieciekawa, nieprzyjemna, tatwa i rutynowa,
a po drugie — prawdziwa, ci¢zka, trudna i wazna dla calego projektu. Pojawia sie
okreslenie get your hands dirty (dost. ‘ubrudz sobie rece’), np. na warsztatach czy
kursach, kiedy prowadzacy chca podkresli¢, ze uczestnicy zrobig co$ naprawde,
nie na szkolnym, przygotowanym specjalnie na te potrzeby zbiorze danych.

Drugim etapem procesu jest analiza i modelowanie danych. Sktada si¢ na nie
iteracyjny proces transformowania, wizualizacji (te dwie cze$ci nazywam ana-
liza) i modelowania danych. O ile transformacje mogg inicjowac proces, a mo-
delowanie konczy¢ go, to te czynnosci nie maja jednoznacznie okreslonej ko-
lejnosci. Najbardziej typowy bedzie proces od transformacji, przez wizualizacje,
gdzie wzrokowo ocenia si¢ wyniki transformacji w odniesieniu do relacji miedzy
zmiennymi, do modelowania, kiedy nastepuje proba ilosciowego podsumowa-
nia tejze relacji. Wyniki miar modelu moga prowadzi¢ do pomystéw na kolejne
transformacje w celu poprawy wybranych miar i tak dalej, ale nalezy powtorzy¢,
ze nie ma jednoznacznej kolejnosci tych czynnosci. Iteracje pomiedzy transfor-
macjami a wizualizacjg danych nazywam analizg, Wickham i Grolemund (2017)
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uzywaja za$ okreslenia ,eksploracja danych”. Stosuja oni to okreslenie, poniewaz
ich ksiazka dotyczy wiasnie tego rodzaju analiz, ale wskazuja, ze istnieja takze ana-
lizy konfirmacyjne i wnioskowanie formalne (np. statystyczne metody testowania
hipotez). Podejscie eksploracyjne jest wykorzystywane w DS czesciej. Dla danych
tabelarycznych moze to by¢ podsumowywanie danych w réznych przekrojach
z uzyciem wykresow lub tabel, za pomoca statystyk.

Moéwie o danych w formie tabelarycznej, pokaze wiec przyktad analizy dla innego
rodzaju danych. W przypadku obrazéw modelowanych za pomocg konwolucyjnej
sieci neuronowej (convolutional neural network — CNNs) stosuje si¢ metody pomna-
zania danych (data augmentation). Wynikiem pomnazania danych obrazowych jest
wigksza liczba bardziej zréznicowanych obrazéw, co ma zapobiega¢ zjawisku nad-
miernego dopasowania, tzw. przeuczenia® (overfitting) modelu. Pomnazanie polega
na przeksztalcaniu obrazu oryginalnego na rézne sposoby, np. przycinaniu, obracaniu,
odbijaniu lustrzanym, przesuwaniu, dodaniu szumu, zamianie koloréw, dodaniu
zakltécen (majacych symulowac np. opady $niegu), zmianie perspektywy. Mozliwe sa
kombinacje tych zmian. Obrazy zmienione dofaczane sa do oryginalnego zbioru da-
nych, zbiér wynikowy jest zatem wigkszy i bardziej réznorodny niz zbidr oryginalny
(por. Jung, 2019). Pomnazanie jest rodzajem transformacji. Wizualizacja polega na
wys$wietlaniu obrazu oryginalnego w poréwnaniu do tych przeksztalconych (Jung,
2019). Wizualizacje na etapie analizy s tworzone na potrzeby osob wykonujacych te
analize lub ich najblizszych wspotpracownikéw i przetozonych. Wizualizacja konco-
wa, stuzaca komunikowaniu wynikéw calego procesu, jest przygotowywana z mysla
o innym odbiorcy - docelowym adresacie.

Czym jest modelowanie, w sensie modeli ML, wspominalem w tej ksigzce wie-
lokrotnie. ,,Modele sg narzedziem do wyodrebniania wzoréw z danych” (Wick-
ham, Grolemund, 2017). W jezyku nadzorowanego ML, tj. takiego, w ktérym
znane s3 wartosci zmiennej zaleznej, mozna okresli¢ modelowanie jako znajdo-
wanie funkcji faczacych zmienne niezalezne z zalezng. Metoda tego rodzaju jest
regresja — liniowa czy logistyczna. ,Regresja jest babcig modeli nadzorowanego
ML - naukowcy pracowali nad nig juz na poczatku XIX w.” (Foreman, 2017: 229).
W regresji liniowej cztowiek zaklada wystepowanie liniowej zaleznosci miedzy
zmiennymi, nie zaklada z géry wartosci wspotczynnikéw kierunkowych ani wyra-
zu wolnego - s3 one ustalane na podstawie danych za pomoca metody najmniej-
szych kwadratow. Inne modele ML - czy ich podgrupa bazujaca na sieciach neuro-
nowych, nazywana DL - nie wymagajg zalozenia o charakterze zaleznosci. Model
zatem ,,uczy si¢ przez doswiadczenie’, dzigki czemu moze wykonywac¢ klasyfikacje
czy predykcje nie na podstawie zadanych z goéry regul, a na podstawie wzoréw
wyodrebnionych ze zbioru danych.

31 Przeuczenie oznacza sytuacje, w ktorej model ,nauczyt sie” nie tylko sygnatu, ale i szumu
z danych treningowych, w zwigzku z czym nie jest zdolny do poprawnej generalizacji zalez-
nosci miedzy zmiennymi (Larose, 2005: 91-93). O przeuczeniu mowi sie, ze ,model nauczyt
sie danych na pamie¢”.
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Mowi sie o podziale zbioru danych na treningowy (training set), testowy (test)
i kontrolny (validation) (Szeliga, 2017: 111-12). Pierwszy zbidr stuzy do iteracyj-
nego przygotowania, zwanego ,,uczeniem” lub ,trenowaniem” modelu, drugi do
dostrojenia parametréw, a za pomoca trzeciego, wczesniej nieuzywanego zbioru
danych sprawdzana jest skuteczno$¢ dzialania modelu:

B: [...] co to w ogéle jest modelowanie?

R: Takie lepienie z plasteliny, ukladanek [$miech]

B: OK [z u$miechem]. Brzmi ciekawie.

R: No, wezmy sobie na przyklad sie¢ neuronowg.

B: No.

R: Sie¢ moze mie¢ ré6zng budowe. Moze mie¢ jeden neuron, moze mie¢ dwa neuro-
ny, moze mie¢ dwiescie neuronéw. Moze mie¢ jedng warstwe, moze mieé pigé warstw,
moze mie¢ dwiedcie warstw réznych. Do tego jeszcze dochodzg inne parametry miedzy,
w miedzyczasie. Wiec modelowanie polega na tym, zeby ten model byt optymalny, i to
si¢ robi naaa podstawie, ym, nauczenia modelu, bo uczysz model na jednym zbiorze
danych i on tam sobie wykminia swoje reguly, jakie§ tam wzory matematyczne. I na
przyklad moze miec precyzje na ta 99%, tak, ale musisz go pézniej przetestowac na zbio-
rze walidacyjnym, czyli na takim, ktérego w ogdle nie widzial. I dopiero wtedy patrzysz,
jaka tak naprawde jest ta precyzja, jak dobrze si¢ nauczyl. Bo moze tak by¢, ze on sie po
prostu wykul na pamie¢. I jak zobaczy nowe jakie$ dane, to na koniec sobie nie potrafi

z nimi poradzi¢ w ogdle. Wiec modelowanie polega na tym, zeby znalez¢ ten balans,
zeby blad na jednym zbiorze i na drugim zbiorze byl jak najbardziej zblizony do siebie
i jak najmniejszy oczywiscie.

B: Mhm, no dobra, a czy modelowanie to jest najwazniejsza czes¢ w data science?

R: Najwazniejsze to jest przygotowanie danych, bo jak masz dobry model, ale masz chujowe
dane, to ci nic nie wyjdzie tak naprawde. Takze wyczyszczenie danych i dobre przygotowanie
danych to jest kluczowe. {wywiad 8}

Rozmoéwczyni podkreslila, Ze najwazniejsza czgscia projektu DS jest faza pierw-
sza, tzn. przygotowanie danych. W mysl powiedzenia garbage in - garbage out
($mieci na wejsciu to $mieci na wyjsciu) zaden model nie zrekompensuje braku
przygotowania danych. To samo méwi Dominik Batorski:

[...] wiekszo$¢ kursow kfadzie nacisk na przeglad modeli i metod machine learningowych. Tym-
czasem w praktyce duzo wigksze znaczenie ma tzw. feature engineering, przygotowanie danych,
preprocesing, zapewnianie jako$ci danych. To, czy zastosuje si¢ takie lub inne metody - lasy, re-
gresje czy sieci — ma o wiele mniejsze znaczenie. A feature engineeringu nie mozna si¢ nauczy¢
na kursach. Dlatego z punktu widzenia zatrudniajacych kluczowe znaczenie ma rozréznienie na
ludzi z wiedzg teoretyczng i praktykéw (Gontarz, 2019: 19).

W powyzszym fragmencie Batorski twierdzi, ze na modelowanie kladzie si¢ na-
cisk, uczac zagadnien zwigzanych z DS, w praktyce komercyjnej wazniejsze sa zas
przygotowanie oraz analiza danych. Szczegdlnie analiza danych, z powodu swojej
czasochtonno$ci, uznawana jest za waskie gardlo (bottleneck) w procesie DS (Sta-
niak, Biecek, 2019). Powstaje wiele pakietow, ktore maja przyspiesza¢ realizacje
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analizy danych. Od roku 2018 ciesza si¢ one coraz wigkszg popularnoscia (Staniak,
Biecek, 2019).

Modelowanie jest uznawane za najprzyjemniejszy, najciekawszy, najbardziej
emocjonujacy i najtrudniejszy element projektow DS. To model jest jakoby ,,in-
teligentny”, wokot mozliwo$ci modeli narosta zatem popkulturowa, eksploatowana
przez marketing otoczka tzw. Al. To modele wdrozone do wigkszych systemow
informatycznych czy jakichkolwiek urzadzen automatyzujg zadania w czasie rze-
czywistym. To dzieki modelom roboty moga zastapi¢ ludzi i zabra¢ im prace. Ta-
kie postrzeganie modelowania jest charakterystyczne dla laikéw i poczatkujacych
uczestnikow badanego $wiata. Jest ono takze charakterystyczne dla komunikatéw
zaadresowanych do laikéw (np. marketingu ustug/produktéw zawierajacych tzw.
AT) i do poczatkujacych (np. marketingu studiéw/kurséw DS). Jednak do kanonu
wiedzy uczestnikow z doswiadczeniem nalezy to, Ze modelowanie zajmuje od
10% do 40% czasu® w projekcie DS, przygotowanie i analiza danych s3 bowiem
najbardziej czasochlonne, a zarazem niezbedne dla sensownosci modelowania:

R: [...] to wcale nie jest tak, ze data scientist to spija $mietanke i caly czas sobie buduje te
modele i w ogéle to ma tak $wietnie. [...] tak jak w tym projekcie zwigzanym z wykrywa-

niem wyludzen, po prostu [pauza] musieli$my siedzie¢ i sprawdza¢ cecha po cesze. [...].
To jest zadna przyjemno$¢ i spora czes¢ projektow taka jest. Jak projekt data science jest zle

poprowadzony, to wtedy te rzeczy przygotowawcze zzeraja prawie caly czas projektu i to, co
jest najfajniejsze, o czym sie méwi [pauza] modelowanie, wtasnie ta zabawa, z duzymi kom-
puterami, zabawa z GPU, wiele procesoréw, to na to zostaje 10% czasu. [...] ludzie od wielu,

wielu lat myslg, Ze machine learning i sieci neuronowe to s3 takie magiczne skrzynki. Ze
niektérzy umiejg te skrzynki obstugiwa¢, ze do tych skrzynek, mmm, wrzuca si¢ dane [pau-
za] iz tych skrzynek wychodzi usprawnienie biznesu. [pauza] A to jest kompletna bzdura,
ludzie mysla, Ze to sie dzieje samo. Ze zeby by¢ data scientista, wystarczy umie¢ kreci¢ $rub-
kami w tych magicznych skrzyneczkach i to zalatwia calos¢. I dlatego sie wydaje, ze to jest
takie super, §wietne i ze te modele bedzie si¢ budowa¢ caly czas. To jest wlasciwie najwiekszy
mit i dlatego ludzie chcg sztuczng inteligencje, dlatego ludzie uwazajg, ze w projektach data
science tak caly czas robi si¢ takie super ekstra rzeczy. {wywiad 5}

To, ze doswiadczeni uczestnicy wiedza, iz modelowanie to niewielka czes¢
projektow i ze uznaja etap przygotowania danych za kluczowy, nie oznacza, ze
modelowanie nie jest jednym z najbardziej lubianych elementow pracy - takze
dla 0s6b z duzym doswiadczeniem. Jeden z rozmdéwcow najpierw zartowal, a na-
stepnie moéwit o swojej radosci z dzialania modelu:

32 Popularne jest przekonanie o podziale czasu 80/20 (przygotowanie danych/modelowanie),
nawiagzujagcym do tzw. zasady Pareto (por. Gulipalli, 2019). Badania ankietowe data scien-
tistow w USA pokazuja, ze 53% czasu zajmuje respondentom ,zbieranie, etykietowanie,
czyszczenie i organizowanie danych”, a ,modelowanie danych” 19% (CrowdFlower, 2017: 5).
Przy tym 60% respondentéw wskazato, ze najmniej lubi zajmowa¢ sie ,,czyszczeniem i or-
ganizowaniem danych”, a 78% najbardziej lubi zajmowa¢ sie ,,modelowaniem danych”
(CrowdFlower, 2017: 5).
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B: OK. A co jest tak w ogdle w pana pracy najfajniejsze?

R: Obiad.

BiR: [$miech]

R: Nie no serio [ze $miechem]

B: To tak jak u mnie [ze $miechem]

R: Najpierw jest ta walka z glodem do obiadu, a potem walka z sennoscig po obiedzie
[z u$émiechem]

B: Ehe [ze $miechem] [pauza]

R: Nie wiem. Kazdy ma pewnie, eee, swoje, co mu si¢ najbardziej podoba [pauza]

B: Mhm?

R: Ja odczuwam niesamowita rado$¢, kiedy model jest w stanie robi¢ coé rozsadnego. Tak, czyli
na przyktad bierzemy sobie wlasnie jakies aaa, jakie$ zagadnienie rozpoznawania czego$ na
obrazkach, zaczynamy uczy¢ ten model i on zaczyna rzeczywiscie wykazywa¢ takie, po wyni-

kach widzimy, ze on co$ rozpoznaje, potem jeszcze robimy pare réznych takich trickow, zeby
zobaczy¢, co powoduje, ze on rozpoznaje dany obiekt i patrzymy, i méwimy: no kurczeg, to ja
bym zrobil tak samo. Nagle sie cztowiek orientuje, ze yyy, ze to cos to juz jeeest takie co$ bardzo
madrego [powoli], co udato mu si¢ stworzy¢. I ja jeszcze mam ten background, eee, informa-
tyczny i ja wiem na przyktad, ze narzedziami informatycznymi bym tego nie zrobil. {wywiad 2}

Wickham i Grolemund (2017) cato$¢ etapu drugiego, na ktory skiadajg sie anali-
za i modelowanie danych, nazywaja rozumieniem danych. Rozumienie danych nie
oznacza jednak znajomosci domeny, z ktérej dane pochodza. Przy tym nie znajduje
w badanym $wiecie tak ostro krytykowanych pogladow w rodzaju ,,dane mowia
same za siebie”, w projektach komercyjnych odnajduje za to przekonanie o ko-
nieczno$ci wspdlpracy data scientisty z ekspertem domenowym (Alekseichenko,
2019a). Jednoczesnie — pozostajac przy projektach komercyjnych — data scientista
nie wie, jak rozwigza¢ problem, z ktérym przychodzi do niego klient. Nie jest znawcg
domeny (cho¢ znajomos¢ domeny jest uwazana za zalete), jest umiejacym progra-
mowac ekspertem od danych. Problem jest rozwigzywany (a przynajmniej dokony-
wana jest proba rozwigzania) z uzyciem modelu, ktéry wyodrebnia wzorce z danych.
Rola data scientistow jest przygotowanie srodowiska do modelowania:

R: Nasza robota polega na tym, ze tworzymy takie [pauza] pole, taka przestrzen, w ktdrej

modelujemy rézne zjawiska i to modelowanie to jest tak naprawde wyciaganie wnioskéw

i my nie robimy tego wyciagania wnioskéw, one si¢ same wyciagaja, my tylko jestesmy w sta-
nie zbada¢, czy one sa poprawne, czy sa logiczne, czy czasami mamy takie, taki sposéb zagla-

dania do modelu, gdzie stwierdzamy, ze OK, robi co$ rozsagdnego, a czasami nawet tego nie
mamy i tylko po efektach dziatania modelu stwierdzamy, czy jest dobrze, czy jest zle. Nasza
praca polega na [pauza] pomaganiu modelowi, zeby dobrze dziatal. Aczkolwiek ta réznica
miedzy nami a normalnymi programistami czy w ogéle normalnymi inzynierami jest taka,
ze my w zasadzie nie wiemy, jak rozwigzaé problem. My tylko tworzymy takie Srodowisko,
w ktérym problem, powiem, sam si¢ rozwiazuje. {wywiad 2}

Wickham i Grolemund (2017) za ostatni element procesu DS uwazaja komu-
nikowanie uzyskanych wynikéw. Te elementy etapu komunikowania, ktore sa
realizowane w postaci kodu, sa traktowane jako czes¢ dzialania podstawowego
badanego $wiata, inne zas jako dzialania wspomagajace. W kodzie realizowane sg
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wizualizacje danych - od wykreséw na potrzeby oséb analizujacych dane do wi-
zualizacji wynikow takze dla oséb spoza badanego $wiata. Sg to zaréwno wykresy
obrazujace zaleznosci miedzy zmiennymi, jak i wizualizacje objasniajace dzialanie
modeli ML (Biecek, 2018a; 2018c). Swiat DS uwaza za wartoéciowe tworzenie wi-
zualizacji danych w sposéb dostarczajacy wielowymiarowej, ztozonej, jak najpet-
niejszej informacji. To wszystko w sposob czytelny, rzetelny i atrakcyjny wizualnie,
z uwzglednianiem tego, jak ludzkie oko i mdzg przetwarzajg obraz (por. Biecek,
2016). Za dzialanie wspomagajace uznawane bedzie komunikowanie wynikow
w formie np. spotkania z klientem (dla projektéw komercyjnych), opublikowania
artykulu (dla projektéw naukowych), zamieszczenia wpisu na blogu (dla realizacji
hobbystycznych). Granica jest jednak plynna i rozmyta, w Pythonie i R istnieja
bowiem narzedzia do publikowania wynikéw w postaci np. slajdéw, notatnikéw,
plikow .pdf czy .html, publikacji w serwisie GitHub (Pérez, Granger, 2007; 2015;
Xie, Allaire, Grolemund, 2018; Allaire i in., 2019), a nawet prowadzenia strony
internetowej, bloga i pisania dokumentacji lub ksigzek (Xie, 2016; Xie, Thomas,
Hill, 2022). Komunikacja migdzy uczestnikami badanego $wiata odbywa sie takze
poprzez sam kod. Zaréwno Python, jak i R bywajg okreslane, niekoniecznie przez
uczestnikow badanego $wiata, jako lingua franca DS (Barry, 2016; Nunns, 2017;
ActiveState, 2018; Thieme, 2018).

Istnieje kilka innych niz ten autorstwa Wickhama i Grolemunda (2017) sposo-
béw okreslenia procesu, ktory realizuje projekt DS. Wiasciwie nazwa ,,data science”
nie jest tutaj zasadna, chodzi jednak bez watpienia o projekty bazujace na analizie
i modelowaniu danych cyfrowych. Wcigz popularny jest powstaly pod koniec lat
dziewiec¢dziesigtych CRISP-DM (cross-industry standard process for data mining
- miedzysektorowy standard procesu data mining) (Azevedo, Santos, 2008; Bie-
cek, 2019a). Poza oméwionymi (przygotowaniem, analizg, modelowaniem danych
i komunikacja wynikéw) wymieniane s3: zrozumienie lub dookreslenie problemu
(co jest rownoznaczne ze zdefiniowaniem celu projektu), testowanie lub ewaluacja
uzyskanych wynikéw, wdrozenie wynikéw (Azevedo, Santos, 2008; Biecek, 2019a).
Nie ujalem testowania czy ewaluacji wynikéw, poniewaz w moim rozumieniu jest
to integralna czescig kazdego z omawianych elementéw procesu. Na podstawie
takich ocen podejmowane s3 decyzje o kierunku iteracji albo o przejsciu do kolej-
nego etapu. Nie uwzglednilem okreslania celu projektu ani wdrozenia wynikéw,
poniewaz niekoniecznie s3 one uznawane za to, czym zajmuje sie $wiat DS. Ani
definiowanie celéw, ani wdrozenie wynikow nie sg skladowymi dzialania podsta-
wowego.

Podsumowujac to ujecie, w ramach dzialania podstawowego $wiata spolecz-
nego DS w Polsce realizowany jest proces, na ktory skladajg sie:

1) w fazie pierwszej kolejno operacje importu, porzadkowania i transformowa-

nia danych, co okreslam jako przetwarzanie danych;

2) w fazie drugiej iteracyjnie i niekoniecznie nastgpujace po kolei operacje

transformowania i wizualizacji danych na potrzeby analityczne, co okreslam
jako analize danych oraz modelowanie danych;
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3) w fazie trzeciej komunikowanie wynikow uzyskanych w fazach pierwszej
i drugiej, moze ono by¢ czesciowo uznawane za dzialanie podstawowe,
czesciowo za dzialania wspomagajace.

4 )

Pisanie kodu
Rysunek 4.7. Operacje wykonywane na danych z uzyciem programowania jako proces

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie badan etnograficznych oraz tzw. R4DS (Wickham,
Grolemund, 2017) za pomoca draw.io.

Calos¢ procesu jest zapisywana w kodzie — ramka ,pisanie kodu™* otacza
wszystkie elementy procesu. Stad moje ujecie dzialania podstawowego badanego
$wiata jako pisania kodu do przetwarzania, analizy i modelowania danych.

4.2.2. Data science - komercyjne, akademickie, hobbystyczne
- zapisany w kodzie proces operacji na danych

W polskim $wiecie spolecznym DS osoba moze zosta¢ uznana za uczestnika
tego $wiata przez innych uczestnikow tylko, jezeli wykaze si¢ doswiadczeniem
w pisaniu kodu do przetwarzania, analizy i modelowania danych, bez wzgle-
du na to, czy jest to doswiadczenie komercyjne, akademickie czy hobbystycz-
ne. Chodzi o pisanie kodu w ramach wszystkich trzech wyrdéznionych obszaréw
- przetwarzania, analizy i modelowania - w jednym procesie, by osiagna¢ posta-
wiony cel. Jest to okreslane jako przeprowadzenie projektu od poczatku do konca.

Jezeli osoba nie przeprowadzila przynajmniej jednego projektu w catosci, zgod-
nie z wyzej oméwionym sensem, ale wykonywata czesci dziatania podstawowego,
moze by¢ uznana za uczestnika jednego ze $wiatéw przecinajacych si¢ z DS. Przy-
ktadowo: dla 0s6b koncentrujacych si¢ na przetwarzaniu i przechowywaniu danych
bedzie to swiat inzynierii danych (data engineering), dla koncentrujacych sie na

33 Oryginalnie uzyto stowa ,programowanie” (programming) (Wickham, Grolemund, 2017),
ale pozostaje przy okresleniu ,pisanie kodu”, by zaznaczy¢ odrebno$¢ od programowania
w sensie budowy oprogramowania (software development).
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analizie — §wiat analityki danych, dla koncentrujacych si¢ na modelowaniu - $wiat
nauki akademickiej (chodzi przede wszystkim o rozwijanie metod ML). Istnieje
takze grupa tzw. wannabesow, skoncentrowanych na uczeniu si¢ DS, a szczegdlnie
modelowania - to o nich méwita rozmdéwezyni: ,,bardzo czgsto hobbystyczne zaj-
mowanie si¢ tym, eee, wigze si¢ po prostu z, eee, takim etapem bardzo wstepnym,
nie?” {wywiad 21}. W grupie wannabeséw mozna wyrdzni¢ nierozlaczne grupy
studentdw, tzw. graczy w Kaggle, lub kursantow MOOC, ktérych ogélnie traktuje
sie jako aspirujacych do uczestnictwa w badanym $wiecie.

Nie kazdy uczestnik §wiata spolecznego DS uznaje si¢ sam lub jest uznawa-
ny przez innych uczestnikow $wiata za data scientiste. Dotychczas uzywatem
tych okreslen zamiennie, nalezy jednak to doprecyzowa¢. Z moich badan wynika,
ze okresleniem ,,data scientist” s3 bez watpliwosci nazywane osoby realizujace
komercyjnie opisane wyzej dzialanie podstawowe. , Data scientist” to w Polsce
raczej nazwa stanowiska pracy lub zakresu obowigzkéw zawodowych niz nazwa
okreslajaca kazdego uczestnika $wiata spotecznego DS. Stwierdzenie ,,zajmuje sie
data science, ale nie jestem data scientistka/scientistg” jest dopuszczalne. Dzieje sig
tak rowniez w przypadku oséb, ktdre realizujg dzialanie podstawowe komercyjnie.
Nazwy stanowisk pracy takich ludzi moga by¢ rézne od ,,data scientist’, osoby te
moga takze z réznych powoddéw unika¢ okreslania siebie mianem data scientisty.
Okreslenie to moze by¢ postrzegane jako tytul nic nieznaczacy, przereklamowany
lub zdezawuowany.

Dzialanie podstawowe moze by¢ realizowane przez te samg osob¢ w ramach
dziatalno$ci komercyjnej, akademickiej, hobbystycznej réwnolegle lub jednocze-
$nie, mozliwe sg takze wszystkie inne potaczenia tych sfer dziatalno$ci w ramach
dzialania jednej osoby. Koncentracja dziatania osoby na jednym z elementéw dzia-
tania podstawowego — przetwarzaniu, analizie lub modelowaniu danych - moze
wskazywac na jej przynaleznos¢ do $wiata/subswiata przecinajacego sie ze $wia-
tem DS (np. inzynieria danych, analityka danych, nauka akademicka, wannabesi).

Moéwie takze o DS hobbystycznym, jednak w toku badan nie spotkalem sie
z osoba zajmujaca si¢ DS wylacznie hobbystycznie. W mi¢dzynarodowym $ro-
dowisku DS istnieje niettumaczone pojecie citizen data scientist, ktére oznacza
jednoczesnie hobbyste i podejmowanie dziatan w waznej sprawie obywatelskiej,
niemniej w Polsce nie spotkatem osoby definiujacej si¢ w ten sposob. Brak dowodu
nie jest dowodem braku, moglem po prostu nie dotrze¢ do takich ludzi. Dzialanie
podstawowe swiata DS jako hobby podejmowane jest raczej réwnolegle badz za-
miennie z tym samym dzialaniem jako pracg akademicka lub komercyjng. Osoby;,
ktore w czasie wolnym probujg swoich sit w réznych elementach dziatania podsta-
wowego $wiata DS, s3 w Polsce raczej okreslane mianem wannabe czy uwazane za
w ogole niemajace wiele wspdlnego z badanym $wiatem - szczegélnie kiedy nie
biorg udzialu w dyskursie tego swiata.

Moje ujecie dzialania podstawowego wzorowane jest na definicji z pierwszego
sondazu Kaggle (2017b): ,data scientist to ktos, kto uzywa kodu do analizy danych
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(we define data scientist’ as someone who uses code to analyze data)”. Podstawa
tego ujecia jest calo$¢ badan wlasnych, od konca 2016 do potowy 2019 roku (por.
aneks), przy znaczacej roli konsultacji z rozmdéwczyniami/rozméwcami.

4.2.3. Przyktady zastosowania data science

Teoretyczne ujecie dzialania podstawowego ilustruje przykladami zastosowania
DS w réznych sferach zycia. Pomoze to zrozumie¢, co robia (a czego nie) osoby
zajmujace si¢ DS. Prezentuje przyklady ikoniczne, wyraziste, najbardziej znane
nie tylko w badanym $wiecie, ale takze poza nim. Przesledzenie ich pokazuje nie tyl-
ko, co robig (a czego nie) uczestnicy badanego $wiata, ale i jak to robig - jakie
sa kryteria warto$ciowania okreslonych dziatan i powigzanych z tymi dzialania-
mi tozsamosci. Takie paralegendarne historie majg znaczenie dla ,,konstruowania
wzorcowych tozsamosci, bohateréw spotecznego $wiata lub areny” (Kacperczyk,
2016: 46).

Za kazdym razem prezentuj¢ rozwigzanie budowane na bazie danych cyfro-
wych i operacji ich przetwarzania, analizy i modelowania. Ta cze¢$¢ bazowa jest
obudowywana zestawem innych technologii (np. gdy gotowy model stuzy do po-
prawy obrazu z aparatu fotograficznego zainstalowanego w smartfonie).

Ds team [tzn. zespdt data science — przyp. R.Z.] robi tylko malg czeéé systemu, ktéry dostaje
klient. {notatka terenowa, obserwacja 36}

Ta obudowa badany swiat nie zajmuje si¢ w ramach dzialania podstawowego
lub nie zajmuje si¢ nig wcale. Przyklady dziele na trzy kategorie: wglad (insight),
model, produkt.

W kategorii wgladu przyklady siegaja czaséw popularnosci okredlenia ,data
mining”, kiedy to méwiono o odkrywaniu wiedzy z baz danych. To ,,odkrywanie”
mam na mys$li, méwigc o wgladzie (insight) — odnalezieniu w danych informacji,
ktora nie byla wczesniej znana, a moze by¢ uzyteczna. Stosowane moga by¢ réz-
nego rodzaju metody analizy i modelowania, takze te najprostsze. Szeroko powta-
rzany byt przykltad, w ktorym amerykanska sie¢ sklepow wielobranzowych Target
identyfikowala ciezarne klientki w celu skierowania do nich oferty promocyjne;.
Identyfikacji stuzyly takie informacje, jak kupowanie duzych ilosci bezzapacho-
wych produktéw do nawilzania skory, bezzapachowego mydta, duzych opakowan
kulek bawelnianych czy suplementéw cynku, magnezu. Andrew Pole, ,statystyk”
firmy Target, wskazywal, ze mozna oszacowac date rozwigzania cigzy dla kazdej
cigzarnej klientki i kierowa¢ do niej oferte dostosowang do miesigca. Media po-
wtarzaly historie, w ktorej ojciec nastolatki interweniowal w jednym ze sklepow,
pokazujac kierownikowi placéwki papierowa gazetke z promocjami produktow
dla ciezarnych, zaadresowang do jego corki. Wiciekly mezczyzna mial wykrzy-
czed, ze Target zacheca nastolatke do zajscia w cigze. Po kilku dniach telefonicznie



Elementy spotecznego Swiata data science 91

przepraszal on kierownika sklepu za zajscie — w jego domu dzialy si¢ rzeczy, o kto-
rych nie wiedzial. To ,Target wiedzial o cigzy nastolatki wczesniej niz jej ojciec”
(Hill, 2012). Odniesienia do tej historii znajduja si¢ np. w materiatach do nauki
analizy i modelowania danych (Foreman, 2017: 229-312), natomiast w amery-
kanskim srodowisku DS bywala ona przykladem dzialalno$ci watpliwej etycznie
(Brooks, 2014: 139; Gutierrez, 2014: 176, 321). Wglad jako rezultat pracy data
scientistow czy statystykow to informacja, z ktdrej skorzystanie zalezy od innych
rél w organizacji — np. dzialu marketing przygotowujacego oferte, dziatu sprzeda-
zy decydujacego o promocyjnych cenach, dziatu obstugi klienta rozsytajacego listy
itp. Sam wglad bez dalszych dziatan nie ma wplywu na wyniki finansowe firmy.
Na odkrywaniu polaczen pomiedzy produktami bazuje opatentowany sys-
tem rekomendacji firmy Amazon (Linden, Jacobi, Benson, 2001), poczatkowo
ksiegarni internetowej. Historia systemu postuzyla za przyklad zastosowania big
data i wsparcia tezy, ze dane s3 lepsze od ekspertéw (Cukier, Mayer-Schonberger,
2014). W latach dziewiecdziesigtych polecenia ksigzek w Amazon byty recenzja-
mi pisanymi przez zesp6t krytykow literackich. Zwiekszaly one sprzedaz konkret-
nych ksigzek, dazono jednak do spersonalizowania rekomendacji i siggnieto do
danych o transakcjach online. Poczatkowo badano wylosowana, reprezentatywna
probe danych w celu wylonienia kategorii klientéw i dostosowania do nich reko-
mendacji. Okazalo sig, ze rekomendacje te byly bardzo powierzchowne i w efekcie
wizyty w sklepie internetowym przypominaly klientowi ,,zakupy w towarzystwie wiej-
skiego gltupka”. Dokonano wigc zmian. Zaczeto bada¢ wszystkie zgromadzone
dane, co zwane jest podejsciem N = all, szukano zas powigzan nie pomiedzy klien-
tami a produktami - badano relacje ilo§ciowe pomiedzy wszystkimi ksigzkami, bez
wzgledu na autora czy gatunek literacki. Uzyskany model powigzan dziatat w cza-
sie rzeczywistym, wyswietlajac klientowi rekomendacje na stronie internetowe;
sklepu. Okazalo si¢ to metoda generujaca sprzedaz wieksza niz recenzje krytykow.
Kalkulacja kosztéw doprowadzita do decyzji o zwolnieniu recenzentéw i przejsciu
na rekomendacje na podstawie danych. System ten generuje zakupy stanowiace
ponad 30% zyskow sprzedazowych Amazona, cho¢ informacji firma nie potwier-
dzita oficjalnie (Cukier, Mayer-Schonberger, 2014). Z perspektywy uzytkownika:

Dzieki mojej sumiennej, cho¢ mimowolnej wspéltpracy serwery Amazona znaja dzi§ moje prefe-
rencje i zainteresowania lepiej niz ja. Nie uznaje¢ juz ich sugestii za reklame; postrzegam je raczej
jako przyjacielska pomoc, ulatwiajaca wedrowke przez dzungle, jaka stal sie rynek ksiazki. I je-
stem im za to wdzieczny. A z kazdym nowym zakupem uaktualniam swoje preferencje w bazach
danych i niechybnie tworzg listy swoich przyszlych zakupéw (Bauman, Lyon, 2013: 177-178).

To model dzialajacy ,na produkeji” - klient wchodzi w interakcje z systemem
informatycznym sklepu (czyli tzw. systemem produkcyjnym), rekomendacja za
pomocg modelu wykonywana jest automatycznie, bez udzialu pracownikéw. Sur-
ma zaznacza, ze jest to zasadnicza jako$ciowa réznica w poréwnaniu do znanych
od dziesiecioleci systemow tzw. business intelligence (BI). Business intelligence daje
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wglad w dane historyczne, jak np. zestawienia sprzedazy w podziale na kategorie
produktéw i regiony, co ma wspomaga¢ proces decyzyjny ludzi. W omawianym
przyktadzie systemu rekomendacyjnego, a takze w dalszych przykladach, widocz-
ne jest:

[...] wyjScie poza paradygmat klasycznych systeméw BI w kierunku uzycia tzw. ztotej petli decy-
zyjnej, gdzie wygenerowana propozycja nie trafia do menadzera, ale jest wykonywana automa-
tycznie (Surma, 2017: 43).

Systemy rekomendacji znalazly zastosowanie w wielu sklepach internetowych
czy platformach handlu internetowego (jak Allegro lub Ebay), a takze w serwi-
sach oferujgcych tresci. Na modelach ML bazujg rekomendacje np. nalezacej do
Googlea platformy wideo YouTube (Davidson i in., 2010), serwiséw muzycznych
iTunes i Spotify (van den Oord, Dieleman, Schrauwen, 2013) czy wypozyczalni
seriali i filméw Netflix (Amatriain, Basilico, 2012; Netflix, 2019).

Przypadek Netflixa jest znany w $wiecie spolecznym DS takze dlatego, ze al-
gorytmy bedace baza rekomendacji powstaly w rezultacie otwartego konkursu
ogloszonego przez t¢ firme w 2006 roku. Kombinacja zwycieskich modeli zosta-
ta (jak mawiajg uczestnicy badanego $wiata, po polsku i po angielsku) wdrozo-
na ,na produkcje” (put into production, ewentualnie deployed lub shipped), czyli
dziatala w czasie rzeczywistym w serwisie, klienci Netflixa widzieli zatem reko-
mendacje bazujace na dziataniu tej kombinacji (Amatriain, Basilico, 2012). Okoto
75% nowych zamdwien generowanych jest dzigki rekomendacjom (Cukier,
Mayer-Schonberger, 2014).

Omawiane systemy rekomendacji traktuje jak przyktad modeli ,,na produkcji’
Wytrenowana na danych, uzyskana w kolejnych iteracjach ostateczna wersja mo-
delu ML jest zapisywana do pliku, np. w formacie .h5, ktéry przechowuje architek-
ture modelu i wytrenowane wagi. Mowigc potocznie, taki plik sam z siebie niczego
nie zrobi. Zeby za pomoca tego modelu automatycznie np. zarekomendowac¢ film
klientowi logujacemu si¢ na swoje konto do serwisu internetowego, taki plik trze-
ba wmontowa¢ w infrastrukture informatyczng serwisu - tak, by dzialat ciagle, dla
kazdego klienta, dla wielu klientéw réwnoczesnie, odpowiednio szybko, w akcep-
towalnym przedziale kosztéw utrzymania go itp.

Za jedno z najwigkszych osiggnie¢ tzw. Al uznawane sg sytuacje, w ktérych mo-
del wytrenowany do grania w gre wygrywa z mistrzem-czlowiekiem (por. Elish,
Boyd, 2018: 59-63). Juz w 1997 roku komputer IBM Deep Blue wygrat pojedynek
szachowy z Garrim Kasparowem, jednak nie uzywano tam ML. Zastosowano ob-
liczanie i przeszukiwanie wszystkich mozliwych kombinacji ruchow (tzw. rozwia-
zanie silowe - brute force), co nie jest korzystaniem z danych i niekoniecznie jest
nazywane Al (Press, 2018). W roku 2010 inne dzieto IBM, Watson, zwyci¢zylo
w teleturnieju ,,Jeopardy!” (Ferrucci i in., 2010). Serig osiagnie¢ szczyci si¢ zespot
DeepMind, nalezacy do tej samej co Google spotki Alphabet: w 2015 roku ich mo-
del AlphaGo wygrat w chinska gre Go z mistrzem Fanem Hui. Jest to rozwigzanie
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niebazujace na zaprogramowanych regutach i w matym stopniu na przeszukiwa-
niu mozliwosci ruchéw, a sktada sig z sieci neuronowych czesciowo trenowanych
na danych historycznych, cze$ciowo za pomocg uczenia ze wzmocnieniem (rein-
forcement learning) — model gra w gre przeciwko sobie. Pdzniej na bazie tego roz-
wiazania zespdl przygotowal bardziej ogélny model AlphaZero, ktéry wykazywat
bardzo dobre wyniki w grze w szachy, Go i w chinskie shogi (Silver i in., 2016;
2017; 2018).

Omawianie kategorii produktow z zastosowaniem DS zaczng¢ od poprawiania
zdje¢ z aparatu w smartfonie. Typowym zastosowaniem jest rozpoznawanie sce-
nerii w kadrze, zanim czlowiek wcisnie spust migawki. Jest to rozszerzenie znanej
dawno przed smartfonami funkeji automatycznego ustawiania (auto) w aparatach
fotograficznych, np. ISO, balansu bieli. Model ML klasyfikuje obraz z aparatu jako
jedng ze zdefiniowanych scenerii (portret, krajobraz, zblizenie itd.) i w potacze-
niu z informacjami z innych czujnikéw automatycznie dostosowywane sg wszyst-
kie ustawienia aparatu. Upraszczajac, wytrenowany model zapisany do pliku jest
w tym przypadku raczej instalowany na smartfonach, cho¢ stosowane sg tez roz-
wigzania, w ktorych model wykonuje klasyfikacje na serwerach dostawcy, a ko-
munikacja ze smartfonem odbywa si¢ przez internet. To pierwsze rozwigzanie jest
szybsze, co uznano za wazne dla uzytkownika w przypadku robienia zdje¢¢. Produ-
cenci smartfonow, jak np. Huawei, podkreslajg, Ze ich urzadzenia s3 wyposazone
w przeznaczone do ,sztucznej inteligencji” procesory (AI chip lub neural engine),
ktére maja przyspiesza¢ proces dziatania modelu (Torres, 2018). Zdjecia juz zro-
bione takze moga by¢ poprawiane z uzyciem modeli. Moze by¢ to np. wygladzanie
skory, zmiana koloréw. Czgé¢ z tych elementéw dziata takze dla nagrywania wi-
deo. Tzw. aparaty ze sztuczng inteligencja (Al camera) montowane s3 przewaznie
we flagowych, czyli najdrozszych i najlepiej wyposazonych smartfonach firm Sam-
sung, Google, Apple czy Huawei. Istnieja takze aplikacje mobilne, ktére umoz-
liwiajg korzystanie z omawianych funkcji na urzadzeniach nieposiadajacych ich
fabrycznie (Gogoi, 2019).

Z réznych funkcji na smartfonach z systemem Android mozna korzysta¢ glo-
sowo, tzn. nie wpisujac polecen na ekranie urzadzenia, a méwiac do mikrofonu
w jezyku naturalnym, za pomocg Asystenta Google. Tego rodzaju asystentow ofe-
ruja takze: Samsung — Bixby, Apple - Siri, a dla urzadzen innych niz smartfony Mi-
crosoft — Cortana i Amazon - Alexa. Uslugi te pozwalajg na wykonywanie wielu
czynnosci w srodowisku cyfrowym (np. obstuga skrzynki e-mail, mediéw spotecz-
nosciowych, uzyskiwanie informacji o sporcie/polityce/pogodzie itd., planowa-
nie trasy dojazdu, odtwarzanie muzyki). Moga dziata¢ na laptopach, jak Cortana
i Siri, ale takze na tzw. inteligentnych gtosnikach (np. Sonos One, Google Home,
Amazon Echo) czy inteligentnych wyswietlaczach (np. Amazon Echo Show,
Google Nest Hub, Lenovo Smart Display), stajac sie czedcia tzw. inteligentnego
domu. Mozliwe jest zatem glosowe sterowanie np. ogrzewaniem, o$wietleniem,
alarmem itd. (Dunn, 2016; Lopez, Quesada, Guerrero, 2018; Van Camp, 2019).
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Operacje na danych i rezultaty dziatania modeli - czyli to, za co odpowiada DS
- s3 niewielkg czedcig tych rozwigzan. Sklada si¢ na nie caty ekosystem - od infra-
struktury informatycznej, przez elektronike i obudowe samego urzadzenia, zasoby
naturalne zuzywane przez centra danych ,w chmurze” oraz na jego wykonanie,
transport, przechowywanie, sprzedaz, po prace ludzka na kazdym poziomie wy-
kwalifikowania i kazdym elemencie tanicucha dostaw (Joler, Crawford, 2018).

Na koniec przyklad uwazany za histori¢ sukcesu firmy Google. Jest inny niz
powyzsze, bo dotyczy laika, ktory zbudowal model ML na wlasne potrzeby. Mowa
o Japonczyku Makoto Koike, bylym inzynierze z branzy samochodowej, ktory
zaczal pracowaé w gospodarstwie rolnym swoich rodzicéw. Sortowanie ogdrkow
okazalo si¢ trudnym i czasochlonnym zadaniem, tak wigec Koike, ktdry styszal
o mozliwosciach ML na przykladzie AlphaGo, chciat zatrudni¢ do jego realizacji
komputer. Dzigki temu, Ze firma Google wtasnie udostepnita biblioteke Tensor
Flow, mégt wykona¢ pierwszy prototyp. Wysoki poziom dopasowania modelu juz
na poczatkowym etapie prototypu mial da¢ Koike pewnos¢ siebie i poczucie, ze
jest on w stanie rozwigza¢ problem. Inzynier zbudowal maszyne do sortowania
ogorkow: cztowiek kladzie warzywo na poétke, miniaturowy komputer Raspbery
Pi 3 wykonuje trzy cyfrowe zdjecia i pierwszy, mniejszy model zainstalowany na
komputerze klasyfikuje warzywo jako ogoérek lub co$ innego. Jezeli to ogorek, zdje-
cia s3 przesylane przez sie¢ na serwer Google Cloud, gdzie na wirtualnej maszy-
nie z systemem Linux dziala drugi, wigkszy model, ktéry klasyfikuje ogorka do
jednej z dziewieciu grup. Wynik klasyfikacji jest przestany na Raspbery Pi 3 - ten
komputer steruje tasma, po ktérej jedzie ogérek i ramieniem, ktére wrzuca go do
jednego z dziewigciu pudetek. Trenowanie modelu na domowym komputerze PC
z systemem Windows zajeto Koike trzy dni, a dysponowal on zaledwie siedmio-
ma tysigcami wlasnorecznie zrobionych i zaetykietowanych zdje¢ ogérkow, ktdre
byly celowo zmniejszone. Uzycie wigkszych, dokladniejszych zdje¢ poprawitoby
najpewniej dzialanie modelu - obecnie doktadnos¢ klasyfikacji na produkcji to
okolo 70% - ale wymaga to znacznie wigkszej mocy obliczeniowej niz domowy
PC. Tu z pomocg spieszy Google. Serwer Google Cloud oferuje nowa ustuge Cloud
Machine Learning, dzigki ktérej mozna skorzysta¢ z mocy wirtualnych maszyn
w celu trenowania swoich modeli z uzyciem TensorFlow. Ustuga jest rzecz jasna
niedroga, a uzytkownik placi tylko za realnie wykorzystany czas obliczen. Koike
nie mogt sie juz doczeka¢, az ja wyprobuje (Sato, 2016).

4.3. Technologie spotecznego Swiata

Technologia umozliwiajaca specyficzny sposéb wykonania dziatania podstawo-
wego jest dla uczestnikdw czynnikiem decyzji co do granic spolecznego $wiata
i subswiatéw. Specjalizowanie si¢ w uzywaniu okreslonych technologii prowadzi



Elementy spotecznego Swiata data science 95

do tworzenia kolejnych $wiatéw lub subswiatoéw, czego przykladem sa stanowi-
ska pracy wyspecjalizowanej w czesciach procesu DS. Technologie sa nieodlaczna
skltadowg: procesow stawania si¢ uczestnikiem $wiata spotecznego DS, tozsamosci
uczestnika (a wiec takze praktyk zaswiadczania o jego autentyczno$ci), proceséw
legitymizacji dziatan badanego swiata. Technologie jako ,zamrozone dyskursy”
(Clarke, Star, 2008: 115) odzwierciedlajg wartosci spolecznego $wiata. Sg arena
sporéw o wartosci, co wyraza sie m.in. w dyskusjach nad sposobami wykonywania
dziatania podstawowego.

Ma stusznos¢ Natalia Hatalska (2021: 49), piszac: ,,zeby moéc podejmowac de-
cyzje dotyczace sposobow korzystania z technologii, musimy mie¢ §wiadomos¢
mechanizmoéw jej dzialania” Trzeba rozumie¢ najwazniejsze szczegdly techniczne
tych mechanizmoéw, jezeli chce si¢ pojac swiat spoteczny DS i uczestniczy¢ w spo-
rze o sposoby korzystania z technologii — w charakterze naukowcéw, konsumen-
tow i obywateli.

4.3.1. Jezyki programowania

Skoro dzialanie podstawowe spotecznego swiata DS w Polsce to pisanie kodu
(do przetwarzania, analizy i modelowania danych), to najwazniejszymi techno-
logiami do realizacji tego dzialania sa jezyki programowania skryptowego.
Najpopularniejsze obecnie jezyki to Python i R. Przez lata trwaly dyskusje o ich
zaletach i wadach w poréwnaniu do siebie (DeZyre, 2015; Junco, 2017; Kromme,
2017; Matloft, 2017; Olszewski, 2017; Dar, 2018; Piatetsky, 2018c; Sekercioglu,
2018; Sharp Sight, 2018; Silaparasetty, 2018; Watson, 2018; Muenchen, 2019), co
opisuje jako arene.

Obecnie zaréwno na $wiecie, jak i w Polsce najczesciej uzywany jest Python
(Nunns, 2017; Piatetsky, 2017; 2018¢; Strong, 2018). Okolo 87% badanych w Pol-
sce firm Al deklarowalo, w odpowiedzi na pytanie wielokrotnego wyboru, uzywa-
nie Pythona, a 38% potwierdzalo uzywanie GNU R (Borowiecki, Mieczkowski,
2019: 36-37). Sa zatem osoby uzywajace obu jezykéw programowania — okoto
12% badanych w miedzynarodowej ankiecie KDnugetss (Piatetsky, 2017), nato-
miast zgodnie z danymi Fundacji Digital Poland w Polsce odsetek ten wynosi co
najmniej 25%.

Oba jezyki to otwarte oprogramowanie (open source) (Kotula, 2014: 13-86),
cho¢ sa dystrybuowane na réznych licencjach®. Nie zauwazam, by rozréznie-
nie na oprogramowanie otwarte (Python) i wolne (GNU R) bylo elementem

34 Zaktadajac, ze 100% uzywa Pythona lub R, odsetek uzywajacych obu jezykéw wynosi 25%
(100% - (87% +38%)). Mowa o firmach, a nie osobach - w zespole jedna osoba moze uzywac
Pythona, inna R, a kolejna obu i jeszcze kilku jezykdw programowania.

35 Dla Pythona od 2001 roku do dzi$ to licencja kompatybilna z GPL (General Public License),
adla R to przez caty czas licencje GNU GPL (kilka wersji dla r6znych komponentéw).



96 Data science - najseksowniejszy zawod XXI wieku w Polsce...

dyskutowanym w polskim $wiecie spotecznym DS. Widoczne jest za to rozroz-
nienie na oprogramowanie otwarte (open source czy FLOOS) i oprogramowa-
nie zamkniete (proprietary software). Oprogramowanie zamknigte jest uzywane
zdecydowanie rzadziej niz otwarte, a jesli juz, to obok rozwiazan open source.
W badaniu Fundacji Digital Poland wskazywano wylacznie na oprogramowanie
MATLAB (12% wskazan w pytaniu wielokrotnego wyboru) oraz SAS (6%). Pierw-
sze jest stosowany na uczelniach, drugie w korporacjach, oba umozliwiaja pisanie
kodu w zamknietych jezykach (Borowiecki, Mieczkowski, 2019: 36-37). Podob-
nie jest w przypadku IBM SPSS - spotkalem si¢ z jego marginalnym uzywaniem.
Piotr Migdal wskazal, ze narzedzia open source s tak popularne z uwagi na ich
elastycznos¢ i ,,zwinnos¢”, pozadang w DS ze wzgledu na szybki rozwdj dziedziny
(Borowiecki, Mieczkowski, 2019: 41).

Inne wymienione w raporcie jezyki programowania do operacji na danych to
Scala (14% wskazan), Julia (6%), Octave (5%), Lua (3%) (Borowiecki, Mieczkow-
ski, 2019: 36-37). Wiele jezykoéw programowania ma zastosowanie przede wszyst-
kim do dziatan wspomagajacych lub dziatan niezwiazanych ze $wiatem DS, w tym
do wdrozen produkcyjnych modeli ML. Polowa badanych firm wskazata na uzy-
wanie jezykéw C/C++ lub C#, 38% uzywa JavaScript, 30% jezyka Java, 6% korzy-
sta z Ruby, wymieniono takze Prolog (2%) i Lisp (2%) (Borowiecki, Mieczkowski,
2019: 36-37). Vladimir Alekseichenko, znany w badanym $wiecie data scientista,
konsultant, przedsiebiorca i popularyzator DS, tak podsumowal wyzej prezento-
wane wyniki:

Python i R to jezyki uzywane zarowno do tworzenia prototypow, jak i do wdrazania roz-
wigzan AL Python jest prosty, pozwala uzytkownikom zbudowa¢ funkcjonalnos¢ za pomoca
kilku linii kodu i w efekcie umozliwia skupienie si¢ na rzeczywistym przypadku biznesowym.
Dlatego biznes lubi ten wlaénie jezyk. Wielcy gracze, jak Google, Facebook czy Uber, stworzyli
wokot siebie spoleczno$é uzytkownikow i z tego powodu latwo jest rozpoczaé swoja podréz
w dziedzinie uczenia maszynowego w jezyku Python. Jezyk R ma swoje zalety i wielu fandw,
ale takze pewne wyzwania, ktére obejmuja standaryzacj¢ kodu. Ponadto w R moze by¢ trudno
wdrozy¢ uczenie glebokie i jest do tych zastosowan niewiele dobrych bibliotek (przy czym nikt
naprawde nie pracuje nad rozwigzaniem tego problemu). Z perspektywy data scientisty pracuje
sie z Pythonem lub R, a jesli istnieje potrzeba wiekszej wydajnosci, to tylko niektore czesci kodu
s przepisywane w C/C++ lub Javie [podkr. oryg.]. Inne jezyki sa wlasciwie niewazne (Boro-
wiecki, Mieczkowski, 2019: 37-38).

W Pythonie czy R ilo$¢ pisanego przez czlowieka kodu do wykonania danego
zadania jest znacznie mniejsza niz np. w Javie lub C++. W Pythonie i R wiecej czyn-
nosci jest obstugiwanych domyslnie i cztowiek nie potrzebuje juz mysle¢ np. o za-
planowaniu i zwolnieniu pamigci komputera na wykonywane operacje czy o po-
dawaniu typu danych dla kazdej przypisywanej zmiennej - a tego typu czynnosci
muszg by¢ zapisane przez czlowieka np. w Javie. Wypisanie przez komputer frazy
poczatkujacych ,Witaj, swiecie! (Hello, world!)” w Pythonie i R (a takze w Java-
Script, Lisp, Lua, Ruby) to jedna linia kodu. W Javie i C++ to sze$¢ lub siedem linii
(Scriptol.com, 2006). Dla tego samego zadania kod w Pythonie zajmuje okolo
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10-20% linii potrzebnych na kod w Javie (Paulson, 2007: 12). To jedna z réznic
pomiedzy jezykami kompilowanymi a interpretowanymi, a jak zaraz wskaze — tak-
ze miedzy statycznymi a dynamicznymi.

Kompilacja i interpretacja sa jak dwa sposoby czytania tekstu w nieznanym je-
zyku. Kompilacja jest jak calkowite przettumaczenie artykutu z chinskiego na pol-
ski przez tlumacza, a nastepnie przeczytanie calego artykutu. Interpretacja jest jak
czytanie z ttumaczeniem sobie kazdego stowa, uzywajac chinsko-polskiego stow-
nika (Chen, 2010: 23).

Python i R to jezyki interpretowane. Sg to takze jezyki dynamiczne, w przeci-
wienstwie do statycznych, np. Javy czy C#. Oznacza to, ze r6znig si¢ m.in. sposo-
bem zapisywania typu danych. W R czy Pythonie czlowiek nie musi zapisywac
recznie typu danych, a sam kod moze by¢ napisany w ten sposdb, ze typ danych
moze si¢ zmienia¢. Doda¢ nalezy, ze jezykiem dynamicznym jest takze Lisp (Paul-
son, 2007: 12-13). Przyktadowo: w R funkcja wykonujaca obliczenie moze by¢ na-
pisana w ten sposéb, ze przyjmuje za argumenty warto$ci o réznych typach danych
- liczby calkowite (integer), jak np. 2, i zmiennoprzecinkowe (floating-point), jak
2,0001 - tak wiec typ danych moze si¢ zmienia¢ juz po zapisaniu kodu. Wykonanie
obliczenia zaréwno dla 2, jak i 2,0001 zapewnia nie czlowiek, a komputer - a do-
ktadniej interpreter kodu, ktory sprawdza, jaki jest typ danych dla konkretnej war-
to$ci w momencie wykonania kawatka kodu (Wickham, 2014a).

Wymienianych jest wiele zalet takich jezykow, jak Python i R, czyli jezykow
skryptowych, dynamicznych, interpretowanych. W tej sprawie wypowiadal sig
m.in. tworca Pythona, Guido van Rossum, méwiac o (Paulson, 2007):

1) elastycznosci — kod moze by¢ napisany w ten sposob, ze obstuzy rozne typy
danych, poza tym Python i R dzialaja na réznych systemach operacyjnych
(Windows, macOS, dystrybucje Linuxa);

2) efektywnosci - osigganej dzieki mniejszej niz dla jezykow typu Java ilosci
kodu do wykonania zadania oraz interaktywnej pracy metoda iteracji, a co
za tym idzie - szybkos$ci dostarczenia dzialajacego rozwigzania;

3) kreatywnosci rozwigzan - dzieki odcigzeniu cztowieka z najbardziej szczegd-
fowych i powtarzalnych zadan.

Python i R s3 jezykami uznawanymi za proste lub latwe i odpowiednimi do

pisania kodu przez osoby niemajace wyksztalcenia informatycznego.

Co do rdznic historycznych, R zostal stworzony przez statystykow dla statysty-
kow. Jego nazwa pochodzi od imion tworcéw Rossa Thaka i Roberta Gentlemana
oraz jest nawigzaniem do nazwy jezyka S, na ktérym byl wzorowany (Ihaka, Gen-
tleman, 1996; Fox, 2009; Thieme, 2018).

Od poczatku jezyk R byt tworzony i rozwijany z myséla o osobach zajmujacych si¢ analizg danych.
Z tego tez powodu przez informatykéw czesto nie byt traktowany jak pelnowarto$ciowy jezyk, ale
raczej jak jezyk domenowy (DSL, ang. domain-specific language). Z czasem jednak mozliwosci R
rosly, pojawilo si¢ coraz wiecej rozwigzan wykraczajacych poza analiz¢ danych i dzi$ R jest jed-
nym z popularniejszych jezykéw programowania (Biecek, 2017: 3).
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Python jest jezykiem ogdlnego przeznaczenia. Jego nazwa pochodzi od grupy
komikéw Monthy Python. Python byl wzorowany na jezyku ABC przeznaczonym
do nauki programowania dla poczatkujacych i jest uznawany za jeden z najlep-
szych jezykow do rozpoczecia nauki programowania oraz jeden z najlepszych dla
ludzi uzywajacych kodu od czasu do czasu (casual coders) (van Rossum, 1997;
Hughes, 1999; Nunns, 2017; ActiveState, 2018). Jednoczesnie mdwi si¢ o ,,stromej
krzywej uczenia (steep learning curve)” programowania w tych jezykach, ale odno-
si si¢ to do poréwnania wykonywania operacji na danych za pomoca programo-
wania skryptowego z wykonywaniem ich, klikajac w interfejsie graficznym (Fox,
2009: 10; Muenchen, 2014; Biecek, 2015a), a nie do poréwnania do wykonania ta-
kich operacji w innych jezykach programowania. Przy tym ta wzgledna trudno$¢
w korzystaniu z R w poréwnaniu z klikanymi pakietami analitycznymi (jak SPSS)
bywa uwazana za to, co wzmacnia spolecznos¢ uzytkownikéw (Muenchen, 2014).

W DS raczej pisze si¢ skrypty, niz tworzy oprogramowanie, wigc korzysta sie
gléwnie z jezykow skryptowych, dostepnych i odpowiednich dla nieprogramistow.
Osoby zajmujace si¢ DS to zatem ludzie ,,umiejacy programowac’, a nie ,,progra-
misci” (Nowosad, 2019).

Prostota czy latwos¢ korzystania jako cechy jezyka programowania sg zwia-
zane ze spolecznoscia ludzi korzystajacych z jezyka programowania. Spotecz-
nos$¢ (community, w Polsce terminy te uzywane s3 zamiennie) jest uznawana
w badanym $wiecie za wazna ceche czyniaca korzystanie z narzedzi prostszym.
Chodzi o mozliwos¢ latwego dostepu do rozwiazan wypracowanych przez
innych czlonkéw spolecznosci dla wlasnych celow. Zaréwno Python, jak i R
s3 uznawane za jezyki, wokdt ktorych zbudowata sie silna spotecznos¢ i tatwo
uzyskac¢ wsparcie w korzystaniu z nich. Dostepne sg dla nich liczne rozszerzenia
- pakiety zawierajace funkcje, rozwigzania technologiczne ulatwiajace korzysta-
nie z tych jezykow, duza baza napisanego kodu, liczne materialy edukacyjne,
wiele odpowiedzi na pytania, mozliwe sa spotkania twarza w twarz z osobami
korzystajacymi z tych jezykow.

Zwrocenie uwagi na spoteczno$¢ skupiong wokot danej technologii przy wybo-
rze wlasnych narzedzi pracy jest typowa porada dla poczatkujacych koderdw, nie
tylko w DS: ,,uzywaj tego, czego uzywaja Twoi znajomi” (Norvig, 2001).

Pakiet jest zbiorem funkcji wykonujacych okreslone zadania: ,,funkcjami moze-
my analizowac dane, rysowac dane, odstuchiwac¢ dane, wykonywac obliczenia, wy-
syla¢ maile, robi¢ najrézniejsze rzeczy” (Biecek, 2015a). Pakiet rozszerza wachlarz
dostepnych w jezyku funkgji, co utatwia wykonywanie zadan. Czlowiek potrzebuje
wykona¢ pewna operacj¢ na danych i zamiast pracochlonnego pisania kodu na
nizszym poziomie abstrakcji szuka w pakietach gotowej funkeji, ktdra zrealizuje
te operacje. Znani w DS tworcy narzedzi podejmowali wysitek tworzenia takich
funkcji z powodu braku dostepnych rozwigzan, poczatkowo sami dla siebie.

Dla jezyka R najwiekszymi repozytoriami pakietow s3 CRAN (The Comprehensive
R Archive Network), Bioconductor i GitHub (Fox, Leanage, 2016: 10). Do innych nale-
zy np. MRAN firmy Microsoft. CRAN to repozytorium ogolne, najstarsze, pod opieka
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R Foundation. Tam pobiera si¢ takze podstawowa dystrybucje’® GNU R. Bioconduc-
tor powstal w 2001 roku i jest repozytorium pakietéw dla bioinformatyki. GitHub to
publiczne repozytorium kodu dla dowolnych jezykéw programowania, praktyka pu-
blikowania pakietéw w tym miejscu jest najnowsza, pakiety nie s3 poddawane kontroli
jakosci jak w pozostalych repozytoriach (Fox, Leanage, 2016: 10). Pakiety z GitHuba
s3 traktowane jako ,,nieoficjalne”. Istnieje tez praktyka publikowania tam wczesnych
lub innych wersji pakietow, ktore sg dostepne ,,oficjalnie” na CRAN. Na przykladzie
CRAN mozna zaobserwowaé rozwdj liczby pakietéw R: repozytorium powstato
w 1997 roku, pierwsze pakiety pojawily si¢ tam w 2001 roku, a w 2016 bylo ich prawie
8 tys. (Fox, Leanage, 2016: 3-5). W dniu 16 lipca 2019 roku CRAN zawieral ponad
14,5 tys. pakietéw (R Foundation, 2019). Kazdy z nich to, tak jak R, open source. Dla po-
réwnania SAS - najpopularniejsze na $wiecie analityczne oprogramowanie zamkniete
(proprietary) — w 2015 roku miat okolo 1,2 tys. funkcji. Na CRAN w samym 2015 roku
zamieszczono ponad 1,3 tys. pakietow, co oznacza okolo 27,6 tys. funkeji w jednym
roku. Spofeczno$¢ R stworzyta wiecej funkeji przez rok niz firma SAS Institute przez
caly swoje istnienie od lat siedemdziesigtych (Muenchen, 2019).

W przypadku Pythona koncentruje si¢ na pakietach zwigzanych z operacjami
na danych - jest to jezyk ogélnego przeznaczenia i ma pakiety do innych zastoso-
wan. Najwieksze i najpopularniejsze jest repozytorium PyPI (The Python Package
Index), z ktorego instaluje si¢ pakiety komenda pip. Dla dziedziny ,Nauka/bada-
nia”¥ w 2019 roku w tym repozytorium bylo ponad 10 tys. pakietéw — dokladne;
liczby nie podano (Python Software Foundation, 2019). Przede wszystkim dla Py-
thona rozwijane sg pakiety do modnego obecnie DL.

Skorzystanie® z pakietu moze sprowadza¢ si¢ do wykonania dwoch linii kodu
dla kazdego z omawianych jezykéw. Dla podstawowych w DS pakietow dplyr
i NumPy:

# R
install.packages("dplyr")
library(dplyr)

# Python

pip install numpy

import numpy as np

36 Sam jezyk programowania jest abstrakcja, dystrybucja za$ to co$, co pozwala uzywac jezyka
na komputerze (Wickham, 2014a). Jezyk R ma takze dystrybucje oferowane przez Microsoft
(2019) i Anaconde (2019b).

37 Wybrano filtr ,Intended Audience :: Science/Research”.

38 Upraszczajac, dla przypadkow, kiedy pakiet jest dostepny z CRAN dla R i PyPI dla Pythona.
Dla obu jezykéw pierwsza linia kodu instalujaca pakiet potrzebna jest tylko wtedy, kiedy
pakiet nie jest $ciagniety na komputer uzytkownika, a wiec przed pierwszym uzyciem. Przy
kolejnych uzyciach nalezy jedynie zatadowac¢ pakiet drugg linig. Cze$¢ as np dla Pythona
nie jest niezbedna, ale zwyczajowa, podyktowana m.in. wygoda. Dzieki temu elementowi
korzysta sie pézniej z pakietu numpy, piszac krotsze np.
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Linie rozpoczynajace si¢ znakiem # to tzw. komentarze i nie sa one wykony-
wane przez komputer. Pierwsze linie dla kazdego jezyka to pobranie pakietu z re-
pozytorium przez internet na komputer kodera i zainstalowanie pakietu w odpo-
wiednim miejscu. Drugie linie to uruchomienie pakietu, tzw. zaltadowanie go do
przestrzeni roboczej. Pakiety faduje si¢ przy kazdej nowej sesji, tzn. przy kolejnym
uruchomieniu srodowiska, w ktérym pisze si¢ kod, ponowna instalacja standardo-
wo nie bedzie potrzebna.

To, ze pakiety s3 publikowane w otwartym dostepie, nie oznacza, ze sa one bu-
dowane tylko oddolnie, przez osoby fizyczne czy nieformalne grupy. Wszystkie
uzywane w DS technologie open source moga by¢ budowane oddolnie, jak réwniez
w firmach i na uczelniach, we wspodlpracy firm i uczelni, a takze przy wsparciu
finansowym z réznego rodzaju grantéw. Powazna role odgrywaja wspierajacy roz-
wdj open source giganci technologiczni (Google, Facebook, Microsoft, Amazon),
nie tylko jezeli chodzi o pakiety, ale o wiele innych narzedzi §wiata DS.

Istniejg tzw. ekosystemy pakietéw: dla Pythona np. SciPy, dla R np. tidyverse.
W ich sklad wchodzg pakiety zawierajace funkcje do wykonania kazdego z etapow
procesu DS (przetwarzania danych, analizy, modelowania, komunikacji), cho¢
raczej nie wystarczaja one do wykonania kazdego projektu w catosci (Wickham,
Grolemund, 2017). Ekosystem nie jest tylko kolekcja pakietow — pakiety te maja
podobng konwencje pisania kodu, podobne sposoby zapisywania obiektéw (Bryan,
Wickham, 2017: 785), s zintegrowane i dobrze ze sobg wspodlgraja. Ma to po-
maga¢ w rozwigzywaniu zlozonych probleméw za pomoca prostych elementow,
malych krokéw, umozliwiajacych latwe rekonfiguracje, a wiec iteracyjna prace
z danymi (Wickham, 2018d). Korzystanie z pakietéw w tych dwoch ekosystemach
- SciPy i tidyverse - jest w badanym $wiecie uznawane za elementarz umiejgtnosci
koderskich.

Inne powszechnie znane pakiety to TensorFlow (TF) i PyTorch oraz tzw.
nakladka Keras. W Polsce na uzywanie TF wskazalo 69% badanych firm, na
Keras 49%, a na PyTorch/Torch 38% (Borowiecki, Mieczkowski, 2019: 39-
40). Korzysta sie z nich zdecydowanie najczgsciej w Pythonie, bardzo rzadko
w R lub innych jezykach. Keras i TF wraz z jezykiem Python to trzy skladniki
najpopularniejszego, wedlug ankiet portalu Kdnuggets, szescioelementowego
zestawu technologii (nazwanego tez ekosystemem) open source dla DS (Piatet-
sky, 2018d).

Pakiet TF pozwala na wygodne i szybkie eksperymentowanie z réznymi para-
metrami modeli, a takze szybkie dzialanie modeli, w tym modeli ,,na produkcji”
Obliczenia moga by¢ wykonywane ,,na wielu maszynach w klastrze oraz w maszy-
nie na wielu urzadzeniach obliczeniowych” (Abadi i in., 2016). Maszyna to kom-
puter. Klaster to zestaw komputeréw dzialajacych razem. Urzadzenia obliczenio-
we W maszynie to procesor ogélnego zastosowania CPU, procesor graficzny GPU,
ewentualnie TPU - wyspecjalizowany hardware o zmniejszonej precyzji obliczen,
dostepny wylacznie na maszynach Google’a, nie jest w sprzedazy. Obliczenia moga
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by¢ zatem wykonywane z uzyciem TF szybko i na duzych danych, bo mozna*
uzy¢ procesoréw GPU lub TPU (urzadzen szybszych niz CPU do obliczen w ML),
a takze wielu procesorow w wielu komputerach jednoczesnie. PyTorch dziala po-
dobnie - takze pozwala na korzystanie z szybkosci GPU (ale juz nie TPU, bo nale-
zy on do Google’a, a PyTorch to pakiet wspierany przez firme Facebook) (Ketkar,
2017; Yegulalp, 2017). PyTorch jest pythonowym portem do biblioteki Torch, na-
pisanej w jezyku C z dostgpem za pomoca jezyka Lua (Yegulalp, 2017; Collobert
i in., 2019; lerusalimschy, Celes, de Figueiredo, 2019). Zaletg PyTorch jest do-
bra integracja z popularnymi pakietami* Pythona i jezykiem Python w ogole
(Paszke iin., 2017; Sopyta, 2019). Spory o wady i zalety TF i PyTorcha (por. Sopyta,
2019) lub Keras + TF i PyTorch (Misal, 2018; Agarwal, 2019) opisuje jako element
areny w badanym $wiecie.

Publikowanie w otwartym dostepie omawianych pakietéw przez Google’a
i Facebooka to element gry tych firm o pozycje w globalnej branzy zwiazanej z DS
i ML (Arakelyan, 2017), co staram si¢ uja¢ w pelnej sytuacji badania (full situation
of inquiry, por. Clarke, 2005: 73).

Keras jest narzedziem wyzszego poziomu (high-level API) niz TF - nie mozna
wytrenowa¢ modelu, korzystajac wylacznie z Kerasa, potrzebne jest zaplecze (back-
end) w postaci np. TE. Mozna skorzysta¢ z innych backendéw, z ktérych kazdy to
open source: Theano (pakiet autorstwa LISA Lab Université de Montréal), CNTK
(autorstwa Microsoft), TF (Google) (Keras, 2019). Na PyTorch nie ma takiej na-
kfadki. Zaréwno PyTorch, jak i Keras sg stosowane w szkoleniu poczatkujacych
(Migdal, Jakubanis, 2018; Sopyla, 2019). Uczestniczylem w warsztatach dla po-
czatkujacych prowadzonych wiasnie z uzyciem Kerasa i TF z jezykami R i Python
{obserwacje 26, 35, 39, 43}.

Rozwigzania technologiczne ulatwiajace korzystanie z omawianych jezykow
to m.in. dla R $rodowisko programistyczne, tzw. IDE (integrated development
environment) o nazwie R Studio (RStudio Team, 2016), a dla Pythona dystrybu-
cja jezyka o nazwie Anaconda (Anaconda, 2018) oraz notatnik programistyczny
Jupyter Notebook (Pérez, Granger, 2015). Oba te rozwigzania umozliwiajg takze
prace z R. Dla Pythona istnieje wiele IDE i innych edytoréw kodu (Reitz, 2018:
26-31), ale nie ma w tym zakresie, tak jak w przypadku RStudio, dominujgcego™

39 Zapomoca innych rozwigzan tez jest to mozliwe. Jednak za zalete prezentowanych pakie-
téw uznawane jest to, ze omawiane czynnosci mozna wykonac relatywnie tatwo, szybko
i wygodnie w stosunku do innych rozwiagzan.

40 Przede wszystkim NumPy z uwagi na korzystanie z podobnych obiektéw zwanych tensora-
mi, czyli rodzajem wielowymiarowej tabeli (multidimensional array).

41 Dla jezyka R istnieja takze inne IDE, ale s3 one bardzo rzadko uzywane lub w ogéle nie s
uzywane. Z pewnoscig nie mozna takze w badanym Swiecie wskaza¢ na podziaty wsrod
uzytkownikdéw R z uwagi na uzywane IDE. Z jezyka R mozna korzystac takze za pomoca no-
tatnika Jupyter (nazwa pochodzi od jezykdw programowania Julia, Python, R), jego szersze-
go odpowiednika Jupyter Lab, edytora RIDE (takze dla Pythonaiinnych), platformy Radiant,
rozszerzenia R Tools dla Visual Studio firmy Microsoft, IDE Architect, IDE Atom (dla wielu
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dla DS wyboru (Piatetsky, 2018b). Dla jezyka Python uzywanie notatnika Jupyter
(w pytaniu wielokrotnego wyboru) wskazalo 57% badanych (ponad 1900 respon-
dentéw z réznych kontynentéw), z IDE PyCharm korzystalo 35%, z IDE Spyder
27%** (Piatetsky, 2018b). Nie ma badan dotyczacych wyboru IDE dla jezyka R, co
wskazuje na dominacje RStudio.

Srodowisko programistyczne IDE ma zapewnia¢ narzedzia do automatyzacji
typowych, powtarzalnych czynno$ci. Ma to na celu zwigkszenie szybkosci pracy
osoby piszacej kod i zmniejszenie liczby popelnianych przez nig bledéow (Muilu
iin., 2012: 669). Jest to oprogramowanie, za pomocg ktdrego pisze si¢ kod w da-
nym jezyku czy kilku jezykach. Srodowisko to ma funkcje pomocne w samym
pisaniu kodu - jak autouzupelnianie - a takze funkcje pomocne w dodatkowych
czynnosciach, jak korzystanie z kontroli wersji, instalacja pakietow itp.

Na rysunku 4.8 widoczne sg trzy okna: terminal jezyka R w systemie Windows
- Rterm, interfejs domy$lnego edytora kodu podstawowej dystrybucji jezyka R
- RGui, IDE - RStudio. Postuguje sie tym samym przykladem kodu generujacego
wykres, co w opisie dzialania podstawowego. Oprdcz kodu, rozpoczynajacego si¢
tzw. znakiem zachety > wida¢ komunikat powitalny uzywanej wersji jezyka R. Wi-
doczny jest on zawsze po uruchomieniu konsoli.

Konsola jest podstawowym sposobem pisania i uruchamiania kodu - wi-
dac ja, gdy korzysta si¢ z jezyka programowania na kazdy z trzech sposobdw. Dla
Rterm jest to tylko konsola, dla RGui konsola jest juz wewnatrz okna, ktére ma
swoje menu, dla RStudio konsola to jeden z wielu elementéw aplikacji. Wszystko,
co nie jest konsola, pelni funkcje pomocnicze. W konsoli mozliwe jest pisanie i na-
tychmiastowe uruchamianie linii kodu. Zauwazy¢ nalezy takze, jak wyswietlany
jest wynik dzialania kodu. Przy pracy w Rterm wykres rysowany jest w osobnym
oknie urzadzenia graficznego, dlatego nie ujeto go na rysunku 4.8. W RGui takie
samo okno otwiera si¢ wewnatrz okna, w RStudio wykres mozna zobaczy¢ w jed-
nej z kilku kart (otwarta ,,Plots”) panelu w prawym, dolnym rogu. W konsoli praca
z kodem jest interaktywna — pisze sie linie i po wcisnieciu Enter jest ona wykony-
wana. Jest to sposob uzywany raczej do szybkiego sprawdzania dzialania pojedyn-
czych linii czy funkeji, a nie do realizacji calego ciagu operacji na danych. Typowa
strategig jest pisanie kodu w edytorze skryptéw. Taki edytor mozna otworzy¢ takze
w RGui, czego nie ujeto na rysunku 4.8. Podczas pisania skryptu mozna pisac wiele

jezykow) za pomoca rozszerzenia rbox, rowniez za pomocg rozszerzenia z edytora Vim (dla
wielu jezykow). Dostepne sa takze graficzne interfejsy (GUI), ktére pozwalaja wyklikacé pew-
ne operacje, korzystajac z R jako backendu: Rattle, RKWard, Tinn-R, BlueSky, Exploratory,
Displayr, Stagraph, Deducer, The R Commander, R MLstudio, esquisse, ggraptR, R Analytic-
Flow (karupakalas, 2018; dimlakgorkehgz, 2019).

42 Wymieniono takze: Visual Studio (21% wskazan), Sublime Text (12%), Atom (10%), Vim
(8,5%), inne IDE (3,1%), Eclipse (3%), inny edytor (2,5%), Emacs (2,2%), gedit (1,3%), Rodeo
(1,2%). W podziale na kategorie miejsca pracy ani w podziale na lokalizacje geograficzng
nie wida¢ wyraznych réznic w rozktadzie odpowiedzi - wszedzie dominuje notatnik Jupyter,
anadrugim i raz na trzecim miejscu znajduje sie PyCharm (Piatetsky, 2018b).
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linii jedna pod druga, bez natychmiastowego uruchamiania, a takze swobodnie na-
wigowac po liniach, kopiowa¢ i wkleja¢ elementy. W konsoli nie jest to mozliwe.
Mozna jedynie wyswietli¢ historie uruchomionych linii klawiszami strzalek ,,géra”
i,dol” W edytorze mozna takze wygodnie zapisa¢ tworzony skrypt — w przykladzie
widag, ze skrypt nie jest zapisany, co sygnalizuje czerwony kolor czcionki wyswietla-
jacej domyslng nazwe ,,Untitled1”. Linie kodu uruchamiane ze skryptu sa przesyta-
ne do konsoli i tam wykonywane. Zauwazmy takze dostepna wytacznie w RStudio
cze$¢ interfejsu z kartg ,,Srodowisko (Environment)”. Wy$wietlaja sie m.in. przypisa-
ne wczesniej zmienne — w naszym przyktadzie sekwencja i poziom — oraz informacje
o nich. W innych sposobach pracy mozna zobaczy¢ liste przypisanych zmiennych
w konsoli, wywolujac ja w kodzie odpowiednig funkcja.

W Rterm kod nie odréznia si¢ kolorem od innego tekstu, w RGui kod w kon-
soli wyrdznia jednolity kolor czerwony; kod w skrypcie mialby jednolity kolor
czarny, czego nie prezentuje. Niemniej jest tutaj zaprojektowana réznica w wy-
gladzie kodu skryptu wzgledem kodu w konsoli (co nie ma sensu w Rterm, gdyz
nie ma narzedzia do pisania skryptow). W RStudio ta rdéznica takze wystepuje,
a dodatkowo w skrypcie automatycznie kolorowana jest skladnia, np. kolorem
niebieskim wyrézniono liczby, kolorem czerwonym ciag znakéw. Silnie odczu-
wang we wlasnorecznym pisaniu kodu funkcja jest autouzupetnianie. W Rterm
i RGui autouzupelnianie jest ograniczone. Mozna zobaczy¢, jakie funkcje zaczy-
naja si¢ od liter, np. ,,se”, wpisujac te litery i wciskajac klawisz Tab. Lista funkcji
zostanie wypisana w konsoli. W przypadku gdy mozliwa jest tylko jedna sytuacja,
np. wpisanie liter ,,len”, to nazwa funkcji zostanie automatycznie uzupelniona do
»length” (ale przy wpisaniu ,le” otrzyma sie liste¢ nazw w konsoli). W RStudio
przy wpisaniu nawet jednej litery po wcisnieciu Tab otrzymuje si¢ rozwijang li-
ste podpowiedzi, wyswietlang w oknie pomocniczym przy wpisanej literze, wraz
z informacja, z jakiego pakietu pochodzi funkcja. Po tej rozwijanej liscie moz-
na nawigowac klawiszami strzalek, wyswietlajg sie automatycznie krétkie opi-
sy funkgji i ich argumentéw, a po wcisnigciu F1 wyswietla si¢ pomoc w panelu
w karcie Help. Jesli po wcisnigciu Tab wida¢ w podpowiedziach szukang funkcje,
nie trzeba niczego przepisywac, a jedynie podswietli¢ nazwe funkcji za pomocg
strzatek i wcisna¢ Tab ponownie. Ludzie, piszac kod, uzywaja autouzupelniania
nie tylko, by przypomnie¢ cos$ sobie, ale takze by zmniejszy¢ liczbe uderzen pla-
cami w klawisze. Przykladowo funkcja install.packages() dzigki auto-
uzupelnianiu jest wpisywana za pomocg szesciu uderzen: inst + dwukrotnie
Tab. Reczne jej wpisanie to 18 uderzen w klawiature. W RStudio autouzupelnia-
nie polega takze na domykaniu nawiaséw i cudzystowéw. Przyktadowo po wpi-
saniu inst + dwa razy Tab wida¢ wpisane install.packages(), a kursor
tekstu znajduje si¢ pomiedzy nawiasami, cztowiek przechodzi zatem od razu do
wpisania argumentéw funkgcji, nie myslac juz o koniecznosci wpisania znaku )
na koniec ani nie muszac cofa¢ kursora do $rodka nawiasu. Przy bardziej zto-
zonym i kilkakrotnie poprawianym kodzie pomocna jest funkcja domyslnego
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podswietlania poczatku/konca nawiasu, co stuzy ewentualnemu recznemu do-
mknieciu - bez domknietych nawiaséw kod nie zadziala. RStudio ma wiele wbu-
dowanych skrotéw klawiaturowych, np. niewygodny do wprowadzania (bedacy
pozostaloscia po niewystepujacym obecnie na klawiaturach symbolu) symbol
przypisania <- w RStudio mozna wprowadzi¢ skrotem klawiaturowym Alf + -.
Symbol wprowadzany jest wraz z poprzedzajaca go i nastepujaca po nim spacja.
Przyklady mozna by mnozy¢: RStudio oferuje m.in. narzedzia do wytapywania
i poprawiania bledow w kodzie (debugging), polaczenia z systemem publika-
cji wynikéw do plikéw tekstowych lub interaktywnych, polaczenia z systema-
mi kontroli wersji Git i SVN, menadzera pobierania i aktualizowania pakietow.
Wiele operacji pomagajacych pracowa¢ z kodem mozna dzigki RStudio znalez¢é
w jednym miejscu, a nawet wyklikaé w interfejsie graficznym. Wiele funkgji tego
IDE opisanych jest w oficjalnej Sciagawce (cheat sheet) (RStudio Team, 2017).
Te $ciaggawke mozna takze wyklika¢ z poziomu RStudio pod przyciskiem Help.

Jesli pisanie kodu w Rterm poréwna¢ do jazdy drezyna kolejowa, to praca
w RGui jest kierowaniem lokomotywa spalinowg, a w RStudio nowoczesnym skfa-
dem migdzynarodowego ekspresu. Zawsze jednak jedzie si¢ po szynach - jezyku
programowania, a dokladniej zainstalowanej na komputerze dystrybucji jezyka.
Niemniej ,,drezyna’, czyli praca w terminalu, ma swoje szerokie zastosowania, nie
tylko do korzystania z jezykéw R lub Python, ale w ogéle do korzystania z kompu-
tera (szczegdlnie na unixowych systemach operacyjnych - macOS i dystrybucjach
Linuxa).

Anaconda to nie IDE, a tzw. dystrybucja, ktéra - zdaniem tworcéw — jest:

[...] najlatwiejszym sposobem na realizacje data science i uczenia maszynowego w Pythonie/R
na systemach Linux, Windows i Mac OS X. Z ponad 15 milionami uzytkownikéw na catym $wie-
cie, jest to przemystowy standard dla programowania, testowania i trenowania na pojedynczej
maszynie, umozliwiajacy indywidualnym data scientistom [podkr. oryg.]: [1] szybkie pobranie
ponad 1500 pakietow dla data science w Pythonie/R; [2] zarzadzanie bibliotekami (libraries),
zalezno$ciami (dependencies) i Srodowiskami (environments) za pomoca Conda; [3] programo-
wanie i trenowanie modeli uczenia maszynowego i uczenia glebokiego za pomocs scikit-learn,
TensorFlow i Theano; [4] skalowalne i wydajne analizowanie danych za pomoca Dask, NumPy,
pandas i Numba; [5] wizualizacje wynikéw z uzyciem Matplotlib, Bokeh, Datashader, Holoviews
(Anaconda, 2018).

Stowo ,,dystrybucja” uzywane jest w odniesieniu do Anacondy jako calosci, ale
wlasciwie chodzi o dystrybucje jezykéw Python i R. Dodatkowo na Anaconde
sklada si¢ menadzer pakietéw i srodowisk Conda oraz kolekcja ponad 1500 pa-
kietow dla DS. Okoto 200 z nich jest juz domys$lnie zainstalowanych, nie trzeba
zatem robi¢ tego samodzielnie. Inne pakiety mozna doinstalowa¢ z kolekcji pa-
kietow, a jeszcze inne z ogolnego repozytorium PyPI. Podczas instalacji z kolekcji
pakietow uzywane jest polecenie conda install, a nie pip install, jak dla
repozytorium PyPI. To polecenie menadzera srodowisk i pakietow Conda.
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Rysunek 4.8. IDE jako narzedzie utatwiajace prace z kodem na przyktadzie RStudio
w poréwnaniu do RGui i Rterm

Zrédto: opracowanie wtasne na Windows 7.



106 Data science - najseksowniejszy zawod XXI wieku w Polsce...

Menadzer Conda jest uznawany za ulatwienie pracy dlatego, ze przy korzy-
staniu z narzedzi open source rozwijanych przez miedzynarodowa spolecznosé
pojawiaja si¢ rédzne wersje samych jezykdow programowania, pakietow i tzw. za-
leznosci (dependencies). Rézne podmioty rozwijaja rézne czgsci tej rozdrobnio-
nej ,galaktyki” technologii, dzialajac troche chaotycznie na zasadzie tzw. bazaru
(Raymond, 2001). Powstaja nowe lub inne wersje narzedzi, a w konsekwencji
rézne elementy stajg sie niekompatybilne lub dzialajg inaczej, niz dzialaty wcze-
$niej. Jest to uznawane za wysoce problematyczne, poniewaz jedng z podstawo-
wych zalet zapisywania operacji na danych za pomoca kodu ma by¢ powtarzal-
nos¢ (reproducibility) czynnosci (Pérez, Granger, 2015; Wickham, 2018d). Dla
jezyka Python wida¢ te réznorodnos¢ — uzywane sa wersje 2 i 3 tego jezyka.
Sama podstawa kodu moze by¢ dla tych dwoch wersji niekompatybilna, tym bar-
dziej zatem dotyczy to pakietéw. Menadzer Conda ulatwia tworzenie srodowiska
z konkretnymi wersjami technologii do realizacji konkretnych projektéw. Jeden
data scientista moze za jego pomoca utworzy¢ wiele takich srodowisk na jednym
komputerze, tzw. maszynie, do réznych projektéw. Conda ulatwia zarzadzanie
nimi, kontrolowanie wersji narzedzi skfadajacych si¢ na srodowiska, ewentualne
aktualizowanie narzedzi i sprawia, ze nie ma konfliktow pomiedzy tymi wer-
sjami. Innymi narzedziami umozliwiajacymi ,zamrozenie” catego srodowiska
w sensie wszystkich wersji narzedzi w danej chwili sa tzw. kontenery, jak np.
Docker (Avram, 2013) i technologia tzw. orkiestracji konteneréw Kubernetes
(Lardinois, 2015). Nie sa to cze$ci Anacondy, s3 one technologiami uzywanymi
gltownie poza DS, m.in. w inzynierii danych.

Conda ulatwia takze instalowanie pakietow za pomocg polecenia conda
install i instalowanie pakietéw w odpowiednich wersjach dla wybranych $ro-
dowisk (Anaconda, 2019a). Zaleta Anacondy i bedacego jej czescia menadzera
Conda jest to, ze moga one dziala¢ dla réznych jezykéw programowania. Sg one
jednak kojarzone gtéwnie z jezykiem Python poprzez zwigzek z PyData i organi-
zacja NumFOCUS, ale umozliwiaja prace z R, a takze zarzadzanie innymi zalezno-
$ciami (dependencies), np. narzedziem szyfrujagcym OpenSSL (Vanderplas, 2016).
Z moich badan wynika, ze Anaconda postuguja si¢ wylacznie osoby uzywajace
Pythona. Moga one uzywac¢ takze R i wielu innych narzedzi, ale nie ma praktyki
korzystania z Anacondy przez ludzi w ogéle niestosujacych jezyka Python dla DS.
Anaconda upraszcza instalowanie innych narzedzi utatwiajacych prace z Pytho-
nem, takich jak IDE Spyder i notatnik Jupyter. Omawiana dystrybucja pozwala
uzytkownikowi na obstuge komendami z poziomu terminala/wiersza polecen, ale
i na wyklikanie wielu operacji (jak wtasnie instalacja IDE) w interfejsie graficznym
Anaconda Navigator.

Zaréwno RStudio, jak i Anaconda sg dostgpne od 2012 roku (Allaire, 2012;
Vanderplas, 2016). Oba rozwigzania sg rozwijane przez komercyjne podmioty,
ktdre oferujag takze ich platne, rozszerzone wersje. Wersje te maja udogodnienia
do pracy zespotowej i na duzg skale (RStudio, 2018b; Anaconda, 2019b).
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Jupyter to interaktywne srodowisko obliczeniowe w formie notatnika. Dzia-
ta w przegladarce internetowej. Pozwala na edytowanie i uruchamianie doku-
mentdw analitycznych, ktdre sg przystosowane do czytania przez ludzi. Twoércy
chcieli narzedzia do zespolowego tworzenia obliczeniowych narracji (com-
putational narratives), ktore skladaja sie z danych, kodu oraz réwnan, tekstu
i wizualizacji (Pérez, Granger, 2015). Okreslili oni rozwigzany za pomocg tego
notatnika problem jako ,wspdlne tworzenie powtarzalnych narracji oblicze-
niowych, ktére mozna wykorzysta¢ w zakresie réznych odbiorcéw i réznych
kontekstow” (Pérez, Granger, 2015). Notatniki mozna takze w latwy sposob
publikowa¢ w formie interaktywnej i statycznej w réznych formatach. Cho¢ za-
mkniete aplikacje komercyjne - MATLAB, Mathematica, SAS, SPSS i MS Excel
- oferujg zblizone funkcjonalnosci, to fakt, ze s3 zamkniete i kosztowne, czy-
ni je nieatrakcyjnymi dla otwartej i powtarzalnej nauki oraz dla DS (Pérez,
Granger, 2015). Logo Jupytera jest wzorowane na rysunku ksiezycow Jowisza
autorstwa Galileusza. Autorzy poréwnali swoja prace do Galileusza, ktéry sam
zbudowal teleskop (Somers, 2018).

Notatnik sklada si¢ z komorek (cells) - tekstowych i z kodem. Na rysunku 4.9
pierwsza komorka zawiera tekst ,,Przykladowy notatnik..” sformatowany w je-
zyku znacznikéw Markdown. Widoczny adres strony WWW jest dzialajagcym
hiperlaczem. Kolejne komoérki zawieraja kod w jezyku Python wersji 3 (numer
wersji widoczny jest w prawej gérnej czesci, ponizej przycisku Logout). Rezul-
taty dzialania kodu sg widoczne - wykres rysowany za pomoca kodu w ko-
morce czwartej, ostatniej. W komorce drugiej kod faduje odpowiednie pakiety,
a w trzeciej wykonuje obliczenia i przypisuje je do zmiennych, wigc nie ma wy-
pisywanego wyniku. Liczby widoczne przy komoérkach, np. In [3]: wskazuja
kolejnos¢ uruchamiania komorek. Jezeli kazda komoérke uruchomiono by tylko
raz, w odpowiedniej kolejnosci, to widoczne bylyby cyfry 1, 2, 3. Bytoby tak dla
w calosci bezblednie napisanego kodu. Ostatnie uruchomienie komérki ma nu-
mer 10. Podczas tworzenia tego przykladu elementy kodu nie dzialaly zgodnie
z planem, wprowadzatem wigec poprawki i modyfikacje, po czym interaktywnie
sprawdzalem rezultat dzialania. Jest to typowa strategia osob zajmujacych sie
DS (cho¢ tak prosty przyklad bez trudu napisze w calosci osoba postugujaca
sie Pythonem na co dzien). Notatnik Jupyter ma duzo funkgcji, wspiera tacznie
okoto czterdziestu jezykéw programowania. Wiele polecent mozna wyklikac,
mozna takze korzystac ze skrotow klawiaturowych. Istnieje wiele tzw. magicz-
nych komend, poprzedzonych znakiem % dla linii i dla komdrek (line magics, cell
magics). Pozwalaja one np. na pisanie kodu w HTML-u lub JavaScriptcie, na ko-
rzystanie z wiersza polecen, przekazywanie zmiennych pomigedzy notatnikami,
uruchamianie gotowych skryptow Pythona czy notatnikéw Jupyter z poziomu
aktywnego notatnika (por. Rogozhnikov, 2016).
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~ Jupyter Untitled2 @ Logout
= Menu Trusted ’ Python3 O
B 4+ < @ B 4~ v MRin B C W Code ERE=

Przyktadowy notatnik Jupyter

Adaptacja kodu Przemystawa Biecka:

Pogromcy Danych http://pogromcydanych.icm.edu.pl/

In [37:s

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
In [8]:

sekwencja = np.arange(0, 10, 0.1)
poziom = np.exp (sekwencja)

T [10]8

plt.plot (sekwencja, poziom)

plt.xlabel ('czas spedzony z Pythonem')
plt.ylabel ('poziom Data Science we krwii')
plt.show ()
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Rysunek 4.9. Notatnik Jupyter - interfejs uzytkownika z przyktadowym tekstem, hiperlinkiem,
kodem w jezyku Python i wizualizacja danych

Zrédto: opracowanie wtasne na systemie Windows 7.
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Notatnik Jupyter moze by¢ uruchomiony lokalnie, tzn. na wltasnym kompu-
terze lub na serwerze wewnetrznym (maszynie w sieci lokalnej, bez polaczenia
przez internet), a takze w chmurze, czyli na serwerze zewnetrznym (maszy-
nie polozonej gdziekolwiek na $wiecie, z polaczeniem przez internet). Na bazie
Jupytera zbudowany jest notatnik chmurowy Google Colaboratory, zwany Co-
lab. Wedlug oficjalnego stanowiska notatnik ten ma pomagaé rozpowszechniaé
studia i badania w dziedzinie ML (Google, 2019). Jest to narzedzie zblizone do
notatnika Jupyter i majace wiele z jego funkcji, a takze dodatkowe ulatwienia
- przykladowo: jezeli uruchomiona komoérka z kodem zwraca biad, uaktyw-
nia sie przycisk do wyszukania odpowiedzi na ten btad na Stack Overflow.
Calos¢ rozwigzania jest bezptatna (Carneiro i in., 2018). Spotkalem si¢ z uzywa-
niem Colab podczas warsztatow {obserwacje 30, 39, 43}, jest to raczej narzedzie
dydaktyczne.

Przestrzenig zadawania pytan, odpowiadania na nie, a przede wszystkim wy-
szukiwania odpowiedzi jest forum Stack Overflow (SO). Jest ono przeznaczone
do pomocy technicznej dotyczacej jezykow programowania do wszelkich zasto-
sowan. Jest cze$cig portalu Stack Exchange, w sktad ktérego wchodza rozne fora,
takze niezwigzane z technologiami. Istnieje tam forum datascience.stackex-
change.com, przeznaczone do pomocy merytorycznej. Na forach Stack Exchange
kazde pytanie ma od jednego do pieciu tagéw. Na SO istnieje takze tag ,data-
-science”.

Na rysunku 4.10 przedstawiam mape sieci tagéw wspotwystepujacych z tagiem
»data-science” na forum Stack Overflow. Wierzcholki sieci to 32 najcze$ciej wyste-
pujace tagi. Powierzchnia wierzchotkéw — okregow — reprezentuje liczbe tagow na
SO. Lacznie jest ich okoto 2,9 tys., co przedstawia powierzchnia niebieskiego okre-
gu dla tagu ,,data-science”. Wierzcholki moga by¢ potaczone krawedziami. Szero-
kos¢ krawedzi reprezentuje liczbe pytan oznaczonych oboma polaczonymi taga-
mi. Cien krawedzi reprezentuje sile zwigzku pomiedzy tagami — im ciemniejsza
krawedz, tym wigksza sila zwigzku. Obliczono ja jako stosunek wspotwystapien
obserwowanych do oczekiwanych (observed to expected ratio - O/E)* (Czarnoc-
ka-Cieciura, Migdal, 2015). Kolor wierzchotkéw zalezy od sity zwigzku miedzy
tagami i pokazuje gesciej polaczone podsieci, co autorzy nazywaja wykrywaniem
spolecznosci. Bazuje to na wynikach badan przedstawionych w pracy doktorskie;
Piotra Migdata (2014). Tag ,,data-science” nie jest polaczony z innymi, poniewaz
wspotwystepuje z kazdym z nich i postuzyt za filtr.

43 TagOverflow rysuje krawedz taczaca dwa tagi tylko wtedy, kiedy O/E jest wieksze od 1, czyli
tagi wspotwystepuja razem czesciej niz przypadkowo (random chance). Observed to expec-
ted ratio obliczono jako (liczbe wszystkich pytan x liczbe pytan z tagami Ai B tacznie) / (licz-
be pytan z tagiem A x liczbe pytan z tagiem B); O/E moze by¢ mniejsze od 1, co oznaczatoby,
ze tagi wspotwystepuja rzadziej niz przypadkowo.
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Rysunek 4.10. Mapa sieci tagéw wspotwystepujacych z tagiem ,,data-science” na Stack
Overflow

Zrédto: TagOverflow, stan na 23.07.2019 r., https://p.migdal.pl/tagoverflow/?site=stackoverflo
w&size=32&tag=data-science (dostep: 23.07.2019); Czarnocka-Cieciura, Migdat, 2015.

Widoczne jest pig¢ grup tagéw. Kolorem pomaranczowym zaznaczono te doty-
czace jezyka Python i podstawowych pythonowych narzedzi do analizy i wizuali-
zacji danych. Sg to tagi:

1) ,python” - jako jezyk programowania ogétem;

2) ,python-3.x” i, python-2.7” — pytania dotyczace réznych wersji jezyka;

3) »jupyter-notebook” — omawiany wyzej notatnik do obliczeniowych narracji;

4) ,pandas” - pakiet Pythona dostarczajacy struktur danych i narzedzi do ich
analizy (The pandas project, 2018);

5) ,numpy” - pakiet Pythona do pracy z danymi w formie tabelek oraz obliczen
naukowych i inzynieryjnych (Oliphant, 2006);

6) »csv” — popularny format pliku tekstowego z danymi tabelarycznymi,
dostownie oznacza wartosci rozdzielane przecinkami (comma separated
values);

7) »dataframe” — dostownie ramka danych, jest to struktura danych w formie
tabelki, podstawowa dla pakietu ,,pandas”; ta sama nazwa oznacza podobng
strukture w jezyku R (na rysunku 4.10 widoczna krawedz taczaca tagi ,,data-
frame” i ,,1”);


https://p.migdal.pl/tagoverflow/?site=stackoverflow&size=32&tag=data-science
https://p.migdal.pl/tagoverflow/?site=stackoverflow&size=32&tag=data-science
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8) »data-analysis” — ogolnie analiza danych jako czynnos¢;
9) »data-visualization” — ogélnie wizualizacja danych;
10) ,matplotlib” - pakiet do wizualizacji danych w jezyku Python (Hunter,
2007; Matplotlib, 2018).

Kolorem czerwonym zaznaczono tagi zwiagzane z GNU R i jego typowymi za-

stosowaniami:

1) ,r” - jezyk R ogotem;

2) ,,statistics” — statystyka ogolem;

3) »time-series” — szeregi czasowe, tzn. dane, dla ktérych kolejne obserwacje
reprezentuja kolejne momenty w czasie, przewaznie w statym interwale;

4) ,regression” — regresja jako rodzaj tzw. nadzorowanego ML; moga by¢ uzyte
rézne metody, np. od regresji liniowej, przez regresyjne drzewa decyzyjne, po
sieci neuronowe (Larose, 2005: 12-13); zauwazy¢ mozna krawedz faczaca ten
tag z tagiem ,,machine learning”

Kolor zielony ma grupa dotyczaca ML:

1) ,machine-learning” - ML jako temat;

2) ,deep-learning” - uczenie glebokie (DL) jako temat;

3) »,neural-network” - sie¢ neuronowa jako metoda;

4) artificial-intelligence” — AT jako temat;

5) »tensorflow” — omawiany wyzej pakiet do ML firmy Google;

6) »keras” — omawiana nakladka utatwiajaca korzystanie z TF i Theano;

7) »scikit-learn” — pakiet jezyka Python dla metod ML (Pedregosa i in., 2011;
scikit-learn, 2018);

8) ,nlp” — skrot przetwarzania jezyka naturalnego (natural language processing);

9) ,classification” — podobnie jak w przypadku regresji roznica to kategorialna
zmienna zalezna (Larose, 2005: 14-15).

Brazowy kolor oznacza najmniej sp6jna grupe, do ktorej nalezg tagi:

1) ,dataset” — zbiér danych;

2) ,algorithm” - algorytm;

3) »cluster-analysis” - w odrdznieniu od regresji i klasyfikacji jest to rodzaj
nienadzorowanego ML; chodzi o znalezienie struktury w danych, podzial
na klasy wyestymowane z danych na zasadzie podobienstwa; metody to np.
k-$rednich, sieci Kohonena (Larose, 2005: 16-17).

Fioletowy kolor to grupa tagéw dotyczacych pracy z duza iloscig danych, czyli

big data w technicznym sensie:

1) ,bigdata” - jako temat;

2) ,database” — baza danych;

3) »apache-spark” — technologia open source rozwijana przez Apache Software
Foundation; jest to zunifikowany silnik do rozproszonego przetwarzania danych;
rozwigzanie do pracy z duzg iloscig danych na wielu komputerach, szczegélnie
jesli dla takich danych ma by¢ wykonane ML (Zaharia i in., 2016: 56-57);

4) ,pyspark” — to rozwigzanie pozwalajace korzystac ze Sparka za pomoca jezy-
ka Python (Drabas, Lee, Karau, 2017).



112 Data science - najseksowniejszy zawod XXI wieku w Polsce...

Wiekszos¢ wymienionych technologii omawiam dalej.

Dzigki powyzszej mapie tagéw w ogélnym obrazie podobienstw pomiedzy je-
zykami Python i R (oba open source, skryptowe, interpretowane, relatywnie proste,
z silng spotecznoscia) chce zarysowac réznice.

Choc¢ jezyki Python i R sa w czesci zadan konkurencyjne, to w innej s kom-
plementarne, a w jeszcze innej rozlaczne. Czes$¢ zadan mozna wykonaé w obu
jezykach w dos¢ zblizony (w sensie wartosciujagcym z punktu widzenia badanego
$wiata) sposéb i tutaj trwajg spory — ktére mozna opisac jako areng — dotyczace
tego, ktory jezyk bedzie ,lepszy”.

Podsumowujac, jezyki programowania sa uznawane w badanym $wiecie
za narzedzia niezbedne do prawidlowego wykonywania dzialania podsta-
wowego. Nie moga by¢ to jednak dowolnie dobrane jezyki. Dominuje wyko-
rzystanie jezyka Python. O ile do 2017 roku uzycie Pythona i R bylo zblizone,
to pozniej popularnos¢ Pythona wzrosla wraz z moda na uzywanie DL. Ucze-
nie gltebokie w malym stopniu jest rozwijane w jezyku R. Oba jezyki maja wiele
cech technicznych uznawanych za zalety w badanym $wiecie i najczesciej stuza
do pisania skryptoéw, a nie do tworzenia oprogramowania. Oba s3 uznawane
za takie, wokot ktérych wytworzyly sie silne spolecznosci. Te spotecznosci sg
czyms$ innym niz §wiat spoteczny DS, osoby korzystajace z tych jezykéw moga
zatem nie uwazac si¢ za czg¢$¢ badanego $wiata. Jezyk R uznaje za technologie
odziedziczong ze statystyki akademickiej, natomiast Pythona za jezyk zaadap-
towany z szeroko pojetego IT. Te historyczne réznice znajduja wyraz w od-
miennos$ciach dotyczacych cech technicznych obu jezykéw i w spotecznosci
0s6b korzystajacych z nich w DS.

4.3.2. Bazy danych

Dzialanie podstawowe $wiata spolecznego DS jest zawsze nastawione na dane
w formie cyfrowej. Co badany $wiat uznaje za dane? Osoby zajmujace si¢ DS
moga traktowac jako dane wszystko, co zapisane jest cyfrowo (Lowrie, 2017: 9).
Typologie zrédel danych przedstawiam w tabeli 4.1, za zespotem zadaniowym
HLG UNECE* (UNECE, 2014), pracujacym nad mozliwosciami wykorzystania
big data w statystyce publicznej. Nie jest to typologia wypracowana przez swiat DS,
ale pomaga w zrozumieniu réznych struktur danych.

44 High-Level Group for the Modernisation of Statistical Production and Services (HLG), United
Nations Economic Commission (UNCE).
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Tabela 4.1. Typologia zrédet danych w podziale na strukture, pochodzenie i tzw. 4Vs of big data

Dane generowane Dane z systeméw Dane generowane

Cecha przez uzytkownikow biznesowych przez maszyny
Struktura Nieustrukturyzowane Ustrukturyzowane | Ustrukturyzowane
Pochodzenie Ludzie Systemy informa- | Urzadzenia/sensory

cyjne
Szybkos¢ pojawiania | Szybko (réznice w zalez- | Jak dane ztrady- | Bardzo szybko
sie (velocity) nosci od zjawiska) cyjnych zrédet
Rozmiar (volume) Duzy Mniejszy Bardzo duzy
Réznorodnos¢ Wysoka Niska Bardzo wysoka
(variety)
Wiarygodnos¢ Dostawcy/firmy i insty- |Firmy Technologia/dostawcy
(veracity) tucje

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie UNECE, 2014.

Dane nieustrukturyzowane scharakteryzowano w kolumnie ,,Dane generowa-
ne przez uzytkownikow”. Sa to teksty, fotografie, dzwigki i materialy wideo. Ich
zrédlem sg ludzie, a dane przechowywane sg w wielu miejscach: od dyskéw kom-
puteréw osobistych czy smartfondw po serwery réznych ustug internetowych,
np. mediéw spotecznosciowych. Ich struktura jest ,luzna’, dane raczej nie sa
zapisywane w uporzadkowany sposoéb (tabelarycznie). Do tego typu informa-
cji przyporzadkowano takie zrddla, jak: portale spolecznosciowe (np. Facebook,
Twitter, LinkedIn), blogi i komentarze, prywatne dokumenty elektroniczne, por-
tale z fotografiami (np. Instagram, Flickr, Picasa), portale z wideo (np. YouTube,
Netflix, TikTok), wyszukiwarki internetowe, urzadzenia mobilne, wiadomosci
tekstowe, portale umozliwiajace generowanie map przez uzytkownikéw oraz
poczte elektroniczng. Inaczej jest z danymi, ktorych charakterystyke pokaza-
no w kolumnie drugiej i trzeciej tabeli 4.1 — tam dane s3 silniej ustrukturyzo-
wane. Dane o charakterze nieustrukturyzowanym sg tre$§ciami generowanymi
przez ludzi, a pozostate, czyli ustrukturyzowane, nie, cho¢ moga by¢ rejestracja
badz pomiarem dziatan ludzkich. Wpisy i zdjecia utworzone przez uzytkowni-
kéw portalu spolecznos$ciowego nie s przechowywane w formie relacyjnej bazy
danych z okreslonymi atrybutami (zmiennymi). Dane pozyskane z systemow
$§ledzacych uzytkownikéw internetu, np. z Google Analytics ($ledzenie zacho-
wania na stronach internetowych bazujace na pliku w przegladarce interneto-
wej, tzw. ciasteczku — cookie-based tracking) czy Facebook Pixel ($ledzenie ba-
zujace na koncie konkretnego uzytkownika Facebooka — people-based tracking),
dane o transakcjach, ruchu kursora na stronie czy kliknieciach przybieraja taka
ustrukturyzowang forme.

Dane ustrukturyzowane przechowywane sg od kilkudziesigeciu lat w formie rela-
cyjnych baz danych z dostepem przez SQL, s3 zatem uznawane za zrodlo tradycyj-
ne. Zanim jednak wiecej o nich, dodam, ze w tzw. big data (w sensie technicznym)
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réwniez przy danych ustrukturyzowanych stosowane sg inne, nierelacyjne archi-
tektury baz danych, m.in. z uwagi na problem tzw. skalowalnosci®.

Wyjasnienia wymagajg jeszcze dwie sprawy: skad si¢ biorg dane, zanim zostang
gdzie$ przechowane oraz czy dane zawsze sg przechowywane w bazach danych.

W pytaniu wielokrotnego wyboru 78% badanych podmiotéw wskazalo, ze dane
na potrzeby projektu zapewnia im klient, 77% - ze dane zapewniaja oni sami
- firma Al, 73% wskazalo na korzystanie z danych darmowych w wolnym do-
stepie (open access), a najmniej — 31% — deklarowato zakup danych (Borowiecki,
Mieczkowski, 2019: 42-43). Autorzy podsumowali te wyniki stwierdzeniem, ze
polskie firmy Al korzystaja z kazdego dostepnego im zrodta danych.

W przypadku kiedy dane zapewnia klient, raczej beda to dane z bazy danych
lub dane w plikach. Inaczej bedzie, kiedy chodzi o zespdt DS pracujacy w ramach
wiekszej firmy, ktdra jest tzw. klientem wewnetrznym tego zespolu, a inaczej przy
pracy zespotu data scientistow dla tzw. klienta zewnetrznego. W pierwszym przy-
padku zespot DS raczej samodzielnie korzysta z wewnetrznych, firmowych baz
danych na potrzeby realizowanych projektéow i eksperymentéw. Czlonkowie ze-
spolu DS maja nadane przez administratoréw uprawnienia dostepu do danych.
Uprawnienia mogg by¢ rézne, w zaleznosci od rél w zespole DS. Niemniej data
scienti$ci pobieraja i 1acza dane z réznych zrédet w firmie raczej samodzielnie,
czyli pojedyncza osoba na swoim komputerze moze napisa¢ kod (np. w jezyku
SQL), ktéry wykonuje takie operacje pobrania czy faczenia danych z baz firmy, ja-
kie ta osoba uzna za stosowne w danym momencie (w ramach swoich uprawnien).
Udzial zespotéw IT, administratoréw baz danych czy oséb zajmujacych sie bez-
pieczenstwem danych, prawnikéw, oséb decyzyjnych jest w tym przypadku spo-
radyczny w codziennej pracy pojedynczego data scientisty. Przy pracy dla klienta
zewnetrznego zespdt DS moze uzyskac zblizony samodzielny dostep do baz da-
nych na potrzeby realizacji konkretnego projektu, jednak wymaga to wielu dziatan
technicznych, prawnych i organizacyjnych.

Nalezy tu zwrd6ci¢ uwage na dychotomie - dane sa raczej zamkniete (proprie-
tary), uwazane za tajemnice nawet wewnatrz jednej firmy. Technologie, kod
i stosowane w DS metody s3a zas raczej otwarte (open) (Gutierrez, 2014: 217).
Technologie, kod i metody sa szczegétowo prezentowane na konferencjach/meet-
upach/warsztatach, udostgpniane w formie pakietéw, publikowane na blogach/
stronach WWW czy w czasopismach w wolnym dostepie. Natomiast nie spotka-
tem si¢ z prezentowaniem danych z projektu komercyjnego - czgsto nie podaje si¢
nawet nazwy firmy, dla ktérej byt on realizowany, ograniczajac si¢ do okreslenia
w rodzaju ,,dla jednego z najwigkszych europejskich bankéw”, ,,dla naszego klien-
ta z branzy FMCG”. W wywiadach rozméwczynie/rozméwcy méwily/moéwili, ze
obowigzuja ich formalne zobowigzania tajemnicy (np. w formie non-disclosure

45 Ogoblnie rozumianej jako mozliwos¢ rozbudowy wielkosci i jednoczesnego zachowania
odpowiedniej wydajnosci systemu, co moze odnosic sie zaréwno do technologii, jak i np. do
catej organizacji.
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agreement — NDA) i nie moga o czym$ powiedzie¢, tak wiec uwazatem podanie
nazw klientéw i podobne szczegoély za wyraz okazanego mi zaufania. Umowy typu
NDA to ukonstytuowane zobowiazanie (commitment) uczestnikow swiata DS wo-
bec organizacji i 0sdb, ktére placa za ustuge. Niemniej sprawa otwartosci tech-
nologii czy metod nie jest jednoznaczna. Przedstawiciele nauk spolecznych czy
prawnicy krytykuja przeciez same metody ML jako tzw. czarne skrzynki. Z pozycji
DS lub biznesowych rzecznikéw s$wiata DS szczegdly techniczne i metodologiczne
przedstawia sie klientom jako magie — a wlasciwie nie przedstawia.

Inne rozwigzanie, kiedy dane zapewnia klient, to przekazanie zespotowi DS
plikéw z danymi. Ten scenariusz moze zachodzi¢ takze przy pracy dla klienta we-
wnetrznego, w sytuacji, gdy jakas czes$¢ firmy z réznych powodoéw nie chce lub nie
moze da¢ zespolowi DS dostepu do baz. Wtedy zespét DS moze by¢ ,,odcigzony”
z samodzielnego pozyskiwania danych z baz i otrzymac¢ wstepnie przygotowa-
ny pojedynczy plik z danymi do dalszej pracy. Moze to by¢ uznawane przez data
scientisow za zalete, bo przygotowanie danych jest uwazane za nudne. Z drugiej
strony, jesli jakos¢ danych w pliku nie pozwala na analize lub dla tych danych
modele nie dzialajg w zadowalajacy sposob, brak mozliwosci korzystania z bazy
danych ad hoc moze by¢ postrzegany jako spowolnienie i utrudnienie pracy.

Brak dostepu do baz, niezaleznie od tego, czy to klient wewnetrzny, czy ze-
wnetrzny, moze by¢ spowodowany takze tym, ze klient nie ma danych w bazie,
a wlasnie w plikach. Moze tak by¢ w przypadku danych w formie tekstéw, obrazu
lub dzwigku, co raczej nie budzi zastrzezen uczestnikow badanego $wiata. Inaczej
jest w przypadku danych w formacie tabel, zapisanych w arkuszach kalkulacyj-
nych. Taki format danych moze by¢ z powodzeniem przechowywany w tzw. tra-
dycyjnych, relacyjnych bazach danych i takie przechowywanie jest w $§wiecie DS
uznawane za wlasciwe. Dane tabelaryczne w plikach maja potencjal bycia o wie-
le bardziej niespdjnymi, nieuporzadkowanymi, niezdefiniowanymi i zasadniczo
trudniejszymi w pracy niz dane w relacyjnej bazie danych. Brak korzystania z re-
lacyjnych baz danych - technologii z kilkudziesigcioletnig historig — dla danych
o charakterze tabelarycznym uznawany jest za wyraz tzw. niskiej kultury danych.
Okreslenie odnosi sie tez do innych aspektéw korzystania z danych w organiza-
¢ji, m.in. tego, czy ogodlnie sg one uzywane do wsparcia decyzji (tzw. bycie da-
ta-driven), sposobu przechowywania danych (takze w bazach, bo zaréwno bazy
relacyjne, jak i nierelacyjne moga by¢ niespodjne, chaotyczne, zle zaprojektowane,
niekompletne), odpowiedzialnosci za dane, znajomosci posiadanych danych, do-
stepu do danych, stosowanych narzedzi do pracy z danymi. Tak wiec projekty DS
czasami majg bardzo dtuga faze przygotowania danych, poniewaz osiagniecie pro-
dukcyjnego wdrozenia modeli wymaga zmiany w organizacji - poprawy kultury
danych w firmie.

W przypadku gdy dane potrzebne do projektu zapewnia sama ,,firma AI”,
chodzi o zapewnienie dostepu do danych zastanych, np. zawartosci mediow spo-
tecznosciowych. Stosowane s m.in. metody tzw. webscrapingu (dost. zdrapywanie’
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lub ‘zeskrobywanie’ danych z internetu). Zblizong metoda jest tzw. web harvesting
(dost. “Zniwa w sieci’ lub “zbieranie plonéw’), méwi sie takze o skryptach realizuja-
cych scraping/harvesting jako tzw. pajaczkach czy crawlerach (dost. ‘petzaczach’).
Sa to metody pobierania danych ze srodowiska cyfrowego, w ktérych nie korzysta
sie z tzw. wtyczki, czyli API zapewnionego po stronie zZrédla danych, a ,,zdrapuje”
sie dane bezposrednio ze srodowiska cyfrowego. Za pomocg komputera mozna
pobrac np. ceny ksigzek ze strony Amazon, a nie przepisywac te ceny recznie jedna
po drugiej (Jemielniak, 2019).

Poniewaz scraping jest pobieraniem danych bezpos$rednio ze srodowiska cyfro-
wego, odbywa si¢ zatem bez zgody i wiedzy podmiotéw, ktére administrujg tym
srodowiskiem, sg jego wiascicielami czy tworcami tresci — moze to budzi¢ watpli-
wosci etyczne lub prawne. Trudno czasem okresli¢, czy konkretny element w sie-
ci jest publiczny i mozna uwaza¢ go za zawarto$¢ medidéw, czy prywatny (Shiab,
2015). Spotkalem si¢ z opinia, ze bedac data scientistg nie nalezy uczy¢ innych
ludzi pisania tzw. pajaczkéw, poniewaz naraza to nauczyciela na konsekwencje
prawne {obserwacja 35}.

Firmy Al ankietowane przez Fundacje Digital Poland wskazywaly takze na ko-
rzystanie z danych w wolnym dostepie. Moga to by¢ np. dane z sondazy (tu Kaggle
i Stack Overflow oraz z konferencji PyData i WhyR) i wlasciwie z dowolnych
badan dostepnych w publicznych repozytoriach. Jest tez wiele zbioréw da-
nych w wolnym dostepie, np. na stronie Wydziatu Informatyki Uniwersytetu w To-
ronto. Zbiory te* wykorzystywane sag w nauczaniu metod analizy danych lub ML,
a takze w badaniach nad metodami/algorytmami - stuzg za punkt odniesienia do
tzw. benchmarku. Zrédtami zbioréw danych moga by¢: Kaggle (publikuje dane
do konkurséw), strony rzadowe czy statystyki publiczne, znana w badanym $wie-
cie jest wyszukiwarka do zbioréw danych” firmy Google.

Najrzadziej wskazywano na zakup danych - kazdy inny scenariusz uzyskat
ponad 70% wskazan, zakup danych deklarowato zas 31% ankietowanych firm
(Borowiecki, Mieczkowski, 2019: 43). Zakup danych oferujg rézne podmioty, za-
réwno komercyjne (np. Acxiom, Experian, ChoisePoint — por. Crain, 2018: 88),
jakipubliczne (Gtéwny Urzad Statystyczny, 2019). Po pierwsze, zakup danych to
dodatkowy koszt w projekcie, a to przewaznie bedzie uznawane za wade. Po dru-
gie, wsrod osob zajmujacych sie DS moze panowa¢ przekonanie, ze s3 w stanie
samodzielnie poradzi¢ sobie z pozyskaniem potrzebnych danych, dzigki wlasnej

46 Miedzy innymi: MINST (obrazy - odrecznie pisane cyfry, stosowane do zadan klasyfikacji),
CIFAR-10 (obrazy - obiekty w dziesieciu kategoriach, takze do zadan klasyfikacji; jest tez np.
CIFAR-100), Titanic Survivor (tabela - dane o kazdym pasazerze Titanica wraz z informacja
»przezyt’/,nie przezyt”, zadania klasyfikacji binarnej), Boston Housing (tabela - ceny miesz-
kan w Bostonie, zadania regresji), a przede wszystkim Iris (tabela - pomiary kwiatéw trzech
gatunkow irysa, zadania klasyfikacji) Ronalda Fishera z 1936 roku. Dane te tatwo pobrac
z internetu, powotuje sie na nie wiele kurséw/tutoriali, a takze artykutéw amatorskich i na-
ukowych, dostepne sa w popularnych pakietach PythonaiR.

47 https://toolbox.google.com/datasetsearch (dostep: 7.04.2020).
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dociekliwosci i umiejetno$ciom koderskim. Zakup danych moze by¢ zatem po-
strzegany jako pojscie na tatwizne lub zbedny wydatek. Po trzecie, dziatalnos¢
tzw. brokeréw danych - czyli firm zbierajacych dane i sprzedajacych je odbior-
com - byla przedmiotem krytyki etycznej i prawnej (por. Crain, 2018), wiec
korzystanie z ich ustug moze by¢ uwazane za nieetyczne, ryzykowne w sensie
potencjalnych konsekwencji prawnych lub niekorzystne dla wizerunku firmy/
pojedynczych os6b zajmujacych si¢ DS. Znana jest historia Helen Stokes, ktorej
odmawiano wynaje¢cia mieszkania z powodu informacji o jej dawnych areszto-
waniach, znajdujacych si¢ w zbiorach danych zakupionych od brokeréw. Infor-
macje te zostaly dawno wykreslone z oficjalnych rejestréw, poniewaz kobieta nie
zostala skazana. Dla brokeréw nie mialo to znaczenia, poniewaz ,,0soby takie
jak Helen Stokes nie sg ich klientami. Sg produktem, a reagowanie na ich skargi
kosztuje” (O’Neil, 2017: 208).

W jednym projekcie DS korzysta si¢ z wielu zrédet danych réznego pocho-
dzenia - Iaczy sie wiele zbiorow danych pochodzacych od klienta, zapewnionych
przez firme realizujacg projekt, pozyskanych z wolnego dostepu i zakupionych.

Przechodzac do technologii relacyjnych baz danych i jezyka SQL, zazna-
czy¢ nalezy, ze s3 to narzedzia powszechnie uzywane w informatyce, nie tyl-
ko w zwigzku z analizg czy modelowaniem danych. Maja one zastosowanie np.
w systemach bankowych, sklepach internetowych, systemach bibliotecznych,
kadrowych czy magazynowych. ,Teoria relacyjnych baz danych byla jak dotad
najbardziej udang probg opanowania danych, przechowywanych w formie elek-
tronicznej” (Kriegel, Trukhnov, 2011: xxv). Relacyjne bazy danych i jezyk SQL sa
abstrakcjami, ktore majg liczne dystrybucje, tzw. systemy baz danych (w Polsce
uzywany jest skrot SZRBD - systemy zarzadzania relacyjnymi bazami danych).
Do popularnych nalezg m.in. MySQL, PostgreSQL (oba open source) i Oracle,
Microsoft SQL Server (zamknigte, komercyjne). Istniejg aplikacje z interfejsem
graficznym do zastosowan biurowych, np. Microsoft Access (por. Kriegel, Tru-
khnov, 2011: xxvi).

Znajomos¢ relacyjnych baz danych i SQL jest uznawana za elementarz umie-
jetnosci osoby zajmujacej sie¢ DS (Is it a job offer for a Data Scientist?, 2016; Ismail,
Abidin, 2016; Sharp Sight, 2016; Chen, Jiang, 2018; Devlin, 2018; Muenchen,
2019), cho¢ w DS s3 to technologie pomijane, bo ich znajomo$¢ bywa uznawana
za oczywista. Sa to technologie niezbedne do pracy dla przewazajacej liczby oséb
zajmujacych sie DS, szczegdlnie komercyjnie. Sa one jednak niemodne w bada-
nym $wiecie. Za modne, ,,seksowne” technologie bazodanowe uznaje si¢ ewentual-
nie*® te kojarzone z tzw. big data (np. Hadoop, Spark, technologie NoSQL, o czym
dalej), a w przypadku modelowania — DL (Devlin, 2018).

48 Ewentualnie, poniewaz $wiat DS raczej nie zajmuje sie, a na pewno nie w ramach dziatania
podstawowego, problemami baz danych jako takich. Istnieje inny $wiat inzynierii danych
(data engineering), ktéry wspotpracuje z DS w zakresie udostepniania zbioréw danych,
0 czym wiecej w rozdziale pigtym.
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Devlin (2018) wskazuje, ze:

1) SQL jest wszedzie — do tzw. kwerend czy ,,odpytywania” (query) baz danych
uzywaja go najbardziej znane firmy stosujace DS w swoich produktach, jak
Uber, Netflix, Facebook, Google, Amazon;

2) istnieje popyt na pracownikéw znajacych SQL - powolujac sie na wyniki
analizy danych z portalu Indeed, zawierajacego oferty pracy, wskazano, ze
znajomos$¢ SQL-a byta najczedciej wymieniang umiejetnoscia dla stanowisk
pracy z danymi (dla réznych przekrojéw wymieniano ja w okoto 36% do 56%
ofert pracy);

3) SQL jest jezykiem o ustabilizowanej pozycji — wskazujac na wyniki ankiet
Stack Overflow Developer Survey 2017 i 2018, stwierdzono, ze popularnos¢
SQL-a jest stabilna, a ponadto wyzsza niz jezykéw R i Python; ta sytuacja
wystepuje zaréwno dla ogétu ankietowanych, jak i wylacznie dla 0séb zajmu-
jacych sie DS.

Koncepcja relacyjnych baz danych powstala na poczatku lat siedemdziesigtych
(Ceri, 2018: 68-69), a jej pomystodawca byl Edgar E Cood z firmy IBM (Codd,
1970). Jej podstawe matematyczng stanowi teoria zbioréw. Waznym elementem
tej koncepcji jest unikanie tzw. redundancji (powtarzania informacji w wielu miej-
scach) (Codd, 1970: 385-386) za pomoca przechowywaniu danych nie w jednej
tabeli, a w wielu tabelach potgczonych ze sobg za pomoca tzw. kluczy (keys). Przy-
kfadowo: biblioteka potrzebuje informacji o ksiazkach, ale jezeli przechowywac
by calos¢ danych w jednej tzw. plaskiej tabeli (dwuwymiarowej, majacej wiersze
i kolumny), prowadzi to do powtarzania informacji, np. o autorach, dla réznych
egzemplarzy ksigzki. Na rysunku 4.11 przedstawiono przyklad schematu relacyj-
nej bazy danych dla biblioteki (Kriegel, Trukhnov, 2011).

Tabele dwuwymiarowe (zwane za Coddem relacjami - w powyzszym przykla-
dzie to: books, books_authors, authors, search_books, searchTags, location) po-
laczone s3 ze sobg za pomoca kluczy, czyli identyfikatoréw unikatowych wpiséw
(bk_id, au_id itd.). Pod nazwami tabel w pierwszym polu tabeli zapisano skroty:
PK - primary key, klucz gléwny; FK - foreign key, klucz obcy. W bazach relacyj-
nych mozliwe sg trzy typy polaczen: jeden do jednego, jeden do wielu i wiele do
wielu. Omawiane tabele dotycza ksigzek (books) i autorow (authors). Sa one zla-
czone na zasadzie wiele do wielu, tzn. jedna ksigzka moze mie¢ jednego lub wigcej
autordw, a autor moze napisac jedna lub wigcej ksigzek. Takie polaczenie wymaga
zastosowania przynajmniej jednej tabeli posredniej, lacznikowej, tutaj books_au-
thors, w ktorej kazdy wiersz jest unikatowym wpisem, czyli polaczeniem jednego
autora z jedng ksigzka (Kriegel, Trukhnov, 2011: 85-86). Mozna zatem przecho-
wywac informacje¢ np. o imieniu autora tylko raz, w odpowiednim polu - czyli
kolumnie au_first_name - tabeli authors, a nie przy kazdym egzemplarzu ksigzki
tego autora. Ulatwia to takze usuwanie, uaktualnianie, poprawianie czy dodawanie
nowych wpiséw, bo wykonuje si¢ to tylko w jednym wierszu w kolumnie odpo-
wiedniej tabeli, a nie wiele razy w wielu wierszach.
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PK | bk_id i PK,FK1 | bk_id
b PK,FK2 | au_id
bk_title —H authors
bk_ISBN -
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PK,FK1 |bk_id >OH bk_cover_pic au_notes
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location
searchTags
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loc_bookcase
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loc_position_left

Rysunek 4.11. Schemat relacyjnej bazy danych dla biblioteki do celéw dydaktycznych
Zrédto: Kriegel, Trukhnov, 2011: 85.

Dane w postaci tabeli o dwdch kolumnach - nazwisku autora i tytule napisanej
przez niego ksigzki - mozna by ,wyciagnac¢” z bazy o przykladowym schemacie za
pomocy zapytania w jezyku SQL (Kriegel, Trukhnov, 2011: 95):

SELECT authors.au_last _name, books.bk title
FROM books
JOIN books authors ON (books.bk id

= books_authors.bk id)
JOIN authors ON (books_authors.au_id =

authors.au_id);

Wszystkie operacje na relacjach (czyli tabelach) w jezyku SQL daja w wyniku
zawsze relacje. Polecenie SELECT dotyczy tego, jakie pola (czyli kolumny) tabel
maja znajdowac si¢ w tabeli wynikowej. Jest to zapisane w skladni nazwa_ta-
beli_zrdédiowej.nazwa_pola. Klauzula FROM dotyczy tabeli Zrédtowej. JOIN
to polecenie zlaczenia tabel, a ON dotyczy tego, za pomocg jakich kluczy ma by¢
wykonane zfaczenie (Kriegel, Trukhnov, 2011: 95).

Tego rodzaju zapytania — w praktyce moga by¢ znacznie bardziej skompliko-
wane® - sg przez osoby zajmujace sie DS realizowane raczej w srodowisku Pytho-
na/R, czyli tam, gdzie wykonywane s3 dalsze etapy projektu. Istnieja do tego celu
odpowiednie pakiety. Mozna uzywac kwerend (query) w jezyku SQL za pomoca

49 Pokazany przyktad to cztery linie kodu, ,prawdziwe” (real-world) zapytania mogg zajmowacé
np. 45 linii (Devlin, 2018).
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innych srodowisk, ale w badanym $wiecie istnieje tendencja do realizowania cato-
$ci zadan wewnatrz srodowiska, w ktorym uzywa sie Pythona/R, gdyz to uznawa-
ne jest za najwygodniejsze i najefektywniejsze.

Osoby, ktdre pracuja gléwnie z uzyciem jezyka SQL badz z uzyciem SQL i ar-
kuszy kalkulacyjnych, nie sa uznawane za uczestnikow badanego swiata DS.
SQL-em oraz np. szerszym jezykiem proceduralnym PL SQL (Feuerstein, 1996)
postuguja sie administratorzy lub architekci/projektanci baz danych. Sa to dos¢
ustabilizowane zajecia kojarzone z informatyka, nie z DS. Takie osoby poza zapy-
taniami do bazy danych w wiekszym stopniu zajmuja si¢ administracja, czyli np.
nadawaniem uprawnien do dostgpu do baz, lub architekturs, czyli projektowa-
niem baz, zarzagdzaniem migracja, obstuga serwerdw i, ogélnie rzecz biorac, infra-
struktury technicznej umozliwiajacej prace baz itp. W odréznieniu od nich osoby
pracujace z SQL i arkuszami kalkulacyjnymi, ewentualnie takze z innym zamknie-
tym oprogramowaniem analitycznym, nazywane sg np. analitykami danych, oso-
bami zajmujacymi si¢ raportowaniem, ewentualnie BI (business intelligence), cho¢
w tym ostatnim przypadku raczej méwi sie dodatkowo o narzedziach automaty-
zujacych raporty w formie wizualizacji (np. Tableau, Power BI, Qlick View). Takie
osoby uzywaja zapytan w SQL, by wyciagna¢ z bazy danych zasoby, ktdre nastepnie
przetwarzaja i analizujg za pomoca innych narzedzi. Moga réwniez za pomoca
samego jezyka SQL dokonywa¢ podsumowania danych, np. typu obliczenie $red-
nich w podziale na grupy.

Data science bywa taczone z pracg na danych nieustrukturyzowanych, jako da-
nych bardziej wspodlczesnych (nieco pézniej powstaly metody skltadowania, prze-
twarzania i modelowania danych tego rodzaju), relatywnie trudniejszych w pracy
i raczej kojarzonych z tzw. big data oraz modnymi metodami DL. Niemniej nie
ma w badanym $wiecie zgody co do tego, Ze za osobe¢ zajmujaca si¢ DS mozna
uznawa¢ wylacznie taka, ktora pracuje z danymi nieustrukturyzowanymi (jak
obraz, tekst czy dzwigk). To doswiadczenie w pracy z réznymi typami danych jest
uznawane za legitymizacje autentycznos$ci uczestnikow.

Dane nieustrukturyzowane moga by¢ przechowywane w formie plikéw na
komputerach, bez wykorzystania Zadnej bazy danych, ale jest to uznawane za wyraz
tzw. niskiej kultury danych, niewygodne oraz nieefektywne. Dane nieustruktury-
zowane, szczegolnie jezeli maja duzy rozmiar, moga by¢ przechowywane w niere-
lacyjnych bazach danych (Feinberg, 2017). Uzywane jest okreslenie ,NoSQL’, co
ma oznaczac ,,nie SQL” (no SQL), lub ,,nie tylko SQL” (not only SQL), jednak bywa
to uznawane za niewlasciwe, nierelacyjne bazy danych moga bowiem umozliwia¢
dostep przez SQL (Feinberg, 2017).

Bazy nierelacyjne czy NoSQL to ogdlne okredlenie na alternatywne do baz re-
lacyjnych architektury przechowywania i dostepu do danych cyfrowych - kluczy-
-wartosci (key-value), kolumnowe (wide-column, column family lub column-orien-
ted), dokumentéw (document), grafowe (graph) (Chen, Mao, Liu, 2014: 186-189;
Feinberg, 2017). Umozliwiaja one przechowywanie i dostep do danych innych niz
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te pasujace do schematu relacyjnego, czyli przede wszystkim do danych nieustruk-
turyzowanych. Niemniej stosuje si¢ je takze do danych ustrukturyzowanych,
ale takich, dla ktérych podejscie relacyjne uznawane jest za nieodpowiednie
(Chen, Mao, Liu, 2014: 186-189; Feinberg, 2017). Przyktadem moga by¢ dane ge-
nerowane przez maszyny czy tzw. Internet Rzeczy, gdzie dane napltywaja w duzej
ilosci w bardzo matych odstepach czasu, niemniej maja forme dwuwymiaro-
wej tabelki. Relacyjne bazy danych to zatem tylko jedno z mozliwych rozwigzan do
przechowywania danych ustrukturyzowanych, a wtasciwie konkretnej ich odmia-
ny, ktora byta stosowanym przez dziesigciolecia standardem.

Architektury kolumnowe i dokumentéw sa odmianami architektury kluczy-
-wartos$ci. Idea podstawowa jest taka sama — dane przechowywane sg w formie
wierszy, a kazdy wiersz ma unikalny klucz (key) oraz dowolng warto$¢ (value),
co tworzy unikalng pare klucz-warto$¢ (key-value pair). Popularng dystrybucja
bazy klucz-warto$¢ jest Redis. Na przyktadzie mediéw spolecznos$ciowych war-
toscig wiersza moze by¢ profil uzytkownika, pojedynczy komentarz lub cata dys-
kusja. Nie ma zdefiniowanego schematu danych jak w bazach relacyjnych - pole
warto$ci moze zawiera¢ dane rézne w sensie semantycznym i technicznym. Dla
baz dokumentéw, np. popularnej MongoDB, warto$ci s3 dokumentami, ktore
moga mie¢ swoja wewnetrzng strukture, zblizong do plikéw JSON. Dla baz ko-
lumnowych, jak Cassandra, wartosci sg przechowywane w postaci tzw. rodziny
kolumn (column family), w ktdrej kazda kolumna stanowi drugi poziom pary
klucz-warto$¢ (Bhatt, 2013).

Architektury grafowe oparte s3 na teorii graféw, m.in. pojeciach krawedzi
(edges) i wierzcholkéw (nodes), oraz na ich wlasno$ciach. Stosuje si¢ je w przy-
padkach, kiedy polaczenia miedzy danymi sa uznawane za tak samo wazne jak
same dane. To dane dotyczace np. sieci spolecznych, informacji w internecie czy
polaczen migdzy genami, biatkami i enzymami (Vicknair i in., 2010; Miller, 2013:
142-143). Sa to architektury o zastosowaniach wezszych niz inne podejscia nie-
relacyjne. Do znanych dystrybucji bazy grafowej nalezy np. Neo4j. Architektur
grafowych uzywaja m.in. Google (Knowledge Graph), Facebook (Open Graph),
Twitter (FlockDB). Najwi¢ksze firmy technologiczne wykorzystuja i udostepniaja
takze omawiane wczesniej typy baz nierelacyjnych — BigTable firmy Google to je-
den z najwczesniejszych systemoéw nierelacyjnych baz danych (Chang i in., 2006),
Cassandra to rozwigzanie open source Facebooka, Dynamo jest rozwigzaniem uzy-
wanym przez Amazon, a LinkedIn uzywa systemu o nazwie Project Voldemort
(Vicknair i in., 2010).

Nierelacyjne bazy danych majg zastosowanie w przypadku koniecznosci prze-
chowywania danych w tabelach o wielu kolumnach, z ktérych znaczna czgé¢ bedzie
pusta, kiedy wystepuje duzo relacji wiele do wielu, kiedy dane maja charakter hie-
rarchicznej struktury drzewa (tree-like), kiedy mozna spodziewac sie potrzeby cze-
stych zmian schematu danych (Vicknair i in., 2010). Tak wiec, upraszczajac, ideg baz
nierelacyjnych jest — po pierwsze — brak zaprojektowanego schematu czy definicji
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nalozonej na dane, a po drugie tzw. skalowalno$¢, czyli mozliwo$¢ niemal nieogra-
niczonej rozbudowy wielkosci przechowywanych danych czy liczby uzytkownikéw
bazy i jednoczesnego zachowania odpowiedniej wydajnosci systemu (Sumbul, 2014;
Bugnion, 2016). Ta skalowalnos¢ jest osiggana zaréwno dzieki architekturze baz, jak
i rozpraszaniu przechowywania i przetwarzania danych na duza liczbe komputeréw
(Sumbul, 2014; Bugnion, 2016), o czym wiecej w kolejnej czesci, na przykladach
technologii Hadoop i Spark. Pojecie skalowalnosci pojawia si¢ w badanym $wiecie,
a takze w szeroko pojetej informatyce w réznych kontekstach.

g

3

>

=
>
N
3]
Keo)
O
%]

o

C
g NoSQL
= Relacyjna

baza
g danych
c
maty Rozmiar danych duzy

Rysunek 4.12. Poréwnanie skalowalnosci relacyjnych i nierelacyjnych baz danych - wydajnos¢
w stosunku do rozmiaru danych

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie Sumbul, 2014.

Na rysunku 4.12 0§ x reprezentuje rozmiar danych (volume of data), a'y to wy-
dajnos¢ bazy danych (performance). Relacyjne — zauwazmy okreslenie ,,tradycyj-
ne” w oryginalnym tytule rysunku - bazy danych (relational, linia ciemniejsza) sa
przedstawione jako nieco bardziej wydajne niz bazy nierelacyjne (NoSQL, linia
jasniejsza) tylko dla malego rozmiaru danych. Wraz ze wzrostem rozmiaru da-
nych spada wydajno$¢ baz relacyjnych. Dla baz nierelacyjnych wydajnos¢ ma po-
zostawac taka sama, bez wzgledu na rozmiar danych. To wlasnie oznacza, ze bazy
nierelacyjne s skalowalne, uzywa si¢ takze okreslenia ,horyzontalnie skalowalne”,
a potocznie mowi sig, ze ,,dobrze sie skalujg”

W odniesieniu do systemow, ktore maja zapewniac dostep do wszystkich do-
stepnych w organizacji danych - ustrukturyzowanych i nieustrukturyzowanych
- uzywane jest okreslenie data lake (dost. jezioro danych; nie spotkalem sie jed-
nak z ttumaczeniem na jezyk polski). Za jego tworce uznaje si¢ Jamesa Dixona
z firmy Pentaho:

Jesli pomyslisz o tematycznej hurtowni danych (data mart), ze jest ona magazynem wody butel-
kowanej — oczyszczonej, zapakowanej i uporzadkowanej w celu tatwego jej spozycia — to jezioro
danych (data lake) jest duzym zbiornikiem wody w bardziej naturalnym stanie. Dane plyna ze
zrodet strumieniami (stream), aby wypelni¢ jezioro, a rézni uzytkownicy jeziora moga przyjsc,
aby zbada¢ wodg, zanurkowa¢ w niej lub pobrac¢ jej probki (Dixon, 2010).
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Dixon przedstawia data lake w odréznieniu od data mart. Najpierw przybli-
ze, czym jest to drugie. Tematyczna hurtownia danych (data mart) to skladowa
hurtowni danych (data warehouse). Sa to rozwigzania zorientowane na odczyt da-
nych historycznych w celach analitycznych, stosowane dla relacyjnych baz danych.
Okreslane sg one skrotem OLAP (online analytical processing), a relacyjne bazy
danych zorientowane na zapis i przetwarzanie w celach wykonywania biezacych
operacji nazywane s3 OLTP (online transaction processing). Tak wiec hurtownie
danych (data warehouse) to bazy typu OLAP, a tematyczne hurtownie danych
(data marts) to sktadowe hurtowni zawierajace dane o okreslonym temacie czy
przeznaczone dla pewnych uzytkownikéw (Kriegel, Trukhnov, 2011: 93-94).

Krytyka hurtowni i tematycznych hurtowni danych, ktora stata za koncepcja
data lake, dotyczyla po pierwsze tego, ze w hurtowniach tworza sie oddzielone od
siebie ,,silosy” z danymi, np. na poziomie odrebnych dziatéw w firmie lub odreb-
nych lokalizacji firmy. W wyniku tego niemozliwe jest przeprowadzanie analizy czy
modelowania danych na poziomie calej organizacji. Po drugie, dane w hurtowniach
nie s3 w formie surowej, a sg zagregowane i wybrane do celéw analitycznych. Ten
wybor i agregacja sa podyktowane wzgledami technicznymi i ekonomicznymi, czyli
z uwagi na charakter techniczny relacyjnych baz danych uznawano za optacalne - ze
wzgledu kosztéw i wydajnosci — by zapewnia¢ dostep do celéw analitycznych do da-
nych tylko w formie pogrupowanej tematycznie, tylko wybranych czeéci i czg$ciowo
zagregowanych. To mial na mysli Dixon, méwigc o tematycznych hurtowniach da-
nych jako magazynach wody butelkowanej. Takie podejscie krytykowano jako maja-
ce pozwala¢ na udzielenie odpowiedzi wylgcznie na juz znane z gory pytania (Dixon,
2010; Miloslavskaya, Tolstoy, 2016; Nicolaus i in., 2016; Feinberg, 2017).

Data lake ma zapewnia¢ dostep do surowej postaci wszystkich aktualnych da-
nych w organizacji. Nie chodzi o zadng konkretng technologi¢, cho¢ koncepcja
data lake zaklada, ze skladowanie i przetwarzanie danych bedzie rozproszone na
wiele komputeréw (Dixon, 2010; Miloslavskaya, Tolstoy, 2016; Nicolaus i in., 2016;
Feinberg, 2017), np. za pomoca technologii Hadoop, o czym dalej. To, co uznawa-
no za zalety data lake - fatwo$¢ implementacji, elastycznos$¢ wzgledem rodzajow
danych, przechowywanie danych w nieprzetworzonej postaci — nierzadko w prak-
tyce prowadzito do powstawania chaotycznych repozytoriéw, z ktérych trudno
byto uzyska¢ dane do zastosowan analitycznych. Pojawil si¢ termin data swamp
(dost. ‘bagno danych’), ktéry oznacza takie zaniedbane repozytorium (Brackenbu-
ryiin., 2018: 1-2):

Pojawit si¢ Hadoop, tanio mozna wrzuci¢ duzo danych, jest MapReduce, wigc mozna robi¢
wielowatkowo. Mialo by¢ data lake, a jest data swamp i to ma teraz wiele firm. {notatka te-
renowa, obserwacja 13}

Koncepcja data lake oraz bezposrednio powigzane z nig technologie nierela-
cyjnych baz danych i rozpraszania ich skladowania oraz przetwarzania na wie-
le komputerow sa tym, co w sensie technicznym okresla si¢ mianem big data.
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Definicja ,,3Vs of big data” — wielko$¢ danych (volume)™, ich réznorodnos¢ (va-
riety)>! i szybkos$¢ pojawiania sie¢ nowych danych (velocity)™ - odnosi si¢ wlasnie
do takiej charakterystyki danych, dla ktorej koncepcja data lake i powiazane z nia
technologie zostaly stworzone.

Osoba zajmujaca si¢ DS nie jest osoba zajmujaca sie big data. Uczestnik ba-
danego $wiata moze pracowac z danymi o charakterze big data, cho¢ jestem prze-
konany, ze uczestnicy ewentualnie byliby skfonni do stosowania okreslenia ,dane
nieustrukturyzowane” czy ,dane o duzym rozmiarze”. Niemniej, jak wskazywatem
wczesniej, praca z tzw. big data nie jest w badanym $wiecie elementem koniecz-
nym, by by¢ uznanym za uczestnika swiata spolecznego DS.

W badanym $wiecie postugiwanie si¢ okresleniem ,,big data” jest traktowane
jako wskaznik, ze dana osoba nie jest uczestnikiem $wiata DS, a nawet wiecej
- Ze jest tzw. osoba nietechniczna. Okreslenie ,,big data” jest uznawane za nieja-
sne, przereklamowane, a obecnie nieco przestarzate i charakterystyczne dla dys-
kursu nietechnicznego: marketingowego, prawniczego, dziennikarskiego, ewentu-
alnie nauk spolecznych®. Z punktu widzenia oséb zajmujacych si¢ DS méwi si¢
w kontekscie big data gtéwnie o technologii Spark, bo to jest narzedzie charakte-
rystyczne dla badanego $wiata.

4.3.3. Obliczenia lokalne, w chmurze, rozproszone

Wszelkie operacje na danych cyfrowych przeprowadzane sa na komputerach. Sto-
wo ,,komputer” ma zastosowanie do operacji wykonywanych lokalnie, w chmurze,
rozproszonych i nierozproszonych.

Kiedy praca wykonywana jest lokalnie, oznacza to, ze czlowiek korzysta z hard-
ware'u, ktory fizycznie znajduje si¢ w poblizu. Pracuje na osobistym komputerze
lub na serwerze wewnetrznym (maszynie w sieci lokalnej, bez polaczenia przez
internet). W przypadku pracy w chmurze praca wykonywana jest na serwerze ze-
wnetrznym (maszynie potozonej gdziekolwiek na $wiecie, przy polaczeniu przez
internet). Praca z danymi na serwerze, bez wzgledu na to, czy jest to serwer lo-
kalny, czy w chmurze, wykonywana jest za pomocg komputera osobistego, tzn.
laptopa lub komputera stacjonarnego. Rdéznica wzgledem pracy na osobistym
komputerze polega na tym, ze do wykonywania operacji uzywane sa podzespoty
i moc obliczeniowa serwera. Komputer na biurku stuzy jedynie jako urzadzenie
pozwalajace na dostep do innej maszyny, a jego podzespoty i moc obliczeniowa

50 Rozmiar danych - bywa rozumiany jako zbiory wieksze niz 1 terabajt, a takze takie, ktérych
nie da sie przetwarzac za pomoca tradycyjnych narzedzi (relacyjnych baz danych i arkuszy
kalkulacyjnych).

51 Zréznicowanie - rézne struktury, formaty i charakter danych.

52 Szybkosc¢ pojawiania sie nowych danych - ciaggty ich naptyw, co powoduje, ze potrzebne sa
metody umozliwiajace wydobywanie informacji z danych w czasie rzeczywistym.

53 Moje wczesne prace zawieraty, rzecz jasna, okreslenie ,big data” juz w tytule tekstu (Zulicki,
2016; 2017).
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stuzg np. do uruchomienia przegladarki internetowej czy terminala, a nie do ope-
racji na danych.

W przypadku pracy lokalnej cztowiek realizuje operacje na danych w calosci na
sprzecie nalezacym do niego lub do organizacji, ktorej jest czescig. Czlowiek (or-
ganizacja) kupil sprzet, skonfigurowat go i utrzymuje jego dzialanie. W przypadku
tzw. chmury operacje realizowane sg na zadanie - sprzet nalezy do innej organiza-
cji, a podmiot korzystajacy z niego placi za wykorzystane zasoby sprzetowe i czas.
Jest to wypozyczanie, a nie posiadanie. Mozna poréwnac to do sytuacji, kiedy fir-
ma posiada cigzaréwke (to praca lokalna) — konkretny samochdd z danego roczni-
ka, o pewnym przebiegu, z takim, a nie innym silnikiem, z okreslong przestrzenia
bagazowa. Firma dba o naprawy, przeglady techniczne, ptaci ewentualne mandaty
itp. Kiedy firma wypozycza cigzarowke na godziny od innej firmy, ktéra ma ich
wiele (to praca w chmurze), moze dobra¢ samochdd do jednorazowego zadania,
posiadanego w tej chwili budzetu itd.

Komputer, na ktérym powstala wigksza czes¢ tej ksigzki, ma jeden czterordze-
niowy procesor CPU (procesor ogoélnego zastosowania), procesor GPU (proce-
sor graficzny), 8 gigabajtow (GB) pamieci RAM i 256 GB przestrzeni dyskowej.
W $wiecie DS taki sprzet bylby uznany za przecig¢tny zestaw do pracy biuro-
wej. Na takim komputerze, tj. uzywajac jego podzespotéw i mocy obliczeniowej,
mozna pracowac jedynie ze zbiorami danych rzedu maksymalnie kilku GB. Dla-
czego nie 100 GB? Dzieje si¢ tak™, poniewaz w jezyku R zasadniczo (a w jezyku
Python np. dla popularnego w zastosowaniach DS pakietu ,,pandas”) calos¢ zbio-
ru danych jest wezytywana do pamieci RAM i tam wykonywane sg wszystkie ope-
racje. Efektywna praca mozliwa jest dla zbioréw danych rzedu 10-20% pamieci
RAM konkretnej maszyny, a dla zbiorow wielkosci powyzej 50% RAM praca jest
niewykonalna (Kane, Emerson, Weston, 2013: 2-3). Jednym z rozwigzan jest po-
branie probki danych (subset) na wlasny komputer, innym zastosowanie pakietow,
ktére umozliwiajg bardziej efektywne wykorzystanie zasobéw wlasnego kompu-
tera (Kane, Emerson, Weston, 2013: 2-3). Mozna tez zastosowaé przetwarzanie
rozproszone czy rownolegte (parallel) (Wickham, Grolemund, 2017).

Mozna zadba¢ o mocniejsza konfiguracje komputera personalnego. O ile nie
stosuje si¢ wigcej niz jeden procesor CPU, a rzadko wiecej niz jeden GPU, to ja-
kos¢ tych procesoréw moze by¢ rézna. Niektdrzy uczestnicy swiata DS inwestuja
w personalne komputery, np. instaluja 64 GB RAM w laptopie®, inni korzysta-
ja ze sprzetu ,,biurowego”. Istnieje praktyka inwestowania, indywidualnie lub na
poziomie organizacji, w wysokiej jakosci karty graficzne (GPU)*. Nie majg one
nic wspdlnego z wielkoscig zbioru danych, na ktérym wykonywane sg operacje,

54 Pomijamy to, ile przestrzeni dyskowej zajmuje system operacyjny i zainstalowane aplikacje,
orazile uzywajg RAM-u.

55 W takim przypadku sa to przewaznie tzw. gamingowe laptopy, czyli maszyny przeznaczone
dla oséb grajacych w gry komputerowe, ktére do ptynnego dziatania rozgrywek wymagaja
wysokiej mocy obliczeniowej (w tym wydajnej karty graficznej - GPU).

56 Przyktadowa oferta komputera stacjonarnego skonfigurowanego do DS to cztery GPU firmy
NVIDIA, 128 GB RAM, jeden CPU Intel Xeon W-2135, 1 TB dysk SSD, zainstalowana dystrybucja
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a wylacznie z szybkoscia trenowania modeli, szczegolnie DL. W GPU mogg inwe-
stowac takze tzw. gracze w Kaggle, ktorzy uczestnicza w konkursach modelarskich
i - o ile granie w Kaggle to ich jedyna aktywnos¢ zwigzana z ML - raczej nie s3
uznawani za uczestnikéw badanego $wiata, nie podejmuja bowiem dziatania pod-
stawowego w sensie realizowania calego projektu DS.

: | . what 2 cool project
1yc A f-Nll'” 1)
ey ~

Not having a
bunch of GPUs

© sandserif

Lewa strona: ,,Co bys zrobit/zrobita z milionem dolaréw?” [zdjecie usmiechnietego mezczyzny
kucajacego w pokoju wypetnionym sprzetem komputerowym, przed nim na pierwszym planie
roztozone na podtodze kilkaset kart graficznych]

Prawa strona: ,Ale fajny projekt uczenia gtebokiego (deep learning - DL)! Zdecydowanie
powinienem sprébowac go zrobi¢.” [szczek tancucha] ,,A, tak.” [napis na kuli u nogi: Brak kilku GPU].

Rysunek 4.13. GPU w modelowaniu metodami uczenia gtebokiego - memy internetowe

Zrédto: https://www.facebook.com/artificialintelligencememes/ (dostep: 17.05.2019).

Na temat GPU powstaja memy internetowe® publikowane w mediach spotecz-
nosciowych, ktore sledzi czes¢ uczestnikéw badanego $wiata. Przyktadowe memy
ze strony facebookowej Artificial Intelligence Memes for Artificially Intelligent
Teens (dosl. ‘Memy o sztucznej inteligencji dla sztucznie inteligentnych nastolat-
kow’) przedstawiono na rysunku 4.13.

Linuxa (Ubuntu 18.04 albo CentOS 7.x) oraz narzedzia, m.in. Docker, TensorFlow, PyTorch,
Anaconda (Exxact, 2019).

57 Memy pokazywano nam w trakcie wywiaddw, uzywa sie ich podczas prezentacji np. na
meetupach czy konferencjach. Po tym jak wykazatem sie zrozumieniem fragmentéw $wia-
ta DS, prezentujac wybrane wynik swoich badan na jednym z meetupdéw {obserwacja 33},
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Przede wszystkim, kiedy brakuje zasobow sprzetowych czy mocy oblicze-
niowej, zarowno w odniesieniu do wielkosci zbioru danych, jak i trenowania
modeli, mozna jednak skorzysta¢ z innej, mocniejszej maszyny - serwera, lub
wielu polaczonych ze sobg maszyn, tzw. klastra (cluster).

Serwer to komputer lub oprogramowanie przeznaczone do wykonywania ustug
lub udostepniania zasobéw dla innych komputeréw w sieci, tzw. klientéw. Sto-
wo ,serwer” pochodzi od angielskiego serve (‘stuzy¢’). Skupiam si¢ na serwerze
jako komputerze raczej o wigkszej niz komputer personalny mocy obliczeniowej
i zasobach sprzetowych, przystosowanym do nieprzerwanej pracy (bez wylacze-
nia/restartu przez wiele miesiecy), mogacym posiada¢ wiele procesoréw CPU, za-
zwyczaj pracujacym pod kontrolg systemdw operacyjnych z rodziny Linux/Unix.
W przypadku pracy lokalnej osoby zajmujace si¢ DS komercyjnie korzystaja z ser-
wera przynajmniej w zakresie importu danych z baz danych, tzn. bazy danych
sa przechowywane na serwerach, a data scientista na personalnym komputerze
pisze zapytanie do bazy danych i importuje dane do swojego srodowiska pracy
(jak Python/R). Nawet w przypadku, gdy zbiér danych miesci si¢ w pamieci RAM
komputera personalnego, pracuje si¢ czasem na serwerze. Znacznie moze to skro-
ci¢ czas obliczen, szczegolnie na etapie trenowania modelu ML czy poréwnywania
wielu modeli ze sobg. W ponizszym fragmencie rozméwca opowiada o wykorzy-
stywanej infrastrukturze sprzetowej i oprogramowaniu:

R: [...] Czyli pracujemy na laptopie, na tym laptopie mamy SQL Microsoft co§ tam Stu-
dio Server, czy jakkolwiek tam to si¢ nazywa, eee, w kazdym razie korzystamy z tego SQLa
microsoftowego, eeem [pauza] no i z eRa’®, a jezeli kto§ ma ochote, to kazdy ma lokalnie
admina, akurat ja mam zainstalowang tez Anaconde czy jakie$ tam inne frameworki anali-
tyczne w Pythonie, czy w czymkolwiek si¢ naprawde chce. [...] I mamy tez dostep serwera
do takiego analitycznego, poteznego [pauza], gdzie mamy 80 rdzeni iii [krétka pauza] jedn

karte graficzna, ktora tak jakby na prébe sobie na razie kupili$my, yyy, jakaé tam Nividie

bytem testowany przez znajomego uczestnika moich badan w rozmowie prywatnej pod
katem tego, czy ,tez to czuje”, tzn. czy Smieszy mnie zart ukuty w jednym z zespotow DS
(nie Smieszyt, co rozmédwca skwitowat poréwnaniem mnie do sieci neuronowej, czyli ,jestes
uzyteczny bez generalizacji”, oznacza to mniej wiecej ,,potrafisz powtoérzyé rzeczy, ktérych
sie nauczytes, ale nie rozumiesz naszego $wiata tak jak my”). Zgadzam sie zatem z Jemiel-
niakiem (2019: 132), iz ,,osoby uprawiajace etnografie mawiaja, ze prawdziwe zrozumienie
danej kultury zostaje ostatecznie potwierdzone, jesli badacz lub badaczka zaczynaja rozu-
miec zarty swoich rozmoéwcéw, a wiec posiadaja zblizony do nich kapitat kulturowy”. Mem
ma charakter humorystyczny i satyryczny (por. Jemielniak, 2019: 139-41). Jest przerysowa-
na, ironiczna forma wypowiedzi, dostosowana do zasad ekonomii uwagi (por. Harris, 2012)
w mediach spotecznos$ciowych.

58 Zapisuje nazwe jezyka R w ten sposéb, by oddac stosowana polska wymowe, jak ,w eRrze”,
»do eRa”, ,,zeRem”. Bardzo rzadko zdarza sie wymowa anglojezyczna ,,aR” ,w aRze” (chyba
Ze osoba wypowiada sie w catosci po angielsku, co nie jest rzadkie). Nazwe Python zapisuje
za to anglojezycznie, poniewaz stosowana jest wymowa anglojezyczna z polska odmiana,
a wiec ,Pajton”, ,w Pajtonie”, ,,do Pajtona”. Niezwykle rzadko zdarza sie wymowa ,,Pyton”
bez anglosaskiego akcentu. Moim zdaniem ma to charakter zartobliwy lub ironiczny.
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..]. Wiec tez mamy mozliwo$¢ jakby pracy z takim sprzetem wiekszego kalibru [...

prostu jeste§ w stanie zapodac jaki$ algorytm optymalizacyjny na noc i on nam sprawdzi

milion wersji réznych modeli i to jest bardzo fajne akurat [...] na tym serwerze, uyy, jest,

postawiony Debian, ale wszystkie inne serwery w firmie w zasadzie chodza na Windowsie,
tak samo systemy operacyjne nasze sa windowsowe, no wiec na tym serwerze obliczenio-
wym to sie logujemy przez tam PuTYY, yyy, m, chyba ze tam zainstaluje jakiegos basha na
tym, na kompie, ale no raczej jest to po prostu takie logowanie si¢ przez jakie$ tam SSH,
YYY, no, a reszta to mamy z poziomu Windowsa [...] my mamy swoj serwer taki, raportowy,
gdzie [krotka pauza] powstaje kopia danych produkcyjnych codziennie i na podstawie tego

robimy swoje obliczenia, takze jest to oddzielone od systemdéw produkcyjnych, zeby im tam

nie mulito. Kiedy$ tego nie wiedzieliémy i w jednym kraju, eem, to byl ten sam serwer, tylko
tam wirtualnie zostat podzielony, no i si¢ okazalo, ze jak my tam zapodalismy jakas analize,
to [krétka pauza] to pracownicy tego kraju nie mogli w ogéle nic zrobi¢, bo system im nie
reagowal na klikanie. No ale to si¢ tylko raz zdarzylo nam takie co$. Generalnie po tym przy-
padku juz wszystkie kraje przeszty na podwojne serwery. Eee no, i tak sobie wlagnie liczymy,
no i cze$¢ z tych, cze$¢ administracji tymi serwerami analitycznymi jest po naszej stronie, yy,
tez nasz departament analityczny zajmuje sie utrzymaniem hurtowni danych, gdzie w ogéle

by, i w ogdle juz z pominieciem tych serweréw raportowych obliczamy to po naszej stronie,
gléwnie te wlasnie, yyy, sprawy raportowe, emm, no i my mamy ten, my jako nasz zespét,

ten analityczny, to administrujemy tym, tym serwerem, wlasnie tym kolosem takim, co ma
te GPU i te 80 rdzeni. {wywiad 15}

»Kazdy [w zespole DS] ma lokalnie admina” {wywiad 15} oznacza, ze na perso-
nalnym komputerze moze instalowac to, co uwaza za stosowne, i korzysta¢ np. cze-
sciowo z R, czesciowo z Pythona. Kazdy ma takze oprogramowanie firmy Microsoft,
umozliwiajace import danych z bazy za pomoca zapytania w SQL-u. Dane podzie-
lone s3 na serwery operacyjne i analityczne (czyli OLTP i OLAP), zbudowane tak,
by zespot DS pracowal na kopiach danych, nie zaburzajac pracy operacyjnej firmy
- zwracam uwage na historie, gdzie ,,my tam zapodalismy jakas analize, to pracow-
nicy tego kraju nie mogli w ogole nic zrobi¢” {wywiad 15}. W tej firmie osobnym
bytem jest hurtownia danych, czyli ,jedno wielkie zrédto [danych - przyp. R.Z.],
a jeszcze innym serwer analityczny, ,,kolos” o 80 rdzeniach procesora CPU iz GPU
kupionym ,,na probe” {wywiad 15}. Serwer analityczny pracuje pod kontrola wolnego
systemu operacyjnego Debian, bedacego dystrybucja Linuxa. Czlowiek z laptopem
pracujacym pod kontrolg systemu Windows, czyli tzw. klient, taczy si¢ z serwerem
za pomocg otwartego oprogramowania PuTTY, ktére emuluje terminal i zapewnia
polaczenie z uzyciem protokotu SSH (secure shell, jest to szyfrowany standard komu-
nikacji klient-serwer). Czlowiek na laptopie uruchamia PuTTY, widzi interfejs gra-
ficzny, wprowadza numer IP serwera, z ktérym chce si¢ polaczy¢. Nastepnie widzi
okno terminala, wprowadza login i hasto do serwera. Jezeli s3 poprawne, pofaczenie
zostaje ustanowione i mozna poprzez terminal PuTTY korzystac z serwera, uzywa-
jac komend systemu operacyjnego serwera. Rozmoéwca méwit takze o ,,instalowaniu
basha na kompie” jako alternatywie. Bash to takze rodzaj terminala®® typowego

59 Bash (The Bourne-Again Shell) to domyslna tzw. powtoka (shell) systemdéw Linux/Unix,
a takze jezyk programowania skryptowego, ktérego sie w niej uzywa. Okreslenia ,terminal”,



Elementy spotecznego Swiata data science 129

dla systemoéw Linux/Unix (w tym macOS, ktdry jest systemem unixowym). Terminal
systemu Windows nie jest kompatybilny z bashem, stad instalowanie na Windowsie
takich emulatoréw, jak wtasnie PuTTY czy inne, do réznych zadan (np. korzystania
z kontroli wersji Git).

W powyzszym fragmencie zespot DS zajmuje sie utrzymaniem infrastruktu-
ry do celow analitycznych, a zespol IT infrastruktury operacyjnej. Osoby odpo-
wiedzialne za infrastrukture w zespolach DS raczej nie s3 w badanym $wiecie
uznawane za osoby zajmujace si¢ DS, ta rola okreslana jest przewaznie jako inzy-
nier danych (data engineer).

Rozpraszanie czy tzw. rownolegle operacje na danych wykonywane s3 na
wielu maszynach - a wlasciwie procesorach lub dyskach - rownoczesnie. Juz de-
kade temu znacznie taniej mozna byto kupi¢ wiecej stabszych komputeréw niz
jeden o réwnowaznej mocy: osiem serwerdw, kazdy z o§mioma CPU i 128 GB
RAM byto bardziej optacalne niz jeden serwer z réwnowaznymi zasobami, czyli
64 procesorami CPU i 1 TB RAM (Jacobs, 2009: 43). Za wierzcholki sa uwazane
pojedyncze maszyny (tzn. serwery/procesory), natomiast krawedzie to polacze-
nia miedzy nimi. Sie¢ wspolpracujacych maszyn nazywana jest klastrem (cluster).
Rozproszone moze by¢ zaréwno sktadowanie danych, jak i operacje na nich, o ile
te operacje nie wymagaja komunikacji pomiedzy wierzchotkami (maszynami),
czyli moga by¢ wykonywane niezaleznie, réwnolegle na réznych czesciach zbio-
ru danych (Jacobs, 2009: 43). Majac bardzo wiele niezaleznych probleméw w du-
zym zbiorze danych, do wykonania obliczen ,,potrzebujesz tylko systemu (takiego
jak Hadoop lub Spark), ktéry pozwala wysyla¢ rézne zestawy danych do réznych
komputeréw” (Wickham, Grolemund, 2017).

Rozproszone na wiele maszyn jest takze przechowywanie danych. Stosowana
jest technologia HDFS. Umozliwia ona horyzontalng skalowalno$¢ baz danych,
przy czym chodzi o wolumen na poziomie calego internetu (White, 2015). Pro-
blemy infrastruktury do przechowywania, a nawet przetwarzania danych (bez
watpienia w przypadku celéw innych niz analityczne) nie lezg w obszarze zain-
teresowania $§wiata DS. Przynalezg one do szeroko pojetych rél informatykéw
zajmujacych sie big data, ewentualnie do inzynieréw danych, ktorych §wiat moze
przenikac sie ze $wiatem DS.

Spark jest technologia, ktéra realizuje odmienne niz Hadoop MapReduce po-
dejscie do paradygmatu MapReduce i wypiera rozwigzanie hadoopowe (w za-
kresie operacji na danych). W sensie technicznym Spark rozszerza MapReduce
o koncept Resilient Distributed Datasets, co prowadzi do tego, ze Spark moze wy-
konywa¢ wiele rodzajow zadan przetwarzania rozproszonych danych (tworzenia
zapytan zblizonych do SQL-owych, ML i przetwarzania danych w reprezentacji
grafowej), do czego wczesniej potrzebne bylo kilka innych narzedzi. Spark to ,,zu-
nifikowany silnik do przetwarzania big data” (Zaharia i in., 2016: 56).

)

spowtoka”, ,bash”, ,wiersz polecen” sa uzywane nierzadko jako synonimy, zasadniczo cho-
dzi o program do kontroli innych programéw i systemu operacyjnego za pomoca interfejsu
tekstowego, a nie graficznego (GUI).
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Hadoop pracuje wyltacznie w trybie wsadowym (batch), a Spark zaréwno w try-
bie wsadowym, jak i strumieniowym (stream). W trybie wsadowym przetwarza-
ny jest zbiér danych historycznych, np. wszystkie transakcje z duzej platformy
aukcji internetowych z jednego dnia, a nastgpnie zwracany jest wynik, np. suma
kwot tych transakcji w podziale na kategorie produktéw. W trybie strumienio-
wym dane przetwarzane sg w czasie rzeczywistym (real-time), np. kazdy przelew
wykonywany za pomoca bankowosci elektronicznej danego banku jest oceniany
jako poprawny albo oszustwo (fraud). W tym przypadku przetwarzanie calosci da-
nych z wybranego okresu bytoby bezsensowne z punktu widzenia bezpieczenstwa
w banku. Spark realizuje przetwarzanie strumieniowe w spos6b inny niz tradycyj-
ne systemy do tego rodzaju zadan - za pomoca dzielenia danych wejsciowych na
bardzo male wsady co 200 milisekund (Zaharia iin., 2016: 60). Wtasnie z uwagi na
mozliwos$¢ przetwarzania strumieniowego Spark jest stosowany takze do produk-
cyjnego wdrazania modeli ML.

Spark jest obecnie technologia szeroko stosowana, szczegdlnie w duzych fir-
mach. Chinski Tencent wykorzystuje Sparka do przetwarzania okoto 1 PB% da-
nych dziennie, z uzyciem klastra zlozonego z 8000 wierzchotkéw, co stanowi naj-
wiekszy opublikowany przypadek zastosowania tej technologii (Zaharia i in., 2016:
61). Ze Sparka mozna korzysta¢ za pomoca jezykéw Scala, Python, R i Java, dla
Pythona iR istnieja odpowiednie do tego celu pakiety. Rozproszone ML z uzyciem
Sparka jest mozliwe, ale dostepnych jest 50 typowych algorytméw (Zaharia i in.,
2016: 61), co w badanym $wiecie moze by¢ uznawane za ograniczenie.

Spark nie jest w badanym $wiecie postrzegany jako narzedzie charakterystycz-
ne dla DS, a raczej ma zastosowanie na poczatkowych etapach projektow (moze
dochodzi¢ do wspdlpracy data scientistéw z data engineerami lub dziatami IT)
oraz na etapach wdrozenia (moze zachodzi¢ wspoltpraca data scientistow z machi-
ne learning engineerami lub dziatami IT). Niemniej Spark, na podstawie ankiet
portalu KDnuggets, zostal uznany za skladowa najpopularniejszego, szescio-
elementowego ekosystemu technologii open source do zastosowan w DS i ML.
Ten ekosystem to (Piatetsky, 2018d):

1) Python - jezyk programowania;

2) Anaconda - dystrybucja Pythona do zastosowan DS;

3) scikit-learn — pakiet metod tzw. tradycyjnego ML;

4) TensorFlow (TF) - pakiet stosowany gltéwnie do metod DL;

5) Keras - tzw. nakladka utatwiajaca korzystanie z TF;

6) Apache Spark - zunifikowana technologia do rozproszonego przetwarzania

danych.

60 PB, czyli petabaijt, to biliard bajtéw, czyli 10*° B. Dla poréwnania 1 TB to 102 B, 1 GB to 10° B,
1 MBto 10°B, 1 KB to 10° B. Kilkanascie stron tekstu i kolorowej grafiki (np. artykut naukowy)
w pliku .pdf zajmuje okoto 1 MB. Tak wiec 1 PB to okoto 10°=1 000 000 000 takich zapisanych
w formacie .pdf artykutow.
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Tak zwana chmura obliczeniowa to wiele klastrow, ktorych zasoby i moc
obliczeniowa mozna wypozyczy¢. Niemniej nie zachodzi tutaj praktyka wspot-
dzielenia czy dzielenia si¢ posiadanymi zasobami przez wzglednie réwnorzednych
w sensie gospodarczym partneréw — w toku badan nie spotkalem si¢ w $wiecie
DS z korzystaniem z chmur dostawcow innych niz najwieksze firmy technolo-
giczne: Microsoft Azure, Amazon Web Services (AWS) i Google Cloud Plat-
form (GCP). Wedtug raportu Fundacji Digital Poland z obliczen w chmurze (wy-
mieniono wylacznie Azure, AWS, GCP) korzystalo 76% badanych firm (pytanie
wielokrotnego wyboru), 67% firm uzywalo wlasnych komputeréw personalnych,
36% wlasnych serweréw, 33% wykonywalo obliczenia na hardwarze zapewnio-
nym przez swoich klientéw, 20% wskazato na wynajmowanie wyspecjalizowanego
(dedicated) hardware’u, a 3% na jeszcze inny sprzet komputerowy (Borowiecki,
Mieczkowski, 2019: 43). Cho¢ za ideg korzystania z chmury obliczeniowej stoi
zdanie ,nie potrzebuje¢ mie¢ wiertarki, a tylko dziur¢ w $cianie’, to nie jest to
wspoldzielenie, jak wspolny przejazd prywatnym samochodem kierowcy, umo-
wiony przez BlaBlaCar (hitchhiking/carpooling - kierowca jedzie wlasnym samo-
chodem we wlasnej sprawie, a jezeli inne osoby nie dofacza, to przejazd odbedzie
sie z pustymi miejscami dla pasazeréw), a wypozyczenie czy wynajecie na zada-
nie (on-demand - kurs odbywa sie tylko, jezeli jest zamowiony, jak w przypadku
taksowek czy ustug firm Uber, Lyft) (Frenken, Schor, 2017: 5).

Za pomoca chmury na zadanie dostepne s3 zasoby i moc obliczeniowa duzych
klastréw komputerowych. By skorzysta¢ z chmury po raz pierwszy, konieczne jest
- oprocz utworzenia konta uzytkownika, akceptacji regulaminéw, dodania nu-
meru karty kredytowej — skonfigurowanie tzw. maszyny wirtualnej. Od jej mocy
i konfiguracji zaleze¢ bedzie koszt korzystania z chmury. Maszyna wirtualna to
wynajeta ,cze$¢” chmury. Uzytkownik konfiguruje taki zdalny, wirtualny kompu-
ter, wybierajac jego procesory, rodzaj i wielko$¢ dysku, rodzaj i wielkos¢ pamieci
RAM, system operacyjny. Maszyna wirtualna wykorzystywana w praktyce moze
mie¢ duza moc. Na przykladzie GCP moze by¢ to np. 80 rdzeni CPU architektury
Intel Broadwell i 1,88 TB RAM (konfiguracja o nazwie nl-ultramem-80), jednak
do celéw dydaktycznych konfiguruje si¢ mate, tanie maszyny, np. 2 rdzenie CPU
Intel Skylake i 7,5 GB RAM (konfiguracja nl-standard-2) oraz 10 GB przestrzeni
dyskowej i praca pod kontrola systemu operacyjnego Ubuntu 16.04 LTS {obser-
wacja 35}. Konfiguracja nl-ultramem-80 to koszt okolo 8,826 USD za godzing
pracy, a w przypadku nl-standard-2 ten sam czas kosztowac bedzie 0,067 USD®.
Moéwie o jednej maszynie wirtualnej, zwanej pojedyncza instancjg. Bedzie ona ra-
czej platformg obliczeniows do trenowania modeli ML, ewentualnie do produk-
cyjnego wdrozenia modelu. Mozliwe jest takze skonfigurowanie wielu instancji,
identycznych lub réznych, i potaczenie ich w klaster, a nastepnie uzywanie klastra

61 Przy tej samej przestrzeni dyskowej 10 GB i systemie Ubuntu 16.04 LTS. Stan na 28 sierpnia
2019 roku, informacja pochodzi z mojego prywatnego konta Google Cloud Platform, zatozo-
nego podczas badan wtasnych {obserwacja 35}.
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do obliczen lub przechowywania danych w systemie rozproszonym/réwnolegtym.
Taki klaster raczej bedzie stuzy¢ jako infrastruktura dla baz danych.

Podsumowujac, przedstawiam fragment notatki z obserwacji uczestniczacej
przeprowadzonej na warsztatach online. Prowadzacy wyjasnit krétko, czym jest
chmura i dlaczego si¢ z niej korzysta, oraz przeprowadzil uczestnikéw przez pro-
ces zalozenia konta i konfiguracji maszyny wirtualnej na GCP:

[...] o chmurze — pewne rzeczy nie zmieszcza sie na naszym zelazie (tak na hardware méwia
geekowie), wiec trzeba wzia¢ wiekszy komputer [...] chmura to cudzy komputer i przemia-
na wykonata si¢ na naszych oczach, sta¢ teraz na niego nie tylko duze instytucje, ale prak-
tycznie kazdego i mozesz mie¢ np. 1-2 TB RAM-u tylko wtedy, kiedy tego potrzebujesz.
[...] to kosztuje tak malo, ze nawet student, decydujac, czy zje dzi$§ obiadek, czy wynajmie
komputerek na dwie godziny, moze sobie na to pozwoli¢ — [prowadzacy moéwi — przyp.
R.Z.] ,mysle, ze decyzja tu bedzie zrozumiata” [...] 3 najwieksze [chmury to - przyp. R.Z.]:
Google, Amazon, Microsoft Azure [...] [prowadzacy - przyp. R.Z.] podkresla, ze nie pracuje
w Google (ale bytoby mu milo), sam go uzywa, jest rok za darmo, mozna si¢ pouczy¢ [...]
»polecam ci to, co najlepsze, wiem, jak wiesz cos lepszego, to daj mi zna¢” [...] [by skorzy-
sta¢ z GCP - przyp. R.Z.] trzeba si¢ zarejestrowaé, klika¢ OK i akceptowaé regulaminy [...]
konfigurujemy maszyne w chmurze, ,,zaczyna sie robi¢ ciekawie”, [...] wybieramy lokaliza-
cje, [prowadzacy — przyp. R.Z.] méwi, Ze jak masz biznes w UE, to nie oplaca sie i nie jest
legalne wybieranie serwera w USA z uwagi na to, ze dane s3 wtedy poza UE, ale dla uczenia
sie samodzielnie tanszy bedzie ten ze Standw i ten bierzemy [...] na chmurze dzialamy tak
— jak potrzebujemy, to wlaczamy, jak nie potrzebujemy, to wylaczamy. {notatka terenowa,
obserwacja 35}

Dostep do mocy obliczeniowej na zadanie jest uznawany za tak tani, ze ,,na-
wet student [...] moze sobie na to pozwoli¢” {obserwacja 35}. Ponadto GCP
dla nowych uzytkownikéw zapewnia bezplatne korzystanie z ustug do wartosci
300 USD przez rok. W formie memow i anegdot powtarzane sg zarty typu ,,budze
sie w nocy i boje si¢, ze zapominalem wylaczy¢ maszyne na AWSie” {np. obser-
wacja 40}. Oplaty pobierane sg za czas wlaczenia instancji, bez wzgledu na to, czy
maszyna wykonuje obliczenia. Wlgczenie i wylaczenie wykonywane jest recznie.

»Chmura to cudzy komputer” {obserwacja 35} to tlumaczenie powiedzenia
there is no cloud, it’s just someone else’s computer (dosl. ‘nie ma chmury, jest tylko
cudzy komputer’). Postugiwanie si¢ okresleniem ,,chmura” moze by¢ w DS i w IT
postrzegane jako wskaznik bycia tzw. osoba nietechniczng. To okredlenie nie jest
az tak jednoznacznie kojarzone przez srodowiska techniczne z nietechnicznym
dyskursem jak termin ,big data”. Niemniej jestem przekonany, ze przynajmniej
przez cze$¢ uczestnikoéw $wiata DS termin ,,chmura” jest kojarzony z komunika-
tami marketingowymi kierowanymi z badanego $wiata do klientéw, kandydatow
do pracy lub ewentualnie wannabeséw. Osoby zajmujace si¢ DS w komunikacji
miedzy sobg postuguja sie¢ nazwami konkretnych ustug w chmurze, np. ,,to bylo
postawione na SageMakerze AWSowym”. Stowo ,,postawione” oznacza zrobione,
wdrozone, dzialajace.
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Lisa Portmess i Sara Tower (2015) zauwazyly, Ze chmura jest jedng z reto-
rycznych metafor zwigzanych z tzw. big data. Chmura nie jest bezcielesna, jest
cudzym, duzym komputerem. Metafora chmury kierowana jest do klientéw
i ma wywola¢ wrazenie, ze chodzi o co$ niesamowitego, niematerialnego, nie-
uchwytnego i nadzwyczajnego. Naprawde mowa o halach z rzedami serwerow,
gigantycznymi systemami chtodzgcymi, licznymi zabezpieczeniami zapewnia-
jacymi energie elektryczng, strzezonymi przez pracownikéw ochrony®. Wraze-
nie braku materialnosci tzw. chmury wywoluje (chyba u os6b korzystajacych
z chmury) poczucie wyzwolenia takze z ci¢zaru moralnego - jak rozumiem
zwigzanego z tym, jakie dane i do jakich celéw s3 w tej chmurze przetwarzane
(Portmess, Tower, 2015: 6).

Portmess i Tower (2015: 6) zwracaja takze uwage na problem wykorzystywania
zasobow naturalnych - pradu, wody, przestrzeni fizycznej — przez to, co nazywa-
ne jest chmurg, a co one okreslaja ogolnie centrami danych, materialnym wymia-
rem big data. O problemie tym pisal takze AI Now Institute (2018: 6-7, 33-34).
Wskazano koszty, jakie ponosi srodowisko naturalne z tytulu istnienia centréw
danych. Ma to stanowi¢, obok problemu pracy rzeszy niewykwalifikowanych oséb
(tzw. klikaczy - clickworkers) z krajow postkolonialnych i rozwijajacych sie, wglad
w pelen tancuch dostaw (full stack supply chain) systemoéw bazujacych na Al
(AI Now Institute, 2018).

Nie spotkatem si¢ w badanym $wiecie z poruszaniem problematyki wykorzy-
stywania zasobdw naturalnych przez, ogélnie rzecz biorac, infrastrukture obli-
czeniowy. Uczestnicy $wiata DS raczej nie zwracaja uwagi na materialne aspekty
infrastruktury obliczeniowej (poza osobami samodzielnie rozbudowujacymi
komputery, np. o wysokiej klasy GPU), nie nalezy to bowiem do ich obowigz-
kéw stuzbowych, raczej nie maja fizycznego kontaktu z materialnoscia tej infra-
struktury (tzn. dotykaja gtéwnie klawiatury komputerowej, nie podtaczaja ka-
bli w serwerowniach) i wlasciwie calo$¢ swoich zadan wykonuja w $rodowisku
cyfrowym. Z zagadnieniami kosztow energii elektrycznej moga stykac si¢ data
scienti$ci na stanowiskach kierowniczych badz wiasciciele firm, cho¢ przewaz-
nie beda oni zwraca¢ uwage na koszt uzycia ustug chmurowych, w sensie ceny za
godzine, przy uwzglednieniu specyfiki danego projektu. Z krytyki wobec zuzycia
zasobow naturalnych przez centra danych zdaja sobie sprawe dostawcy ustug
chmurowych, jak Google, ktore chwali si¢ swa wysoka ocena w raporcie Green-
peace’u (Cookiin., 2017: 42).

62 Zachecam do obejrzenia przygotowanego przez Google filmu reklamowego w technologii
360°, prezentujacego centrum danych GCP w miejscowosci The Dalles w Oregonie - Google
Data Center 360° Tour (b.d.).
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4.3.4. Komunikacja lub wspoétpraca

W niniejszym podrozdziale omawiam narzedzia stosowane w badanym $wiecie do
komunikacji lub wspétpracy pomiedzy jego uczestnikami. Cze$¢ ma zastosowanie
takze w komunikacji z osobami nienalezacymi do tego $wiata. Sg to:
1) systemy kontroli wersji, gtéwnie Git;
2) repozytoria kodu bazujace na kontroli wersji — np. serwisy GitHub, BitBucket;
3) narzedzie do pracy grupowej Slack;
4) poczta elektroniczna oraz komunikatory tekstowe i glosowe, np. Skype,
Google Hangouts/Meet, FaceTime, MS Teams;
5) media spotecznosciowe, kazde ma odrebna specyfike: Facebook, LinkedIn,
Twitter;
6) portal meetup.com;
7) strony internetowe, np. KDnuggets, Towards Data Science (na medium.
com);
8) blogi, szczegdlnie na medium.com;
9) fora internetowe, ze wskazaniem na StackExchange i jego czes$¢ Stack Over-
flow;

10) repozytorium preprintéw artykutéw naukowych Arxiv.

Sposrod wszystkich wymienionych wyzej narzedzi rozmoéwczynie/rozméwcy
wskazywaly/wskazywali tylko na Git. Pozostale nie sa traktowane jako narze-
dzia osoby zajmujacej si¢ DS. Sa one powszechnie uzywane, a sposoby ich uzyt-
kowania to niezbedny element do opisania zachodzacych w tym $wiecie spolecz-
nym procesow i warto$ci tego $wiata.

Osoby zajmujace si¢ DS pracuja raczej bez $cisle okreslonych godzin, moga
dziala¢ zdalnie, a wspolpraca z osobami z innych miast czy miedzynarodowa nie
nalezy do rzadkosci. Stad narzedzia do komunikacji i wspotpracy na odleglosc¢ sa
przez wiele 0s6b wykorzystywane codziennie. W artykule bedagcym aktem samo-
wiedzy 0s6b zajmujacych sie¢ DS w firmie IBM podkreslano, ze ,data science to
sport zespotowy” i praca w DS polega nie tylko na wspélpracy osob technicznych
- za takie uwazaja si¢ data scientisci - ale takze technicznych z nietechnicznymi,
np. menadzerami, ekspertami dziedzinowymi (Zhang i in., 2020: 2-4). W moich
badaniach obecna byta takze kwestia komunikacji z klientami, zaréwno nielubiana
i unikana, jak i uznawana za bardzo wazna.

Dzialanie podstawowe moze by¢ realizowane przez t¢ samg osobe w ramach
sfery komercyjnej, akademickiej, hobbystycznej — réwnolegle lub jednoczesnie,
mozliwe sg takze wszystkie inne polaczenia tych sfer dzialalnosci w ramach dzia-
tania jednej osoby. Za uczestnika $wiata DS (ale raczej nie za data scientiste) uzna-
na bedzie zatem osoba, ktdra jest zatrudniona na uczelni wyzszej jako asystent,
przygotowuje doktorat z biologii w obszarze genetyki roslin, korzystajac z jezy-
kow R, Python i zaawansowanych metod statystycznych, byla uczestnikiem kon-
ferencji PyData w Warszawie, a w czasie wolnym wspoétorganizuje meetup DS
w miejscu zamieszkania oraz z poznanymi na konferencji ludzmi przygotowuje
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projekt z zastosowaniem DL, dotyczacy rozpoznawania kwiatéw na fotografiach
(ktory chee przedstawi¢ na meetupie, na kolejnej konferencji PyData, ewentualnie
w przyszlosci zmonetyzowac, czyli zamieni¢ w produkt komercyjny, np. aplika-
cje na urzadzenia mobilne, gdzie uzytkownik moégltby rozpoznawa¢ zywe kwia-
ty za pomocg kamery w smartfonie). Ta hipotetyczna osoba bedzie korzysta¢ np.
z systemu Git i portalu GitHub zaréwno w swoim projekcie badawczym - bedzie
$ledzi¢ zmiany, ktére sama wprowadzila, prezentowac kod i wyniki promotorom
- jak i w projekcie hobbystycznym - bedzie $ledzi¢ zmiany swoje i zespotu, wska-
zywac na bledy czy proponowac poprawki do czyjego$ kodu. Na GitHubie bedzie
takze szuka¢ inspirujacych repozytoriéw innych ludzi. Bedzie przeszukiwac Stack
Overflow, kiedy jej kod, pisany w dowolnym celu, nie dziata zgodnie z oczekiwa-
niami; czasami zaklada¢ nowy watek z prosba o porade, rzadziej odpowiada¢ na
takie prosby innych uzytkownikéw. Bedzie korzysta¢ ze Slacka, by rozmawia¢ ze
swoim zespolem hobbystéw, planowa¢ prace, udostepnia¢ sobie nawzajem rézne
tresci. Inny workplace (dosl. ‘miejsce pracy’) na Slacku bedzie stuzy¢ tym samym
celom w dzialaniu zespolu organizujacego meetup. Bedzie korzysta¢ z komuni-
katorow tekstowych i wideo do rozméw z pojedynczymi osobami. Na Facebooku
osoba ta bedzie uczestniczy¢ np. w grupie Data Science PL i $ledzi¢ strony z me-
mami po$wigconymi DS, na LinkedIn np. zamiesci certyfikat ukonczenia kursu
MOOC lub informacje o kolejnym spotkaniu swojego meetupu, na Twitterze be-
dzie $ledzi¢ konta osdb uznawanych za autorytety w dziedzinie DL, a w mediach
spotecznos$ciowych wpisy z wybranych stron i blogéw. Arxiv i inne repozytoria
artykulow naukowych beda dla niej pomocne zaréwno w szukaniu materialéw do
pracy doktorskiej, jak i najbardziej skutecznej metody optymalizacji hiperparame-
trow w sieci neuronowej, tworzonej w projekcie hobbystycznym.

Narzedzia do komunikacji i wspoélpracy sa niezbedne w pracy komercyjnej,
zaréwno do kontaktu z klientem w ramach zespotu DS, jak i dziatu/firmy DS.
Osoby zajmujace si¢ DS komercyjnie pracuja w malych zespotach, tworzonych
ad hoc na potrzeby projektow. W takim np. trzyosobowym zespole przelozony
moze wyznaczy¢ kogo$ do roli lidera projektu. Bywa tak, ze pojedyncze oso-
by zajmuja si¢ projektem dla konkretnego klienta, s3 odpowiedzialne za catos¢
jego realizacji. Data scienti$ci najwiecej czasu spedzaja na pracy indywidual-
nej przy komputerze. Rzadziej komunikuja si¢ z czlonkami zespolu projekto-
wego, dominuje komunikacja droga elektroniczng. Jeszcze mniej czasu zajmuje
komunikacja z calym dziatem/firma (chodzi o malg, kilku-, kilkunastoosobowa
firme zajmujacg sie tylko DS, tzw. start-up), co raczej odbywa sie w formie krot-
kich spotkan (np. codziennie o godzinie 10.00 dzial/firma spotyka si¢ i kazdy
pracownik ma dwie minuty na wypowiedz: co robi, co zostalo wykonane, a co
nie, wyniki eksperymentéw, ewentualne problemy techniczne/metodologiczne/
organizacyjne, nastepne kroki). Data scientisci na takich spotkaniach konsultujg
sie wzajemnie, co bywa nazywane ,,dzieleniem si¢ wiedzg” czy ,,dawaniem inspi-
racji”. Wzajemne konsultowanie odbywa si¢ takze w sytuacjach nieformalnych,
jak wyjscia na kawe lub positek.
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Czes¢ data scientistow komunikuje si¢ z klientami, dla ktérych realizujg wia-
$nie projekt, cz¢$¢ nie. Drugi scenariusz wystepuje raczej w wiekszych organiza-
cjach, gdzie istnieje dziat DS, lub w bardziej dojrzatych start-upach. W dziatach/
firmach istnieja wzglednie stabilne, zdefiniowane role odpowiedzialne za kontakt,
a czasami za pozyskanie klienta - moze by¢ to kierownik dzialu/zespotu, mena-
dzer projektéw, osoba na stanowisku sprzedazowym. Inny scenariusz zaklada,
ze z klientami pracuje, a takze pozyskuje ich wlasciciel malej firmy. Czasami kon-
taktu z klientami nie maja osoby z malym doswiadczeniem zawodowym w DS, na
tzw. stanowiskach juniorskich, a juz stanowiska sredniego doswiadczenia (zwane
np. regular lub specialist) i wysokiego do$wiadczenia (tzw. senior) pracuja z klien-
tami. Komunikacja z klientami ma rézne formy: e-mail, telefon (zaplanowane roz-
mowy to tzw. calle, od stowa call), komunikatory wideo, spotkania.

Samodzielnos¢ jest kluczowa kategoria postugiwania sie forum przezna-
czonym do zadawania pytan i udzielania odpowiedzi zwigzanych z kodowa-
niem - Stack Overflow. Nie mozna zatem uznac jej za charakterystyczng tylko
dla DS, a dla szerokiej spotecznosci oséb piszacych kod w ogdle. Najpierw nalezy
poprawnie przygotowaé pytanie (m.in. poda¢ stosowane wersje narzedzi, system
operacyjny komputera), najlepiej dotgczajac dzialajacy fragment kodu lub kodu
i danych wraz z wyja$nieniem, jaki jest rezultat osiagany, a jaki oczekiwany (Skeet,
2010). Istnieja pakiety wspomagajace przygotowanie takich dzialajacych, powta-
rzalnych przykladéw (reproducible example) na potrzeby zamieszczania na Stack
Overflow, zgtaszania tzw. issue na GitHubie i komunikacji na Slacku (Bryan i in.,
2019). W pytaniach na Stack Overflow nie nalezy uzywac¢ zwrotéw grzecznoscio-
wych, gdyz moze to by¢ uznawane za rozpraszajace i niepotrzebnie zajmujace
miejsce, a wiec za strate czasu — a to wbrew zasadzie efektywnosci. Zdecydowanie
nieakceptowane sg pytania na zasadzie ,,jak zrobi¢ X od zera?” — akceptowana for-
ma to ,probowalem A (dzialajacy przyktad), ktére ma da¢ mi X (opis), niestety,
uzyskuje Y (dzialajacy przyklad), jak osiagna¢ X?”. Warto zauwazy¢ przy okazji
to, co jest przedstawiane jako kolejna zaleta pisania kodu do operacji na danych
w pordwnaniu do uzywania GUI (czyli klikania) - kod to po prostu tekst, wiec
mozna np. skopiowa¢ go i wklei¢, wyszukiwa¢ go w internecie, mozna go wysta¢
e-mailem, czyli ogélnie fatwiej skomunikowac si¢ z innymi ludZzmi w kwestii tego,
co doktadnie chce si¢ zrobi¢ i szybciej uzyska¢ pomoc w rozwiazaniu swojego pro-
blemu (Wickham, 2018d).

Systemy kontroli wersji, jak najpopularniejszy Git, zostaly stworzone po to, by
wspomoc prace zespotow programistéw nad duzymi projektami budowy opro-
gramowania. Git lub inny system stuzy do zarzadzania calym zbiorem plikéw cy-
frowych, ktére skladajg si¢ na projekt programistyczny, i §ledzenia ich ewolugji.
Mozna to poréwnac do funkcji $ledzenia zmian, znanej z edytoréw tekstu, jak
Microsoft Word. Jednak kontrola wersji ma znacznie bardziej rozbudowane moz-
liwosci, sledzenie zmian jest bardziej rygorystyczne i moze odnosi¢ si¢ do wiecej
niz jednego pliku. Kontrola wersji, a szczegdlnie Git, zostala zaadaptowana przez
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osoby zajmujace sie DS do ich specyfiki pracy. Jest zatem uzywana do zarzadzania
zbiorem plikow, ktdre zazwyczaj skladaja si¢ na projekt DS: pliki z oczyszczonymi
danymi, wykresy (pliki obrazéw), raporty (dokumenty tekstowe) i kod (Jennifer
Bryan, 2018: 2-3). Sam Git jest oprogramowaniem na wolnej licencji GNU GPL,
dostepnym od 2005 roku. Inne, starsze, a obecnie mniej popularne rozwigzania to
SVN i CVS, na tej samej licencji (Spinellis, 2005: 4).

Projekt DS zlokalizowany w konkretnym folderze na dysku komputera to, w ter-
minologii kontroli wersji, repozytorium® (repository, w skrdcie repo). Pod kontrola
jest wlasnie takie repo i wszystkie zlokalizowane w nim pliki. Po wykonaniu zmia-
ny, np. napisaniu kolejnych linii kodu, cztowiek zapisuje plik z kodem, tzw. skrypt.
Nastepnie wykonuje commit (dost. ‘zatwierdzenie, nie stosuje si¢ polskiego ttuma-
czenia), tworzac odpowiednik ,fotografii” repozytorium w konkretnym punkcie
czasu. Zestaw roznic w zmienionym pliku nazywany jest diff. Ta funkcjonalnos¢
umozliwia dokladne przesledzenie zmian w kazdym pliku i to nie tylko pomiedzy
nastepujacymi po sobie commitami, ale i pomiedzy dwoma dowolnymi (Jennifer
Bryan, 2018: 10). To podejscie pozwala zachowac¢ kontrole nad kolejnymi wersjami
plikéw nawet pojedynczej osobie, ktdrej tatwo zagubi¢ si¢ w nieformalnej strategii
bazujagcej na zmianach nazw plikow, jak np. artl_final.doc, artl_final_poprawki.
doc, artl_popr_2 itd. Sprawa staje si¢ bardziej skomplikowana przy wspdtpracy
zespolu, ktory np. przesyla sobie kolejne wersje kolejnych czesci tekstu za pomoca
e-maili. W kontroli wersji Git kazdy commit musi mie¢ wiadomos¢, opisujaca co
zostalo wykonane, istnieje mozliwos¢ dodania tagu do wersji pliku, ktdra chce sig
wyrozni¢ (Jennifer Bryan, 2018: 3-4, 11-12). Git nie jest przeznaczony do pracy
z duzymi plikami binarnymi, tzn. z plikami w formatach biurowych, jak .pdf, .xlsx,
.docx i odradza si¢ korzystanie z nich (Jennifer Bryan, 2018: 15-16).

Zaletg Gita jest to, Ze jest on zdecentralizowang kontrolg wersji. Kazdy ze
wspotpracownikéw ma pelna kopie repozytorium i historii jego zmian. Moga oni
pracowac jednocze$nie lub nie, a zmiany przez nich wprowadzone mozna prze-
sledzi¢, a takze automatycznie ztaczy¢ w catos¢ (merge) i kontrolowa¢ klopoty ze
zlaczeniem (merge conflict). Istnieje mozliwo$¢ tworzenia branch (dost. ‘odgalezie-
nie, nie stosuje si¢ polskiego tlumaczenia), czyli czesci projektu, ktére pozostaja
w repozytorium, ale czasowo s3 rozwijane oddzielnie, a pdzniej faczone z galezia
gléwna (Jennifer Bryan, 2018: 16-18, 20).

GitHub jest narzedziem zaréwno ulatwiajacym prace grupowa, repozyto-
rium na GitHubie jest bowiem centralnym w - z zalozenia zdecentralizowanym
— systemie Git (Jennifer Bryan, 2018: 17) i np. umozliwia $ciggniecie najnowszej
wersji repozytorium wraz z calg historia, w przypadku dofaczenia do zespolu
nowej osoby czy awarii na czyim$§ komputerze, jak i narzedziem sluzacym do
upubliczniania swojej pracy. Serwis GitHub, obecnie nalezacy do Microsoftu,
umozliwia darmowe tworzenie publicznych repozytoriéw, repozytoria prywatne

63 Warto przypomnie¢, ze takze caty GitHub nazywa sie repozytorium, podobnie méwi sie o re-
pozytorium pakietéw, jak np. CRAN.
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s3 platne. GitHub to zatem serwis internetowy zapewniajacy hosting dla repozy-
toriéw Git. Mozna poréwnac go do bardziej zaawansowanej i sprzezonej z Gitem
wersji tzw. dyskow w chmurze, jak Dropbox czy Google Drive. Na GitHubie prze-
chowywana jest zsynchronizowana kopia repozytorium lokalnego.

Dla uzytkownikow GitHuba dostepnych jest wiele mechanizméw zblizonych
do funkcjonowania mediow spolecznosciowych. Mozna np. wyrdznia¢ repozy-
toria gwiazdka (star), a gwiazdki sa uznawane za wyraz uznania dla pracy ich au-
torow. Mozna kopiowa¢ calo$¢ cudzego repozytorium i pracowa¢ nad nim nieza-
leznie od twdrcdw, przy czym informacja o skopiowaniu (fork) jest zachowywana.
Powigzane jest to z funkcja pull request, czyli mechanizmem proponowania zmian
do repozytorium. Z funkcji tej korzysta sie za pomocg utworzenia brancha albo za
pomocg forka. Ten drugi mechanizm - czlowiek znajduje publiczne repozytorium
i jest nim zainteresowany, nastepnie kopiuje je w caloéci z uznaniem autorstwa
(fork), potem wprowadza zmiany i proponuje ich dodanie do oryginalnego repo-
zytorium (pull request) - jest akceptowanym w srodowisku open source sposobem
wlaczania si¢ nowych 0s6b w rozwdj otwartego oprogramowania, w tym np. wielu
pakietow w R (Jennifer Bryan, 2018: 20).

GitHub jest traktowany jako cze$¢ publicznego portfolio oséb piszacych kod,
nie tylko zajmujacych si¢ DS. Publicznie dostepne sa np. wykresy obrazujace
wklad (contributions) w czasie kazdego uzytkownika GitHuba. Repozytoria s3
przegladane przez osoby zajmujace si¢ rekrutacja do pracy badz poszukujace oséb
do wspdtpracy. Uzytkownicy GitHuba na podstawie repozytoriéw moga tworzy¢
strony WWW lub pokazy slajdow w przegladarce internetowej za pomocg ustugi
GitHub Pages. Istnieja pakiety umozliwiajace opublikowanie takiej prostej stro-
ny® WWW napisanej w RStudio (Kross, 2021). GitHub, nawet bez uzycia GitHub
Pages, w przyjazny dla oka sposob wyswietla pliki sformatowane w jezyku znaczni-
kow Markdown. Taki dokument przygotowany w RStudio mozna upubliczni¢ na
GitHubie, bedzie czytany za pomocy przegladarki internetowej jak zwykta stro-
na WWW (Jennifer Bryan, 2018: 12-14).

Bylem ciekaw, jak uczestnicy $wiata DS oceniaja przejecie GitHuba przez kor-
poracje, jaka jest Microsoft, i czy nie ktdci si¢ to z ideami open source. Jeden z roz-
mowcow wskazywal, ze przejecie repozytoriom przez bogata firme przyczynia sie
do utrzymania jego najbardziej pozadanej funkcji, czyli dzielenia si¢ otwartym
kodem. Uzytkownik GitHuba nie jest - jak uzytkownik Facebooka czy Google’a
- produktem sprzedawanym reklamodawcom. Jego dane s3 raczej bezpieczne,
moze kupi¢ pakiet obejmujacy m.in. prywatne repozytoria (w wersji podstawowej
mozna tworzy¢ wylacznie publiczne). Opieka finansowa Microsoftu moze poméc
w zachowaniu niekomercyjnego, przyjaznego uzytkownikom charakteru GitHu-
ba. Wedlug rozmoéwcy przykladem platformy, ktora zapewniata podobne funkcje,
ale ,,zeszla na psy’, jest SourceForge:

64 Utworzytem taka strone - https://zremek.github.io/.
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R: [rozmowa dotyczy przejecia GitHuba przez Microsoft — przyp. R.Z.] swoja droga to tez
nie jest dla mnie jasne, ze GitHub sam tez bylby dobry. BySmy na przyktad stwierdzili, ze
im si¢ konczy kasa, jakie$ reklamy w ten czy inny sposob daja, albo twoje dane, w ten czy
inny sposdb. Bylo takie, najczeéciej kiedy$ stosowana platforma open sourceowa Source

SourceForge, vy. Bylo takie pierwsze, wiesz, wielkie, wielka sie¢ open source w ogdle, to
wiesz. Zeszlo na psy w ogoéle. Totalnie na psy w sensie, Ze coraz wiecej reklam, coraz wiecej
takich rzeczy, coraz wiecej jakich$ projektéw z wirusami.

B: Na czyms prébuijg zarobié.

R: Z wirusami! Ktére po prostu instaluja ci jakie$ reklamy. Rozumiesz.

B: Masakra.

R: Masakra. Rozumiesz, juz takie rzeczy totalnie shady®. [...] GitHub jest pieknym miej-

scem i w ogole takie miejsca i w ogéle takie miejsca to wiesz, ostatnim takim miejscem, ktére
to byly, to biblioteki Aleksandrii jak GitHub. {wywiad 26}

Z korzystaniem z publicznych repozytoridw, jak GitHub i podobny BitBucket,
spotykalem si¢ podczas badan na meetupach, warsztatach, w wielu prezenta-
cjach konferencyjnych. Konfiguracja Gita i GitHuba jest jedng z pierwszych lekcji
w MOOC, poswieconych narzedziom do DS {obserwacja 8}. Sg to narzedzia za-
adaptowane do DS z zespoldéw programistycznych i cho¢ uznawane za przydatne,
to raczej nie spelniaja swojej funkeji, jezeli chodzi o zadania charakterystyczne
dla DS - kontrolowania wersji modeli i zbioréw danych. Poniewaz projekty DS
maja charakter iteracyjny, w wyniku eksperymentowania powstaje wiele wersji
modeli i zbioréw danych. Jedna z rozméwczyn tak méwila o testowaniu w swoim
zespole DS narzedzia, ktére ma stuzy¢ wlasnie do kontroli wersji modeli:

R: [...] w tej chwili, yy, w zespole mamy tak zbudowang infrastrukture, ze do samego jako
repozytorium samego kodu uzywamy GitHuba, aa jako, jesli chodzi o kontrole wersji, to

jeszcze jesteSmy w trakcieeeee wybierania narzedzia. Bo byto, tak naprawde, ze tak powiem,

szef nam wskazal narzedzie, ale tez open sourceowe, ktdre testowali$my, o nazwie Acumos.
Yyy. to jest takie narzedzie, ktére ma stuzy¢ jako marketplace dla modeli, ma tez wtasnie tam
trzymac wersjonowanie, ma tam trzyma¢ dokumentacje, problem w tym, ze to jest totalnie

$wieze narzedzie i tam polowa rzeczy nie dzialata. [§miech] Eee, mieliémy si¢ z nim zapo-
zna¢, mieliémy je potestowad, a efekt jest taki, Ze, no, wyglada to na papierze pieknie, bardzo
fajny pomyst, bo nie ma w ogdle takiego rozwigzania innego na rynku, open sourceowego,
ale po prostu nie dziala, ale moze za rok albo za dwa zacznie, albo jak wprowadza jaka$ dobra
wersje, to moze ta wersja bedzie dziatata [$miech] {wywiad 18}

Acumos to platforma open source, ktéra ma nie tylko wspomaga¢ kontrolowa-
nie wersji modeli, ale takze ich wdrazanie. Data scientisci projektuja i testuja
modele w pewnego rodzaju laboratorium, odrebnym od srodowiska opera-
cyjnego/produkcyjnego firmy. To laboratorium moze by¢ laptopem z zestawem
narzedzi do DS. Acumos pozwala ,zamrozi¢” parametry danej wersji wytreno-
wanego modelu i sklonowac¢ cale srodowisko pracy do kontenera, ktéry pézniej moz-
na uruchomi¢. Data scienti$ci majg swobode w budowaniu i trenowaniu modeli

65 Dost. ‘ciemne, szemrane interesy’.
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za pomocg ulubionych narzedzi. Kontener z gotowym modelem i srodowiskiem,
w ktérym model powinien dziata¢ jak w laboratorium, jest zamieszczany w tzw.
marketplace, gdzie moga go uzy¢ inne zespoly firmy, np. programisci zajmujacy si¢
wdrozeniem na produkcje. Kontener z modelem moze by¢ zatem uzywany przez
osoby niemajace nic wspoélnego z ML, poniewaz jest dzialajaca czarng skrzynka
- dostaje dane na wejsciu i zwraca rezultat. Jest to rozwigzanie zapewniajace bar-
dziej powtarzalne dzialanie modelu niz tylko skorzystanie z jego zapisu w pliku
.h5, poniewaz w omawianym rozwigzaniu kontener zawiera takze odpowiednie
srodowisko do dzialania modelu. Acumos oferuje takze izolacj¢ na poziomie mo-
delu. W pewnych sytuacjach data scientisci chcg trenowaé wiele modeli do roz-
nych zadan na jednym zestawie danych. Dzigki tej izolacji rézne zespoty moga
pracowa¢ nad tym niezaleznie (Zhao i in., 2018).

Innym rozwigzaniem, z ktérym spotkatem si¢ na jednej z konferencji {obser-
wacja 26}, jest DVC (data science version control). To takze narzedzie open source,
bazujace na Git i chmurowych ustugach przechowywania danych. Git stuzy w nim
standardowo do kontroli kodu (a wlasciwie plikéw z kodem - skryptow), a pola-
czenie z chmurg zapewnia kontrole ,laboratoryjnych” zbioréw danych i plikow
z zapisem wytrenowanego modelu (np. typu .h5). Trzeci komponent DVC to kon-
trola pipeline (dosl. ‘rurociag, nie stosuje si¢ polskiego ttumaczenia), czyli calego
iteracyjnego procesu, na jaki sktada si¢ budowa kolejnych wersji modelu. W hi-
storii kolejnych commitéw zachowywane sg metryki z ewaluacji modelu, okresla-
jace np. jego dopasowanie do danych (Petrov, 2017; Vazquez, 2017). Data science
version control to zatem narzedzie lepiej niz sam Git i GitHub dostosowane do
specyfiki projektéw DS (Vazquez, 2017). To, ze DS polega w duzej mierze na eks-
perymentach, najczesciej nieudanych, byto podkreslane przez rozméwczynie/roz-
mowcow wielokrotnie, nierzadko w poréwnaniu do pracy programistow.

O ile Git/GitHub i podobne rozwigzania s3 w badanym $wiecie powszech-
nie uzywane, a ich znajomosc¢ jest uznawana za elementarz umiejetnosci data
scientistow, o tyle narzedzia takie jak np. DVC uzywane s3 bardzo rzadko. Ze-
spoly DS stosuja chalupnicze metody kontrolowania projektow i wynikow ekspe-
rymentéw. Moga to by¢ np. notatki w arkuszach kalkulacyjnych, wymiana e-maili
czy wiadomodci na Slacku lub innych komunikatorach, a w przypadku oséb pra-
cujacych w komercyjnych zespotach DS codzienne, krétkie spotkania z wymiana
informacji. W zaleznosci od firmy zespoly moga pracowac tzw. metodykami zwin-
nymi, zblizonymi do Scurm czy Agile, moga méwic o inspirowaniu si¢ podobny-
mi metodykami lub odcina¢ si¢ od nich, uznajac je za schematy odpowiednie do
pracy zespolow programistycznych, a nie DS. Zdarzajq si¢ zarty z takich metodyk:

Co jeszcze trzeba wiedzie¢: Scrum, [osoba notuje w Google Docs, wida¢ na projektorze
- przy. R.Z.] méwi ,,0 napisalem scum®” — $§miech na sali. {notatka terenowa, obserwacja 38}

66 Scum dost. ‘szumowina’, potocznie ‘met’, ‘Scierwo’, ‘syf’ (nie jest to stowo wulgarne, ale
ponizajace).
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W malych firmach, nazywanych start-upami, system organizacji pracy w ogoéle
- nie tylko kontrolowanie pojedynczego projektu i wynikéw eksperymentow w jego
ramach - jest znacznie mniej sformalizowany i ustrukturyzowany niz w duzych
firmach, tzw. korporacjach. Wida¢ to np. w narracji rozméwczyni {wywiad 10},
ktdra pracuje w start-upie DS i t¢ firme uwaza za ,,swojg’, jednak w momencie wy-
wiadu realizuje projekt dla korporacji w ten sposéb, ze fizycznie pracuje wlasnie
w korporagji, jest tymczasowym czlonkiem zespotu projektowego w firmie-klien-
cie swojego start-upu. Korporacji nie uwaza ona za ,,swojg, a takze kwestionuje
to, czy obecny projekt moze uznac za DS. Lowrie (2017; 2018) zaproponowal po-
strzeganie DS jako dziedziny nierozerwalnie 1aczacej inzynieri¢ i nauke. Jest to
dos¢ trafne, ale z moich badan wynika, ze uczestnicy swiata DS uwazaja siebie
bardziej za poszukujacych badaczy, eksperymentatorow niz inzynierow.

Nawet w korporacjach narzedzia typu DVC sg uzywane rzadko, a jesli juz, to
raczej we wdrozeniu lub tzw. utrzymaniu modeli ,,na produkcji”. Utrzymaniem
okresla si¢ serwis i naprawy wdrozonego modelu. Osoby zajmujace si¢ takimi
wdrozeniami i utrzymaniem nazywane s3 np. machine learning engineer, DataOps,
DevOps dla DS.

Slack jest narzedziem do pracy grupowej — pojedyncza platformg do wysy-
tania wiadomosci, plikow i polaczenia z innymi narzedziami (Woodgate, 2019).
Jest to oprogramowanie zamkniete (proprietary), z ktérego w ograniczonej wersji
mozna korzysta¢ bezplatnie. Slack nie jest narzedziem charakterystycznym tylko
dla DS, uzywaja go bardzo rézne srodowiska i grupy, takze niezwiazane z techno-
logig ani praca zawodowg.

Slack moze stuzy¢ osobom zajmujacym si¢ DS do wspolpracy i komunikacji
w projekcie. Bywa elementem chatupniczego systemu rejestrowaniaikontrolowania
eksperymentéw z modelami. Slacka mozna potaczy¢ w sumie z okoto 1500 réznych
narzedzi do komunikacji i wspdtpracy, takze ze zwigzanymi z pisaniem kodu, jak
np. GitHub i Stack Overflow (Woodgate, 2019). Slack obstuguje jezyk znacznikéw
zblizony do Markdown, za jego pomocg mozna zatem programowalnie formato-
wac wpisywany tekst, jak rowniez zamieszcza¢ w wiadomosciach fragmenty kodu,
zachowujac ich charakterystyczny dla IDE czy terminala wyglad (czcionka, wcie-
cia itd.) i wyraznie odrézniajac od innych czesci tekstu.

Tworcy Slacka sadza, ze do sukcesu narzedzia przyczynila si¢ jego wizualna od-
rebnos¢ od podobnych narzedzi do pracy grupowej, ktore wygladaja ,,jak tani ko-
stium na bal z lat 70. — wszedzie przygaszony blekit i szarosci” (Woodgate, 2019).
Slacka zaprojektowano na wzor zywej kolorystyki gier wideo, uzyto zaokraglonej
czcionki bezszeryfowej, przyjaznych ikon i duzej liczby emotikonéw, by nie koja-
rzyl sie z aplikacja do pracy w przedsigbiorstwie (Woodgate, 2019). Slack wyglada
nieformalnie, swobodnie, a to zgadza sie z dominujacym i uznawanym za od-
powiedni wizerunkiem w $§wiecie spotecznym DS. W rozmowach na Slacku nie
zaczyna si¢ wiadomosci od ,,Szanowny Panie” - rozmawia si¢ w sposdb nieformal-
ny. ,Slack” to dostownie ‘co$ luznego.
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Slack i inne komunikatory tekstowe s3 uznawane za wygodne i sprzyjajace efek-
tywnosci, poniewaz komunikujac cokolwiek calemu zespotowi czy pojedynczej
osobie, nie oczekuje si¢ natychmiastowej odpowiedzi i nie postrzega si¢ takich
wiadomosci tekstowych jako odrywajacych od wilasnie wykonywanego zadania
- zazwyczaj samodzielnie przy komputerze, nierzadko ze stuchawkami na uszach.
Komunikacja werbalna, gdy druga osoba pracuje wpatrzona w ekran ze stuchaw-
kami na uszach, jest raczej postrzegana w badanym $wiecie jako niemita, rozpra-
szajaca, a wiec kontrproduktywna. Przeszkadza w byciu efektywnym, a to dziala-
nie niezgodne z warto$ciami badanego $wiata.

Za wade, szczegolnie w komercyjnych zespolach DS z uwagi na formalne
umowy dotyczace tajemnicy projektow, bywa uwazane to, ze calos¢ danych
ze Slacka znajduje sie na serwerach Slacka, a nie firmy DS. Dodatkowo serwe-
ry Slacka to faktycznie maszyny firmy Amazon, gdyz ustuga dziala w chmurze
AWS, w niektorych projektach komercyjnych nie uzywa si¢ zatem tego narzedzia
z przyczyn prawnych.

Obszary robocze (workspace) moga by¢ zamkniete lub otwarte. Do tych pierw-
szych moga dolaczac jedynie osoby zaproszone, do drugich kazdy posiadacz konta
Slack. Istnieje wiele miedzynarodowych workspacedw, na ktorych komunikujg sie
osoby zainteresowane DS, ML, Al big data itp. (Blumenkrantz, 2018; Formulated.
by, 2018). Znam jeden polskojezyczny workspace tego typu, ale jest on zamkniety.
Tworza go osoby uczestniczace w bezplatnym kursie, tzw. wyzwaniu Data Work-
shop autorstwa Vladimira Alekseichenko {obserwacje 35, 39, 43}. W polskim
swiecie DS zdecydowanie bardziej popularne w ogélnodostepnej komunikacji cy-
frowej niz Slack sg GitHub, forum Stack Overflow, a komunikacje polskojezyczng
zagospodarowuje grupa facebookowa Data Science PL.

Nie opisuje¢ szerzej komunikatoréw tekstowych i glosowych, np. Skypea,
Google Hangouts, FaceTime’a, MS Teams, od rozpoczecia pandemii COVID-19 s
one bowiem powszechnie znane.

Co do mediéw spotecznosciowych, to w polskim $wiecie DS na Facebooku
najwazniejsza platforma ogélnopolskiej komunikacji jest grupa Data Science PL.
W badanym $wiecie dobrze znany jest tzw. skandal Cambridge Analytica i inne
kontrowersje zwigzane z tym, co dzieje si¢ z danymi przekazywanymi Facebooko-
wi przez jego uzytkownikéw. Swiadomos¢ uczestnikéw w tych tematach postrze-
gam jako bardzo wysoka, rzecz jasna nie tylko w odniesieniu do dzialan firmy
Facebook. Czes¢ uczestnikow swiata DS zwraca szczegdlng uwage na swoja pry-
watno$¢ w internecie, np. nie korzysta z mediéw spolecznosciowych i stosuje al-
ternatywy wobec ustug Google’a (jak np. wyszukiwarka internetowa DuckDuckGo
i szyfrowana poczta elektroniczna w domenie protonmail.com), niektérzy uzywaja
szyfrowania polgczen z uzyciem VPN. Inna cz¢$¢ uwaza, ze ich prywatnos¢ nie jest
zagrozona i korzysta z réznego rodzaju ustug. Rozmawialem nieformalnie z osoba,
ktdéra pokazata mi, jak wylaczy¢ profilowanie reklam Google’a na moim telefonie
z systemem Android, dodajac, ze sama ma wlaczone profilowanie ,,ze wzgledow
zawodowych” - chce widzie¢, jakie tresci sg do niej dopasowywane. Nawet u 0oséb
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szczegolnie chronigcych swojg prywatnos$¢ w internecie moze pojawiac sie przeko-
nanie, Ze musza korzysta¢ z mediow spolecznos$ciowych. Takze ja bytem prze-
konywany, ze na potrzeby realizacji badan do niniejszej pracy powinienem po-
nownie zalozy¢, przynajmniej fikcyjne, konto na Facebooku.

Osoby zajmujace si¢ DS lub zainteresowane DS moga na Facebooku §ledzi¢
wiele stron i grup zwigzanych z tg tematyka. Z uwagi na profilowanie tresci przez
Facebooka otrzymuja one w newsfeedach réznego rodzaju reklamy i oferty zwia-
zane z DS. Mozna wskaza¢ na dwie kategorie takich tresci, czyli oferty edukacyjne
(np. kursy, szkolenia, studia podyplomowe) i oferty pracy (mam na mysli takze
programy stazowe i praktyki studenckie). Jedna z rozméwczyn wskazala, ze obec-
nie pracuje w firmie, ktdrej reklama praktyk studenckich wyswietlila si¢ jej na
Facebooku {wywiad 20}.

Twitter jest platforma malo popularng w polskim $wiecie DS. Spotkatem sig¢
z przypadkami obserwowania przez uczestnikéw badanego swiata kont twittero-
wych o miedzynarodowej renomie, kont najbardziej znanych w badanym $wiecie
(przykladowo na 5 wrze$nia 2019 roku z Twittera korzystali Piotr Migdat i Domi-
nik Batorski, a nie korzystal Przemystaw Biecek), takze kont firmowych.

LinkedIn to medium spoleczno$ciowe przeznaczone do kontaktow zawodo-
wych i kreowania profesjonalnego wizerunku (Paliszkiewicz, 2018: 84-85). Jest
popularne w badanym $wiecie, a wérod tej czesci jego uczestnikow, ktorzy biora
udzial w konferencjach branzowych, posiadanie konta na LinkedIn jest przyj-
mowane za pewnik.

Zbieranie nowych kontaktow na LinkedIn wsrdd oséb zajmujacych si¢ DS jest
uznawane za cenne dla przysztej kariery zawodowej, poniewaz moze si¢ wigzac
z nowymi propozycjami zatrudnienia, udzialu w projektach czy uzyskania zlece-
nia i pozyskania os6b do wspélpracy. Nie chodzi tylko o liczbe kontaktow — bo
popyt na pracownikéw z doswiadczeniem w pisaniu kodu do operacji na danych
jest wysoki i s3 oni oblegani przez rekruteréw - ale o jakos¢.

Inng praktyka jest potwierdzanie umiejetnosci innych osdb, np. w zakresie po-
stugiwania si¢ jezykami programowania R/Python. Posiadanie wielu potwierdzen,
szczegolnie jesli chodzi o te jezyki programowania, jest uznawane za wskaznik
profesjonalizmu i osadzenia w badanym $wiecie. Dzieje si¢ tak m.in. dlatego, ze
w badanym s$wiecie nie ma uznanych sposoboéw formalnego potwierdzenia
umiejetnosci. Potwierdzenia umiej¢tnosci od innych uczestnikéw badanego $wia-
ta — szczegllnie tych do$wiadczonych, silnie osadzonych w $wiecie DS - sg bar-
dziej cenione niz certyfikaty ukonczenia kurséwy/szkolen (w tym MOOC), a takze
bardziej cenione niz ukonczenie studiéw wyzszych i podyplomowych.

Na pewno meetupdw jako spotkan ani samej strony meetup.com nie nalezy
uwazac za narzedzia do wspolpracy, ale do komunikacji juz tak. Meetupy to przede
wszystkim spotkania. Komunikacja na meetup.com to w wiekszosci strony prezen-
tujace grupy meetupowe i informacje o kolejnych meetupach. Inne funkcje tego
medium sg malo uzywane. Cho¢ istnieje mozliwos¢ komentowania konkretnych
spotkan, to nie zauwazylem, by ten mechanizm byl w badanym §wiecie popularny.
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Ewentualnie prelegenci moga w komentarzu do swoich wystgpien przesyla¢ linki
do uzywanych prezentacji, kodu (czgsto bedzie to link na GitHuba), sporadycznie
pojawia sie lakoniczne komentarze uczestnikdw spotkan. Istnieje mozliwo$¢ pro-
wadzenia indywidualnych rozméw tekstowych na meetup.com, niemalze wcale
nieuzywana. Organizatorzy meetupdw przewaznie korzystaja z wysylania powia-
domien i innych informacji do oséb zapisanych do grup za pomocg e-maili gru-
powych. Tak wysylane sg zaréwno informacje o meetupach, jak i konferencjach
czy hackatonach, nierzadko wraz z mozliwoscig uzyskania znizki na biletowane
imprezy dla ,,cztonkéw spotecznosci”

Niektore meetupy sg okazja do spotykania si¢ grup znajomych i konsultowania
sie, tzw. inspirowania czy dzielenia si¢ wiedzg w sposdb podobny jak na spotka-
niach w zawodowych zespotach DS. Réznicg jest to, Ze na meetupach spotykaja
sie osoby z roznych firm, a takze niepracujace w komercyjnym DS, co moze by¢
w badanym $wiecie uznawane za jeszcze bardziej cenng okazj¢ do dzielenia sie
wiedza. W tym zakresie wymieniane sg informacje i poglady dotyczace rozwigzan
technicznych i metodologicznych. Czgsto bedzie to rozmowa o zrealizowanych lub
trwajacych projektach, a takze o wykorzystywanych pakietach w Pythonie/R. Je-
den z rozmdéwcdw, organizator meetupu, wskazywal, ze dla niego i ,,statych bywal-
cOw” spotkania s3 przyjemnoscia i nie mozna ich traktowac jako doksztalcania
sie ani rozméw o pracy. To, ze rozmowy dotycza DS, poréwnywal on do wspdl-
nego zastanawiania si¢ nad interesujacg zagadka w dziedzinie bedacej hobby czy
pasja dla spotykajacych si¢ {wywiad 13}.

Meetupy moga odbywac si¢ w pubach, wiekszo$¢ uczestnikdw pije piwo pod-
czas prezentacjii po nich, nierzadko piwo i pizza sa kupowane przez firme-sponso-
ra meetupu. Rozmowy o charakterze konsultacji, a takze towarzyskie obywaja sie
raczej po prelekcjach, czasami przed. Meetupy moga takze odbywac¢ sie w uczel-
nianych aulach wykladowych. Na takich spotkaniach nie spozywa si¢ alkoholu,
sponsorowana pizza i piwo moze by¢ poczestunkiem w pobliskim pubie po za-
konczeniu prelekeji. Przy takich meetupach konsultacje i rozmowy towarzyskie
maja miejsce prawie wylacznie po prelekcjach, czasem nawet bez wizyty w pubie,
na korytarzu, schodach, w okolicy wejscia.

Jeden z rozméwcow mowil takze, ze czes¢ 0sob na meetupach to tzw. wannabesi:

R: [...] jest tez cze$¢ ludzi, ktorzy byé moze chcieliby kiedys$ robi takie rzeczy, wiec sobie
stuchaja, jakby buduja sie¢ kontaktow [...] to sa studenci, ktorzy po prostu jeszcze szukaja
odpowiedzi na pytania, co mam robi¢ po studiach, wigc si¢ jakby orientuja, szukaja, tez
jakby, no, tez chca moze zbudowa’ sie¢ kontaktdw, ale raczej tak przychodza, zeby tylko
postuchad. {wywiad 13}

Od 2018 roku meetupy DS w Polsce staly si¢ glownie miejscem spotkan
wannabesow z osobami osadzonymi w badanym $wiecie. Osoby osadzone w ba-
danym $wiecie, zatrudnione w firmie sponsorujacej meetup, moga zajmowac sie¢
organizacja tych spotkan w ramach swoich obowigzkéw zawodowych, a celem
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gléwnym takiego meetupu jest budowanie wizerunku firmy-pracodawcy (employ-
er branding) wiréd oséb zainteresowanych wejsciem do $wiata DS i rozpoczeciem
kariery zawodowej w DS (czyli przewaznie wéréd tzw. wannabeséw). Uczestnicy
badanego $wiata raczej nie s zainteresowani prelekcjami na meetupach (ewen-
tualnie w roli prelegenta), a jezeli juz biorg udzial w spotkaniach, to beda zainte-
resowani rozmowami z innymi uczestnikami §wiata (nie z wannabesami) przed
i po prelekcjach. Osoby osadzone w badanym $wiecie moze zatem przyciagna¢
na meetup mozliwo$¢ rozmowy z rzadko widywanymi lub nieznanymi osobiscie
osobami o podobnym lub glebszym stopniu osadzenia, czasami takze wzgledy to-
warzyskie.

Niemalze wszystkie wydarzenia — meetupy, konferencje, hackatony - w bada-
nym $wiecie sg sponsorowane przez firmy, ktore zatrudniajg data scientistow. Jest
to dominujgca praktyka, cho¢ spotkalem si¢ z opiniami, ze bycie sponsorowa-
nym nawet przez uczelni¢ moze by¢ ograniczajace i dla meetupu bedzie lepiej,
jezeli piwo postawi organizator z prywatnych pieniedzy (szczegélnie ze ma wy-
sokie dochody). Alekseichenko promuje swoja konferencje m.in. jako niemajaca
sponsorow, podkreslajac, ze jego wydarzenie — w odrdznieniu od wigkszosci obec-
nie organizowanych - nie jest ,festiwalem roll-upéw” (Alekseichenko, 2019b),
czyli stojacych wszedzie baneréw z logami sponsoréw, wszechobecnej rekrutacji
i sprzedawania ustug analitycznych sponsoréw.

Ponadto bycie organizatorem meetupu moze by¢ uznawane za cenny ele-
ment budowania wlasnego wizerunku profesjonalnego i pozycji w §wiecie spo-
lecznym DS. Wskazywano mi, Ze podanie w CV i podczas rozmowy rekrutacyjnej
informacji o byciu przez kilka lat organizatorem meetupu wywarlo silne, pozy-
tywne wrazenie na osobach rekrutujacych. Swiadczy to o postrzeganiu potaczenia
umiejetnosci technicznych z interpersonalnymi (a bycie organizatorem meetupu
moze by¢ uwazane za wskaznik tych drugich) jako cennych i unikalnych w pracy
data scientisty.

Uczestnicy badanego $wiata sledza strony internetowe zwiazane z tematy-
ka DS, np. KDnuggets, Towards Data Science, oraz rdznego rodzaju blogi, raczej
anglojezyczne, szczegélnie na medium.com. Wlasnie na platformie medium.com
znajduje si¢ strona Towards Data Science. W Polsce blogi zwigzane ze $wiatem
spolecznym DS to m.in. ,,SmarterPoland”” prowadzony przez Przemystawa Biec-
ka, blog Lukasza Prokulskiego®, blog ,,Szychta w danych”® autorstwa Piotra Sob-
czyka, blog Mateusza Grzyba’, blog Piotra Migdata”, ,,Big Data Passion”” Rado-
stawa Szmita i Marcina Wojtczaka, ,R addict”™” Marcina Kosinskiego, ,,Uczymy

67 http://smarterpoland.pl/ (dostep: 19.04.2019).

68 https://blog.prokulski.science/ (dostep: 19.04.2019).
69 http://szychtawdanych.pl/ (dostep: 19.04.2019).

70 http://mateuszgrzyb.pl/ (dostep: 19.04.2019).

71 https://p.migdal.pl/ (dostep: 19.04.2019).

72 http://bigdatapassion.pl/ (dostep: 19.04.2019).

73 http://r-addict.com/ (dostep: 19.04.2019).
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maszyny”’* Konrada Lydy, a takze podkasty: ,Data Science po polsku™” Szymona
Drejewicza (publikacje w latach 2017-2018, pdzniej w wiekszym zespole pod na-
zwa ,Data Evangelist”, obecnie nieaktywny) oraz ,,Biznes Mysli”’¢ Vladimira Alek-
seichenko. Istnieja liczne blogi firmowe. Karol Majek, autor bloga ,,Deep Drive PL’,
poswieconego czeSciowo pokrywajacej sie z data science tematyce autonomicz-
nych samochoddéw, mobilnej robotyki i sieci neuronowych, sporzadzit spis pol-
skich blogéw o ,,sztucznej inteligencji i analizie danych” (Majek, 2020). Wymienit
on takze blogi ,,nietechniczne, bez kodu czy przyktadéw”, ktorych autorzy nie sa
uznawani za uczestnikéw §wiata DS - jak publicznie finansowana sztucznainteli-
gencja.org.pl. Niektorzy uczestnicy badanego swiata moga sledzi¢ np. strony bran-
zy IT, takie jak bulldogjob.pl czy poswiecony bezpieczenstwu niebezpiecznik.pl.

Komunikacja miedzy uczestnikami §wiata DS odbywa sie¢ tez poprzez kod.
Zaréwno Python, jak i R bywaja okreslane, niekoniecznie przez uczestnikow ba-
danego $wiata, jako lingua franca DS (Barry, 2016; Nunns, 2017; ActiveState, 2018;
Thieme, 2018), tak wiec sa to takze jezyki stuzace komunikacji pomiedzy ludzmi.
Przyktadowo na Stack Overflow (SO) fragmenty kodu stuzg objasnianiu zaréwno
pytan, jak i odpowiedzi. W postugiwaniu si¢ kodem komunikacja z komputerem
jest najwazniejsza — pozostajac przy SO, najbardziej cenione s3 pytania i odpowie-
dzi zawierajace kompletny, dzialajacy kod. Wyjatkowym narzedziem wspolpra-
cy i komunikacji, zorientowanym gléwnie na uzytkownikéw konkretnego jezyka
programowania, sg pakiety (packages). Uwazam je za wyjatkowy przypadek pod-
kreslanego w badanym $wiecie dzielenia si¢ wiedzg. Te zestawy funkcji sg chetnie
prezentowane w badanym s$wiecie, szczegdlnie na wydarzeniach nastawionych
na konkretny jezyk programowania {obserwacja 9}. Pakiety skladaja si¢ nie tylko
z kodu - czytelny opis, zwany winietka, jest uznawany za niezbedna cz¢s¢ dobrego
pakietu. Pakiety moga by¢ narzedziem ogélnodostepnym przez publiczne repo-
zytoria, ale istnieje praktyka budowania pakietow na uzytek wewnetrzny firmy,
zespotu DS czy pojedynczej osoby. Takie prace moga ewoluowa¢ w kierunku pu-
blicznych pakietéw i innych narzedzi, co wida¢ na przyktadzie najbardziej znanych
w badanym $wiecie tworcow, ktorzy poczatkowo budowali narzedzia dla siebie.

4.3.5. Przemilczane technologie

Zainspirowany pojeciem wiedzy milczacej (Polanyi, 2005: 96) opisuje dwie tech-
nologie spotecznego $wiata DS: jezyk angielski i tzw. terminal. Traktuje poje-
cie Michaela Polanyiego w sposéb redukcyjny, nie piszac tutaj o wiedzy w ogéle,
a koncentrujac si¢ na tych przemilczanych technologiach badanego $wiata, kto-
rych znajomos¢ jest tak oczywista i powszechna, ze nie werbalizuje sie jej (np.

74  https://uczymymaszyny.pl/ (dostep: 19.04.2019).
75  https://www.youtube.com/channel/UC7DGutbNdAJEFbOV-Al8aRA/featured (dostep: 19.04.2019).
76 https://biznesmysli.pl/ (dostep: 19.04.2019).
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nie zapisuje w ofertach pracy, nie problematyzuje w materiatach edukacyjnych).
W przypadku terminala znajduje rzadkie przyklady problematyzowania, z kolei
jezyk angielski jest technologia krystalicznie przezroczysta. Méwie takze o zesta-
wie przemilczanej wiedzy i umiejetnosci, ktory sklada si¢ na domyslnag w badanym
$wiecie biegtos¢ technologiczna.

Dalej moéwie o przemilczanych aspektach wykonywania dzialania podstawowe-
go, wigzanych przez uczestnikéw z tym, ze DS jest w ich ocenie bliskie sztuce lub
eksperymentom naukowym. Nie ma w $wiecie DS jednoznacznych ani sforma-
lizowanych procedur postepowania w projekcie, a mikrodecyzje (np. dotyczace
zmiany parametrow modelu) bywaja przez uczestnikéw podejmowane na pod-
stawie intuicji czy doswiadczenia. Pojawiajg si¢ odwotania do kreatywnosci, twor-
czo$ci, myslenia nieszablonowego — to uznawane jest przez uczestnikow za kolejna
ceche odrozniajgca ich od programistéw lub inzynieréw w ogole.

Jezyk angielski jest domyslnym jezykiem badanego $wiata. W dzialalnosci
komercyjnej zdecydowanie wiecej firm zajmujacych si¢ tzw. AI w Polsce pracuje
dla klientéw zagranicznych niz dla polskich, a w komunikacji z nimi prawie za-
wsze bedzie wykorzystywany jezyk angielski. Wydarzenia w polskim $wiecie DS
nierzadko odbywaja sie gtéwnie w jezyku angielskim, co jest okreslane jako wy-
darzenie otwarte na osoby nieznajace polskiego (w zespofach DS w Polsce moga
pracowac osoby nieznajace polskiego, poniewaz zespdl pracuje w caloéci po an-
gielsku).

Nie znajac angielskiego, nie mozna wykonywac dzialania podstawowego
badanego $wiata. Na jezyku tym bazuja wszystkie wykorzystywane w DS jezyki
programowania. Bez znajomosci angielskiego dostep do komunikacji w badanym
$wiecie bylby ograniczony i uniemozliwialby bycie jej uczestnikiem.

Angielski jest uznawany za miedzynarodowy jezyk technologii, nauki i biznesu,
cho¢ nie jest to rodzimy jezyk dla okolo 95% swiatowej populacji (Guo, 2018: 1).
Publicystyczne okredlenie ,,programowanie jest dla kazdego, pod warunkiem ze
zna angielski” (McCulloch, 2019) jest w mojej opinii trafne. Na przykladzie Py-
thona wskazywalem, ze jest czytelny jak plain English (dosl. ‘prosty angielski, por.
Orsini, 2014; Dodge, 2018; Garner, 2018; Reitz, 2018). ,,Czytelny” znaczy ,czytelny
dla 0séb znajacych angielski”

Cho¢ elementy narzedzi programistycznych sg thtumaczone na inne jezyki (thu-
maczone, czyli zrédtowo byly zapisane po angielsku), to istnieje praktyka powro-
tu do jezyka angielskiego. Przyktadowo: cho¢ RStudio jest instalowane domyslnie
w jezyku lokalnym, to korzystanie z tego ustawienia moze by¢ uznawane za nie-
wygodne i co za tym idzie — nieefektywne, cztowiek piszacy kod uzyskuje bowiem
komunikaty o bledach czg¢sciowo w jezyku lokalnym. To z kolei szukanie pomocy
wzgledem niezrozumialego bledu, np. na Stack Overflow. Sam Wickham doradzit
poczatkujacym:



148 Data science - najseksowniejszy zawod XXI wieku w Polsce...

Jesli Twoje komunikaty o bledach nie sa po angielsku, odpal linijke kodu ‘Sys.setenv(LANGU-
AGE = ,en”)’; masz wigksze prawdopodobienstwo otrzymania pomocy dla komunikatow w jezy-
ku angielskim (Wickham, Grolemund, 2017).

W toku wtasnych doswiadczen z pisaniem kodu nauczylem si¢ szuka¢ w inter-
necie pomocy w tym zakresie wylgcznie po angielsku.

Moéwitem o angloamerykanskim rodowodzie DS (ten termin i wiele innych nie
s3 ttumaczone w badanym $wiecie). Taki rodowdd maja technologie kompute-
rowe (computing) w ogole. Fakt, ze jezyki programowania bazujg na angielskim
- stowach if, then, break, list, return — ma tylko kulturowe uzasadnienie. W sensie
technicznym jezyki programowania moglyby dziala¢, bazujac na dowolnym ze-
stawie symboli, nawet niebedgcym ludzkim jezykiem (McCulloch, 2019). Istnieje
np. jezyk programowania Whitespace (dost. ‘bialy znak’), ktéry sklada sie wytacz-
nie ze znakéw niedrukowanych, takich jak znak spagji i tabulatora (McCulloch,
2019). Gretchen McCulloch (2019) stusznie uwaza, ze jedyne powszechnie wyko-
rzystywane narzedzia z elementami pisania kodu, dla ktérych istnieje akceptowa-
na przez uzytkownikéw praktyka ttumaczenia samego kodu na jezyki lokalne, to
Excel i Wikipedia. Formuly Excela sg przeciez tlumaczone w calosci, np. funkcja
AVERAGE () to w polskiej wersji jezykowej SREDNIA( ), cho¢ dodajmy, ze w ba-
danym $wiecie formuly arkusza kalkulacyjnego raczej nie bytyby uznane za kod
w ogole. Excel jest w badanym $wiecie zdecydowanie uznawany za narzedzie nie-
wlasciwe do wykonywania dzialania podstawowego.

Terminal to nieco mniej niz jezyk angielski przezroczysta dla badanego $wiata
technologia, tak wiec — cho¢ nie jest catkowicie przemilczana - jej znajomosc¢ jest
przyjmowana za pewnik i niemalze tozsama z umiejetnoscia postugiwania sie
komputerem w ogoéle. Wzmianki o niej pojawiaja si¢ sporadycznie, np. w mate-
riatach edukacyjnych zwiazanych z DS dla 0oséb niemajacych wyksztalcenia infor-
matycznego, np. studentow statystyki:

Powloka (shell) to program na twoim komputerze, ktérego zadaniem jest uruchamianie innych
programéw. Pseudo-synonimy to ,,terminal” (terminal), ,linia polecen” (command line) i ,kon-
sola” (console). Réznicom pomigdzy nimi poswigcony jest caly watek na StackExchange”, ale nie
wydaje mi sie, zeby byl wybitnie pouczajacy. [...] Wielu programistow spedza duzo czasu w po-
wloce, w przeciwienstwie do GUI [czyli interfejsow graficznych — przyp. R.Z.], poniewaz powloka
jest bardzo szybka, zwiezla (concise) i wszechobecna w odpowiednich srodowiskach komputero-
wych. Zanim otrzymali$my myszke i GUI, w powloce byta wykonywana cala praca. Najczeéciej
uzywang powloka jest bash, ktérego nazwy czasami uzywa sie jako proxy dla ,,powloki”, podobnie
jak ,Coca-cola” i ,,Kleenex” sg proxy dla napojow typu cola i chusteczek’ (Jenny Bryan, 2018).

77 What s the difference between Terminal, Console, Shell, and Command Line?, 2014.
78 W Polsce bash to konsola, tak jak adidasy to buty sportowe.
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Okreslenia ,,terminal” i ,konsola” pochodzg z czaséw, gdy urzadzenie wyposa-
zone w monitor i klawiature do komunikacji czlowieka z systemem operacyjnym
— a wiec wlasnie konsola/terminal - bylo czym$ odrebnym od komputera, czyli
urzadzenia wykonujacego obliczenia, zajmujacego oddzielne pomieszczenie (Bu-
galski, 2019).

Terminal w DS stuzy wielu celom - od uruchamiania skryptéw wykonujacych
operacje na danych w jezykach Python/R, przez korzystanie z Git i technologii
kontenerowych (jak Docker), do czynnosci, ktére w pracy biurowej wykonywa-
ne s3 za pomocg interfejsow graficznych: uruchamiania i zamykania programow,
otwierania plikéw, tworzenia/przenoszenia/kopiowania/kasowania/nazywania/
zmiany nazw plikow i folderéw, sprawdzania zawartosci folderéw/plikéw, insta-
lowania/usuwania oprogramowania (w tym pakietéw), aktualizowania oprogra-
mowania i systemu operacyjnego. Jest on uzywany niemal zawsze, kiedy praca
(w sensie faktycznego uzycia sprzetu i mocy obliczeniowej) wykonywana jest na
maszynie innej niz komputer personalny, czyli przy pracy na lokalnym serwerze
lub w tzw. chmurze. Praca na takiej maszynie wykonywana jest w ten sposdb, ze na
komputerze personalnym uruchamia si¢ okno z terminalem tej maszyny i w nim
wykonuje sie zadania.

Korzystanie z komputera za pomoca terminala w poréwnaniu do uzywania
GUTI jest jak gotowanie z podstawowych produktéw w poréwnaniu do podgrzewa-
nia gotowych potraw ze sklepu. Gotujac samodzielnie (czyli korzystajac z termi-
nala), czlowiek decyduje o kazdym kolejnym kroku, jest to scenariusz wymagajacy
bardziej zaawansowanych umiejetnosci i narzedzi, dajacy relatywnie wigksze moz-
liwosci, swobode, kontrole. Mozna przygotowa¢ wigksza ilo$¢ potrawy na kilka
dni, pétprodukty do wykorzystania na pdzniej. Odgrzewajac gotowa porcje (ko-
rzystajac z GUI), czlowiek potrzebuje mniej zaawansowanych umiejetnosci i na-
rzedzi, ma relatywnie mniejsze mozliwosci, po prostu wygodnie korzysta z tego, co
zostalo przygotowane przez kogos innego.

Interfejs terminala to jednokolorowe okno z informacja tekstowa o zalogowa-
nym do komputera uzytkowniku i hoscie, nastepnie widoczny jest znak zachety
i migajacy kursor. Nie ma mozliwo$ci korzystania z GUI, a wiec i myszki.

Komenda pwd wyswietla lokalizacje robocza (print working directory), czyli fol-
der, w ktérym uzytkownik w tej chwili co$ robi. Na konsole wypisana jest lokali-
zacja /Users/remek. Nastepnie przez cd ze $ciezkg /Code/ ... wykonywana
jest zmiana lokalizacji roboczej (change directory). Nie ma wypisania na konsole,
efekt widoczny jest w kolejnej linii jako lokalizacja przed znakiem zachety (%),
a po informacji o uzytkowniku i hoscie (remek@mac-remka). Polecenie 1s to
wys$wietlenie listy plikéw w lokalizacji (list files) z opcja 1 (dlugi format opisu
zawarto$ci lokalizacji, kazdy w osobnej linii). To interaktywna praca za pomoca
konsoli, tj. czlowiek wpisuje komendeg, wciska Enter i komenda jest wykonywana.
Tak samo jak w Pythonie/R, w jezyku bash mozna zapisa¢ skrypt. Skrypty stuza
gléwnie automatyzacji powtarzalnych czynnosci (Pyszczuk, 2011: 6).
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O © zremek.github.io — -zsh — 80x24

remek@Pmac-remka ~ % pwd

/Users/remek

remek@mac-remka ~ % cd /Users/remek/Code/zremek.github.io
remek@mac-remka zremek.github.io % 1ls -1

total 6176

-rw-r—--r—-- 1 remek staff 68 9 mar 2021 README.md

-rw-r—--r—— 1 remek staff 1156 28 paz 11:55 index.Rmd

-rw-r—--r—-@ 1 remek staff 1958958 28 paz 12:02 index.html
-rw-r—-r——@ 1 remek staff 985313 8 lis 2020 remigiusz-zulicki.jpg

-rw-r—--r——-@Q 1 remek staff 205 2 1lis 13:1@ zremek.github.io.Rproj
remek@mac-remka zremek.github.io % [I

Rysunek 4.14. Terminal i przyktadowe polecenia

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie Jenny Bryan, 2018; macOS Catalina.

Terminal nie jest narzedziem charakterystycznym wylfacznie dla DS. Niemniej
jest to narzedzie sluzace zwiekszeniu efektywnosci - kluczowej wartosci spo-
lecznego DS. Korzystajg z niego réznego rodzaju ludzie zwigzani z informatyka,
a takze osoby, ktore ogélnie i nieprecyzyjnie nazywam zaawansowanymi uzytkow-
nikami komputera. Uzywanie terminala ma pomaga¢ w uczynieniu pracy na
komputerze szybsza, bardziej efektywna, produktywna, ptynna (Pyszczuk, 2011;
Jenny Bryan, 2018; Goldstein, 2019). Terminal czy interfejsy tekstowe w ogdle sa
uznawane w tej nieprecyzyjnie zdefiniowanej grupie za narzedzia potezniejsze
niz interfejsy graficzne (Groen, 2019), dajace cztowiekowi mozliwos¢ bezposred-
niej interakeji z komputerem i dzigki temu wieksza niz przez GUI kontrole nad
komputerem (Goldstein, 2019: 41). Osoby juz biegle korzystajace z domyslnej na
systemach Unix/Linux powloki bash moga problematyzowac jej ,,potege” i efek-
tywnos¢, a wiec korzystac z innych powlok, np. zsh, fish lub rc. Albin Groen (2019)
pisze takze o znudzeniu starym, dobrze znanym terminalem. Zsh jest domyslng
powtoka w macOS od systemu Catalina.

Charakterystyczne dla DS narzedzia ulatwiajace pisanie kodu - Jupyter Note-
book, Jupyter Lab, RStudio — umozliwiaja korzystanie z komend bashowych bez
konieczno$ci otwierania kolejnego okna, co jest uznawane za wygodne. W notat-
niku Jupyter komendy wpisuje si¢ bezposrednio do komorki (cell)””, w pozostatych
dwoch narzedziach uruchamia si¢ okno terminala otwartego w lokalizacji robo-
czej wewnatrz aplikacji. Te rozwigzania majg sprzyjac efektywnosci pracy.

Interfejs terminala jest odbierany przez osoby niedo$wiadczone w postugi-
waniu si¢ tym narzedziem jako nieprzyjazny i oniesmielajacy, gdyz w drugiej
dekadzie XXI wieku uzytkownik wykonujacy na komputerze jedynie prace biuro-
we lub uzywajacy go do spraw prywatnych czy rozrywki ma stycznos¢ wyltacznie
z GUI (Goldstein, 2019). Korzystanie z terminala moze by¢ uznawane za praw-
dziwe uzytkowanie komputera, jak napisalem wyzej — wrecz tozsame z umiejet-
noscig korzystania z komputera w ogéle — wlasnie dlatego, ze jest ono trudniejsze

”»

79 Poprzedzajac je znakiem ,!” lub poleceniem zwanym cell magic ,,%%bash”.
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i daje wigcej mozliwosci niz GUI. Korzystanie z terminala odréznia uzytkownikéw
biurowo-prywatno-rozrywkowych, czyli komputerowych laikéw, od tych zaawan-
sowanych. Uczestnicy $wiata DS to zdecydowanie ci drudzy. Pojawiaja si¢ zarty
na temat popkulturowych skojarzen z siedzagcym w piwnicy nerdem lub groznym,
zakapturzonym hakerem, jakie widok okna terminala budzi wsrdéd laikow.

Nie jest jednak tak, Ze terminal jest w badanym $wiecie uznawany za jedyny
wlasciwy sposdb korzystania z komputera. ,,Nikt nie przyznaje odznak Git Nerd.
Korzystaj z Git w taki sposob, aby$ byl jak najbardziej efektywny” (Jenny Bryan,
2018). Unika¢ myszki i dgzy¢ — nawet kosztem efektywnosci - do uzywania ter-
minala dla wszelkich zadan moga poczatkujacy uczestnicy swiata DS, chcacy
dowies¢ swojej biegtosci technologicznej. Z drugiej strony podczas obserwacji
prelegentow (niekoniecznie os6b osadzonych w swiecie DS) spotykatem stylizu-
jacych tytut slajdu o sobie na komende¢ bashows ,,$ whoami”®. Manifestowanie
korzystania z basha jest zatem strategia autoprezentacji i legitymizowania siebie
jako (co najmniej) zaawansowanego uzytkownika komputera. Efektywnos¢ jest
jednak w swiecie DS warto$cig ceniong bardziej niz stosowanie konkretnego na-
rzedzia. Jezeli korzystanie z interfejsu tekstowego ogranicza efektywnos¢, wply-
wa negatywnie na jako$¢ pracy, nalezatoby uzy¢ GUI, a takze zmienia¢ podejscia
iiteracyjnie, podobnie jak same modele ML, szuka¢ optymalnego sposobu pracy
(tzw. workflow).

W terminalu dziala funkcja autouzupelniania wpisywanego tekstu — po wpi-
saniu pierwszych liter i wcisnieciu Tab stowo jednoznaczne bedzie uzupelnione
przez komputer. Autouzupelnienie nie zadziala jednak dla nazw plikéw czy folde-
réw, w ktorych istnieja spacje. Dla komputerowych laikéw ten potencjalny klopot
jest niedostrzegalny, poniewaz z poziomu GUI, np. w Windowsie, taki plik/katalog
zadziata. Moga pojawic si¢ takze inne problemy techniczne, stosowana jest zatem
np. konwencja snake case nazwa_pliku lub camel case nazwaPliku®. Wsrod
uzytkownikéw Linuxa pojawil si¢ na Twitterze komentarz ,,przerwa (space) w na-
zwie pliku to przerwa w czyjej$ duszy” (Jenny Bryan, 2018). Zasady nazywania
plikow sa zatem elementem wiedzy milczgcej badanego swiata DS.

Z terminalu korzysta si¢ inaczej na réznych systemach operacyjnych kompute-
ra. Zasadnicza roznica wystepuje pomiedzy Windowsem a systemami Unix/Li-
nux. ,Windows jest wyjatkowy... ale nie w dobrym tego stowa znaczeniu” (Jenny
Bryan, 2018), poniewaz domyslnie nie ma on powloki bash. W domyslnej powtoce
Windowsa nie ma mozliwo$ci uzywania np. Gita czy Anacondy, podstawowe ko-
mendy niekiedy réznig sie®” od bashowych, tak wigc czasami uzytkownicy tego

80 Komenda pochodziod ,Who am I?” (dost. ‘kim jestem?’). Wypisuje ona w konsoli informacje
o aktualnie zalogowanym uzytkowniku komputera.

81 Przy tym do nazw plikéw uzywane jest raczej snake_case, a przy nazwach zapisywanych
w kodzie (np. zmienne, funkcje) trwaja dyskusje o wadach i zaletach réznych konwencji
(Sharif, Maletic, 2010; Wickham, Grolemund, 2017).

82 Przyktadowo pokazane wyzej bashowe ,,pwd” to w powtoce Windowsa ,dir”.
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najpopularniejszego® systemu operacyjnego instaluja dodatkowe terminale, np.
Git Bash czy bedacy czgscig dystrybucji Anacondy dla Windowsa terminal Ana-
conda Prompt. Jeszcze inny terminal to Rterm, ktéry moze stuzy¢ do korzystania
z technologii kontenerowych, jak Docker. Windows moze by¢ uznawany za naj-
mniej wygodny i najmniej efektywny system operacyjny do DS.

Nie oznacza to, ze Windows uznawany jest za nienadajacy si¢ zupetnie do DS,
a raczej za nie najlepszy wybor. Czes¢ uczestnikow $wiata DS korzysta z Window-
sa, szczegllnie na komputerach stuzbowych, a takze po to, by uprosci¢ sobie ko-
munikacje z klientami korzystajacymi z tego systemu i aplikacji Microsoft Office.
Wiele z tych oséb instaluje obok Windowsa dodatkowo (tzw. dual boot) dystry-
bucje Linuxa. Czgs$¢ uczestnikow badanego $wiata nie przyklada wigkszej wagi do
systemu operacyjnego na komputerze personalnym, cz¢$¢ moze preferowac sys-
tem macOC i komputery Apple, a jeszcze inni rézne dystrybucje Linuxa.

Komputery Apple s3 to faktycznie maszyny z systemem unixowym macOS,
tak wiec domyslnie mozna korzysta¢ z funkcjonalnosci powtoki zsh/bash, a opinia
o nich jako niezawodnych, intuicyjnych w obstudze oraz drogich urzadzeniach
sprawia, ze moga by¢ w badanym $wiecie uznawane za symbol statusu. O takim
charakterze marki pisano wiele (Campbell, Pastina, 2010; Krzysztofek, 2011). O ile
komputery z systemem macOS to okolo 13% globalnego rynku, to w USA jest
to ponad 18%, a w Polsce niecale 4% (StatCounter, 2019). MacBooki wystepuja
w Polsce stosunkowo rzadko i moga by¢ kojarzone z - jakkolwiek archaicznie to
brzmi - ,,Zachodem” czy ,,zagranicg”. W Polsce zajmujacy si¢ DS pracownicy firm,
np. Pearson oraz iDash, wystepujac na wydarzeniach w rolach prowadzacych/pre-
legentow, korzystaja z komputeréw Apple {obserwacje 9, 26, 30, 38}. Z takim lap-
topem wystepuje publicznie takze Piotr Migdal, a z grona globalnych celebrytow
badanego $wiata np. Hadley Wickham.

Czeé¢ badanego swiata moze preferowa¢ prace na komputerach personal-
nych pod kontrola dystrybucji GNU Linuxa, uznajac maszyny z macOS za
zbedny wydatek lub wylacznie symbol statusu, a Windowsa za system niewy-
godny i nieefektywny. Takie osoby moga korzystac z tzw. laptopdéw gamingowych
lub serii ThinkPad firmy Lenovo, lub innych, tzw. biznesowych linii, poniewaz ta-
kie urzadzenia maja opini¢ wydajnych i niezawodnych (szczegélnie ThinkPady).
Nie zdecydowalem si¢ na opisywanie tych réznych pozycji dotyczacych prefero-
wanego systemu operacyjnego ani marki urzadzenia jako areny badanego $wiata,
poniewaz nie zachodzi tutaj spor. Kazdy system operacyjny czy urzadzenie bedzie
akceptowalne, o ile sprzyja efektywnosci i wygodzie w wykonywaniu dzialania
podstawowego i dzialann wspomagajacych. Niemal wszystkie wazne technologie
cyfrowe badanego $wiata dzialajg na kazdej z opisywanych platform: Windowsie,
macOS i Linuxie. Natomiast do§wiadczenie w korzystaniu wylacznie z systemu
operacyjnego Windows jest dla uczestnikow swiata DS wskaznikiem bycia co

83 Wsierpniu 2019 roku pod kontrola Windowsa pracowato okoto 78% komputeréw na catym Swie-
cie, drugi w kolejnosci macOS to juz zaledwie 13%, a Linux niecate 2% (StatCounter, 2019).
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najwyzej uczestnikiem poczatkujacym. Osoba, ktora nie korzystala nigdy z sys-
temu Unix/Linux, bez watpienia nie pracowala nigdy na serwerze ani maszynie
w tzw. chmurze, a takie maszyny sa powszechnie wykorzystywane, szczegdlnie
w komercyjnym DS, pracuja pod kontrola réznych dystrybucji Linuxa i interakcja
czlowieka z nimi przebiega poprzez interfejs tekstowy, czyli terminal. Umiejetnos¢
korzystania z terminala i minimalna znajomos¢ systemoéw operacyjnych Unix/Li-
nux s3 niemal tozsame i traktuje je jako element wiedzy milczacej badanego swia-
ta. Umiejetnos$¢ korzystania z terminala i r6Znych systemoéw operacyjnych nie jest
jednak sama w sobie tym, co $wiadczy o byciu uczestnikiem §wiata DS. Wskazuje
wylacznie na bycie zaawansowanym uzytkownikiem komputera, ewentualnie na
zwigzek z szeroko pojeta informatyka.

W repertuarze wiedzy milczgcej zaawansowanego uzytkownika komputera jest
takze m.in. znajomos¢ podstaw technologii front end (dost. ‘przedni koniec’) - np.
jezyka znacznikéw HTML, CSS (kaskadowych arkuszy styléw) oraz jezyka Java-
Script, czyli takich, ktére odpowiadaja za wyglad i dzialanie stron WWW oraz
innych aplikacji internetowych. Wiedza ta bedzie przydatna szczegélnie dla data
scientistow zajmujacych si¢ tworzeniem interaktywnych wizualizacji danych dla
klientéw, ma takze znaczenie przy zadaniach webscrapingu. Bedzie to takze wie-
dza o tym, w jaki sposéb komputer zapisuje i wyswietla obraz, czyli znajomos¢ po-
je¢, np. kanaléw RGB i przypisanej kazdemu z nich wartosci od 0 do 255 - wiedza
niezbedna kazdemu, kto uzywa ML dla danych w formie obrazéw. Bedzie to row-
niez (silnie zwigzany z technologiami front end) zestaw wiedzy i umiejetnosci do-
tyczacych podstaw dzialania internetu, przegladarek internetowych, wyszukiwa-
rek internetowych, poje¢ takich jak ,,URL’, ,domena’, ,hosting” itp., szczegdlnie do
celow efektywnego wyszukiwania informacji np. na Stack Overflow, ale takze przy
wykonywaniu webscrapingu. Zaawansowany uzytkownik postuguje si¢ takze np.
pojeciem tzw. wagi plikéw/aplikacji, czyli ich rozmiaréw wyrazonych w bajtach,
rozumie roznicg rzedu wielkosci miedzy 10 KB a 10 TB. Przydatna na etapie przy-
gotowania danych bedzie znajomos¢ wyrazen regularnych (regular expressions,
regex), czyli wzorcow znakéw pozwalajacych wyszukiwaé np. stowa (a wlasciwie
dowolne ciagi znakéw) m.in. na podstawie tego, jak si¢ one zaczynaja, koncza, czy
zawierajg w sobie konkretny wzér. Przyklady mozna by mnozy¢; takze znajomosé
SQL-a moze by¢ uznawana za co$ oczywistego, az do poziomu przemilczenia.

Czes$¢ uczestnikow $wiata DS to osoby, ktore juz w wieku kilku, kilkunastu lat
interesowaly sie¢ komputerami. Niektorzy moga identyfikowac si¢ jako nerdzi lub
geekowie, inni jako gamerzy/e-sportowcy, czes¢ jako entuzjasci nowoczesnych
technologii, istnieje szerokie i niebudzace popkulturowych skojarzen okreslenie
tech-savvy, ktére oznacza bieglos¢ technologiczna®. Autodefiniowanie sie jako

)

84 Badacze spoteczni od okoto 2000 roku uzywali okreslen ,tech-savvy”, ,GenTech”, a takze
»digital natives” (ttumaczonego jako ,,cyfrowi tubylcy”) do nazywania pokolen ludzi korzy-
stajacych z komputerdw i internetu od najmtodszych lat, nieznajacych Swiata bez tych tech-
nologii (Mallan, Singh, Giardina, 2010; Pavlicek, Sudzina, Malinova, 2017; Jain, 2018). Cho¢
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osoby od dziecka zainteresowanej technologia lub matematyka opisuje w charak-
terze praktyki indywidualnej legitymizacji dzialania uczestnikéw badanego $wia-
ta. Istnieja w nim uczestnicy akcentujacy swdj brak zainteresowania technologia-
mi w dziecinstwie (ale nie spotkalem si¢ z wyrazaniem braku zainteresowania lub
niecheci do matematyki), ktérzy nabrali tej biegtosci w toku kolejnych doswiad-
czen naukowych lub zawodowych zwigzanych z badaniami ilo§ciowymi czy praca
z danymi w ogdle. Niemniej juz jako uczestnik swiata DS ,,trzeba” by¢ osoba bie-
gla technicznie i kolokwialnie - nie ba¢ sie technologii. Brak strachu przed ze-
psuciem czy zniszczeniem systemow technologicznych, polaczony z rozeznaniem
w opisywanym wyzej repertuarze technologicznej wiedzy milczacej, w polaczeniu
ze znajomoscig jezyka angielskiego i umiejetnoscig korzystania z najbardziej ak-
tualnych zrddet referencyjnych oraz z samodzielnoscig, poczuciem kontroli* nad
systemami technologicznymi, a takze przekonaniem, ze technologie sa dla czto-
wieka zasadniczo proste, sklada si¢ na owa ,konieczng” bieglos¢ technologiczna
uczestnika $wiata DS.

Podkreslam namacalnos¢ (palpable) (Strauss, 1978: 121) pracy na kompute-
rze, ktérg wykonuja uczestnicy $wiata DS - wciskanie klawiszy palcami. Skoro
dzialanie podstawowe jest wykonywane za pomocg pisania kodu, a nierzad-
ko uczestnicy to osoby piszace z duzg predkoscig czy nawet bezwzrokowo, to
w ogoéle odrywanie dloni od klawiatury uznawa¢ moga one za niewygodne
i nieefektywne - ruch zbedny i nieergonomiczny. Jest to argument za postugi-
waniem si¢ terminalem, ale takze skrétami klawiaturowymi. Nie nalezy nazy-
wacé tego wiedza milczacy, ale do elementarza umiejetnosci uczestnikow swiata
DS nalezy co najmniej zestaw skrotow klawiaturowych dla systemu operacyj-
nego, ktorego si¢ uzywa, oraz zestaw skrotow dla najczedciej uzywanego IDE
(np. Jupyter Notebook, PyCharm, RStudio). Klikanie myszka, by zmieni¢ okno
aktywnej aplikacji lub uruchomic¢ linie kodu®, bedzie dla uczestnikéw badane-
go $wiata indykatorem komputerowego laika, nawet do granicy kwestionowania
mozliwos$ci uznania takiej osoby za uczestnika $wiata DS. Jako element wiedzy
milczacej traktuje takze samo korzystanie z klawiatury, tj. szybkie pisanie czy
znajomo$¢ znakéw niebiurowych, np. ~ _ A | .

niemal wszyscy uczestnicy badanego swiata DS moga by¢ nazwani cyfrowymi tubylcami
przynajmniej ze wzgledu na swoj wiek, to dla nich poziom wiedzy i umiejetnosci kompute-
rowych tzw. cyfrowych tubylcow jest poziomem laickim.

85 Kontrola nad maszyna byta w réznych badaniach nad hakerami okreslana jako motywacja
indywidualna hakeréw (Zaréd, 2018: 29-30, 36-37), a wiec uznaje to poczucie za immanent-
ny sktadnik opisywanej przeze mnie biegtosci technicznej, nie za co$ charakterystycznego
dla DS.

86 Zmiana aktywnego okna to skrét Alt/Cmd + Tab, uruchomienie linii kodu (a takze np. wysta-
nie e-maila) to Ctrl/Cmd + Enter.
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4.3.6. Stos technologiczny data science

Podsumowujac, warto przyjrzec si¢ wypowiedzi jednej z oséb osadzonych w bada-
nym $wiecie, ktéra opowiada o wlasnych narzedziach pracy:

B: To chciatbym, w inng strong teraz péjsc¢ i zapytac cie, jakie masz narzedzia pracy?

R: Moje narzedzia pracy? Yyy, ja pracuje na MacBooku Pro, wiekszos$¢, wiekszos¢ mojego ze-
spotu pracuje na MacBookach. Ee, méj jezyk programowania wyboru to jest Python, mimo
ze zaczynalam w eR, przesunelam sie w strone Pythona. Yyy, pracuje w Jupyter Notebooku,
zazwyczaj, bo moim zdaniem jest, jest tatwo, jest szybko, nie potrzeba dodatkowego opro-

gramowania. Eee, co jeszcze? I zazwyczaj rozwigzania w chmurze Amazon Web Services
i tak dalej. Ostatnio tez zaczetam nowe rozwigzania testowad, takie na przyktad jak Data-

bricks [...] Do komunikacji Slack i Google Hangouts. Eee
niejsza chyba jest konsola, eee, w ktorej wszystko, wszystko robie. [...] uzywam programu
od Cisco, do VPNow, kiedy jestem, do uzywania VPNa, kiedy jestem poza biurem. Mysle,
ze to s3 wszystkie moje codzienne narzedzia. Czasami musze poszukac czego$ nowego, ale
to jest taki codzienny standard, co otwieram kazdego dnia i sprawdzam. [...] [Databricks
- przyp. R.Z.] To jest [krétka pauza] rozwiazanie, ktére, to jest srodowisko, ktére taczy
Sparka z Amazon Web Services, iii mozna bezpoérednio w nim uruchamia¢ kod, zarzadza¢d
swoim klastrem. Jest po prostu, powiedzmy, przyjaznym miksem wielu narzedzi. Jest takim

centrum dowodzenia.

B: Mhm, mhm, ok. A, méwitas o konsoli, to chodzi o wiersz polecenia, tak, w komputerze?

R: Tak. Tak, tak, chodzi o terminal.

B: O terminal? A dlaczego, bo, bo, dobrze, dobrze zapamietatem, ze powiedziatas, ze to jest
najwazniejsze?

R: Dla mnie tak. Dla mnie to jest wazne, poniewaz, yvyy, kiedy sie taczy na przyklad ze zdalna
maszyng, z jakims, jakim$ komputerem w chmurze, tooo moge to robié wylacznie przez
terminal i na przyklad jak chce odpali¢ na nim kod, to wszystko musze, robie przez termi-
nal, czy $ciaganie danych, czy na przyktad wrzucanie danych do chmury, tez wszystko robie
przez terminal, czy jak uruchamiam jakies skrypty, to tez staram sie to robi¢ przez terminal,

co jest sporym utatwieniem, eee, i dlatego jest dla mnie najwazniejszy. Zaraz po Pythonie
chyba, ale to [krétka pauza] jest oczywiste. [...]

B: Mhm, mhm, ok. Yyy, aaa, a takie rzeczy jak kontrola wersji, tez ci si¢ przydaje?

R: Tak, uzywamy w firmie Gita, mmm, myéle, ze Git jest standardem w $§rodowisku, e, iii
staramy sie trzyma¢ dobrych praktyk, uzywajac Gita, takich typowych dla software engi-
neering. Yee, to mi si¢ przydaje, ale zazwyczaj [krotka pauza] albo dotychczas pracowatam
w malych projektach, wiec tatwo bylo, tatwo bylo wszystko ogarna¢. {wywiad 20}

Warto zwréci¢ uwage na Databricks, ktére jedna z rozméwcezyn okreslita jako
srodowisko bedace ,,przyjaznym miksem wielu narzedzi. Jest takim centrum do-
wodzenia” {wywiad 20}. Databricks to komercyjne narzedzie oferowane przez fir-
me Microsoft, ,szybka i fatwa w obstudze ustuga analityczna do pracy zespolowe;
oparta na platformie Apache Spark”™:

Uzyskuj szczegotowe informacje ze wszystkich swoich danych i twérz rozwiazania sztucznej in-
teligencji w ustudze Azure Databricks. Skonfiguruj §rodowisko Apache Spark™ w kilka minut,
skaluj je automatycznie i pracuj nad wspdlnymi projektami w interaktywnym obszarze robo-
czym. Ustuga Azure Databricks obstuguje jezyki Python, Scala, R, Java i SQL, a takze struktury
i biblioteki nauki o danych takie jak TensorFlow, PyTorch i scikit-learn (Microsoft Azure, 2019).
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W $wiecie DS praktyka stosowania tego rodzaju ,,przyjaznych mikséw wielu na-
rzedzi” jest rzadka. Nalezg do nich Databricks i DVC (narzedzie do kontroli wersji
modeli i danych). Rozmdéwczynie méwily o testowaniu tych rozwigzan, nie sg to
zatem rozwigzania wdrozone do systematycznej pracy polskich data scientistow.
Mozna odnalez¢ materialy poréwnujace zalety tego rodzaju platform, wymienia-
jace np. Azure Databricks, Alteryx, IBM SPSS, KNIME, H20O.ai, RapidMiner, IBM
Watson Studio, Dataiku Data Science Studio oraz Anaconda (Gualtieri i in., 2018;
IT Central Station, 2019; Muenchen, 2019), jednak w swiecie DS w Polsce poza
opisywang juz Anacondg - ktéra stanowi inng kategorie narzedzi niz pozostale
z wymienionych - zadne z tych narzedzi nie jest popularne, a cz¢s¢ raczej nie by-
taby uznana za narzedzia do data science®’.

Zestaw technologii uzywanych przez uczestnikéw badanego $wiata, zaréwno
pracujacych komercyjnie, jak i naukowo oraz hobbystycznie, zdecydowanie bar-
dziej niz np. uporzadkowane instrumentarium chirurga przypomina warsztat
majsterkowicza. W tym warsztacie znajduja si¢ narzedzia réznych firm, narzedzia
stare i najnowsze, niestabilne wersje testowe, nierzadko narzedzia chalupniczo
przerabiane, wykorzystywane niezgodnie z pierwotnym przeznaczeniem, narze-
dzia jakby posklejane w catos¢ srebrna tasma.

Zestaw technologii uzywany na réznych etapach i réznych poziomach projektu
nazywany jest stosem technologicznym (technological stack lub full-stack). Stos
technologiczny jest podstawowym obszarem odniesienia w praktykach za-
$wiadczania o autentycznosci w $wiecie spotecznym DS. W odniesieniu do uzy-
wanego przy realizacji projektow stosu technologicznego oceniana jest przynalez-
no$¢ osoby do badanego $wiata, bycie prawdziwym uczestnikiem $wiata DS, oraz
oferty pracy/wspdlpracy w roznego rodzaju firmach/zespolach/projektach data
science. Technologie s3 takze podstawa w wyznaczaniu granic spofecznego $wiata
DS oraz jego subswiatow, a wiec rozeznanie w technologiach jest niezbedne do
zrozumienia procesow zachodzacych w spolecznym swiecie — gléwnie segmenta-
cji i profesjonalizacji.

Na rysunku 4.15 przedstawiam szeroki stos technologiczny data science. Oma-
wiane narzedzia pokazuje w relacji do dzialania podstawowego $wiata spofeczne-
go DS, nie zamieszczajac na rysunku wszystkich oméwionych technologii, a wska-
zujac na przypadki typowe.

Uczestnicy moga korzystac¢ z réznych wycinkéw tego stosu technologicznego,
szczegoOlnie kiedy dotyczy to zakresu poza dzialaniem podstawowym badanego

87 Zblizone rozwiazania to np. Orange, Caffe, WEKA, Rattle, ktére pozwalajg wykonywac czesc
analiz za pomocg GUI. Mozna wskazan takze na narzedzia SAP i SAS Institute. W polskim
Swiecie DS cze$¢ z nich jest postrzegana jako narzedzia analityki biznesowej, tzw. Bl, lub
naukowej (te narzedzia to np. IBM SPSS, SAS, SAP, aplikacje Excel/Power BI firmy Microsoft),
inne sg uzywane marginalnie i nie traktuje sie ich stosowania za wtasciwy sposéb wykona-
nia dziatania podstawowego, gdyz catos$c analiz nie jest lub nie musi by¢ zapisywana w ko-
dzie. Narzedzia takie jak Alteryx sa nawet reklamowane jako narzedzia dla oséb nieumieja-
cych programowad.
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$wiata, czyli przechowywania i pozyskania danych, wdrozen produkcyjnych oraz
komunikacji. Przyktadowo:

1) uczestnik pracujacy naukowo i hobbystycznie moze, dziatajac wylacznie na
wlasnym laptopie, importowa¢ dane z plikéw (dane z wlasnych badan lub
publicznych repozytoriéw) oraz $ciggac je z internetu metodami webscrapin-
gowymi, uzywac jezyka R i IDE RStudio, przetwarza¢, analizowac i modelo-
wa¢ dane za pomocg wybranych pakietéow R (poza modelowaniem korzy-
stajac gléwnie z ekosystemu tidyverse), komunikowaé wyniki w artykutach
naukowych i na meetupach, kontrolowac wersje kodu przez Git i publikowa¢
je na GitHubie, korzysta¢ ze zrodel wiedzy na Stack Overflow i komuniko-
wac sie z innymi uczestnikami na Facebooku Data Science PL;

2) data scientista w zespole DS w duzej firmie zajmujacej sie ubezpieczeniami
moze pracowac gléwnie na laptopie, a czasami, przy bardziej zasobochton-
nych obliczeniach, taczy¢ si¢ z firmowym serwerem analitycznym, uzywa¢
gléwnie jezyka Python w dystrybucji Anaconda, pisa¢ kod w notatniku Jupy-
ter lub za pomocg IDE PyCharm, importowac dane z firmowych serweréw
- baz danych OLAP za pomocag jezyka SQL i odpowiednich pakietéw pozwa-
lajacych wykonac to w $rodowisku Pythona, przetwarza¢, analizowa¢ i mo-
delowa¢ dane gléwnie za pomoca pakietéw ,NumPy”, ,,pandas’, ,matplotlib”
i ,scikit-learn”, konteneryzowa¢ okreslone czesci projektéw za pomoca Do-
ckera, kontrole wersji kodu prowadzi¢ w SVN, komunikowa¢ wyniki za po-
mocg narzedzi pakietu MS Office (prezentacje PowerPoint, pliki Excela) oraz
budowac¢ interaktywne raporty w MS Power BI, komunikowac si¢ w zespole
na Slacku, z klientami wewnatrz firmy mailowo, nie bra¢ udzialu we wdroze-
niach, poniewaz w tej firmie zesp6l DS ogranicza si¢ do przekazywania pli-
kéw .h5 z zapisem wytrenowanego modelu do dzialu IT, a po pracy zaliczaé
kolejne kursy MOOC i wykonywac¢ hobbystycznie projekty z DL za pomoca
biblioteki TF przy uzyciu chmury Google’a i za pomoca Gita umieszczac kod
na prywatnym GitHubie;

3) data scientista z kilkuletnim do$wiadczeniem w malej firmie/kilku firmach
data science, ktére pracujg dla réznych klientéw w réznych branzach i kra-
jach (tzw. start-upy lub firmy konsultingowe), moze umie¢ postugiwac sie
kazdym z narzedzi w prezentowanym na rysunku 4.15 stosie technologicz-
nym i innymi technologiami, uzywajac réznych narzedzi w réznych projek-
tach, w zaleznosci od specyfiki konkretnego zlecenia.

W tabeli 4.2 prezentuje opis dla kazdego z wyrdznionych elementéw stosu

w podziale na czterdziesci trzy technologie i ich role.
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Stos technologiczny DS w podziale na technologie i ich role

Rola w stosie

Symbol Nazwa Opis technologicznym
DS
Komputer Laptop lub komputer stacjonarny Infrastruktura
personalny pracujacy pod kontrola dowolnego komputerowa
—— systemu operacyjnego; wtasnos¢ firmy
lub osoby fizycznej
[\ Serwer Komputer w sieci lokalnej, bez pota- | Infrastruktura
e wewnetrzny czenia przez internet; przeznaczony | komputerowa
=0 do wykonywania ustug lub udostep-
niania zasobdéw dla innych kompute-
row w sieci, tzw. klientéw; o wiekszej
niz komputer personalny mocy
obliczeniowej i zasobach sprzetowych,
przystosowany do nieprzerwane;j
pracy; raczej wtasnosc firmy
aWS Amazon Web | Chmura obliczeniowa: duze serwery | Infrastruktura
Services zewnetrzne z dostepem przez inter- komputerowa
— net; wiele klastrow komputerowych,
ktorych zasoby i moc obliczeniowa lub
ustugi na tych klastrach wypozycza
sie na zadanie od wtasciciela - firmy
Amazon
3 Google Cloud | Chmura obliczeniowa firmy Google Infrastruktura
Platform komputerowa
Google Cloud
A Azure Microsoft Chmura obliczeniowa firmy Microsoft | Infrastruktura
Azure komputerowa
> Terminal Program komputerowy stuzacy do ko- | Praca na kompu-
- rzystania z innych programoéw i syste- | terze
mu operacyjnego za pomoca interfej-
su tekstowego (a nie graficznego - GUI
- jak np. w pracy biurowej); stosowane
zamiennie sg nazwy ,powtoka” (shell),
slinia polecen” (command line), ,kon-
sola” (console), ,bash”
Bash Domyslna powtoka (The Bourne-Again | Praca na kompu-
@ BASH Shell) systemdw Linux/Unix, a takze terze
jezyk programowania skryptowego,
ktorego sie w niej uzywa; open source
Docker Technologia konteneryzacji umozli- Praca na kompu-

wiajaca ,zamrozenie” catego Srodowi-
ska pracy wraz z uzywanymi w danej
chwili wersjami narzedzi do ponow-
nego wykorzystania; bezptatna wersja
open source i ptatne wersje rozszerzo-
ne rozwija firma Docker Inc.

terze
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Rola w stosie

przeznaczony do pracy z danymi
(domenowy); drugi najpopularniej-
szy jezyk do zapisywania dziatania
podstawowego $wiata DS; open source
rozwijany przez organizacje non profit
The R Foundation

Symbol Nazwa Opis technologicznym
DS
- System plikéw | Ogoélnie metoda przechowywania pli- | Pozyskiwanie
kéw na nosniku (np. dysku twardym, |i przechowywanie
N— ptytach CD/DVD) bez uzycia systemu | danych
bazy danych; pliki takie moga by¢
zrédtem danych dla zastosowan DS.
Internet/dane |R&zne zasoby internetowe moga by¢ | Pozyskiwanie
WWWwW publiczne pozyskiwane do zastosowan DS za po- |i przechowywanie
@ moca metod webscrapingowych, lub | danych
przez API; rowniez dostep do danych
publicznych czy open source z uzyciem
internetu
.mongo MongoDB System zarzadzania nierelacyjng baza | Pozyskiwanie
danych w architekturze dokumentoéw; |i przechowywanie
open source rozwijany przez firme danych
MongoDB, Inc. oferujaca takze ustugi
komercyjne, m.in. chmure oblicze-
niowa
; MySQL System zarzadzania relacyjna baza Pozyskiwanie
danych do przechowywania danych i przechowywanie
MySQI— tabelarycznych, takze do dokumen- danych
tow; bezptatna wersja open source
i ptatne wersje rozszerzone rozwija
firma Oracle
Hadoop System rozpraszania sktadowania Pozyskiwanie
danych i operacji na danych na klaster | i przechowywanie
komputerowy, umozliwia wykony- danych
wanie wielu operacji rownolegle;
takze caty ekosystem technologii (np.
Hadoop MapReduce + Apache Pig +
Apache Hive + Apache Spark); open
source rozwijane przez Apache Soft-
ware Foundation
= pgthOﬂ Python Jezyk programowania skryptowego Pisanie kodu;
ogoblnego zastosowania; najpopular- | dziatanie podsta-
niejszy jezyk do zapisywania dziatania | wowe
podstawowego $wiata spotecznego
DS; open source rozwijany przez or-
ganizacje non profit Python Software
Foundation
R Jezyk programowania skryptowego Pisanie kodu;

dziatanie podsta-
wowe
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Nazwa

Opis

Rola w stosie
technologicznym
DS

ANACONDA

Anaconda

Dystrybucja jezykéw Python i R, me-
nadzer pakietéw i Srodowisk Conda,
kolekcja ponad 1500 pakietéw dla DS,
interfejs tekstowy i graficzny umozli-
wia m.in. tatwe korzystanie z notat-
nika Jupyter (dystrybucja gtownie
uzywana dla jezyka Python); bezptat-
na wersja open source i ptatne wersje
rozszerzone rozwija firma Anaconda
Inc. sponsorujaca organizacje non
profit NumFOCUS

Pisanie kodu;
dziatanie podsta-
wowe

Jupyter
4

Jupyter

Interaktywne $srodowisko obliczenio-
we w formie notatnika w przegladarce
internetowej; pozwala na edytowanie
i uruchamianie dokumentéw ana-
litycznych, ktére sa przystosowane
do czytania przez ludzi; moze by¢
uruchamiany lokalnie lub w chmurze;
wspiera okoto 40 jezykéw programo-
wania (notatnik uzywany gtownie

dla jezyka Python, najpopularniejszy
sposob pisania kodu w tym jezyku

w DS); open source

Pisanie kodu;
dziatanie podsta-
wowe

129 Studio

Rstudio

IDE (integrated development environ-
ment) majace wiele funkcji wspoma-
gajacych powtarzalne czynnosci; IDE
uzywane prawie wytacznie do jezyka R
(uzycie Pythona jest mozliwe), zde-
cydowanie najpopularniejszy sposob
pisania kodu w R (nie tylko w DS);
bezptatna wersje open source i ptatne
wersje rozszerzone rozwija firma
RStudio sponsorujgca organizacje non
profit NumFOCUS i Linux Foundation

Pisanie kodu;
dziatanie podsta-
wowe

PyCharm

IDE dla jezyka Python uzywane po-
wszechnie takze poza DS; bezptatna
wersje open source i ptatng wersje
rozszerzong rozwija firma JetBrains

Pisanie kodu;
dziatanie podsta-
wowe

& saL

SQL

Jezyk programowania (Structure
Query Language, strukturalny jezyk za-
pytan), w DS uzywany jest komponent
DML (Data Manipulation Language,
jezyk operacji na danych), pozwala na
import danych z bazy do Srodowiska
pracy; mozliwe jest takze wprowa-
dzanie, aktualizowanie i usuwanie
danych; jest przeznaczony wytacznie

Pisanie kodu/
pozyskiwanie

i przechowywa-
nie/przetwarzanie
danych; dziatanie
podstawowe
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Rola w stosie

n‘\'
I

w jezyku Python; open source wspiera-
ne przez Google’a

Symbol Nazwa Opis technologicznym
DS
do pracy z bazami danych i na zbio-
rach danych, nie ma zadnego innego
zastosowania; rozne dystrybucje open
source i komercyjne
mm‘l\z Apache Spark | Zunifikowana technologia do rozpro- | Pozyskiwanie
Spor’( szonego przetwarzania danych; moze |i przechowywa-
wykonywac wiele rodzajow zadan, np. | nie/przetwarzanie
obstuga zapytan zblizonych do SQL- | danych; dziatanie
-owych, ML i przetwarzania danych podstawowe
w reprezentacji grafowej; open source
rozwija Apache Software Foundation
- NumPy Pakiet Pythona do pracy z danymi Przetwarzanie/
ﬂ NumPy w formie tabelek oraz do obliczen na- |analiza danych;
) ukowych i inzynieryjnych; open source | dziatanie podsta-
wspierane przez NumFOCUS wowe
pandas : pandas Pakiet Pythona dostarczajacy struktur | Przetwarzanie/
danych i narzedzi do ich analizy; open |analiza danych/
source wspierane m.in. przez NumFO- | komunikacja;
CUS, RStudio, Anaconda dziatanie podsta-
wowe
data.table Pakiet R o unikalnej konwencji zapisu, | Przetwarzanie/
pozwala na wykonywanie szybkich analiza danych;
manipulacji danymi do okoto 100 GB; | dziatanie podsta-
open source wowe
tidyverse Ekosystem pakietow R o spdjnej kon- | Przetwarzanie/
tﬁé/ve.'r's'é. wencji zapis‘u; open source wspierane analiza'dan'ych/
e przez RStudio komunikacja;
dziatanie podsta-
wowe
matp@ﬂib matplotlib Pakiet do wizualizacji danych w jezyku | Analiza danych/
Python; open source wspierane przez | komunikacja;
NumFOCUS dziatanie podsta-
wowe
scikit-learn Pakiet metod tzw. tradycyjnego ML Modelowanie;
i w jezyku Python; open source wspiera- | dziatanie podsta-
. eea"n ne przez liczne uczelnie i firmy wowe
TensorFlow Pakiet metod ML, w tym DL, gtéwnie | Modelowanie;

dziatanie podsta-
wowe
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Rola w stosie

Symbol Nazwa Opis technologicznym
DS
Keras Naktadka wyzszego poziomu, Modelowanie;
Keras dostarczajaca zestaw narzedzi do dziatanie podsta-
budowania modeli ML i DL w prostszy |wowe
sposdb; gtownie jako zaplecze Kerasa
(backend) uzywany jest TensorFlow;
open source wspierane przez Google’a
O PyTorch PyTorch Pakiet metod ML, w tym DL, gtéwnie | Modelowanie;
w jezyku Python (zapewnia korzysta- | dziatanie podsta-
nie z pakietu Torch dla jezyka Lua); wowe
open source wspierane przez Face-
book
m plotly Pakiet dla Pythona i R do interaktyw- | Komunikacja;
nych wizualizacji danych; open source | dziatanie podsta-
i komercyjne rozwiagzania firmy Plotly |wowe
Shiny Pakiet R do interaktywnych wizualiza- | Komunikacja;
@ cji danych; open source i komercyjne | dziatanie podsta-
rozwigzania firmy RStudio wowe
*ﬁ'i* +ableau | Tableau Oprogramowanie zamkniete (proprie- | Komunikacja
’ tary software), aplikacja do interak-
tywnych wizualizacji danych w inter-
fejsie graficznym; wersje darmowe
i ptatne firmy Tableau Software
MS Power BI Oprogramowanie zamkniete, aplikacja | Komunikacja
m do interaktywnych wizualizacji danych
w interfejsie graficznym; mozliwe
Power B uzywanie jezykdéw programowania,
m.in. SQL, Python, R; wersje darmowe
i ptatne firmy Microsoft
u Off MS Office/ Oprogramowanie zamkniete, pakiet Komunikacja
Ice MS 365 aplikacji do prac biurowych; do
komunikacji $wiata DS z klientami
gtownie Excel (arkusze kalkulacyjne)
i PowerPoint (prezentacje multime-
dialne); wersje darmowe i ptatne firmy
Microsoft
e-mail Poczta elektroniczna w dowolnej Komunikacja
@ domenie, stosowana gtéwnie do
komunikacji $wiata DS z klientami lub
wspotpracownikami
Facebook Popularny serwis spotecznosciowy Komunikacja

f

ogblnego przeznaczenia; w DS uzywa-
ny m.in. do komunikacji w grupach
uczestnikow $wiata DS, takze przez
osoby chcace wejs¢ do Swiata




164

Tabela 4.2 (cd.)

Data science - najseksowniejszy zawdd XXI wieku w Polsce...

Rola w stosie

ma do wysytania wiadomosci, plikow
i potaczenia z innymi narzedziami;
oprogramowanie zamkniete; wersje
darmowe i ptatne firmy Slack Techno-
logies

Symbol Nazwa Opis technologicznym
DS
Slack Aplikacja do pracy grupowej, platfor- | Komunikacja

N
=" stackoverflow

Stack Overflow

Publiczne forum internetowe przezna-
czone do zadawania pytan i udzielania
odpowiedzi zwigzanych z pisaniem
kodu w réznych jezykach programo-
wania (uzywane szeroko takze poza
DS)

Komunikacja

GitHub

GitHub

Internetowe repozytorium kodu pota-
czone z systemem kontroli wersji Git;
funkcje uznawania autorstwa i pracy
grupowej, funkcje spotecznosciowe
(np. obserwowanie, wyrazanie uzna-
nia); funkcje publikacyjne (np. licen-
cje, opisy, strony WWW, prezentacje
multimedialne); publiczne repozytoria
darmowe, prywatne ptatne; nalezy do
firmy Microsoft

Komunikacja/
pisanie kodu

O git

Git

Zdecentralizowany system kontroli
wersji kodu; stuzy do zarzadzania

i Sledzenia ewolucji catego zbioru pli-
kow cyfrowych, ktore sktadaja sie na
projekt; uzywany szeroko w tworzeniu
oprogramowania; obstuga przez inter-
fejs tekstowy, w innych narzedziach
(np. RStudio) takze interfejs graficzny;
open source wspierane przez firme non
profit Software Freedom Conservancy

Komunikacja/
pisanie kodu/
wdrozenie

@ Acumos Al

Acumos

Platforma do konteneryzacji (w pota-
czeniu z Docker) okres$lonych wersji
modeli wraz ze $Srodowiskiem oblicze-
niowym; open source wspierane przez
Linux Foundation

Wdrozenie

D\C

DvC

Platforma do kontroli wersji zbio-

row danych i modeli oraz $ledzenia
projektu (data science version control);
open source wspierane przez firme
Iterative.ai

Komunikacja/
wdrozenie

Zrédto: opracowanie wtasne.
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4.4. Wartosci spotecznego Swiata data science

Wartosci w koncepcji spotecznych $wiatéw to:

[...] orientacyjne punkty pozwalajace na legitymizacje danego dzialania, a jednoczeénie na do-
konanie oszacowania jego autentycznoéci i poprawnosci z punktu widzenia ,,intereséw” danego
spolecznego $wiata lub jego segmentu. [...]. Wartosci ujawniaja si¢ w dzialaniu, gdy ludzie podej-
mujg decyzje co do swego postepowania (Kacperczyk, 2016: 44, 47).

Opisuje siedem wartosci spolecznego swiata DS: efektywnos$¢, samodziel-
nos¢, racjonalnosé, sprawczosé, swobode, samorozwoj, ciekawosc.

Dzialania w badanym $wiecie sg oceniane, legitymizowane, uznawane za auten-
tyczne i poprawne zawsze w odniesieniu do centralnej kategorii efektywnosci.

Wyrdznione wartosci taczg sie ze soba, s3 wzajemnie powigzane i wymieszane.
Ponizsze czesci ksigzki majg organizowaé wywdd, ale nie oznaczaja rozlacznosci
tych siedmiu wartosci. Kategorie i kody beda powtarzaly sie, ujete z rdznej per-
spektywy. Pojawiajace sie rzadko odniesienia do literatury sg wynikiem przegladu
dokonanego po opracowaniu opisywanych wartosci $wiata DS na podstawie wta-
snych badan terenowych.

4.4.1. Efektywnosc

Peter Norvig, nawiazujac do okreslenia DS jako najbardziej seksownego zawodu
$wiata, wskazal, ze ,,ostatecznie seksownos¢ sprowadza si¢ do efektywnosci” (Gu-
tierrez, 2014: viii-ix).

Efektywnosc¢ jest centralng wartoscia badanego swiata. Cenione jest takie
dziatanie, ktore przynosi jak najwiekszy czy najlepszy wynik na jednostke wktadu,
traktowanego jako koszt (efektywno$¢ = wynik / wktad) oraz takie, ktérego wynik
lub koszt jest uznany za odpowiedni w relacji do zalozonego rezultatu dzialania.

Efektywno$¢ zwigzana jest nierozerwalnie z racjonalnym podej$ciem do dzia-
tania i nawet jesli nie jest precyzyjnie skwantyfikowana, to uczestnicy badanego
$wiata chetnie postuguja si¢ w jej okreslaniu pojeciami ilo§ciowymi, takimi jak
»okolo trzech razy szybciej’, ,zrealizowalismy dzigki temu ponad 80% projektu”
Uzywane s3 ilosciowe wskazniki, np. w wizualizacji danych za Edwardem Tufte
mowi si¢ o relacji ilosci zaprezentowanych danych do ilosci uzytej grafiki — im wie-
cej, tym lepiej (data-ink ratio, dost. ‘stosunek danych do tuszu’) (por. Tufte, 1983;
Inbar, Tractinsky, Meyer, 2007) lub o wspdtczynniku klamstwa (lie factor) - dla
poprawnej wizualizacji wynosi on 1 i jest stosunkiem informacji prezentowane;
graficznie do liczb, ktére grafika ma przedstawia¢ (Biecek, 2018d). Istnieje takze
wiele wskaznikow stuzacych do oceny modeli ML.

Efektywnos$¢ moze by¢ mierzona i oceniana wtedy, kiedy uzyskano jakis wy-
niki i zakladano jaki$ rezultat, w badanym $wiecie cenione s3a zatem przede
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wszystkim dzialanie zrealizowane oraz dzialanie celowe. Przykladem tego na-
stawienia jest traktowane przeze mnie jako kod in vivo powiedzenie ,,na koniec
dnia” (bedace kalka z at the end of the day). Tym samym efektywnos¢ jest nie-
rozerwalnie zwigzana ze sprawczo$cig oraz racjonalnoscig. Przykltadowo: dziata-
nie, ktory postronny obserwator mégtby okresli¢ mianem ,,bawienia si¢” nowymi
narzedziami (np. pakietami dla Pythona), w $wiecie DS bedzie legitymizowane
jako ,testowanie” nowych narzedzi, czyli jednoczesnie bycie na biezaco z poja-
wiajacymi si¢ nowinkami i ocenianie tych nowinek w kategoriach przydatnosci
do poprawy swojego dzialania.

Iteracyjne podejscie do wykonywania dziatania podstawowego sprzyja szyb-
kiemu uzyskiwaniu wynikéw w realizacji jego elementéw, co uwazane jest za
sprzyjajace efektywnosci, wyniki stuzag bowiem do podejmowania biezacych
decyzji o kierunku dalszych dziatan. Tym samym jakoby nie traci si¢ czasu na
dlugotrwale dazenie w niewtasciwym kierunku, bo juz na wczesnym etapie po
uzyskaniu nieobiecujacego wyniku zmienia si¢ kierunek dzialania. Przypomina
to nastawienie na szybkie i czgste porazki (fail fast, fail often), ktére jest nazywane
mantrg firm technologicznych z Doliny Krzemowej. To nastawienie ma by¢ ele-
mentem mitologii amerykanskiego ducha przedsigbiorczosci, gdzie porazki po-
przedzajace ostateczny sukces sg traktowane jako powod do dumy, jako wskazu-
jace na ryzykownos¢ przedsiewzigcia (czyli odwage podmiotu podejmujacego to
przedsiewzigcie), nierozerwalnie zwigzang z wysoko ceniong innowacjg. Ikonami
tak pojetego sukcesu sa np. Thomas Edison, Henry Ford czy Steve Jobs (Draper,
2017). Co do zasady to na iteracyjnym wykonywaniu operacji i korygowaniu bfe-
déw w celu optymalizacji wskazanego parametru bazuja metody nadzorowanego
ML. Poczatkowo wydawato mi si¢ zatem, ze ML jest implementacja tego amery-
kanskiego ducha przedsigbiorczosci, a $wiat DS jest, zgodnie z owym duchem, na-
stawiony na osigganie sukceséw w procesie odnoszenia szybkich i czgstych pora-
zek. To przesadne uproszczenie.

Iteracyjna praca i poprawianie bleddéw to sposéb dziatania uznawany w swiecie
DS za wlasciwy, ale ceniona jest efektywno$¢ i racjonalnos¢, a nie ryzykowanie.
W s$wiecie DS nie tylko nie ceni si¢ ryzyka, ale tez uczestnicy rzadko ryzyku-
ja utrate czegokolwiek innego niz czas. Tak wiec cho¢ sprawczos¢, szczegdlnie
rozumiana jako wplywanie na co$ realnego, praktycznego, np. koszty okreslone-
go procesu w organizacji, jest w badanym $wiecie wysoko ceniona, to znakomita
cze$¢ pracy osob zajmujacych sie DS polega na operowaniu na danych w cyfro-
wym laboratorium, gdzie ryzyka inne niz strata czasu s3 bardzo mate. Takie eks-
perymenty moga by¢ konczone na réznych etapach zaawansowania, nie uzysku-
jac wyniku praktycznego, tj. nie dochodzac do etapu wdrozenia. W laboratorium,
w duzej mierze dzigki zapisywaniu operacji w kodzie, prawie wszystko jest po-
wtarzalne, odwracalne, mozliwe do zmiany. Z punktu widzenia oséb zajmujacych
sie DS i niebedacych jednoczes$nie odpowiedzialnymi za budzet projektow (jak
np. wlasciciele firm, kierownicy zespotéw) nawet czas przeznaczony na ,,porazki”



Elementy spotecznego Swiata data science 167

projektow (czyli brak wdrozenia) moze by¢ uwazany za cenny z uwagi na indywi-
dualny samorozwdj, zdobyte doswiadczenie itp., a nie za bezsensowny koszt.

Pozostajac przy rownaniu ,efektywnos¢ = wynik / wktad”, w $wiecie DS naj-
czedciej w mianowniku jako wklad wystepuje czas przeznaczony na osiagnie-
cie wyniku. Nie spotkalem si¢ z praktyka negatywnej oceny zadnego dzialania
jako wykonanego za szybko. Jesli tylko rezultat jest oceniony jako odpowiedni, to
mniej wlozonego w realizacj¢ czasu moze wylacznie te ocene poprawic. Z uwagi
na przekonanie o szybkim rozwoju DS i technologii cyfrowych w ogéle istnie-
je duza presja do dzialania jak najefektywniejsze w kontekscie poswieconego
czasu. Bardzo trudno byloby legitymizowa¢ uzyskanie dokladnie tego samego re-
zultatu wolniej, niz to mozliwe. Aby taka legitymizacja byla skuteczna, mogtaby
zosta¢ sformulowana poprzez odniesienie do efektywnosci w konkretnej sytuacji,
np. wykonatem co$ wolniej za pomocg funkcji x z pakietu A, wiem o istnieniu
pakietu B i Ze w nim inaczej zaimplementowana funkcja x dziala o rzad wielko$ci
szybciej, ale nie znam pakietu B tak dobrze jak A, czas poswiecony na uzycie B
przeze mnie przewyzszylby zatem czas zaoszczedzony dzigki szybszemu dziataniu
funkcji x w B niz A. Podsumowujac — wybralem rozwigzanie bardziej efektywne
w danym kontekscie.

Do efektywnosci lub bezposrednio do szybkosci odwoluje si¢ warto$ciowa-
nie wlasciwie wszystkich opisywanych technologii swiata DS. Dotyczy to tez
programowania jako takiego:

Wspolczesnie programowanie umozliwia wykonywanie trylionéw (10') operacji arytmetycz-
nych na sekundg. Pozwala to na znaczne zwigkszenie wydajnosci dostepnych rozwigzan, otwiera
mozliwo$¢ praktycznego wykorzystania istniejacych idei, lub tez tworzenia nowych pomystow
(Nowosad, 2019: 12).

Dotyczy to réwniez systemdw bazujacych na analizie danych czy ML. Powsta-
te w latach pigcdziesiatych pierwsze komercyjne systemy oceny zdolnosci kre-
dytowej klienta (credit scoring) — Karol Przanowski (2014: 13-15) uwaza, ze s3
one ,,prekursorami” wspoélczesnych modeli w DS - byly budowane pod hastem
efektywnosci, optymalizacji wybranych aspektéw procesu oceny ,,szybciej, taniej
i obiektywniej” (Przanowski, 2014: 18).

Areny dotyczace sporow pomiedzy narzedziami konkurencyjnymi, takimi jak
jezyki Python i R, ale takze dowolnymi technologiami softwareowymi czy hard-
wareowymi, sg zawsze — cho¢ nie wylgcznie — sporami o efektywnos$¢. Uczestnicy
$wiata DS, nie tylko w Polsce, opracowuja niezliczong ilo§¢ tzw. benchmarkow
nastawionych na pomiar szybkosci dzialania narzedzi (np. White, 2012; Fierro,
Salvaris, Wu, 2017; BrodieG, 2018; Carneiro i in., 2018; Gorecki, Yuan, 2019), ist-
nieja takze pakiety do mierzenia czasu dziatania kodu (Wickham, 2018b; Chang,
Luraschi, Mastny, 2019). W sporach o to, ktére narzedzie jest lepsze, uczestni-
cy moga roznie definiowaé efektywno$¢. Moga podawaé argumenty dotycza-
ce nie tylko poréwnywania szybko$ci dzialania kodu dla tego samego zadania,
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mierzonej w sekundach, ale takze np. liczby linii kodu (czas pisania), dostepnosci
pakietéw/funkcji (takze czas pisania, bo szybciej korzysta sie z gotowej funkcji,
niz pisze jg samodzielnie), czytelnosci kodu (fatwo$¢ i czas poprawiania bledow
w kodzie, wdrozenia nowej osoby do projektu, tatwos¢ ponownego wykorzy-
stania kodu) czy nierzadko poczucia wygody lub tatwosci pracy (pracuje mi si¢
wygodniej w tym jezyku/pakiecie/IDE/systemie operacyjnym, a wiec pracuje
efektywniej). Pokazatem juz przyklady narzedzi, ktére poprzez utatwienia maja
czynié pracg wygodniejszg, a w konsekwencji bardziej efektywna, np. dystrybucja
Anaconda, IDE RStudio, pakiet-nakiadka na Tensor Flow, czyli Keras. Korzysta-
nie z terminala to przyklad pozbycia si¢ naktadki - czyli interfejsu graficznego
- w celu poprawy efektywnosci oraz zwigkszenia sprawczosci i samodzielnosci
cztowieka w pracy na komputerze.

Samo uznanie, ze jedynym prawidlowym sposobem wykonywania dzialania
podstawowego jest zapisywanie operacji na danych w kodzie, jest wyrazem trak-
towania efektywnosci jako wartoéci w §wiecie DS. Data science po prostu nie da
sie robi¢, klikajac (you can’t do data science in a GUI) (Wickham, 2018d). Znany
z ilosciowych badan naukowych postulat powtarzalnosci wyniku (reproducibility)
realizowany jest wlasnie za pomocg kodu - mozna go uruchomi¢ dowolng liczbe
razy i uzyska¢ ponownie wynik zapisanych czynnosci. Kod jest mozliwy do odczy-
tania (readable), przegladajac zatem czyj$ kod bez uruchamiania, mozna zrozu-
mie¢ jego tok myslenia i operacji. Dzieki zapisowi w kodzie mozna $ledzi¢ zmiany
i poréwnywac kolejne wersje zapisu (diffable), zobaczy¢ proces ewolucji projek-
tu. Wickham wskazuje, ze klikanie w ogole zwigksza ryzyko pomylek w procesie
operacji na danych, szczegélnie pomylek niezauwazonych. Sam, uzywajac Excela,
zwyczajnie boi sie klikna¢ w ztg opcje, szczegélnie ze trudno potem odtworzyc¢ to,
co dokfadnie si¢ stalo, nie wiadomo, co naprawia¢ (Wickham, 2018d). Przy pisa-
niu kodu taki problem nie wystepuje. Proces jest zapisany, czlowiek widzi historie¢
operacji, a jesli dochodzi do pomylki, skasowania czesci kodu, nadpisania zmien-
nej czy zagubienia si¢ w skrypcie, wystarczy uruchomi¢ odpowiednie linie kodu
do powtodrzenia ostatniego etapu wykonanego zgodnie z zamierzeniem. Pisanie
kodu w poréwnaniu do klikania sprzyja zatem efektywnosci na wiele sposobow.

Klikanie si¢ nie skaluje (Mason, 2010), a pisanie kodu tak. Co to oznacza?
Jezeli potrzeba np. pobrac jeden plik ze strony WWW, prawdopodobnie wykona-
nie kilku kliknie¢ bedzie szybsze niz napisanie skryptu do $ciagania pliku. Jezeli
jednak chce si¢ pobrac sto plikow i bedzie si¢ robi¢ to codziennie przez miesiac,
klikanie bedzie powtarzalnym, czasochlonnym wysitkiem. Gdy sytuacja zmieni
sie i bedzie trzeba pobiera¢ tysigc plikow pigc razy dziennie, w skrypcie wystarczy
zmiana odpowiednich parametréw. Tak wigc dla rosngcej liczby zadan czy ilosci
danych kod bedzie ,,skalowa¢ si¢”, tzn. dziata¢ rownie efektywnie (przy ogranicze-
niach technicznych) i nie wymaga¢ dodatkowej pracy ludzkiej, a w przypadku kli-
kania wiecej zadan bedzie zawsze oznaczalo wigcej pracy, a takze zwiekszy ryzyko
ludzkich pomytek, frustracje klikajacego, jego zmeczenie itd.
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Postulat powtarzalnos$ci wyniku (reproducibility) zostal przez swiat DS za-
czerpniety z nauk przyrodniczych i przedefiniowany. Powtarzalno$¢ nie ma
zapewnia¢ - jak w nauce - gromadzenia dowodéw na wsparcie albo odrzucenie
hipotezy, by wyeliminowa¢ falszywe roszczenia do nowych odkry¢ i strzec dys-
cypliny dziatalnosci naukowej (Peng, 2011b: 1126). Powtarzalnos¢ w DS sprzy-
ja efektywnosci (Henderson i in., 2017; Wickham, Grolemund, 2017, Bryan i in.,
2019). To przedefiniowanie jest przykladem ,,0odgradzania si¢” od innych §wiatow
(Kacperczyk, 2016: 48), niemniej DS odgradza si¢ od $wiata nauki tylko cz¢scio-
wo, cze$ciowo powoluje sie zas$ na naukowe korzenie, odgradzajac sie od zwyklej
dziatalnodci inzynierskiej, jak przez uczestnikéw $wiata DS przedstawiane bywa
np. tworzenie oprogramowania. Stad mowa o DS jako dziatalnosci paranauko-
wej, czyli takiej, gdzie stosowane sg metody naukowe lub zblizone do naukowych,
ale z nastawieniem na uzytecznos¢ i efektywnos¢ oraz sprawczos¢, a nie aspekty
poznawcze i prawdziwo$¢. Zdaniem badajacego rosyjskich data scientistow Low-
riego w inzynierii dominuje kryterium efektywnosci, natomiast w nauce kryte-
rium prawdy. Twierdzi on, ze cho¢ DS postuguje si¢ tylko kryterium efektywnosci,
szczegblnie w kontekscie oceny dziatania modeli ML, to zmienilo ono technolo-
giczne kryterium efektywnosci w standard epistemologiczny (Lowrie, 2017: 3-9).
Te rozwazania s3 stluszne w odniesieniu do odréznienia DS od nauk przyrodni-
czych, co wida¢ chociazby w opisanym wyzej rozréznieniu w rozumieniu celu
osiggania powtarzalnych wynikéw. Latwo byloby przyporzadkowa¢ DS do kultury
modelowania algorytmicznego (w ktoérej chodzi o wynik), a nauki przyrodnicze
do kultury modelowania generatywnego (w ktorej chodzi o wyjasnianie) (Bre-
iman, 2001; Donoho, 2015). Niemniej granica jest rozmyta, a w samym DS moga
by¢ preferowane metody wyjasnialne (np. regresja logistyczna, drzewa decyzyj-
ne, rozne metody modelowania statystycznego, metody optymalizacyjne znane
z badan operacyjnych) w przypadku okreslonych probleméw lub specyfiki klienta
(np. branza finansowa, cho¢ niekoniecznie dzialanie w niej bedzie uznawane za
DS). Istnieje takze wiele metod stuzacych wyjasnianiu dzialania ztozonych modeli
ML#, takze w celu przeciwdzialania mozliwym zarzutom prawnym lub etycznym
o nieprzejrzyste i dyskryminujace decyzje podejmowane z ich uzyciem. Jednak
dominujaca pozycja w $wiecie DS jest warto$ciowanie efektywnosci (i sprawczo-
$ci) dziatan w opozycji do nauki akademickiej — zaréwno nauk przyrodniczych,
jak i §cistych lub technicznych, tzn. akademickiej matematyki i informatyki. Data
science bywa w tym kontekscie przedstawiane jako dzialania, ktore nie sg sztuka
dla sztuki, a rozwigzywaniem rzeczywistych problemoéw, dostarczaniem rzeczywi-
stej wartosci biznesowej, praca na prawdziwych, brudnych zbiorach danych, robie-
niem czegos, co naprawde dziala.

88 To pojecie to tzw. XAl (eXplainable Al), aktywny na tym polu jest znany w Polsce data scien-
tista i naukowiec (matematyk) Przemystaw Biecek.
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Efektywno$¢ jako centralng warto$¢ wida¢ wyraznie w czterech uzywanych
w badanym $wiecie pojeciach: ,MVP”, ,POC’, ,dziala/nie dziala” i ,,dowozenie”.
Sa to kody in vivo (Charmaz, 2009: 76-79).

I tak MVP (minimum viable product) to produkt minimalnie gotowy do wpro-
wadzenia na rynek, a w przypadku DS gotowy do wdrozenia produkcyjnego. Jest
to produkt zrealizowany minimalnym wkladem, ale dzialajacy, prototyp gotowy

dla pierwszego klienta:

Nowo powstaly zespdt DS za poleceniem managera zdecydowal si¢ uzy¢ bazy NoSQL, pomimo
ze nikt w zespole nie mial doswiadczenia z taka technologia. Zbudowali model, potem podjeli
probe skalowania swojej aplikacji. Jednak poniewaz probowali skalowa¢ produkt za pomoca nie-
odpowiedniej do tego celu technologii [NoSQL - przyp. R.Z.], nigdy nie dostarczyli (deliver) go
klientom. Kierownictwo firmy nigdy nie ujrzato zwrotéw z tytutu inwestycji w ten projekt i do-
szto do wniosku, ze inwestowanie w produkty bazujace na danych byto zbyt ryzykowne i nieprze-
widywalne. Gdyby zesp6t DS zaczal od MVP, nie tylko mogliby zdiagnozowa¢ problemy z samym
modelem, ale takze przej$¢ na tansza, bardziej odpowiednia technologie [bazodanowa — przyp.
R.Z.] i zaoszczedzi¢ pieniadze (Prendki, 2018).

Takie MVP mogga by¢ testowane juz nie w laboratorium DS, czyli niemal zawsze
na danych historycznych, ale w srodowisku bedacym wycinkiem srodowiska pro-
dukcyjnego, tzw. piaskownicy (sandbox) {wywiad 15}. Testy i ich kolejne iteracje
wskazujg na potencjalne kierunki zmian w produkcie - moze dotyczy¢ to jakosci
danych, $ciezki przeplywu danych (pipeline), przechowywania danych, przygo-
towania danych, etykietowania danych, mocy obliczeniowej sprzetu komputero-
wego, modelowania czy wdrozenia — a wigc testowanie MVP prowadzi¢ ma do
bardziej efektywnego wykorzystania zasobow (np. pienigdzy, ludzi, sprzetu, czasu)
na poziomie zespotu DS czy calej firmy, pozwala bowiem przy relatywnie matym
koszcie sprawdzi¢ produkcyjng uzyteczno$¢ wypracowywanego rozwigzania. Je-
den z rozméwcow {wywiad 15} akcentowal to, ze testy w ,,piaskownicy” to sposéb
na zmniejszanie konsekwencji ewentualnej porazki produktu, co jest zmniejsza-
niem mianownika w réwnaniu efektywnosci.

Minimum viable product to zaawansowane stadium projektu DS. Zespol DS
w wiekszej organizacji moze odpowiada¢ za monitorowanie testéw MVP w ,,pia-
skownicy” i w porozumieniu z klientem wewnetrznym oraz ewentualnie zespo-
tem IT ulepsza¢ produkt w celu wykonania wdrozenia produkcyjnego. Mata firma
DS, tzw. start-up lub firma konsultingowa, moze — w zalezno$ci od konkretnego
projektu — w ogdle nie bra¢ udzialu w takich dzialaniach, a osoby zajmujace si¢
DS gléwnie naukowo czy hobbystycznie nie majg z nimi stycznosci. Warto przy-
pomnie¢, ze ,w data science wyprobowujesz 10 pomystow, jeden dziata bardzo
dobrze, a reszta - nie dziala wcale” (Vazquez, 2017). Data science to przede wszyst-
kim eksperymenty, eksploracja — uczestniczenie w projekcie dochodzacym do eta-
puMVP czy do wdrozenia nie jest warunkiem bycia uznanym za uczestnika bada-
nego $wiata, cho¢ udane wdrozenia w portfolio beda podnosity prestiz uczestnika
$wiata i jego warto$¢ na rynku pracy.
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Pojecie ,POC” (Proof of Concept) jest uzywane zamiennie z prototypem lub
MVP, jednak prototyp i MVP s3 rozumiane raczej jako rozwigzania nastawione na
testowanie produktu przez klienta, a POC to rozwigzanie przeznaczone do testow
technicznych, wewnetrznych, raczej bez udziatu klienta. Proof of Concept moze
by¢ wczesniejszym niz MVP etapem projektu DS, to wlasciwie komunikowanie
wynikow w celu uzyskania akceptacji 0sob decyzyjnych odnosnie do dalszych kro-
kéw w kierunku gotowego produktu, wdrozenia produkcyjnego.

B: Okey, i to jest koniec projektu? W tym, na ten moment?

R: Nie, nie, to, to miata by¢ taka pierwsza, pierwsza faza, pierwszy POC, zeby tam tez chodzi
o to, generalnie chodzi o to, zeby te wytyczne sprzeda¢, zespol, ze jesteSmy $wiezym zespo-
tem, dopiero co zbudowanym, i tez chodzi o to, zeby si¢ pokaza’.

B: Jasne.

R: T to chyba si¢ udato. Z drugiej strony to byt POC, ktéry robilismy na niewielkim obszarze
w [nazwa kraju], gdyz kolejnym krokiem ma by¢ juz rozszerzenie calej analizy do calego
obszaru [nazwa kraju].

B: Mhm, OK. A mm, a czy jest jakis plan, co ma by¢ takim, mm, ostatecznym zakoticzeniem
tego projektu? Takim ostatecznym, ostatecznym produktem?

R: Mhm, takim ostatecznym produktem, ktéry jest oczywiscie poza nami, no to jest tak na-
prawde plan rozwoju sieci, czyli w jakim miejscu i jakie te maszty, jakie anteny poustawiac.

{wywiad 18}

R: POC - poof of concept, czyli nie zaktadasz, ze rozwiazanie bedzie produkeyijne, tylko ro-
bisz taka prdbe, aby sprawdzi¢, czy sie da, czy wyniki sa obiecujace {konsultacja na LinkedIn

z R po wywiadzie 18}

Pojecia ,MVP”, ,POC” i ,,prototyp” sa zaczerpnigte z branzy programistycznej
i pomimo réznic pomig¢dzy nimi uwazam je za wskazujace na praktyki, dzieki kto-
rym projekty staja si¢ bardziej elastyczne, co prowadzi¢ ma do unikania sytuacji
brnigcia w rozwigzanie nieprzektadajace si¢ na zwrot inwestycji, czyli s to prakty-
ki nastawione na efektywno$¢ - zmniejszanie kosztow i zwigkszanie zyskow.

Pojecie ,,dziala/nie dziala” odnoszone jest zawsze do kodu - kod musi dzia-
ta¢. Moze nie dziata¢ dokladnie w sposob zamierzony, jednak musi dziala¢ w tym
sensie, Ze zwraca jaki§ wynik. Poza efektywnoscia, ktéra w tym wypadku oz-
nacza nastawienie na dziatanie celowe (na efekty), omawiana kategoria jest zwigzana
z warto$ciami sprawczosci i samodzielnosci. Kod, ktéry nie dziala, tzn. nie zwra-
ca wyniku, a tylko komunikat o bledzie, musi zosta¢ naprawiony. Nie ma znacze-
nia perfekcja - znaczenie ma efektywnos¢. Takze w tym kontekscie uczestnicy
$wiata DS powotujg sie np. na zasade 80/20. Jedna z jej odmian jest przekonanie, ze
20% czasu poswieconego na najwazniejsze elementy projektu przeklada si¢ na 80%
warto$ci uzyskanej w projekcie, a pozostale 80% czasu daje tylko 20% wartosci.

Prowadzi to do akceptowania niedoskonalosci, legitymizowanych jako optyma-
lizacja wkiadu do rezultatu dzialania. Jezeli zespdt DS przygotowal model, ktéry
ma dopasowanie (accuracy) np. 90%, to decyzja o uznaniu go za wystarczajaco
dobry i przejscie do budowania prototypu moze by¢ uznana za optymalna w tym
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sensie, ze bardzo duzo czasu nalezaloby pos$wigci¢ na uzyskanie dokladnosci wyz-
szej o kilka punktéw procentowych, w tym samym czasie mozna by zas przedsta-
wic klientowi pierwsza wersje prototypu, uzyskac informacje zwrotng i wykonac
poprawki (ktére moga dotyczy¢ czego$ zupelnie innego niz doktadno$¢ dziatania
modelu, a waznego z punktu widzenia klienta).

Nie trzeba by¢ super data cruncher, zeby komus pokaza¢ jakie$ rekomendacje, ktore zmienia

jego my$lenie. Swiat czeka na szybkie odpowiedzi, nie perfekcyine, ale pozwalajace dziataé
i zblizy¢ sie do celu [...]. Czasem konsultujemy firmy, ktore majg dzial data science calko-

wicie odciety od reszty firmy i nie daje zadnej wartosci. {notatka terenowa, obserwacja 26}

W tym kontekscie cz¢$¢ uczestnikéw badanego swiata uwaza za bezwartoscio-
we branie udziatu w konkursach modelowania na platformie Kaggle. Optymalizo-
wana jest w nich wylacznie techniczna miara dokladnosci modelu, a o wygranej
decyduja minimalne réznice, uznawane za nieznaczace w komercyjnym DS. Oso-
by biorace udzial w konkursach cyzeluja model, poprawiajac jego wyniki o utamki
punktéw procentowych, czego nie praktykuje si¢ w komercyjnym DS. Konkursy
te polegaja niemal wylgcznie na modelowaniu, poniewaz — po pierwsze — dane do
konkursu sg przygotowane® (uznawana za zmudng i nudg, acz wazna, faza pozy-
skania i wyczyszczenia danych jest ograniczona do minimum), po drugie — osoby
budujace model, nawet jezeli wygraja i uzyskaja nagrode pieniezna, to nie uzyskuja
sprawczosci, oddajg bowiem organizatorowi zbudowany model i nie majg zwigzku
z jego ewentualnym wdrozeniem.

Konkursy Kaggle moga by¢ uznawane takze za co$ nieciekawego, bo znacznie fa-
twiejszego niz rozwiagzywanie realnego problemu biznesowego. ,,Granie w Kaggle”
bywa uznawane za strate czasu, szczego6lnie przez silnie osadzonych uczestnikoéw
$wiata DS (Brzezinski, 2018).

To, Ze nie ma znaczenia perfekcja, wida¢ takze na mikropoziomie dzialania,
czyli w sposobie pisania kodu. Uczestnicy §wiata DS nie oceniajg negatywnie prak-
tyki interaktywnego uruchamiania kodu, poprawiania, sprawdzania dokumentacji
do konkretnego pakietu czy sprawdzania komunikatu o bledzie na Stack Over-
flow, o ile odbywa sie to szybko i skutkuje naprawieniem kodu. Majac dziatajacy
kawatek kodu, ale nie do konca dzialajacy zgodnie z intencja uczestnika®, wypada
zadac pytanie na Stack Overflow, ewentualnie skonsultowac si¢ z kolezanka/kole-
ga. O pomoc z niedziatajgcym kodem wypada zwrdcic si¢ tylko w trakcie warsz-
tatow z kodowaniem na zywo, gdyz zgloszenie problemoéw osobom prowadzacym
uwazane jest wowczas za bardziej efektywne z perspektywy interesu uczestnika

89 Etap w projekcie DS, kiedy dane sa dobrze przygotowane i mozna zacza¢ ,,bawi¢ sie” mode-
lowaniem, nazywany jest czasem , Kaggle moment” {obserwacja 46}.

90 Moze to takze wskazywaé na wykrycie btedu w cudzym kodzie, najczesciej bedzie to autor
pakietu. Wéwczas, gdy osoba upewni sie co do powtarzalnosci btedu i przygotuje dziatajacy
przyktad, wypada zgtosi¢ btad, np. jako issue na GitHubie. Takie dziatanie moze by¢ elemen-
tem budowania swojej reputacji jako osoby umiejacej programowac.
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warsztatu niz samodzielne szukanie odpowiedzi. Niemniej jezeli bedzie to pytanie
o czynnos$¢ uznawanag za elementarna, a nie za bedacy trescia warsztatow, moze
by¢ ono ocenione przez innych jako brak samodzielnosci, a takze niepotrzebnie
zajmujace czas prowadzacych.

W kategoriach dziatania/niedziatania mowi si¢ takze o modelach ML i innych
metodach analitycznych i statystycznych. I znéw musza one w ogole zadziata¢
— jest to tozsame z dzialaniem kodu, za pomoca ktérego je zapisano - ale tez po-
winny ,,dziata¢ dobrze” Dobre dzialanie jest w tym przypadku réwnowazne z uzy-
skiwaniem wyniku bliskiego zaplanowanemu rezultatowi. Istnieja r6zne podejscia
do definiowania tego, co jest rezultatem. W kontekscie modeli ML istnieje wiele
ilosciowych metryk ewaluacji modeli - w nadzorowanym ML najprostsze bedzie
dopasowanie odpowiedzi modelu do wartosci zmiennej zaleznej (accuracy), wy-
razone jako stosunek wszystkich odpowiedzi do odpowiedzi poprawnych (czyli
zgodnych z warto$ciami zmiennej zaleznej), np. 0,9 lub 90% - i cze$¢ uczestnikow
badanego $wiata bedzie koncentrowac si¢ wlasnie na nich, uznajac za pozadany
rezultat np. accuracy wyzsze od ustalonej warto$ci. W zadaniach klasyfikacji sto-
sowane s3 bardziej szczegélowe miary, pozwalajace oceni¢ réznego rodzaju nie-
zgodnosci odpowiedzi modelu z wartosciami zmiennej zaleznej®'. Cze$¢ uczestni-
kéw bedzie nazywala takie podejscie najprostszym, a jednoczesnie nieuzytecznym
i bedzie oceniata poprawno$¢ dzialania modelu takze jako uzytecznos$¢ odpowie-
dzi modelu dla rezultatu w kategoriach osiggniecia celu o charakterze bizneso-
wym (np. zmniejszenia czasu odpowiedzi na reklamacj¢ klienta, zwigkszenia licz-
by platnych subskrypcji wsrod uzytkownikéow w serwisie streamingowym) oraz
w kontekscie calego projektu. Te dwie skrajne strategie definiowania rezultatow
dziatania modeli to przeciwstawne pozycje na arenie dotyczacej tego, czy uczest-
nicy realizuja dzialanie podstawowe, Zeby rozwigza¢ problem badz zrobi¢ model.

Dobrze dzialajgca wizualizacja lub inna metoda analizy danych to taka, ktora
pozwala na wglad w dane, pokazuje zalezno$ci pomiedzy zmiennymi, ewentual-
nie komunikuje co$§ w sposob zrozumialy, pozwala na skonsumowanie wyniku
przez odbiorce. Czes$¢ uczestnikow $wiata DS zwraca duzg uwage na fizjologiczne
i psychologiczne mechanizmy percepcji informacji podanych w formie graficz-
nej, czg$¢ stosuje rozne, takze zaawansowane metody statystycznego testowania
hipotez, wielu jest na biezaco z najnowszymi publikacjami (nierzadko preprin-
tami) w dziedzinie ML. Dobrze dziatajace s3 zatem metody nie tylko szybkie, ale
i niekoniecznie szybkie, za to odpowiednio dopasowane do problemu - w sensie
biznesowym i metodologicznym.

91 Typowe miary dla klasyfikacji binarnej to specyficznosc (specificity), precyzja (precission)
oraz czuto$¢ (sensitivity lub recall). Dla klasyfikacji binarnej i wieloklasowej stosuje sie takze
metryke F-1 (w podstawowej postaci jest ona $rednig harmoniczna precyzji i czutosci). Dla
réznych modeli ML stosowana jest rowniez krzywa ROC (Receiver Operating Characteristics)
i obliczana na jej podstawie powierzchnia pod krzywa (area under the curve - AUC) (por.
Powers, 2007).
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Popelnianie i naprawianie bledow, szczegolnie technicznych®, ale takze meto-
dologicznych, jest uznawane za nieusuwalny element wykonywania dziatania pod-
stawowego. Iteracyjna praca metodg prob i bledéw bedzie uznawana za normalng
dopiero od poziomu umiejetnosci uznawanych za elementarne. Mylenie si¢ przy
napisaniu jednej linii kodu przy podstawowych funkcjach z pakietow, np. NumPy;,
pandas czy dplyr, bedzie jasnym sygnatem niskich kwalifikacji - podobnie kfopoty
z wykonaniem modelu regresji logistycznej czy drzewa decyzyjnego.

W badaniach psychologicznych i pedagogicznych popelnianie bledéw, do-
swiadczanie tzw. konstruktywnych porazek (productive failure) wskazywano jako
to, co sprzyja nauce konceptow matematycznych i rozwigzywaniu probleméw
matematycznych (Kapur, Rummel, 2012). Moim zdaniem mozna to odnie$¢ nie
tylko do efektywnosci, ale takze do innych wartosci $wiata DS — samodzielno-
$ci, sprawczosci i swobody. W badaniach wskazywano, iz poczucie lgku (anxiety)
przed matematyka u nastolatkow jest zwigzane z poczuciem bezsilnosci wobec
rozwigzania problemu matematycznego (OECD, 2015), a to poczucie legku moze
by¢ powodowane m.in. przez nadmierny nacisk na prawidtowa odpowiedz i zmu-
szanie do stosowania okreslonych procedur rozwigzywania zadan przez nauczy-
cieli (Harper, Daane, 1998). Takze w $wiecie open source przyzwolenie na popel-
nianie i poprawianie btedéw jest uwazane za to, co sprzyja poczuciu sprawczosci,
a w konsekwencji osigganiu efektow. Tworca jadra (kernel) Linuxa — Linus Tor-
valds — wskazywal, ze ,,ze ztymi decyzjami technicznymi jest tak, ze zawsze mozna
je cofna¢” (Cass, 2016).

Uczestnik, ktorego dziatanie bedzie pozytywnie oceniane przez innych uczest-
nikéw $wiata DS w omawianych aspektach, podejmuje samodzielnie proby roz-
wigzywania napotykanych probleméw, dziata bez strachu przed popelnieniem
bledu iz przekonaniem o wlasnym sprawstwie, czyli tym, ze jest w stanie poradzi¢
sobie z rozwigzaniem problemu. Samodzielnie i swobodnie wybiera sposoby po-
dejscia do problemoéw oraz dziala efektywnie, optymalizujac rézne aspekty wkladu
pracy w poréwnaniu do jej efektu.

Nie jest wiec tak, ze data scienti$ci zwracajg uwage wytacznie na szybkos¢: ,,wol-
ny dzialajacy kod jest lepszy niz szybki niedzialajacy kod” (Nowosad, 2019: 15).
Uczestnicy swiata DS raczej postrzegaja swoje dzialanie w kontekscie jak naj-
efektywniejszej optymalizacji jakosci i szybkosci pracy oraz maksymalizowania
wybranego aspektu.

W $wiecie DS tak wazna jest efektywno$¢, ale nikt nie uwaza, ze im wiecej zrobi
modeli dziennie czy im wiecej linijek kodu napisze, tym lepszym jest data scientistg
- nie jest to wigc dzialanie ,,na ilo§¢” w takim sensie. Szybkos¢ jest bardzo wazna, ale

92 Przyktadowo: pojawiaja sie zarty, w ktorych wedtug szablonéw charakterystycznych okta-
dek znanego w DS wydawnictwa O’Relly przygotowano fikcyjne tytuty technicznych pod-
recznikow, m.in.: ,Kopiowanie i wklejanie ze Stack Overflow”, ,Googlowanie komunikatow

o btedach”, ,Prébowanie rzeczy, az zadziataja”, ,,Pisanie kodu, ktorego nikt nie bedzie mogt
przeczytad”, ,Zmienianie rzeczy i patrzenie, co sie stanie”
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nikt nie liczy efektowno$ci czasu pracy tak jak dla pracownika zbierajacego truskaw-
ki. Data scientisci uwazaja swoja prace za tworczg, techniczng i naukows, chodzi
zatem o minimalizowanie czasu, ale nie o ilos¢, tylko o jako$¢ rozwigzanych proble-
mow. Sadze, Ze uczestnicy badanego $wiata, spotykajac si¢ z zadaniem nastawionym
na liczbe probleméw, dazyliby do zautomatyzowania ich obstugi. Optymalizowanie
postrzegam jako dazenie, by rozwigza¢ problem najlepiej, jak to mozliwe, w jak
najkrotszym czasie. Tak wiec pomimo nastawienia §wiata DS na szybka, iteracyjna,
niedoskonala, efektywna prace, jakos$¢ pracy - szczegolnie w sensie metodologicz-
nym - takze jest dla uczestnikéw kategorig odniesienia normatywnego. Raczej nie
identyfikuja si¢ oni z tym, co nazywano kulturg firm technologicznych, wyrazajaca
sie w hastach: ,wdrazaj i poprawiaj pdzniej” (launch and iterate) oraz ,,dzialaj szyb-
ko i psuj” (move fast and break things) (Crawford i in., 2018: 12) — bardziej moze
z akcentujgcym iteracyjne optymalizowanie hastem ,wydawaj wczesnie, wydawaj
czesto” (release early, release often), pochodzacym z ruchu open source (Raymond,
2001). Swiat DS ceni racjonalno$é, scjentystyczne podejscie do realizowanych dzia-
fan, a takze ciekawos¢ realizowanych projektow i raczej nie dazy do szybkich wdro-
zen kosztem tych wartos$ci. Tym samym warto$ci nie stanowi szybkos¢ sama
w sobie. Stanowi ja efektywnos¢ — rozumiana jako optymalizacja.

W kontekscie optymalizacji uczestnicy badanego $wiata DS chetnie powoluja
sie na no free lunch theorem (dosl. twierdzenie o tym, ze ‘darmowe obiady nie ist-
niejg). Nie ma zysku bez kosztu, maksymalizowanie jednego wskaznika odbywa
sie zatem przez obnizanie innych i nie ma rozwigzan po prostu najlepszych (Wol-
pert, Macready, 1997). W odniesieniu do tego twierdzenia wskazuje si¢, nawet
w materiatach do nauki podstaw ML, ze:

[...] kazdy algorytm Kklasyfikacji zawiera integralne zalozenia i zaden z modeli klasyfikacji nie
przewaza nad innymi, jezeli nie opracujemy zatozen dotyczacych danego zadania. W praktyce
niezbe¢dne okazuje si¢ poréwnywanie przynajmniej kilku réznych algorytmoéow w celu wytreno-
wania i doboru najbardziej skutecznego modelu. Zanim jednak bedziemy w stanie poréwnac
rézne modele, musimy najpierw ustali¢ metryke stuzaca do pomiaru wydajnosci (Raschka,
2018: 35).

Tego rodzaju racjonalne, a najchetniej takze kwantyfikowalne podejscie do
optymalizacji uczestnicy badanego swiata DS stosuja do wielu aspektow swojego
dzialania - od oceny modeli ML, przez kwestie dotyczace uzywanych w projekcie
narzedzi, kod i pisanie kodu, po np. sklad zespolu projektowego do ogélnego re-
zultatu projektu. W rozmowach nieformalnych z uczestnikami $wiata DS spoty-
kalem sie ze stosowaniem kategorii optymalizacji, relacji wktadu do wyniku, ogél-
nie efektywnosci takze w odniesieniu do sfer Zycia niezwigzanych z dziataniem
podstawowym ani w ogéle z DS, m.in. w kontekscie wyboru $rodka transportu,
zmiany pracy, przeprowadzki, wyboru studiow.

W stosunku do pisania kodu za przyktad nastawienia na efektywnos$¢ moze stu-
zy¢ postulat przygotowywania kodu mozliwego do powtérnego uzycia (reusable)
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- kod ma by¢ modularny (modular - sktadac¢ si¢ z niewielkich, niezaleznych cze-
$ci, co realizowane jest gtéwnie za pomoca funkcji), poprawny (correct — robic to,
co piszacy ma na mysli), czytelny (readable — Tatwo innej osobie czytajacej zro-
zumie¢, co robi kod), mie¢ styl (stylish — by¢ pisany zgodnie z jednym stylem,
np. PEP 8 dla Pythona), wszechstronny (versatile — rozwigzywa¢ problem, ktory
wystepuje wiecej niz raz i przewidywa¢ zmienno$¢ danych wejsciowych) oraz kre-
atywny (creative — rozwigzywac problem dotychczas nierozwigzany lub znaczaco
poprawiac istniejace rozwigzanie) (Tatman, 2019).

Stowo ,,dowozi¢” jest traktowane jako nieformalne, stosowane w rozmowach
pomiedzy uczestnikami badanego $wiata i ich wspoélpracownikami, natomiast
w rozmowach z klientami czy w wystapieniach publicznych uzywane jest ,,dostar-
czy¢”. Oba sg kalka z angielskiego deliver (por. Ameisen, 2018), ktére oznacza zre-
alizowanie okreslonego zadania w uméwionym terminie (deadline). Nastawienie
na dostarczanie odréznia¢ ma DS od pracy naukowej, gdzie wystepuja okreslone
terminy realizacji, np. grantéw, ale zdaniem jednego z rozméwcow nie jest to pre-
sja czasowa, znana mu z pracy w komercyjnym DS:

R: I, mmm, jasne jest, e to [data scientist — przyp. R.Z.] jest bardzo dobra [pauza] praca,
tak? Tylko dosy¢ nieduzo 0s6b sie do niej nadaje. Czyli trzeba mie¢ dosy¢ specyficzny, jak to
sie moéwi, skillset, czyli tak jak mdéwie — trzeba umie¢ catkiem niezle programowad, trzeba
calkiem niezle zna¢ sie na statystyce i czu¢ matematyke, trzeba tez jednoczes$nie rozumie¢
procesy biznesowe klienta w domenie, w ktdrej klient pracuje i czwarta rzecz trzeba dowo-
zié. Jest taka, na przyklad, mmmm, sztuczna inteligencja na uczelniach [pauza], ale ona
zazwyczaj nie jest skoncentrowana na tym, zeby w miare szybko dostarczy¢ klientowi, eeee,
efekt. Kto$ bierze sobie grant, ma dwa lata na wykonanie jakiejs, jakich$§ badan, no i sobie
wykonuje tak? Tutaj w cze$ci biznesowej, komercyjnej jednak dosy¢ duzy nacisk jest na tem-

po. {wywiad 2}

Dowozenie jest czwartym, zaakcentowanym przez rozméwce elementem skla-
dajacym sie na te rzadko wystepujaca hybryde, jaka jest osoba nadajaca si¢ do pra-
cy w charakterze data scientisty. Pierwsze trzy z wymienionych elementéw bliskie
sa stynnej definicji Conwaya (por. rys. 1.2) — umiejetnos¢ programowania (u Con-
waya hacking skills, czyli w moim rozumieniu programowanie i bieglos¢ techno-
logiczna), znajomos$¢ matematyki i statystyki (math and statistics knowledge) oraz
rozumienie procesow biznesowych klienta (substantive expertise, co oznacza bycie
ekspertem w konkretnej dziedzinie i r6zni si¢ od umiejetnosci zrozumienia bizne-
su kolejnych klientéw na potrzeby kolejnych projektow, a taka jest wlasnie specy-
fika pracy rozméwcy). Stowo ,,dowozi¢” pojawia si¢ w Polsce w opisywanym zna-
czeniu takze w innych $rodowiskach, gdzie praca ma charakter projektowy - np.
w zargonie firm IT i korporacji.

W s$wiecie DS cenione jest dostarczanie czegos, co dziala. Wysoko ocenione
bedzie wdrozenie produkcyjne modelu, nieco nizej zakonczenie projektu na eta-
pie POC lub MVP. Kiedy rezultatem projektu DS jest raport skladajacy sie np.
z podsumowan danych, wynikow testow statystycznych, wynikéw eksperymentow
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z modelami ML, jest to uznawane za projekt nieciekawy, malo wazny, malo uzy-
teczny. Jezeli celem pracy jest samo generowanie podsumowan danych, np. w celu
sprawdzenia, w ktorym sklepie odnotowano najwigkszy wzrost rok do roku
w sprzedazy okre$lonego produktu, to w $wiecie DS przewaznie nie bedzie to
w ogole uznane za data science, a za analityke danych (na pewno przy uzyciu ,tra-
dycyjnego zestawu analityka”, czyli arkusza kalkulacyjnego i zapytan w SQL-u).
Dla uczestnikéw $wiata DS to modelowanie ML odroéznia data science od analizy
danych. Jezeli zatem w projekcie przeprowadzono eksperymenty z modelami ML,
to raczej nie ma watpliwosci co do uznania tego za data science. Jezeli jednak re-
zultat projektu sprowadza si¢ do prezentacji takich eksperymentéw w raporcie, to
réwniez jest to nieciekawy, malo uzyteczny projekt.

Jeden z rozméwcow {wywiad 6} wskazal, ze raport jest typowym rezultatem
projektow, ale jezeli to jest jedyny rezultat, to projekt nie jest uzyteczny (jak wizyta
lekarska, ktora polega wylacznie na postawieniu diagnozy). Nieco bardziej uzy-
tecznym rezultatem projektu — rezultatem, ktoéry w badanym $wiecie jest juz uzna-
wany za co$ dzialajacego - jest aplikacja do wizualizacji danych. Takie wizualizacje,
tzw. dashboardy, przygotowywane np. jako strony WWW/intranetowe przy uzyciu
pakietow ,,Shiny” lub ,,plotly”, beda prezentowa¢ uzytkownikowi podsumowania
kluczowych danych, informacje w postaci réznych wykreséw i wskaznikow, tzw.
KPI (czasami za KPI stoi proste dziatanie matematyczne, czasami zaawansowany
model statystyczny lub ML), a takze pozwala¢ uzytkownikowi na interakcje, takie
jak samodzielne filtrowanie zakresu danych w réznych wymiarach. Produkt jest
uznawany za tym lepiej dziatajacy, im mniej ingerencji ludzkiej potrzeba do jego
funkcjonowania (np. od$wiezania danych), ale takze dziatanie produktu moze by¢
oceniane w kontekscie realnego wplywu w dokonywaniu zmian. Najlepiej dzia-
tajacy jest produkt, ktéry bazuje na produkcyjnym wdrozeniu modelu, dajacym
automatyczng odpowiedz bardzo wiele razy dla bardzo wielu 0séb - ,,jezeli kazdy
tam tylko dolara dziennie zaoszczedzi czy tylko pie¢ dolaréw, no to przez skale,
przez codzienno$¢ ma duzo wigkszy wplyw niz to, ze prezes wie, Ze tu ma na czer-
wono, tu ma na zielono” {wywiad 6}.

Widag, jak wazna jest nie tylko efektywno$¢, ale i jak duza jest warto$¢ spraw-
czoéci w badanym $wiecie DS. Rozmoéwca negatywnie ocenil sytuacje, w ktorej
model, w sensie biznesowym, bylby uzyteczny tylko teoretycznie, w raporcie, ,,na
papierze’, a nie praktycznie ,,po wdrozeniu”:

R: Powiedzmy, kto$ celowo robi [pauza], kto$ celowo [pauza], jak to powiedzie¢, chyba trzeba
powiedzied, ze to byl sfingowany wypadek na tej zasadzie, ze ludzie si¢ umawiajg, walg tanim
samochodem w drogi samochdd i z ubezpieczenia taniego samochodu biora pienigdze na
naprawe drogiego samochodu [...] i teraz chodzi o to, Zeby w momencie zgloszenia szkody
stwierdzi¢, tak, mamy do czynienia z wyludzeniem, trzeba si¢ temu przyjrze¢ blizej. I byly
dwie trudnoéci w tym projekcie. Jedna trudno$¢ to nie wiadomo bylo, czy da si¢ to zrobi¢
i trudno bylo w jakis systematyczny sposéb stwierdzi¢: tak, na pewno da si¢ to zrobi¢, trzeba
byto po prostu przeanalizowa¢ projekt, przeanalizowal proces i korzystajac z doswiadczenia
stwierdzi¢ [pauza] tak, da sie albo nie, nie da sie. Druga sprawa byto bardzo duzo zmiennych,
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ba byto unikna¢ probleméw zwiazanych z tym, ze danych si¢ nie rozumie. Aby upewnié
sie, ze dane sa przygotowane w dobry sposéb i ta analiza tez nas zaskoczyta mimo sporego
doswiadczenia, yyy, w takim sensie, ze jesli bySmy sie nie przyjrzeli zmiennym praktycznie
jedna po drugiej, to wtedy bysmy zbudowali model, ktéry na papierze moze i dziata, ale po
wdrozeniu dziala duzo, duzo gorzej. [...] Eee, no i to bylo drugie zaskoczenie, natomiast
efekt byl tez fajny, znaczy, on byl zaskakujacy, w zasadzie byl do przewidzenia, w ten spo-
sob, zeee tam bylo kilka modeli, w zaleznosci od modelu bylo plus 10, plus 20 plus 30% do
przodu, liczac w pieniadzach.

B: Mhm, zaoszczedzonych.

R: Potem, finalnie w udaremnionych wyludzeniach. {wywiad 5}

4.4.2. Sprawczos¢

Sprawczos¢ to sprawianie, ze cos$ sie dzieje. Oddaje to znane w socjologii pojecie
agency. To ,dzianie si¢” jest tozsame ze zmiang, przej$ciem z jednego stanu w dru-
gi. W badanym $wiecie najbardziej ceniona jest sprawczos$¢ w tzw. realnym $wiecie,
rozpatrywana takze w kategoriach skali — im wigksza skala wptywu, tym wigksza
sprawczo$¢. W powyzszym przykladzie {wywiad 5} wida¢, ze zmiana dokonywana
jest z uzyciem ML. Model, wdrozony do pracy operacyjnej w firmie ubezpiecze-
niowej, przyczynit si¢ do redukcji kosztéw wytudzen ubezpieczen o okoto 10-30%
{wywiad 5}. Cho¢ z punktu widzenia naukowcéw z dziedzin humanistycznych
i spotecznych maglby by¢ to rewelacyjny przyczynek do rozwazan nad sprawczo-
$cig aktoréw pozaludzkich, to nie podejmuje ich tutaj, poniewaz taka perspektywa
nie pojawia si¢ w badanym $wiecie spolecznym DS. W $wiecie DS sprawczos¢
postrzegana jest wylacznie jako sprawczos¢ ludzka. Mowi sie o narzedziach jako
poteznych, wydajnych, ale to cztowiek opanowuje ich uzywanie i dzieki nim doko-
nuje zmian. Narzedziami nazywamy zaréwno technologie (hardware i software),
jak i metody uzywane w DS.

To przekonanie o panowaniu uczestnika badanego $wiata nad narzedziami
wydaje si¢ mi szczegdlnie wazne wlasnie w DS, a konkretnie w modelowaniu
metodami ML. Uczenie maszynowe jest uzywane do tworzenia systemow, w kto-
rych decyzje podejmowane s3 automatycznie, bez udzialu cztowieka, na podsta-
wie odpowiedzi modelu na dane wejsciowe. W ML nie ma zaprogramowanych
regul, s3 one wyestymowane z danych. W dodatku cz¢s¢ metod przetwarza takie
dane wejsciowe, ktore sg przystosowane do percepcji ludzkiej — teksty, obrazy
dzwigki. Jest to polaczone wysokim poziomem skomplikowania matematycz-
no-informatycznego ML. To wszystko, podsycane marketingiem, sklada si¢ na
obecne w réznych dyskursach - popkulturze, mediach, naukach (przyrodni-
czych, humanistycznych, spolecznych), biznesie — okreslanie modeli ML jako
magii, inteligencji, wladzy, statusu boskiego czy demonicznego algorytmoéw
(por. Thomas, Nafus, Sherman, 2018).
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Z punktu widzenia uczestnikéw $wiata DS tego rodzaju kategoriami, podkre-
$lajacymi sprawczos¢ tzw. algorytmow, postuguja sie osoby spoza swiata DS, kto-
re nie maja pojecia o szczegotach technicznych i metodologicznych, ewentualnie
osoby kierujace komunikaty marketingowe (moga by¢ to uczestnicy swiata DS
lub ich rzecznicy) do 0séb spoza $wiata DS. Modelowanie metodami ML to nie
magia, a majsterkowanie, a tzw. Al to raczej haslo na slajdach w PowerPoincie
niz co$ dzialajacego, zapisanego w kodzie. W §wiecie DS podkreslana jest w ten
sposob silna podmiotowos¢ czlowieka, bieglego w postugiwaniu sie¢ narze-
dziami (technologicznymi i metodologicznymi). W popkulturowych obrazach
Al bogiem sg albo ,konstruktorzy myslacych maszyn’, albo same te maszyny
(Knapik, 2018: 13). Pierwszy typ jest blizszy temu, w ktérym sprawczo$¢ lokuja
uczestnicy $wiata DS.

W komercyjnym DS akcentowana jest sprawczo$¢ w sensie wplywu dzialania
na wyniki finansowe firm-klientow. Stosowane jest pojecie dostarczania warto-
$ci (deliver value), ewentualnie dostarczania wartosci biznesowej. Pojecie wartosci
(value) stosowane byto juz w definicjach big data. Tzw. definicje 5Vs wskazywaly
na warto$¢ finansowg danych cyfrowych, zbieranych i przechowywanych przez
rézne podmioty (Gandomi, Haider, 2015). W toku badan zauwazytem, ze w ko-
munikacji ze sceny, tak na konferencjach, jak i meetupach, czesto pada okreslenie
~warto$¢” bez ujetego wprost odniesienia do finanséw. Mowa jest raczej o dostar-
czaniu wartosci, korzysciach, zmienianiu czegos, poprawianiu i ulepszaniu. Do
akcentowania wynikéw finansowych dziatan data scientistow dotartem gléwnie
dzigki wywiadom indywidualnym. Szczegdlnie rozmdéwczynie/rozméwcey z naj-
dluzszym stazem zawodowym - rozmawialem z pojedynczymi osobami pracuja-
cymi wiecej niz 15 lub 20 lat, co niekoniecznie oznacza tyle lat w DS - podkreslaty/
podkreslali, ze data science musi si¢ optacac.

Na warto$¢ sprawczosci w badanym $wiecie wskazuje uznawanie pisania kodu
za prawidlowy sposéb wykonywania dzialania podstawowego. Sprawczos¢ czlo-
wieka poslugujacego sie do operacji na danych kodem jest znacznie wieksza niz
postugujacego sie GUI. Ma to zastosowanie do ogolnej pracy na komputerze. Dla
0s6b bedacych doswiadczonymi koderami®® omawiana réznica jest tak oczywista,
ze nie werbalizowaly jej w wywiadach. Wglad w t¢ sprawczos$¢ osiagang dzieki
kodowaniu dala mi narracja jednej z rozmdéwcezyn, ktéra wywodzi si¢ z akademii
i kodowac¢ zaczeta po studiach magisterskich:

R: [...] w momencie, w ktérym puscitam ten skrypt i on mi podzielit te bodzce, eee, zoba-
czytam, jaka jest w ogdle potega w uzyciu tego, eee, narzedzia, tak? Jakim jest znajomo$é

jezyka programowania. Ze ja sobie wymyslam problem, jestem w stanie znalez¢ rozwiazanie,
prawie ze od tak, to po prostu do mnie dotarto [krétka pauza], miatam takie [§miech], glupio

mowié, objawienie [ze $miechem], ale to bylo po prostu tak niesamowite poczucie mocy

93 Moga to by¢ np. ludzie z wyksztatceniem informatycznym lub matematycznym, programi-
$ci, ktorzy przeszli do DS, osoby interesujace sie programowaniem od dziecinstwa, takze
osoby mtode.
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sprawczej, tego, co mozna zrobi¢, ze ja stwierdzitam, ze jak ja bym sie tego dobrze nauczyla,
to ja bym w ogdle mogta rozwiazywaé wiele problemdw, ktére napotykam w swojej pracy

toby by¢ zawsze takie sprowadzone do tego, co jest wykonalne manualne, manualnie, albo
dostepne, zrobione juz przez kogos. {wywiad 21}

Podobne wrazenie ,,potegi” osiaganej dzigki kodowaniu mialem, widzac dzia-
tanie pierwszych wlasnorecznie napisanych linii kodu i poréwnujac je z wktadem
powtarzalnego klikania w GUI, potrzebnego do uzyskania takiego samego wyniku.
Rozmoéwcezyni wskazala, iz umiejetnosci programistyczne uwaza za dajace wieksza
swobode pracy. W kodzie mozna zapisa¢ niemal wszystko, co czlowiek wymysli
(o ile pozwalaja na to umiejetnosci), a klikajac, czlowiek pozostaje ograniczony
przez polecenia zdefiniowane przez tworcéw oprogramowania. Piszac kod, mozna
skoncentrowac sie na tym, jak co$ zrobi¢, a nie czy da si¢ to zrobi¢. Dzigki tej
sprawczosci i swobodzie rozmoéwczyni odczuwala, ze ma mozliwos¢ osiggniecia
wyzszego poziomu pracy badawczej, niz gdyby nie potrafila pisa¢ kodu.

O ile osoby z malym dos$wiadczeniem w kodowaniu moga by¢ zachwycone
sprawczoscig, jaka daje korzystanie z kodu w poréwnaniu do korzystania z GUI, to
bardziej doswiadczeni koderzy moga mie¢ podobne odczucia, poréwnujac kodowa-
nie (w sensie programowania czynnosci i regut) z modelowaniem metodami ML.

Pewnych probleméw nie daloby sie rozwigzaé ,,normalnym” programowaniem
(opisywaniem czynnosci i regul), a da sie je w sposob akceptowalny rozwigzywac
dzigki ML (czyli estymowaniu regut z danych). Uczenie maszynowe jest postrze-
gane jako jeszcze wyzszy niz pisanie kodu poziom sprawczosci, a takze efektyw-
nosci, osigganej dzigki komputerom:

R: [...] A potega komputeréw polega na tym, ze, zatézmy, ja napisze jaki$ program kom-
puterowy, jestem w stanie go zmultiplikowaé, nie wiem, z miliard razy, dwa miliardy, nie
wiem, ile mi tylko pozwoli, nie wiem, pamieci komputer, tak, to ja moge sobie mnozy¢,
wysyltaé, kopiowad i tak dalej, i tak dalej. [...] strasznie mi sie spodobala ta koncepcja, ze,
Ze maszyny maja taka site w sobie, znaczy maszyny, no dokladnie komputery, ale to, co mi
sie najbardziej w tym wszystkim podobalo, to to, ze, yyy, no, komputer to jest tylko narze-
dzie, tak, too komputer, poki co jeszcze nie myéli iii wladciwe wszystko to, co on zrobi, to
to jest tutaj w glowie, tak? I strasznie mi sie spodobala wladnie ta koncepcja, ze wystarczy
posiaé¢ odpowiednia wiedze i mozesz wydawad, wiesz, polecenia komputerom, ktére beda
to wszystko robity i ktére zwielokrotnig, noo, w nieograniczonym stopniu twoje mozliwosci,
tak. I to wlasnie bardzo, bardzo mi si¢ spodobato, wtedy wiasnie jeszcze myslalem, ze bede
robit jakies takie strony i tak dalej, eee, Ze w te strone to pdjdzie i pojechatem po raz drugi, bo
to byl laczony taki wyjazd na studia do [nazwa kraju] i tam miatem pierwsze w swoim zyciu
zajecia ze sztucznej inteligencji i wtedy, no, bardzo, bardzo mi si¢ spodobalo i stwierdzitem,
ze to jest to, ze w to chce pojsé. {wywiad 11}

Osiaganie jeszcze wiekszej niz dzigki tradycyjnym narzedziom IT sprawczo-
$ci i efektywnosci jest ogolna legitymizacja stosowania ML, a nawet DS jako
takiego. Wdrazanie modeli ML moze zatem by¢ przez uczestnikéw badanego
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$wiata uznawane za kolejny, po tzw. cyfryzacji, czyli w ogdle przejsciu do pracy na
komputerach, krok w rozwoju ludzkosci®. W badanym $wiecie moga pojawiac si¢
odniesienia do tego, ze jest to jakoby naturalny kierunek rozwoju ludzkosci, facz-
nie ze stosowaniem analogii rozwoju technologii do ewolucji istot zywych - np.
komputery uczg si¢ widzie¢ (metody analizowania obrazéw np. z uzyciem DL).

Sprawczo$¢ osiggana dzieki technologii moze by¢ uwodzicielska dla ludzi zaj-
mujacych sie DS, o czym moéwil Christopher Wylie, pracujacy niegdy$ w Cam-
bridge Analytica (Levy, 2019). Wspominal on o swoim zafascynowaniu mozliwo-
$ciami targetowania reklamy politycznej dzieki danym z Facebooka i cho¢ - jako
gej 1 obywatel Kanady — nie mial wspdlnych pogladéw z amerykanska prawica, to
zaangazowal sie w projekt tak bardzo, ze nie myslal o realnych konsekwencjach
swoich dziatan. ,,Kiedy piszesz skrypt w Pythonie, to nie masz wrazenia, Ze robisz
cokolwiek komukolwiek. Nie myslisz: »jak to moze faktycznie skrzywdzi¢ ludzi?«”
(Levy, 2019).

Wskazywano mi tez, ze oczekiwania klientéow wobec ustug zwigzanych z DS
bywaja wygdérowane, co §wiadczy o przecenianiu sprawczoséci, mozliwej do osia-
gniecia dzigki projektom data science. Takze niektdrzy uczestnicy badanego swiata
moga przecenia¢ sprawczos$¢ wlasng lub dziedziny DS jako takiej:

B: Nie, chciatem spytaé o twojg opinig. Co sqdzisz o tym, Ze to jest jakas najlepsza praca $wiata?
R: [$miech]

B: Najseksowniejszy zawdd swiata.

R: Tak tak [ze $miechem], styszalem [...] No wiesz, to jest z jednej strony fajne [pauza], bo
to pomaga pracowaé. Tak uwazam, bo buduje pewna percepcje. Znaczy, uwazam, Ze to, co
robimy, jest trudne, jest nowe, wiec to jest tak naprawde stwarzanie baaardzo wielu rzeczy od

nowa, to bardzo dynamicznie sie rozwija, wiec ten caly szum medialny sie w to wpisuje i po-
maga, i dobrze, dobry, dobrze nas usytuawia na rynku, to na pewno. Ale z drugiej strony nie
uwazam, zeby moja praca byla trudniejsza niz, nie wiem, wystrzelenie ludzi na Marsa, tak?
Wiec to nie jest tak, ze tu bedzie jesteSmy teraz herosami i w ogdle ztotym palcem dotykamy
i rozwiazujemy problemy $wiata i lekarstwo na raka sie nagle objawia, nie? Wiec tez trzeba

mie¢ w sobie pokore i wiedzied, Ze to tez jest pewna praca, ktéra, no, po prostu codziennie sie
ja wykonuje, raz lepiej sie udaje, raz gorzej, duzy poziom, procent projektéw w ogéle bardzo
szybko umiera, [...] To nie jest proste, jak cztowiekowi sie wydaje, ze jest supermenem, bo

jest teraz data scientista, to moze wszystko, [cmokniecie] no nie moze, no. {wywiad 6}

Spotykatem sie z historiami akcentujacymi realny wplyw, zmiane rzeczywisto-
$ci czy inaczej ujete synonimy sprawczosci osiaganej dzieki realizacji projektow
DS. Zaréwno indywidualnie, jak i w roli rzecznikéw swoich firm/instytucji uczest-
nicy badanego $wiata wypowiadaja zdania w rodzaju: ,,my zmieniamy $wiat, ,,ro-
bimy rzeczy niemozliwe’, ,,rozwigzujemy problemy, ktérych nikt inny nie potrafi
rozwigza¢”. Nie jest jednak tak, ze uczestnikom badanego $wiata jest obojetne,

94 Nie zauwazytem, by pojawiato sie to w badanym $wiecie, ale w literaturze istniejg pojecia
trzeciej i czwartej rewolucji przemystowej - trzecia to cyfryzacja, a czwarta polega na stoso-
waniu tzw. Al (por. Paprocki, 2016).
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w jakiej dziedzinie wplyng na $wiat. Czes$¢ z nich zwraca uwage nie tylko na sile
wplywu, ale i na jego znaczenie.

Moim zdaniem marketing ma relatywnie najgorsza opinie w badanym $wiecie.
Spotkalem si¢ w moich badaniach z krytyka etyczna tej branzy (Zulicki, 2019).
Nie jest to specyficzne tylko dla polskiego swiata DS - juz w poczatkowym okresie
ksztaltowania sie branzy DS w USA napisano, Ze ,,zaden mlody hacker nie dora-
stal, marzac o sprzedawaniu reklam” (Conway, 2014). Jeft Hammerbacher, uzna-
wany za jednego z twércow wspdlczesnego znaczenia terminu ,,data science’, byly
pracownik Facebooka i LinkedIn, powiedzial publicznie, Ze ,najlepsze umysty
mojej generacji zastanawiajg sie¢, jak sprawi¢, by ludzie klikali na reklamy [...] to
jest do dupy” (,,[...] that sucks”) (Savage, Halford, 2017: 1140).

Rozmoéwczynie/rozméwcey pracujacy w obszarach, ktdre okreslaty/okreslali jako
stuzace wylacznie zarabianiu pienigdzy lub nieciekawe (m.in. marketing, ustugi fi-
nansowe), raczej wskazywaly/wskazywali na che¢ zmiany branzy na taka, ktdra jest
w ich opinii bardziej znaczaca, wartosciowa, wazna, stuzy ludzkosci. W badanym
$wiecie za taka uwazana jest przede wszystkim medycyna. To w medycynie, czy
ogolnie branzy biomedycznej, wskazywano na mozliwos¢ wziecia udzialu w pro-
jekcie, ktory ,,zrewolucjonizuje co$ w $wiecie” {wywiad 15} w takim sensie, Ze np.
wydtuzy ludzkie zycie. Jednoczesnie w tego rodzaju wypowiedziach wskazywano
nastawienie na samorozwoj i to, by praca byta ciekawa. Takie nastawienie pojawia
sie tez w formie porad dla poczatkujacych data scientistow (Gutierrez, 2014: 317).
Niemniej mozna spotkac si¢ z opiniami, Ze charakterystyka pracy w komercyjnym
DS jest zawsze taka, iz najwazniejszy jest wynik finansowy i jest on wlasciwie je-
dynym kryterium oceny jakosci projektéw DS, gdyz taka jest ,natura kapitalizmu”
(O’Neil, 2017: 108).

Pojecie ,,dziala/nie dziala” takze wskazuje na warto$¢ sprawczoséci w badanym
swiecie. Istnieje praktyka kwestionowania autentycznos$ci dzialania, tzn. nie-
uznawania dzialalnosci za data science wtedy, kiedy projekt nie jest nastawiony
na rezultat w postaci czego$ dzialajacego. Nie chodzi o sytuacje, w ktérej po-
mimo staran nie udaje si¢ uzyska¢ zadowalajacych rezultatow i projekt zostaje
zakonczony. Chodzi o intencjonalne nastawienie wylacznie na rezultat w postaci
deklaratywnej, czyli wykonanie analizy danych i sporzadzenie raportu czy prezen-
tacji z wynikami lub rekomendacjami. Czgs$¢ uczestnikdw badanego $wiata moze
wy$miewac takie rezultaty, méwiac, ze to nie jest DS, a np. konsulting, nie uzna-
jac takich deklaratywnych rezultatéw za cos, co rozwigzuje rzeczywisty problem.
Przyktadem tej praktyki byto zdarzenie na jednym z meetupéw zorientowanych
na jezyk R {obserwacja 25}. Pierwszy prelegent prezentowal model optymalizacji
cen dla klienta z obszaru handlu detalicznego, akcentujac, jak wazne w projekcie
jest zrozumienie potrzeb firmy-klienta oraz teorie ekonomiczne. Gdy padto pyta-
nie z publicznosci: ,,Czyli co tak wlasciwie dostarczyliScie? Slajdy?”, sala gruchne-
ta $miechem. Inny prelegent bronit si¢ stowami ,,chcemy dawac co$ dzialajacego,
chociaz prototyp”.
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W kodeksach etycznych tzw. Al zauwazono przekonanie o potencjale sztucz-
nej inteligencji. Zaréwno pozytywny, jak i negatywny wplyw Al jest w takich ko-
deksach powszechnym, uniwersalnym zmartwieniem (Greene, Hoffman, Stark,
2019). W $wiecie DS panuje taki wlasnie poglad: narzedzia, jakimi dysponuje data
science, majg ogromny wplyw na dalsze losy ludzkosci, Ziemi i $wiata. Rozwoj DS,
a w szczegdlnosci ML, uwaza sie za nieunikniony, jest on imperatywem, dotknie
kazdej dziedziny zycia. Wskazuje to na wysoka warto$¢ sprawczosci w $wiecie DS.
Jednocze$nie narze¢dzia, w tym ML, postrzegane s3 jako neutralne w ludzkich re-
kach. Wedlug uczestnikdow $wiata DS o pozytywnym/negatywnym wplywie wolno
mowi¢ dopiero na przykladzie konkretnych projektéw, a najlepiej na zrealizowa-
nych wdrozeniach. Moze to akcentowa¢ ludzka odpowiedzialno$¢ za cel uzywania
tych uznawanych za potezne narzedzi, co postrzegam jako kolejny argument za
przywigzaniem badanego $wiata do mocnej, sprawczej podmiotowosci ludzkiej.
»lechnologia jest niewinna [innocent, podkr. oryg.]. To data scientista ustawia
dane wejsciowe (input) i zadaje modelowi zmienng celu” (Casas, 2018). W ba-
danym $wiecie DS oraz na przecigciu ze §wiatem biznesu {obserwacja 22} poja-
wiajg si¢ poréwnania do noza/mlotka, ktérymi mozna przygotowac posilek/wbic¢
gwozdz lub zabi¢ cztowieka®. Data science (czy konkretnie ML) uwazane jest za
narzedzie ogdlnego zastosowania, ktére samo w sobie nie podlega ocenie moralne;j.
Prowadzi to do tego, ze w badanym $wiecie nie kwestionuje si¢ etycznosci DS jako
takiego. Nikt nie powie, ze analiza danych, statystyka, programowanie i ML to z re-
guly zle i szkodliwe pomysly. Niemniej artykulowana neutralno$¢ narzedzi jest
rowna temu, Ze s3 one domyslnie dobre — oceniajac t¢ dobro¢ w odniesieniu do
warto$ci §wiata DS. Narzedzia te majg przeciez zwigkszac efektywnos¢ i sprawczosc.

4.4.3. Samorozwoj i samodzielnos¢

W $wiecie DS szczegdlnie ceni sie¢ samodzielny wysilek oraz panuje przeko-
nanie, ze rozwoj czlowieka polega glownie na samodzielnej pracy. Takie po-
strzeganie samorozwoju zwigzane jest z charakterem wykonywania dzialania
podstawowego DS - pisanie kodu odbywa si¢ niemal wylacznie samodzielne
przed ekranem komputera. Fizyczna obecnos¢ innych oséb pracujacych na swo-
ich komputerach nie ma duzego znaczenia, a praktyki programowania w parach
(pair programming) (Williams i in., 2000) sa niezwykle rzadkie. Zarédd taki styl
pracy w kolektywach hakerskich nazwal ,wspélnotg indywidualnej koncentracji”

95 Przyktady mozna by mnozy¢, np. tak w wywiadzie dla portalu sztucznainteligencja.org.pl
wypowiedziat sie Przemystaw Biecek: ,przeciez nie méwimy, ze mtotek jest etyczny albo
nieetyczny, tylko ze osoba, ktéra go uzyta, podjeta bardziej lub mniej etyczne decyzje. SI
[sztuczna inteligencja - przyp. R.Z.] jest narzedziem i w kwestiach etycznych nie zdejmowat-
bym odpowiedzialnosci z cztowieka, ktory to narzedzie stworzyt, lub ktéry z niego korzysta”
(Chojnowski, 2020).



184 Data science - najseksowniejszy zawod XXI wieku w Polsce...

(Zardd, 2018: 220) i ten styl obowiagzuje w $wiecie DS w sytuacji fizycznego dziele-
nia przestrzeni przez uczestnikow badanego $wiata.

Samodzielnos¢ nie oznacza samotnosci. W $wiecie DS praktykowanych jest
wiele form wspoétpracy grupowej i wzajemnej pomocy. O ile dzialanie podstawowe
jest realizowane samodzielnie i zazwyczaj za dany projekt DS jest odpowiedzialna
jedna osoba, to wystepuje praktyka konsultowania sie i dzielenia wiedza.

Dzielenie si¢ wiedza, kodem i wynikami pracy wlasnej oraz udzielanie pomocy
innym osobom s3 w $§wiecie DS powszechne i cenione, tak w formie zapo$redni-
czonej przez internet (np. na GitHub, LinkedIn, blogi, Stack Overflow, Slack), jak
i w kontaktach twarza w twarz (codzienna praca, meetupy, konferencje, warsztaty,
hackatony). Kazda z tych praktyk jest takze nastawiona na samorozwoj oraz au-
toprezentacje — budowanie swojego wizerunku zaréwno w badanym $wiecie, jak
i wobec ludzi spoza $wiata, np. rekruteréw, pracodawcow.

Samorozwdj jest w badanym $wiecie postrzegany jako dzialanie bezustanne.
Polega on na:

1) byciu na biezaco z nowymi technologiami i narzedziami dla DS;

2) poznawaniu domeny lub kolejnych domen, z ktérych pochodza dane, z kté-

rymi si¢ pracuje;

3) poznawaniu pracy innych oséb zajmujacych si¢ DS, takze w innych dome-
nach, stosujacych inne metody i inne technologie;

4) zglebianiu lub przynajmniej od$wiezaniu wiedzy teoretycznej z zakresu ma-
tematyki, uznawanej za niezmienna podstawe DS (np. algebra liniowa, staty-
styka matematyczna);

5) podejmowaniu wyzwan — moze pojawiac sie okreslenie w rodzaju ,wycho-
dzenia ze swojej strefy komfortu”, czyli np. zmiana pracy na inng domene¢
danych, udzial w hackatonie, podjecie si¢ organizacji konferencji, podjecie
projektu niekomercyjnego itp.

Czes¢ uczestnikow $wiata DS podkresla, Ze wazne jest takze rozwijanie kompe-
tencji biznesowych i migkkich, np. umiejetnosci doprecyzowania celéw bizneso-
wych projektéw, rozumienia dzialania réznych rodzajéw firm-klientéw, zdolnosci
komunikacji z osobami nietechnicznymi. W §wiecie DS nie uwaza sie, Ze raz osia-
gniety wysoki poziom kompetencji zostaje na zawsze, a raczej, Ze nie uzywajac
okreslonych narzedzi i metod, zapomina si¢ ich i trzeba uczy¢ si¢ powtoérnie. Po-
nadto mozna zosta¢ w tyle.

Istnieje presja bycia na biezaco. Dominuje przekonanie o tym, ze DS zmie-
nia sie i rozwija bardzo szybko, oraz ze podobne szybkie tempo przemian
w réznych aspektach charakteryzuje wspolczesny swiat jako taki. Nie doty-
czy to tylko rozwoju narzedzi charakterystycznych dla DS, cho¢ w praktyce
duza cze$¢ dziatan uczestnikéw to sledzenie nowo pojawiajacych si¢ narzedzi
(konkretnie np. repozytoriow kodu, pakietéw, artykutéw naukowych prezen-
tujacych metody ML). Cze$¢ uczestnikow moze mowi¢ o eksponencjalnym
tempie zmian, przyspieszeniu technologicznym (co jest charakterystyczne np.
dla Raya Kurzweila), bywa to takze praktyka legitymizowania DS i praktyka
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marketingowg — upraszczajac, trzeba wdraza¢ Al, bo firme¢ przegoni konku-
rencja - panuje w tej sferze ,wyscig zbrojen” {wywiad 19}.

W kontekscie samorozwoju bycie na biezaco oznacza, ze nalezy nieustannie
uczy¢ sie i podejmowac dzialania nierutynowe co najmniej w pieciu wyzej wyrdz-
nionych aspektach. Jako kod in vivo traktuje uzywane w swiecie DS pojecie state of
the art, ktore oznacza najbardziej zaawansowang technologie lub metode w danym
momencie. W badanym $wiecie DS nalezy zatem zna¢ state of the art i wiedzie¢,
ze za miesigc czy dwa co$ innego moze by¢ owym najbardziej zaawansowanym
rozwigzaniem. Nalezy zna¢ aktualne dokonania i rozumiec¢ ich tymczasowos¢.

To przekonanie o koniecznosci bycia na biezaco i znajomosci state of the art wy-
stepuje rownoczesnie z opisywanym nieco wcze$niej przekonaniem o nieuchron-
nosci dalszego rozwoju DS. Jeden z rozméwcow wskazal, ze struktura rél w DS
bedzie si¢ zmienia¢ (mniej stanowisk analitycznych, wigcej zwigzanych z réznymi
aspektami ML oraz inzynierii danych), niemniej nie spodziewa sie spadku wyso-
kiego popytu na prace 0s6b zajmujacych si¢ DS, poniewaz ,to nie jest tak, ze jedna
firma odpusci, zeby by¢ w tyle” {wywiad 19}. Poproszony przeze mnie o spekulacje
na temat tego, co mogloby zatrzymac lub spowodowac regres w branzy DS, wska-
zal zartobliwie na wybuch na Storicu niszczacy calg ziemska elektronike, ewentu-
alnie silne regulacje prawne — cho¢ te drugie raczej zmienilyby charakter branzy,
niz doprowadzity do zapasci.

Bycie samodzielnymi i rozwijanie si¢ jest przez czg$¢ uczestnikow badanego
$wiata DS uznawane za wynik ciekawosci, a dokladniej bycia zainteresowanym
data science. W ponizszym fragmencie zwracam szczegdlng uwage na to, ze
zdaniem rozmdwczyni bycie zainteresowanym DS sprawia, Ze nie ,,trzeba” (w sen-
sie przymusu), a ,mozna’ (w sensie mozliwosci) wciaz si¢ rozwijac. To, czy bedzie sie
mie¢ poczucie ciggltego samorozwoju, wskazywano jako kryterium decydujace
o kontynuagji albo zmianie pracy.

Stykajac sie w wywiadach wylacznie z wypowiedziami faczacymi ciekawosé, sa-
morozwdj i samodzielno$¢, sadzitem, ze badany $wiat DS sktada sie tylko z uczest-
nikéw ,,rzeczywiscie zainteresowanych” {wywiad 4}, dla ktérych praca jest pasja
lub co najmniej hobby. Sg jednak uczestnicy niebedacy tak pojetymi ,,zaintereso-
wanymi” DS. Wytlumaczono mi, ze istnieje kilka pozioméw bycia zainteresowa-
nym, z ktérych najwyzszy to pasjonat, i ze do takich wlasnie os6b mam w moich
badaniach etnograficznych dostep, bywajac na meetupach i konferencjach. Nawet
jednak w przypadku uczestnikow, dla ktorych stabilna praca jest wazniejsza od
samorozwoju, ,nie jest tak, ze oni w ogéle nie inwestuja w rozwdj, ale, no, jakby
wida¢ dysproporcje [w poréwnaniu z pasjonatami - przyp. R.Z.]” {wywiad 15}.
Uczestnik swiata DS jest zatem zobowiazany wobec tego swiata do ciaglego sa-
morozwoju.

To przekonanie o koniecznosci ciaglego rozwijania si¢ moze by¢ wzmacniane
w badanym $wiecie przez to, ze uczestnicy swiata DS znaja lub sami wykorzystuja
mozliwo$ci automatyzacji pracy ludzkiej, co moze wywolywa¢ poczucie bycia za-
grozonym tzw. bezrobociem technologicznym.
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B: Okey, aa czy teraz, ee, tez musisz sig jeszcze uczyc roznych rzeczy? Czy juz wszystko umiesz?
R: Nie [$miech], nie, nie. Jakbym uznala, ze wszystko umiem, to by byt koniec. {wywiad 17}

Biecek (2019b) podczas wystapienia na warszawskim Data Science Summit
2019 stwierdzil, ze najwazniejszymi obecnie trendami w DS jest wlasnie automa-
tyzacja modelowania (autoML) oraz wyjasnialnos¢ modeli (XAI) {obserwacja 46}.

Osiagniecie pewnego poziomu kompetencji technicznych i metodologicz-
nych, polaczone z przekonaniem o wartosci samorozwoju i przyzwyczajeniem
do podejmowania samodzielnego wysitku, moze prowadzi¢ czes¢ uczestnikow
badanego $wiata do przekonania o mozliwosci skutecznego nauczenia si¢ nie-
mal wszystkiego. Jest to odmiana poczucia sprawczosci, ktéra polega na prze-
konaniu podmiotu o byciu zdolnym do zrozumienia lub zrobienia, co zechce.
Sama owocna nauka pisania kodu moze sprzyja¢ ksztaltowaniu si¢ takiego prze-
konania u 0s6b uczacych sig, a jednoczesnie nastawienie na samodzielnos¢ i po-
czucie wlasnej sprawno$ci moze sprzyja¢ osiagganiu sukceséw w pisaniu kodu.
Kodowanie moze by¢ uznawane przez laikdw za umiejetnos¢ trudno dostepna,
wymagajaca elitarnych kompetencji umystowych. Nowosad (2019: 15) jako anti-
dotum na ten mit proponuje samodzielne wyszukiwanie informacji w internecie
i ciagle uczenie sie.

W $wiecie DS ceniona jest samodzielno$¢ - takze jako cecha opisywana w psy-
chologii mianem wewnatrzsterownosci lub wewnetrznego umiejscowienia kon-
troli (internal locus of control — LoC). Sadze, ze jest to zwigzane — po pierwsze
- z tym, ze $wiat spoleczny DS jest mtoda i niezinstytucjonalizowana catoécia spo-
teczng, a po drugie, ze specyfika dzialania uczestnikéw $wiata DS. W pierwszym
przypadku chodzi o to, ze nie ma instytucjonalnej $ciezki zostania data scientista,
nie ma uznanego, formalnego sposobu zaswiadczania o kwalifikacjach, a osoby,
ktdre obecnie okreslajg si¢ jako data scientisci czy zajmujace si¢ data science, moga
mie¢ rozne wyksztalcenie i doswiadczenie zawodowe (w ktérych niekoniecznie
pada nazwa ,data science”). Tym samym w badanym $wiecie zdecydowana wigk-
sz0$¢ uczestnikéw to samoucy, a dopiero nieliczne osoby rozpoczynajace kariere
w 2018-2019 roku mogga by¢ absolwentami studiéw o profilu data science.

Samodzielne uczenie si¢ narzedzi technologicznych jest szczegdlnie wazne
w przypadku oséb wywodzacych si¢ z matematyki lub nauk przyrodniczych,
niemajacych wyksztalcenia informatycznego. Typowym scenariuszem, nie tyl-
ko dla takich osdb, jest uczenie si¢ nowych narzedzi na potrzeby konkretnego
projektu czy problemu. Specyfika dzialania badanego $§wiata DS sprawia, ze we-
wnatrzsterownos$¢ i wewnetrzne LoC s3 w tym $wiecie pozadane - pozytyw-
nie bedzie oceniana w DS osoba, ktéra samodzielnie osiaga rezultaty, samo-
dzielnie definiuje cel lub cele szczegétowe, nie czekajac na polecenia, z wlasnej
inicjatywy zadaje pytania, szuka odpowiedzi, jest gotowa podejmowa¢ decyzje
o nowym kierunku eksperymentdéw, a przede wszystkim ogdlnie wychodzi z ini-
cjatywa, nie czeka na instrukcje.
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4.4.4. Ciekawosc

Ciekawos¢ oznacza ciekawo$c¢ jako ceche czlowieka - bycie ciekawym czegos, za-
interesowanym czyms, takze bycie ciekawskim lub dociekliwym. Oznacza takze
ciekawos$¢ jako ceche przedmiotu — cos jest ciekawe lub interesujace. W $wiecie
DS ciekawo$¢ ceniona jest we wszystkich tych znaczeniach.

Ciekawos¢, bedaca cechg czlowieka, jest tym, co wskazywano mi jako charakte-
rystyke taczaca wszystkich uczestnikow $wiata DS. Jeden z rozméwcoéw uwazal, ze
DS to nie tylko zawdd, ale typ myslenia (co byto dla mnie markerem do szerszego
niz kategoria zawodu czy pracy skonceptualizowania badanego wycinka rzeczywi-
sto$ci spolecznej, a ostatecznie przyjecia ramy pojeciowej spotecznych swiatow):

B: [...] Bo nie wiem, czy jest cos innego, co was tgczy, czy to jest tak, ze praca was tgczy, nie? Ze
data scientist to jest zawdd, tak bym to nazwal, tak?
R: Ale tez typ my$lenia na przyktad. To znaczy, mysle, ze taka istotng cecha, to znaczy kaz-

dy ma ja w réznym zakresie, jest ciekawo$é. U nas w zasadzie nie ma ludzi nieciekawych,
kazdego tam cos$ ciekawi [pauza], no, mamy swoj nerdowski humor [pauza], mamy pewne
specyfi [R wskazuje na swoj T-shirt], no sam pan widzi, jak ja wygladam, aaa, w garnitury
si¢ ubieramy na §luby i na pogrzeby, tak? No i tego typu, tak? Mmmmm [pauza] duza czes¢,

mysle, z nas jednak gdzie$ tam btadzi my$lami tak mocno i nawet podczas rozméw kwa-
lifikacyjnych wychodzito. Rekrutowatem tez dosy¢ sporg ilo§¢ informatykéw [pauzal, no

to mam wrazenie, ze jednak ta grupa data scientistow jest jeszcze bardziej specyficzna niz
informatykéw. {wywiad 2}

Bycie ciekawym jest rozumiane na dwa sposoby:

1)

2)

ciekawo$¢ czegos, zainteresowanie czyms — tym czyms jest DS, ewentualnie
dziedziny jej bliskie jak ML, programowanie, matematyka; tak pojeta cieka-
wo$¢ moze by¢ uwazana w badanym $wiecie za cos, co sprzyja samorozwo-
jowi w tym sensie, ze osoba ,rzeczywiscie zainteresowana” DS rozwija sie
i uczy nowych rzeczy, wiedziona przede wszystkim ciekawoscia, czyli wla-
sng motywacja wewnetrzng; w konsekwencji to bycie zainteresowanym jest
w badanym $wiecie strategia potwierdzania autentycznosci, czyli legitymi-
zacji siebie jako prawdziwego uczestnika §wiata DS; negatywnie sa w $wie-
cie DS oceniane motywacje wlasnych dziatan w rodzaju ,,ucz¢ si¢ metody X
i dzieki temu zatrudni¢ si¢ w firmie A, gdzie zarobie dwa razy tyle, co
obecnie”; raczej wypada wskaza¢ na motywacje typu ,,styszalem o metodzie X
i tak mnie zaciekawila, ze wczoraj pol nocy nie spalem i czytatem o tym,
a dzisiaj w pracy znalazlem nowy pakiet wlasnie do tego i juz nie moge sie
doczeka¢, az w domu to uruchomie”;

ciekawsko$¢ lub dociekliwo$¢ — rozumiane jako niezadowalanie sie fatwy-
mi, powierzchownymi odpowiedziami i wyjasnieniami, dazenie do pozna-
nia szczegolow, doprecyzowywanie i uscislanie, a — jak sadze — takze chec
zrozumienia, eksperymentowania, szukania, zglebiania, rozpracowywania
probleméw; nie dotyczy to kazdego i zawsze dziatania w badanym $wiecie,
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w odniesieniu do centralnej kategorii efektywno$ci w pewnych sytuacjach
dociekanie szczegotow bedzie bowiem oceniane negatywnie jako strata cza-
su lub energii umystowej; zdaniem niektérych uczestnikéw $wiata DS tak
rozumiana ciekawskos¢ czy dociekliwos¢ jest cechg indywidualng, bez ktorej
nie mozna by¢ uczestnikiem badanego swiata; osoba zajmujaca si¢ DS musi
zatem legitymowac si¢ zarowno checia, jak i zdolnosécia do zadawania py-
tan; czg$¢ uczestnikow badanego $wiata moze uwaza¢, ze DS wymaga tak-
ze pomystowosci, kreatywnosci, tworczego czy nieszablonowego podejscia
do dzialania; poczatkowo wydawalo mi si¢ to niezwigzane z ciekawoscia,
jednak wskazuje to zaré6wno na wartoséci ciekawosci, jak i samodzielnosci
oraz sprawczo$ci w badanym $wiecie w tym sensie, Ze pozytywnie ocenia
sie tworzenie nowych rozwigzan (technicznych i metodologicznych), podej-
mowanie nierozwigzanych czy po prostu stabo zdefiniowanych problemow,
a negatywnie rozwiazania szablonowe i wtérne, dobrze rozpoznane - takie
traktowane sg jako nieciekawe.

W podreczniku dla poczatkujacych data scientistow uzywajacych jezyka R na-

pisano:

Kluczem do zadawania dobrych pytan doprecyzowujacych (follow-up questions) bedzie poleganie
zar6wno na swojej ciekawosci (curiosity) — o czym chcesz dowiedzie¢ si¢ wiecej? — oraz na scep-
tycyzmie (skepticism) — jak moze to by¢ mylace? (Wickham, Grolemund, 2017).

Data scientista to nie osoba ,,tylko do klepania kodu” {wywiad 22}. Cieka-
wos¢, bedaca cechg indywidualng uczestnikéw oraz cecha przedmiotu (DS czy
ML), jest w badanym $wiecie chetnie wskazywana jako to, co odréznia DS od in-
nych, raczej inzynieryjnych dziedzin IT - tam tylko ,klepie si¢” kod. Uczestnicy
swiata DS uwazajg sie za blizszych nauce niz zwyklej, raczej nieciekawej z ich per-
spektywy inzynierii, moze pojawiac si¢ okreslenie R&D (research and development,
dost. ‘badania i rozw¢y’). Z tej perspektywy tworzenie oprogramowania moze by¢
uznawane w Swiecie DS wlasnie za co$ zwyklego, nudnego, nieciekawego, nieza-
pewniajgcego samorozwoju, polegajacego na szablonowym rozwigzywaniu dobrze
zdefiniowanych probleméw. Data science przeciwnie - jest ciekawe i wymaga by-
cia ciekawym, Zeby je robic.

Ciekawe sg sprawy niemajace oczywistego rozwigzania: trudne do zdefiniowa-
nia, trudne w realizacji, niewyjasnione. Wypowiedz jednego z rozmoéwcodw wska-
zuje takze na warto$¢ sprawczosci — ,,ja najczgsciej biore projekty, ktére albo si¢ nie
udaly, przynajmniej z dwa razy, albo nikt nie wie, jak si¢ za nie zabra¢” {wywiad 6},
co znaczy: inni nie daja rady realizowac¢ tak trudnych projektow, jak data scienti-
sta. Uczestnicy $wiata DS chetnie postrzegaja ,,co$ ciekawego” jako wymagajaca
ich wysitku intelektualnego zagadke. Ciekawy moze by¢ przede wszystkim pro-
blem, w drugiej kolejnosci dziedzina (wymieniane wcze$niej finanse i marketing
beda w badanym $wiecie raczej uznawane za mato ciekawe), ewentualnie metody
(szczegdlnie DL lub metody niestandardowe), ale raczej nie technologie. ,Ciekawy
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projekt” oznacza ,taki, ktorym warto sie zaja¢” i uczestnikom uzasadniajacym
w ten sposob np. zmiane pracodawcy inni uczestnicy raczej nie zadajg kolejnych
pytan o motywy decyzji. Ciekawy projekt to takze taki, w ktérym konkretny
uczestnik zgodnie ze zobowigzaniem do samorozwoju bedzie si¢ dalej rozwija¢,
pewne przedmioty s3 zatem uznawane za ciekawe/nieciekawe na poziomie indy-
widualnym - zaréwno w odniesieniu do bycia zainteresowanym jakim$ przedmio-
tem, jak i relacji wiasnych kompetencji do poziomu trudnosci przedmiotu. W tym
sensie dla okreslonego uczestnika ciekawa moze by¢ praca w agencji marketingo-
wej czy w banku. W $wiecie DS istniejg takze przedmioty powszechnie uznawa-
ne za ciekawe - medycyna, pojazdy autonomiczne i bezpieczenstwo (wykry-
wanie wyludzen/oszustw, bezpieczenstwo cyfrowe). Co do metod, to przynajmniej
cze$¢ uczestnikow za ciekawe uznaje DL, a raczej powszechnie za takie uznane
beda metody niestandardowe, czyli np. poltaczenie typowych modeli ML w jeden
bardziej ztozony asamblaz (model ensemble), wykorzystanie typowego modelu
ML lub statystycznego w sposdb inny niz typowy, a takze uzycie malo znanych
metod statystycznych, pochodzacych z waskiej dziedziny badan ilosciowych (jak
ekonometria, badania operacyjne, bioinformatyka, meteorologia) i zaadaptowa-
nie ich do innej domeny. Za ciekawe moga by¢ uznawane dane nieustrukturyzo-
wane (teksty, obrazy, dzwiek), ktére standardowo modelowane s3 za pomoca DL.
Nie spotkalem si¢ z okreslaniem technologii jako ciekawych, ewentualnie okre-
$lano niektore z nich jako fajne. Niemniej ,,fajne” jest malto znaczace poza tym, ze
wskazuje na pozytywna ocen¢ — mianem ,fajne” okreslano nie tylko technolo-
gie (np. klastry, GPU), ale i konkretnych pracodawcéw, ciekawe problemy, rozwia-
zywanie zagadek, korzystanie z technologii open source, mozliwos¢ pracy zdalnej,
a wiec sprawy wskazujace na rdzne wartosci badanego $wiata.

W badaniach tworcéw oprogramowania open source oraz hakeréw wskazywano
na ciekawo$¢ jako motywacje do podejmowania i podtrzymywania ich dziatan.
W tym wymiarze hakerzy podobni sa do naukowcéw wedtug tzw. klasycznego
etosu naukowca Roberta K. Mertona (Zar6d, 2018: 24-25, 288-289). Ciekawos¢,
bedaca motywacja do dziatania, w §wiecie DS jest obowiazujaca w tym sensie, Ze
uczestnikom wypada powolywac¢ sie na nig jako wlasna motywacje do uczest-
nictwa w $wiecie DS.

Istnieje zwigzek wartosci §wiata DS - ciekawosci, samodzielno$ci, samorozwo-
ju, efektywnosci — z postmodernistycznym rozumieniem pracy (Haratyk, Bialy,
Gonda, 2017: 154-156). Cho¢ mowa o $wiecie spolecznym, w ktérym dziatanie
podstawowe moze, ale nie musi by¢ wykonywane komercyjnie i moze, ale nie musi
by¢ zrédtem dochodu, to rozumienie ,,pracy” (czy raczej dzialania podstawowe-
go) jako rozwinigcia/spelnienia cech zycia jednostki (Haratyk, Bialy, Gonda, 2017:
154-156) oraz interpretowanie ,,pracy” jako kwestii wyboru i rozwoju osobistego
lub rozwoju zyciowego - zgodnie z postmodernistycznym imperatywem samore-
alizacji, opisanym m.in. przez Malgorzate Jacyno (2007) - s3 zbiezne z pogladami
uczestnikow swiata DS i znajdujg wyraz w wartosciach.
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4.4.5. Swoboda

Uczestnicy $wiata DS traktuja swobodny wybor wlasnych narzedzi pracy raczej
jako co$ oczywistego. Negatywnie odnoszono si¢ w moich badaniach do sytu-
acji, w ktorej narzedzia s odgdrnie narzucane, np. przez szefa zespolu, firme/
instytucje zatrudniajaca czy klienta. Uczestnicy badanego $wiata negatywnie
oceniajg odgoérne narzucanie narzedzi w postaci oprogramowania zamkniete-
go. Szczegolnie dotyczy to podstawowego srodowiska pracy DS, gdzie swoboda
wyboru jest zawezona do dwoch dominujacych jezykow programowania skryp-
towego — Pythona i R. Narzedzia typu SAS czy SPSS raczej nie s3 uzywane przez
uczestnikow badanego $wiata z wlasnego wyboru. Swoboda i elastycznos¢ sa
w badanym $wiecie uznawane za zalety zaréwno R, jak i Pythona jako takich.
Z jednej strony te zalety plyna z tego, ze sa to jezyki programowania, a nie opro-
gramowanie z GUI, uzytkownik jest zatem znacznie mniej ograniczony w do-
stepnych opcjach. Z drugiej strony sa to narzedzia open source, a wiec istnieje
swoboda w stosowaniu ich do rozmaitych celéw, swoboda modyfikacji i bu-
dowania rozszerzen (przede wszystkim w postaci pakietow), a te rozszerzenia,
rzecz jasna, zwiekszajg elastycznos¢, a takze mozliwosci (a wiec i sprawczos¢).

Istnieje praktyka podkredlania, ze uzywany jezyk programowania jest jezy-
kiem wyboru (kalka z language of choice) — osoba uzywa go dlatego, ze chce,
a nie musi. Jest to strategia nastawiona na wygode i tatwos¢ pracy w tym sensie,
ze cztowiekowi pracuje si¢ wygodnie za pomocg narzedzia, ktére mu odpowia-
da. Istnieje w badanym $wiecie postulat dobierania wlasciwego narzedzia do
problemu, nie kldci si¢ to zupelnie ze swoboda wyboru narzedzia, bieglo$¢ np.
w jezyku Python i sympatia do niego u konkretnej osoby moga by¢ bowiem trak-
towane jako jedno z kryteriéow dopasowania narzedzia. Ostatecznie ta swoboda
wyboru narzedzi ma stuzy¢ efektywnosci. Tak wiec cho¢ to, jakimi narzedziami
postuguja sie inni uczestnicy, ma dla indywidualnego uczestnika znaczenie przy
wyborze narzedzia, to pozytywnie oceniana jest w badanym $wiecie sytuacja,
kiedy uczestnik moze wej$¢ do nowego projektu/zespotu/instytucji z wybranymi
przez siebie narzedziami.

Jako co$ oczywistego w badanym $wiecie traktowana jest takze swobodna ko-
munikacja i ubidr. Nie jest to swoboda w sensie dowolno$ci, a w sensie nieformal-
nos$ci. Zwracanie si¢ per ,ty” przez dwudziestoletnich uczestnikéw $wiata DS do
dwukrotnie starszych uczestnikéw z tytulami profesorskimi lub na stanowiskach
kierowniczych jest uwazane za norme, zgodnie ze zwyczajami angloamerykanski-
mi. Ta forma komunikacji obowigzuje zaréwno na wydarzeniach $wiata DS, jak
i pomiedzy uczestnikami tego $wiata.

Swobodna komunikacja dla uczestnikéw $wiata DS oznacza, poza niefor-
malnoscia, takze bezposrednios$¢ i mozliwos¢ wyrazania wlasnego zdania,
np. niezgody w kontakcie z przelozonym w pracy. Swoboda jest w tym wymiarze
bliska samodzielnosci, dotyczy bowiem m.in. podejmowania decyzji o kolejnych
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czynnos$ciach we wlasnej pracy, organizacji czasu pracy, a takze omawianego juz
doboru narzedzi. Nie kazdy uczestnik badanego $wiata ma peina decyzyjnos¢
w omawianych obszarach, ale tak pojeta swoboda jest traktowana jako co$ cen-
nego, szczegdlnie w kontekscie zatrudnienia. Dalej powiem o do$¢ powszechnych
praktykach elastycznosci czasu i miejsca pracy.

Warto$¢ swobody w relacji z przelozonym wida¢ w badanym $wiecie takze
w negatywnym ocenianiu przez uczestnikéw praktyk tzw. mikromanagemen-
tu. Mikromanagement ogolnie oznacza sposdb zarzadzania ludzmi bazujacy na
szczegdtowej kontroli nawet drobnych aspektéw pracy. Uczestnicy cenig raczej
przeciwny styl zarzadzania i wspotpracy - taki, gdzie kazdy ma duza samodziel-
no$¢ i swobode oraz bierze odpowiedzialnosci za wlasne dzialanie, a takze gdzie
panuje raczej plaska struktura:

B: OK, a co ci sig najbardziej podoba w tym, co robisz teraz?

R: [pauza] Najbardziej podobaja mi si¢ ludzie. [...] Natomiast, yyy, w przypadku takiego ze-
spotu, gdzie jest nas kilkanaécie 0sb, codziennie mamy spotkania, pracujemy, yyy, w pieciu
miastach w czterech krajach, takze spotykamy sie tylko i wylacznie na Skype [pauza] i pra-
cujemy. Nikt nikogo nie potrzebuje, nikt nie ma potrzeby, zeby nikogo pilnowac, sta¢ na nim

z batem, kontrolowa¢ godzin przyjs$¢ i wyjsc z pracy, bo kazdy wie, co ma robié. Kazdy chce

$cieraniu sie réznych idei pomystéw, yyyy, po prostu bycia lepszym w tym, co sie robi. To
jest, i to jest coé, co [pauza] co jest najlepsze w tym wszystkim. W tej pracy, tak. {wywiad 3}

Wiele tredci zawiera w sobie koncoéwka powyzszej wypowiedzi — wida¢ w niej
odniesienia nie tylko do omawianej wartosci swobody, ale takze do efektywnosci
czy dokladniej do optymalizacji (,,kazdy chce to ulepszy¢ to, co robimy”), cieka-
wosci i samodzielnosci (,,kazdy wie, co ma robi¢. Kazdy chce to robi¢”) oraz samo-
rozwoju (»jest ten taki ferment polegajacy na $cieraniu si¢ réznych idei pomystow,
po prostu bycia lepszym w tym, co si¢ robi” {wywiad 3}).

Jedli chodzi o ubidr, to obowiazuje casual, osoba w marynarce/zakiecie wy-
roznia si¢ na wydarzeniach w badanym s$wiecie, garnitur/kostium wskazuje
raczej na osobe spoza $wiata DS, dodatki formalne, takie jak krawat, koszula ze
spinkami, teczka czy buty ze skory lakierowanej, widziatem wylacznie na kon-
ferencjach biznesowych {obserwacje 22, 37}. W $wiecie DS nalezy ubiera¢ sie
»tak, zeby ci bylo wygodnie” {wywiad 8}. Niemniej w toku badan nie widzia-
tem oséb noszacych dresy. Jednocze$nie w komercyjnym DS nie spotkatem
si¢ ze sformalizowanym dresscodem. Nie istnieje takze nieformalny dresscode
badanego $wiata, $wiat ten jest do$¢ réznorodny, cho¢ mozna wskazaé pewne
tendencje.

Po pierwsze, plecaki sg znacznie bardziej popularne niz torby/teczki. Spotka-
tem si¢ gléwnie z uzywaniem plecakéw o pojemnosci okoto 20 litrow, nierzadko
turystycznych (np. Deuter, Vaude, Thule). Wielu uczestnikéw badanego swiata
nosi na co dzien laptop przy sobie, stad uzywanie plecakéw z odpowiednia prze-
strzenia do bezpiecznego i wygodnego przenoszenia komputera. Plecaki noszone
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sa zarowno do T-shirtéow i jeanséw, jak i do marynarek, sukienek. W rozmo-
wach nieformalnych okreslano kobiecy zestaw sktadajacy sie z casualowej su-
kienki i plecaka na laptop jako ,,styléwka z politechniki”. Po drugie, obowiazuja
dwa nierozlgczne style ubierania sig, dla uproszczenia nazywam je ,,techniczny”
i ,schludny”. Techniczny polega na noszeniu T-shirtéw z logotypami technologii
lub wydarzen o charakterze technicznym®. Utrwalonym w popkulturze elemen-
tem tego stylu ubierania si¢ jest bluza z kapturem, jednak jest ona w $wiecie DS
mniej popularna niz T-shirty, poniewaz kojarzona jest z IT. Niemniej niektérzy
uczestnicy badanego $wiata nosza takie bluzy, takze z logotypami technologii,
zdarza si¢ tez, ze s to bluzy stuzbowe - z logotypem firmy, ktorej uczestnik jest
pracownikiem (szczegélnie gdy wystepuje w roli oficjalnej reprezentacji firmy;,
np. prelegenta na wydarzeniu). Styl schludny sklada si¢ raczej ze stonowanych
elementéw ubioru casualowego — gladkie T-shirty, koszule, bluzki, swetry, jean-
sy, sukienki, buty sportowe, buty skorzane — w poréwnaniu ze stylem technicz-
nym jest bardziej dopracowany i zadbany w sensie polaczenia koloréw czy dopa-
sowania rozmiaru do sylwetki i — jak mi si¢ wydaje - jakosci odziezy. Pofaczenia
w rodzaju: casualowa marynarka i T-shirt z zeszlorocznej konferencji sa takze
akceptowane. Latem w pelni akceptowane sg osoby noszace krotkie spodnie,
sandaly lub klapki. Techniczny styl ubierania si¢ moze by¢ w badanym $wiecie
taczony z kategoria nerda i raczej z mezczyznami niz kobietami:

B: [...] czy kogos, kto sie zajmuje data science, jestes w stanie rozpozna¢ po wyglgdzie?

R: Niee, no w ramach populacji, no moze inaczej. Jako chodzi ogélnie o typ osoby technicz-
nej, to jest czesto typ osoby, ktdra sie rozpoznaje z daleka.

B: Na czym on polega?

R: No to by trzeba zobaczy¢, to sg bardzo czesto jakie$ koszulki z konferenciji, z technologii,
ogolnie taki T-shirt i tak dalej. A takie cos tez takie, Ze czesto to sa takie z Aspergerem, z ma-
tym kontaktem z ciatem, tak chodza, tak, tak wtadnie [R przygarbia sie i unosi barki] no tak
dosy¢ sztywnie i tak wida¢ mysli sa, sa w siebie, w my$lach, no to moze by¢ programowanie
dowolne czy tam nauka. Czesto to jest tez styl wypowiedzi, ostatnio powiedzialem do jednej
dziewczyny, czy jest matematyczkg moze. [...] To nie jest, Ze data science ma zawsze takie

co$ czy ze tak wyglada, ale cechy data scientisty to jest ciezko rozpoznaé, bo to jest w wielu

miejscach podobne. Bo to tez sa rézne teamy, rézne osoby, bardziej matematyczne, bardziej
naukowe, bardziej projektowe, bardziej start-upy, bardziej co$ tam [pauza] data science jest

bardzo ogdlne. Sg osoby jak arty$ci, sa jak programisci, jak biznesowi, wiec to jest takie,

wiesz, 0 co chodzi? Tez sa rézni artysci, ale czasami wida¢, ze kto$ cos kreuje, ten styl jest taki

przemyslany, niektére osoby sa takie po prostu schludnie ubrane, sa osoby, ktére przychodza

w ogdle, wiesz, w bluzie wyciagnietej, a to jest znany jakis jeden z najlepszych specjalistow
data science na $wiecie. {wywiad 26}

Po trzecie, z uwagi na ubiér nie bylem w stanie rozrézni¢ uczestnikéw silniej
i slabiej osadzonych w badanym $wiecie. Podobnie rzecz si¢ miala ze stanowi-
skiem, branzg czy w ogole obszarem dzialania uczestnika — wszyscy ubieraja sie

96 Inna praktyka jest oklejanie pokrywy laptopa naklejkami o zblizonej tematyce - robia to
prawie wszyscy uczestnicy badanego Swiata DS, o czym wiecej w rozdziale pigtym.
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raczej w zblizonym, nieformalnym stylu. Jest to kolejny wyraz traktowania swobo-
dy jako warto$ci w badanym $wiecie w tym sensie, ze nie podkresla si¢ (przynaj-
mniej w sferze wizualnej) hierarchii pomigdzy uczestnikami §wiata DS.

Osoby zajmujace si¢ DS czesto pracuja bez okreslonych godzin, moga pracowaé
zdalnie, a wspolpraca z osobami z innych miast czy miedzynarodowa nie nalezy
do rzadkosci. Mowa takze o osobach pracujgcych komercyjnie, w tym zatrudnio-
nych na etatach, przed pandemig COVID-19. Nawet wérdd takich oséb nie spo-
tkalem si¢ ze sztywnym systemem godzin pracy, np. 8.00-16.00. Jezeli takie osoby
maja nalozony przez pracodawce obowiazek osmiogodzinnego dnia pracy, to ra-
czej samodzielnie decyduja o godzinie jej rozpoczecia, np. migdzy godzing 7.00
a 10.00. Zdecydowanie bardziej elastyczny lub nienormowany czas pracy, a wta-
$ciwie podejmowania dzialania podstawowego i dzialan wspomagajacych, maja
osoby zajmujace si¢ DS akademicko oraz hobbysci. Uczestnicy badanego $wiata
cenig szczegdlnie swobode czasu pracy, natomiast swobode miejsca moga uwaza¢
za co$ zwyczajnego, poniewaz i tak niemal catos¢ zdan wykonuja w $rodowisku
cyfrowym, za pomoca laptopa z dostgpem do internetu.

Wartosci efektywnosci i swobody przektadaja si¢ na powszechng w badanym
$wiecie nieche¢ do pracy nastawionej wylacznie na jak najszybsze wykonywanie
jak najwiekszej liczby zadan. Kiedy nie ma komponentu jako$ci, nie ma tak ce-
nionego przez uczestnikow czasu na eksperymentowanie i popetnianie btedéw,
na testowanie nowych narzedzi, na konsultacje z innymi data scientistami, na sa-
morozwoj. Nie spotkalem si¢ w komercyjnym DS z praktyka wyznaczania celéw
o charakterze sprzedazowym, co zdaniem jednego z rozméwcéw {wywiad 16}
przektada si¢ na dobrg atmosfere w jego zespole DS. Stad w badanym $wiecie
raczej malo cenione sa firmy, w ktérych istnieje duza odgoérna presja na licz-
be wykonywanych projektéw w kréotkim czasie, przekladajaca si¢ na praktyki
przymusowego wyrabiania nadgodzin czy pracy w dni wolne, pracy na urlo-
pie wypoczynkowym itp. Data scienti$ci postrzegaja swoja prace jako w duzej
mierze tworczg i polegajaca na eksperymentach, od pracodawcow i przetozo-
nych spoza $wiata DS oczekujg zatem swobody co do organizacji pracy w czasie.
Model dzialania - moze by¢ on okreslany jako ,orka” lub ,praca na ciaglym
ASAPie?” - jest dla uczestnikow $wiata DS po prostu nieoptymalny, nie tak poj-
muja oni efektywnos¢.

Przy tym niektorzy uczestnicy $wiata spolecznego DS tlumacza, ze czasem
lubia lub chca pracowac¢ kilkanascie godzin dziennie, ale nie z przymusu. Po-
jawiajg sie odniesienia do rozwigzywania ciekawego problemu, przezywania przy-
gody intelektualnej, doswiadczania stanu przeplywu® (flow). Jednoczesnie nie

97 ASAP to akronim as soon as possible (dost. ‘tak szybko jak to mozliwe’).

98 Termin flow stworzyt psycholog Mihaly Csikszentmihalyi. Oznacza on ,przeptyw” jako stan
doswiadczenia optymalnego, polegajacego na skoncentrowanym wysitku wykonania cze-
go$ trudnego i wartosciowego. Badania wskazuja, ze przeptywu doswiadczaja zaréwno
wspinacze (Kacperczyk, 2016: 481-483), jak i hakerzy (Zardéd, 2018: 220-221).
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spotkatem sie z praktykami naduzywania swojego zdrowia fizycznego dla pasjo-
nackiego poswiecenia si¢ pracy. Osoby méwiace o kilkunastogodzinnej czy cato-
nocnej pracy zaznaczaly, ze kolejnego dnia pracuja krétko lub biora wolne.

4.4.6. Racjonalnos¢

Racjonalno$¢ w sensie wartosci spofecznego swiata DS pojmuje jako postugiwa-
nie si¢ rozumem, a nie emocjami czy intuicjg. Sa od tego nastawienia na rozum
odstepstwa, lecz ogdlnie ceniona jest racjonalnos¢, na ktdra skladaja sie Scistos¢
myslenia i kwantyfikacja.

Scistos¢ myslenia polega na logice i precyzji. Uczestnicy badanego $wiata oce-
niajg ja gtéwnie na podstawie wypowiedzi — zaréwno ustnych, jak i pisemnych.
Najlatwiej bylo mi zauwazy¢ to na meetupach. Poczatkowo bylem zaskoczony do-
ciekliwoscig i krytycznoscig pytan zadawanych prelegentom przez uczestnikow. Ty-
powe s3 pytania w rodzaju: ,,Co dokladnie oznacza...?”, ,Zdefiniyj...”, ,Jaki byl cel
tego...?”, ,Dlaczego uzyliscie metody/technologii...?”, ,Po co zrobiliscie...?”, ,Jaka
byta doklada warto$¢ metryki...?”. Takie interakcje sg przykladem préby sit - testo-
wania autentycznosci jednych uczestnikéw przez drugich poprzez wskazniki, np.
znajomosci narzedzi, wiedzy matematycznej, bycia na biezaco, efektywnosci, bycia
prawdziwie zainteresowanym czy wlasnie $cistosci myslenia. Wystepuja one takze
w innych sytuacjach, np. w codziennych interakcjach czlonkéw zespotéw DS:

R: [...] ajedli chodzi o humor, mmm [pauza], oczywiscie duzo jest docinek zwigzanych
z precyzja wypowiedzi i, eeee, i tym, co kto miat na mysli, co wynika jakby ze [pauza], z tego,
ze wiekszo$¢ ludzi jest po matematyce, albo ja wlasnie po fizyce matematycznej, gdzie, gdzie,

em [pauza], to czym czlowieka tluka od samego poczatku, to jest definicje, precyzja i tak

mysle, ze to taka wyrdzniajaca cecha, jezeli chodzi o humor w moim zespole, bo poza tym, to
juz sa bardziej kwestie personalne po prostu. Relacje miedzy nami. Czyli, czyli sie $miejemy
z tego, jacy jeste$my, kto jaki jest, a nie, eeee, a nie opowiadamy Zartéw o, nie wiem, regresji
logistycznej czy sieciach neuronowych. {wywiad 16}

Tego rodzaju zabiegi, jak sadz¢ w fagodnej formie, stosowali rozméwcy/rozmow-
czynie wobec mnie podczas wywiadéw oraz w rozmowach przed i po nich. Pytano
o metodologie, np. w jaki sposob sg dobierane osoby do badania, czy wyniki beda
generalizowane, o cel badan, hipotezy, a takze delikatnie krytykowano i proponowa-
no rézne strategie. W trakcie wywiadéw czesto pojawialy si¢ prosby o doprecyzo-
wanie, zdefiniowanie lub uscislenie wypowiedzi. Podobnie w odpowiedziach roz-
mowczynie/rozméwcey dazyly/dazyli do wypowiedzi logicznych i precyzyjnych,
kierujac sie¢ wytycznymi znanymi z ilo$ciowych dziedzin nauki, np.:

1) nie uzywali tzw. wielkich kwantyfikatoréow (jak: ,,zawsze”, ,wszyscy’, ,,ni-

gdy”, ,nikt”), relacjonujac wlasne obserwacje, dodawali ,,moim zdaniem” lub
»chyba”/,raczej”s
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2) ostroznie wyrazali si¢ o zwigzkach przyczynowo-skutkowych, akcentujac, ze

nie $wiadczy o nich ani korelacja, ani nastepstwo czasowe;

3) wskazywali na brak informacji o czyms§, czasami z zaznaczeniem, ze brak

dowodu nie jest dowodem braku.

Co do logiki, to mam wrazenie, Ze uczestnicy $§wiata DS przewaznie stosuja
w komunikacji werbalnej stowa ,,i’, ,,1ub”, ,,albo’, tak jak operatory logiczne ko-
niunkcji, alternatywy i alternatywy rozlacznej. Ogélnie cenione s3 raczej wy-
powiedzi $ciste, spojne, logiczne. Uczestnicy §wiata DS mogliby zaakceptowac po-
stulat dazenia do maksymalizowania wspotczynnika przekazanej tresci do liczby
wypowiedzianych stow.

Kwantyfikacje to wedlug mnie tendencja do ilosciowego postrzegania $wiata,
postugiwania sie ilo§ciowymi metrykami i danymi ilo§ciowymi. Uczestnicy bada-
nego $wiata stosuja w codziennej (i niekoniecznie dotyczacej data science) komu-
nikacji takie kategorie, jak procenty (np. 20% czasu), ilorazy (np. 3 razy szybciej,
stosunek A do B), pojecia ,,duzo’/,,malo’, ,,czesto’/,,rzadko” itp. W réznych kon-
tekstach pojawiaja si¢ odniesienia do tzw. zasady Pareto czy inaczej 80/20. Istnieje
praktyka kwantyfikacji dzialania podstawowego, np. w kategoriach czasu pisania
kodu, liczby linii kodu potrzebnych do wykonania operacji, czasu dziatania kodu,
a przede wszystkim uzywanych jest wiele ilo§ciowych metryk w analizie i mode-
lowaniu danych - od statystycznego testowania hipotez, przez metryki dobroci
dopasowania modeli, do metryk wydajnosci czy kosztu produkcyjnego dzialania
modelu. Truizmem bedzie stwierdzenie, ze same dane traktowane sg zawsze jako
ilosciowe — zaréwno ustrukturyzowane, jak i nieustrukturyzowane.

Cho¢ w badanym $wiecie cenione s3 dane i informacje o charterze ilo§ciowym, to
nie zgadzam si¢ na okreslenie, ze uczestnikow cechuje dataizm - ideologia zasadzaja-
ca sie na wierze w obiektywnos¢ kwantyfikacji i na zaufaniu do agentéw zbierajacych
dane (van Dijck, 2014: 198). W badanym $wiecie wystepuje wiara w kwantyfikacje
w tym sensie, ze ceni si¢ podejscie ilosciowe bardziej niz inne podejscia i porzadki
wyjasniania $wiata, jako podejscie racjonalne i umozliwiajace optymalizacje. Swiat
postrzega si¢ raczej w kategoriach obliczeniowych; data scientista ,,mysli liczbami”
{wywiad 16}. Na pewno nie jest to $lepa wiara w dane. W $wiecie DS powszechna
jest troska o jako$¢ danych i o rozpoznanie obcigzen (bias) oraz szuméw wystepu-
jacych w zbiorach danych. Pojawia si¢ takze troska o rozpoznawanie wtasnych ,,bia-
séw’, rozumianych jako ukryte zalozenia, przekonania.

Nie jest to abstrakcyjna, epistemologiczna krytycznos¢ wobec danych jako ta-
kich, ktéra reprezentowana jest przez ptynacg z nauk spolecznych i humanistycz-
nych krytyke tzw. big data czy pojecia danych surowych, uczestnicy §wiata DS wie-
rza bowiem, ze kwantyfikacja moze by¢ cennym - przede wszystkim w kategorii
efektywnosci — sposobem wyjasniania $wiata, a teoretycznie takze obiektywnym.
Przy tym wierza (a jak moim zdaniem sami by to okreslili: wiedza), juz na pozio-
mie metodologicznym czy wrecz operacyjnym, ze kwantyfikacja, jako np. meto-
da zbierania czy przechowywania danych, jest w praktyce zawsze niedoskonata.
Wida¢ to wyraznie w pojeciach sygnatu i szumu, z ktorego zawsze skladaja si¢
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tzw. realne, brudne zbiory danych. Uczestnikéw $wiata DS cechuje zatem niskie
zaufanie do agentéw zbierajacych dane, a takze pojawia si¢ ograniczone zaufa-
nie do zdolnosci intelektualnych ludzi oraz siebie samej/samego. Wida¢ jednak
silne przywigzanie do Weberowskiej ,,intelektualnej racjonalizacji’, odczarowania
$wiata za pomoca technologii (Weber, 1989: 121-122). Niemniej w $wiecie DS lub
wsrod biznesowych rzecznikow $wiata DS pojawiajg sie odwotania do magii, pro-
by zaczarowania DS, przynajmniej w oczach klientow.

Podsumowujac, w dataizm jako pulapke slepego entuzjazmu metodologiczne-
go wobec kwantyfikacji nie wpadaja osoby silnie osadzone w swiecie DS. To one
lub ich rzecznicy zastawiaja owe pulapki na tych, ktérzy moga by¢ zaintereso-
wani placeniem za ustugi DS. W biznesie istnieje pojecie data driven (dosl. ‘nape-
dzanie danymi’), ktére uwazam za klarowna deklaracje dataizmu i by¢ moze wyraz
skutecznosci dziatania wspomagajacego $wiat spoteczny DS, czyli marketingowego
zastawiania putapek my$lowych zwigzanych z kwantyfikacja (por. Zulicki, 2019).

Data science jako dzialalno$¢ paranaukowa jest pozornie bliska pozytywizmo-
wi, czyli orientacji racjonalnej i modernistycznej. Andrzej Szahaj (2004: 16-17)
takie podejscie nazywa ,,scjentyzmem” i uznaje je za ideologie, ktéra zaktada zdo-
bywanie warto$ciowej wiedzy wylacznie za pomocg metod naukowych zmatema-
tyzowanego przyrodoznawstwa. Dalej pisze o scjentyzmie jako ,religii nauki”, kto-
ra zasadza si¢ na oczekiwaniu, ze:

[...] poznanie naukowe zblizy nas ostatecznie do poznania jakiej$ absolutnej Prawdy o $wiecie
i naszym w nim miejscu. Kult prawdy $cisle taczy sie z optymizmem poznawczym: poznanie nie
zna zadnych niemozliwych do pokonania barier i przeszkéd, prowadzi ono prosta droga do osta-
tecznego celu — poznania $wiata takim, jakim on jest (Szahaj, 2004: 17).

By¢ moze 6w optymizm poznawczy jest charakterystyczny dla badanego $wia-
ta. Jednak zobowigzaniem $wiata DS nie jest dostarczenie prawdy absolutnej
o $wiecie - jest nim zwi¢kszanie efektywnosci, rozumianej jako optymalizacja.
W tym sensie zgadzam si¢ z Lowriem (2017: 3-9), méwigcym o algorytmicznej
racjonalnosci 0sob zajmujacych sie DS w Rosji.

Odstepstwa od racjonalnosci w omoéwionych wyzej aspektach pojawiajg sie
w DS jako powolywanie si¢ na intuicje i doswiadczenie w wykonywaniu dziata-
nia podstawowego. Data science jest uznawane w badanym $wiecie za dziedzing
wymagajaca podejscia nieschematycznego, tworczego, a nie odtworczego, roz-
wigzywania rozmytych i trudnych do zdefiniowania problemoéw, eksperymen-
towania. Do$wiadczenie i nabyta wraz z nim intuicja w wykonywaniu poszcze-
golnych elementéw dziatania podstawowego sa traktowane jako cenne atrybuty
osoby zajmujacej si¢ DS, szczegélnie dlatego, ze doswiadczenia naby¢ mozna
wylacznie przez czas i kolejne realizowane projekty — nie ma zadnego skrotu.
Doswiadczenie ma pomaga¢ rowniez w mikroaspektach wykonywania dziatania
podstawowego, takich jak interpretacja wykreséw na etapie eksploracyjnej ana-
lizy danych:
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Odpowiednio wyszkolony statystyk moze odczyta¢ kaprysy wykresu Q-Q, tak jak szaman
moze odczyta¢ wnetrzno$ci kurczaka, przy podobnym zastosowaniu zasad naukowych.
Interpretowanie wykreséw Q-Q jest bardziej trzewnym (visceral) niz intelektualnym ¢wi-
czeniem. Niewtajemniczeni czesto sa omamieni (mystified) przez ten proces. Kluczem jest
doswiadczenie. (Zeileis i in., 2016: cytat 105) {obserwacja 9}

W $wiecie DS pojawia si¢ przekonanie, ze wiedza i umiejetnosci rosng wyktad-
niczo wraz z do$wiadczeniem w wykonywaniu dzialania podstawowego, ta intu-
icja doswiadczonych uczestnikéw jest zatem takze racjonalnie wyjasniana.

4.4.7. Wartosci spotecznego swiata data science - podsumowanie

Opisywane wyzej wartosci, ze szczegdlnym naciskiem na sprawczo$¢ i efektyw-
no$¢ oraz nieujeta przeze mnie osobno, ale bez watpienia obecng merytokracje,
mozna uznac za typowe dla neoliberalizmu (Gershon, 2011; Lorenz, 2012; Wrenn,
2015). Weziej postrzegam je jako wywodzace si¢ z jednej strony z tzw. $wiatopo-
gladu technokratycznego, z drugiej za$ z etosu naukowca akademickiego wedlug
Mertona.

W odniesieniu do tzw. §wiatopogladu technokratycznego wida¢ blisko$¢ war-
tosci $wiata DS do tego, co Kurczewska (1997: 18-35) nazwala konstytuujacym
6w $wiatopoglad ,terrorem przyszlosci”. Terror ten polega, po pierwsze, na tym,
ze technokratyczna wizja, odwolujaca sie do nauki i techniki, jest wizja jedyna,
doskonalg, prawdziwa i pewng, dang bowiem przez przyrode - nie tworem tech-
nokratycznych myslicieli, a dzielem samej przyrody zniewalajacej catkowicie
przebieg i ksztalt zycia spoteczenstw ludzkich. Po drugie, co Kurczewska okresla
mianem pogladu merytokratycznego, uznac t¢ wizje za konieczna i obowigzujaca
moga tylko osoby majace odpowiednio wysokie kompetencje w scjentystycznie
czy pozytywistycznie postrzeganej nauce. Po trzecie, osoby te to tylko technokraci,
tak wiec tylko technokraci sg predestynowani do roli autorytetu w kwestii przy-
sztej rzeczywistosci — autorytetu, od ktérego nie ma odwolania.

Takie przeswiadczenia musialy prowadzi¢ technokrate do przekonania, ze jego wizja przyszlosci
ma ze wszech miar charakter obligatoryjny, a on sam jest najlepszym, niezastapionym i ,wybra-
nym’ czy ,zestanym” przez Prawde autorytetem intelektualnym, jedynym znajacym prawdziwa
przyszlos¢ (Kurczewska, 1997: 19).

Uczestnicy $wiata DS nie s3 tak opisanymi modernistycznymi technokratami,
niemniej cechuje ich podobnie jednoznaczne, cho¢ niezupelnie bezalternatywne
postrzeganie przysziosci. Nie wywodzg oni jednak swojej wizji przysztosci tylko
z przekonania o jej zgodnosci z determinujacg ludzkie zycie przyroda - cho¢, jak
pokazatem wczesniej, pojawiaja sie takie legitymizacje, jak np. ML bedacy kolej-
nym stadium naturalnego rozwoju ludzkosci - ale z przekonania o efektywnosci
jako ogolnoludzkiej wartosci najwyzszej. Tak wiec moze i daloby si¢ wskazac
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alternatywne wizje przysztosci, w ktorych ludzie zrezygnuja ze zbierania danych
cyfrowych i ich analizy oraz modelowania, ale s3 to wizje kompletnie niepraw-
dopodobne, wlasciwie bezsensowne z punktu widzenia uczestnikow $wiata DS,
poniewaz nieefektywne, nieoptymalne i nieoptacalne w sensie ekonomicznym.
Zgadzam si¢ z pogladem Lowriego (2017), ze $wiat DS zamienil scjentystyczne
kryterium prawdy na kryterium efektywnosci, wizja przyszlosci nie jest zatem
wizjg $wiata od poczatku do konca odczarowanego, wyjasnionego dzieki kwan-
tyfikacji (cho¢ w $wiecie DS czes¢ uczestnikéw dazy np. do osiagniecia wyjasnial-
nosci modeli ML, opracowujac metody otwierania czarnych skrzynek), a wizja
$wiata efektywnego i optymalnego w najlepszy mozliwy sposdb.

Wymieniane przez Mertona elementy etosu naukowca: bezinteresownos¢, swo-
boda poszukiwan naukowych, merytokracja, dostep do wynikéw pracy naukowej
i dochodzenie do prawdy w wyniku wspdtpracy, wskazywal zar6wno Manuel Ca-
stells — jako warto$ci przy$wiecajace tworcom internetu (Juza, 2016: 200-201), jak
i Zaréd (2018: 33, 40, 90) — jako warto$ci podobne do etosu hakeréw.

Z wymienionych wyzej elementéw etosu naukowca jedynie bezinteresownos¢
nie ma zadnego zastosowania do wartosci §wiata DS. Interesownos$¢ w sensie
dbania jednostki o siebie — wlasny interes finansowy, a szczegdlnie samorozwoj
- jest nie tylko catkowicie akceptowana, ale i ceniona tak dalece, ze (w przypadku
samorozwoju) staje si¢ zobowigzaniem. Niemniej pamieta¢ nalezy, ze uczestni-
cy zdecydowanie wyzej cenig uzasadnianie indywidualnych wyboréw jako ,,bycie
prawdziwie zainteresowanym” ta czy inng domeng, metoda, technologia niz uza-
sadnianie tylko korzysci finansowych. Pokazuje to, iz w badanym $wiecie silna
jest kultura indywidualizmu samorealizacji, gdzie sukces osobisty uznawany jest
za egorealizacje (Jacyno, 2007: 242-243). Indywidualne wybory uczestnika swiata
DS, uzasadniane tylko wzgledami finansowymi, bedg zatem w badanym swiecie
uwazane za prowadzace do ,toksycznego sukcesu” (Jacyno, 2007: 242-243) - ta-
kiego, w ktérym zycie jednostki jest niepelne, a ona sama zaniedbana, gdyz zrezy-
gnowala z siebie. Wybory uzasadniane gléwnie ciekawoscia, a takze pragnieniem
samorozwoju beda postrzegane jako samorealizacja, czyli co$ prowadzacego do
sukcesu zdrowego, zgodnego ze sobg.

Kolejna réznica jest taka, Ze w $wiecie DS ceniona jest wspolpraca, szczegélnie
na poziomie indywidualnym, mniej za$ na poziomie organizacji, jednak jej celem
nie jest dochodzenie do prawdy, a zwiekszanie efektywnosci (a celami posrednimi
wspOlpracy sg ponownie: samorozwoj, zwigkszanie wilasnej efektywnosci, budo-
wanie marki osobistej, budowanie sieci kontaktow i tym podobne indywidualne
korzysci poboczne).

Badany $wiat DS jest bardzo merytokratyczny i jestem przekonany, ze réwnanie
zaproponowane w 1958 roku przez Michaela D. Younga: IQ + effort = merit (Jack-
son, 2001; Yair, 2007) zdobyloby w tym $wiecie akceptacje (nie tylko z uwagi na
elegancka forme matematyczng). Wida¢ w badanym s$wiecie wielkie przywigzanie
do wartosci indywidualnego wysitku (effort): indywidualnej nauki, samodzielnego
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rozwigzywania napotykanych probleméw technicznych i metodologicznych, do-
$wiadczenia, czasu poswieconego na wykonywanie kolejnych projektéw. Pojawiaja
sie jednak takze odwotania do IQ, a wlasciwie szeroko pojetych dyspozycji indy-
widualnych, nawet wrodzonych - zdolno$ci matematycznych czy intelektualnych
w ogdle, ,,ciekawskosci” jako posiadanego typu myslenia, bycia zainteresowanym
matematyka lub programowaniem od dziecka, zdolnosci do szybkiego uczenia
sie. Moze to prowadzi¢ do merytokracji w sensie elitarnej klasy spotecznej (Yair,
2007). Mam na mysli praktykowane przez czg$¢ uczestnikéw samopostrzeganie
badanego $wiata jako wysoce obdarzonej ré6znego rodzaju kapitatem sprawczej eli-
ty, nagrodzonej owg elitarna pozycja przez spoleczenstwo za swoje unikalne zdol-
nosci i wyjatkowy (ale i wyjatkowo dobrze zoptymalizowany) wysilek, a takze sa-
mopostrzeganie si¢ indywidualnego, szczegdlnie dobrze osadzonego w swiecie DS
uczestnika jako elitarnego dobra, rzadkiego w kontekscie rynku pracy i w odnie-
sieniu do $wiatéw, na ktérych przecigciu DS powstalo (matematyka akademicka,
ilosciowe akademickie badania empiryczne, informatyka) oraz $wiata, z ktérym
bezustannie si¢ przecina (biznes).

Swoboda poszukiwan naukowych ceniona jest w zmienionej postaci: jako swo-
boda w zajmowaniu si¢ takimi projektami, jakie ciekawig indywidualnych uczest-
nikéw, swoboda w eksperymentowaniu i popelnianiu bledéw w trakcie realiza-
cji projektow i swoboda w korzystaniu z takich narzedzi, jakie uczestnik uznaje
za najbardziej mu odpowiadajace i dopasowane do rozwigzywanego problemu,
a wiec w konkretnej sytuacji najbardziej efektywne. Istnieje napiecie pomiedzy
$wiatem DS a naukg akademicka w tym sensie, ze niektérzy uczestnicy swiata DS
(np. doktoranci lub byli akademicy) moga podawaé w watpliwos¢ to, czy DS, czy
akademia dajg jednostce wigksze mozliwosci tak pojetej swobody. Wiecej o tym
powiem, pokazujac procesy stawania si¢ uczestnikiem $wiata DS.

Dostep do wynikéw pracy naukowej i nie tylko naukowej jest powszechnie
akceptowany w $wiecie DS. Otwarto$¢ kodu (open source!) i metod, powszech-
ne praktyki dzielenia si¢ wiedza, konsultowania si¢ uczestnikoéw miedzy sobg sa
uwazane za warto$ciowe, bo sprzyjaja efektywnosci, swobodzie, samodzielnosci,
samorozwojowi oraz zwiekszaja sprawczo$¢. Udostepnianie wynikow wlasnych
prac, np. w postaci pakietow, nalezy do typowych dzialan wspomagajacych
w badanym $wiecie i uznawane jest za element strategii budowania wlasnego
wizerunku i prestizu, marki osobistej, upubliczniania swojej pracy w celu za-
$wiadczenia o swoim doswiadczeniu, wiedzy i umiejetnosciach oraz zaswiad-
czenie o wlasnej autentycznosci jako uczestnika swiata DS. Sg to takze elementy
strategii budowania wizerunku organizacji - firm, zespotéw DS czy jednostek
akademickich.

Dobrze pasuje tutaj koncepcja pdznej nowoczesnosci Anthonyego Giddensa,
Scotta Lasha i Ulricha Becka, ktorzy, jak zwigzle ujat to Piotr Sztompka, uzna-
ja, iz ,nowoczesno$¢ bynajmniej nie przeminela, lecz przeciwnie, wystepuje
obecnie w najbardziej wyrazistych formach” (Sztompka, 2007: 576). Opisywane
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przeze mnie warto$ci $wiata DS mozna by wywodzi¢ nie tylko z etosu naukowca,
ale i z cech nowoczesnoséci Augusta Comte’a, m.in. pozytywizmu jako sposobu
myslenia bazujacego na metodologii nauk przyrodniczych i $cistych, organi-
zacji pracy nastawionej na zysk i efektywnos¢, stosowania nauki i technologii
w procesach produkcyjnych (cho¢ nie dotyczy to bezposrednio wartosci, to na-
wet Comteowska koncentracja sity roboczej w centrach miejskich jest zgodna
z charakterystyka badanego $wiata DS). Zgadzam si¢ ze Sztompka (2007: 559),
ze: ,dostrzezone przez Comtea rysy nowoczesnosci znajda sie jak dotad [...]
w kazdym podobnym katalogu”.

Patrzac na systemy budowane z udzialem zespoléw DS jako na wdrozenia so-
cjotechniczne, tzw. maszyny spoleczne, zgadzam si¢ takze z Krzysztotkiem, iz:

[...] maszyny spoleczne nie moga funkcjonowaé w pustce aksjonormatywnej jako twory nasta-
wione tylko na maksymalizacje produktywnosci. Jeéli maja by¢ osadzone tylko w logice spote-
czenstwa kierowanego, to bedzie to konstruktywizm z okre$long narracja ideologiczng. A moze
one same wymuszg autopoiesis, samoorganizacje, samoregulacje, agregowanie wigkszych catosci
bottom up, czyli mielibysmy wizje kontynuacji spoleczenstwa liberalnego z indywiduum jako jego
znakiem rozpoznawczym (Krzysztofek, 2011: 139-140).

Jako szeroka rame aksjonormatywna, niebedaca tylko ramg dla samego $wiata
spofecznego DS (bo w nim najwazniejsza wartoscig jest efektywnos¢), ale rama
umozliwiajacy i podtrzymujacg istnienie swiata DS, wybieram raczej druga z wy-
mienionych przez Krzysztofka — liberalizm/neoliberalizm. Przynajmniej w ko-
mercyjnej sferze dziatalnosci DS i wtedy, gdy dane dotycza ludzi, projekty DS na-
stawione s3 gldwnie na personalizowanie. Jest to owoc liberalnego kultu wolnej,
racjonalnej jednostki, w ktérym wyborca wie lepiej, a klient ma zawsze racje itd.
(por. Harari, 2018: 281).



Rozdziat 5
Dynamika spotecznego swiata

Pozostajac w uniwersum podstawowych poje¢ przyjetej ramy teoretycznej, opi-
sz¢ dynamike spolecznego $wiata DS - zachodzace w nim procesy oraz areny
tego Swiata.

Nie oznacza to, ze elementy badanego $wiata s3 statyczne. Sa one w koncepcji
spolecznych §wiatéw/aren traktowane nie tylko jako zmieniajace si¢ w czasie, ale
takze niestabilne, rozmyte i zamazane w sensie ontologicznym, tak jak i caly spo-
teczny $wiat/arena (Clarke, 1991; Kacperczyk, 2016). Mowa o dynamice, czyli pro-
cesach i arenach spolecznego swiata, ktdre takze cechuje rozmycie. Sg one jednak
inne niz elementy spotecznego $§wiata, bo dynamiczne: proces polega na zmianie
pomiedzy stanami lub etapami, arena polega za$ na sporze.

5.1. Procesy zachodzace w spotecznym Swiecie
data science

Technologie sg $cisle zwigzane z zachodzacymi w §wiecie spolecznym procesami.
W tym podrozdziale proponuje syntetyczne i abstrakcyjne ujecie proceséw: wy-
znaczania granic spolecznego $wiata, legitymizacji i za§wiadczania o autentycz-
nosci oraz segmentacji $wiata spotecznego (w tym profesjonalizacji, bedacej jedna
z konsekwencji segmentacji). Realizuje zatem drugi z celow szczegdtowych pracy.

5.1.1. Wyznaczanie granic spotecznego swiata

Wiele ze zidentyfikowanych proceséw moéglbym opisywac jako wyznaczanie gra-
nic spotecznego $wiata. Tak samo jest w przypadku aren. Nalezy jednak zacza¢ od
legitymizacji i za§wiadczania o autentycznodci. Praktyki te sa nastawione — cho¢
niewylacznie — na obrone granic spolecznego $wiata przed ,podobnymi innymi”
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(Kacperczyk, 2016: 38-46) oraz na okreslanie innych uczestnikéw i samookresla-
nie si¢ jako uczestnicy $wiata spotecznego.

Przechodzac do proceséw segmentacji oraz aren, mozna je uznac za powigzane
ze sobg dynamiczne sktadowe spolecznego $wiata. Sg one z jednej strony wyra-
zem tego, ze uczestnicy $wiata pracuja bezustannie nad definiowaniem jego granic
(w sensie makro — tzn. co ten $wiat odroznia od innych i w sensie mikro - czy kon-
kretna osoba, takze ja, jest uczestnikiem owego $wiata i w jakim stopniu). Z dru-
giej strony wskutek dokonywania si¢ segmentacji oraz zachodzacego na arenie
sporu redefiniowane sg nowe granice ,,starego” §wiata i ,,nowych” sub$wiatéw.

Uczestnicy wciaz pracuja nad okreslaniem granic, dlatego ze granice te sg plyn-
ne i niejednoznaczne.

Skupie sie na tym, jak odbywa sie wchodzenie w granice spolecznego swiata DS
w Polsce - przekraczanie bariery efektywnej komunikacji (Kacperczyk, 2016: 56-57).

Opisze pie¢ niezupelnie rozlacznych $ciezek wejscia do $wiata DS:

1) ,mlodzi absolwenci matematyki/statystyki”;

2) ,z programowania do DS”;

3) ,robilismy DS, zanim to si¢ tak nazywalo”;

4) ,eksperci domenowi przechodzg do DS”;

5) ,,z doktoratu do DS’

Mtlodzi absolwenci matematyki/statystyki to osoby najczesciej rozpoczynaja-
ce prace na stanowisku data scientisty lub zblizonym w trakcie studiéw pierwszego
stopnia (rzadziej drugiego) i kontynuujace ja po uzyskaniu dyplomu. Moga plano-
wac kariere w DS juz od pierwszych lat studiéw i od tego czasu bra¢ udzial w kur-
sach MOOGC, stazach czy praktykach, uczestniczy¢ w wydarzeniach $wiata DS
i organizowac je, a w ramach studiéw wybiera¢ zwigzane z DS przedmioty kierun-
kowe i specjalizacje. Osoby te uwazaja DS za wybodr naturalny dla matematykdow/
statystykéw i moga sadzié, ze posiadane wyksztalcenie stanowi o ich przewadze na
rynku pracy DS. Przewaga ta jest kwestionowana przez inne pozycje w badanym
swiecie, ktore wyzsza warto$¢ przyznajg np. umiejetnosciom koderskim, doswiad-
czeniu zawodowemu, rozumieniu problemoéw biznesowych.

Sciezka ta dotyczy gléwnie oséb koriczacych kierunek matematyka. Moga one
uwazac si¢ za elite w elicie (jaka jest $wiat DS). Matematyke uznaja za kierunek
studiéw trudny, wymagajacy pracy i wysitku umyslowego. Uwazaja, ze matema-
tyka to najtrudniejszy, kluczowy i niezmienny fundament przetwarzania, anali-
zy i modelowania danych dowolnymi metodami i z uzyciem dowolnych narzedzi
(ktére w przeciwienstwie do matematycznych fundamentéw zmieniajg si¢ szybko,
ale za to wzglednie tatwo si¢ ich nauczy¢).

R: Zainteresowanie to bylo takie naturalne polaczenie, z tym ze zawsze si¢ interesowalam
matematyka, eee, i no juz w liceum i wczesniej, posztam wtasnie potem na studia matema-
tyczne, eee, wiec mysle, Ze to jest jeden z najfajniejszych poczatkéw do data science, wlasnie
wiedza ta taka ustrukturyzowana, wiedza matematyczna, potem latwo mozna wyj$¢, rozu-
miejac te algorytmy i metody, nauczy¢ si¢ samych narzedzi, juz takich informatycznych, juz
nie jest trudno. {wywiad 4}
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Zblizona $ciezka moze dotyczy¢ osob konczacych kierunki z dziedzin oblicze-
niowych nauk empirycznych, jak ekonometria, bioinformatyka, geoinformacja,
ale raczej nie wystepuje wsrdd nich przekonanie o charakterystycznej dla matema-
tykow elitarnosci. Zaréwno osoby konczace takie kierunki, jak i matematyke maja
nierzadko epizody pracy jako programisci (lub w ogéle pracy w IT) lub epizody
ze studiami doktoranckimi. Opisywana $ciezka splata si¢ zatem z dwiema innymi
- »z programowania do DS” oraz ,,z doktoratu do DS”.

»Z programowania do DS” w sensie iloSciowym moze by¢ $ciezka najczesciej
wystepujacg. W ankietach srodowiskowych wyksztalcenie informatyczne dekla-
rowano najczesciej — od nieco ponad 28% odpowiedzi respondentéw w badaniu
Kaggle 2017, do okolo 54% w ankiecie Stack Overflow 2018. Rosngca w DS popu-
larno$¢ jezyka Python (Nunns, 2017; Piatetsky, 2017b, 2018c; Strong, 2018; Boro-
wiecki, Mieczkowski, 2019: 36-37) oznacza zapewne naptyw osoéb z wyksztalce-
niem informatycznym/programistéow do DS.

Osoby wchodzace do $wiata spolecznego DS ta $ciezka uzasadniaja wlasne de-
cyzje koncentrujace sie wokdt kategorii ciekawoscig, samorozwojem, elitarnoscia
oraz przeciwstawianiem sobie dziatalnosci badawczej i inzynieryjnej. W uprosz-
czeniu bycie programistg jest nudne, a data scientisty ciekawe; programowanie
jest latwiejsze, dostgpne, egalitarne, natomiast DS jest trudne, niedostepne, elitar-
ne; programista jest ,zwyklym” inzynierem wykonujgcym rutynowe prace, data
scientista robi co$ tworczego, odkrywczego, niestandardowego.

Osoby z duzym do$wiadczeniem programistycznym moga by¢ szczegélnie ce-
nione w DS - zaréwno symbolicznie, jak i w pieniagdzach - za wktad w dostar-
czanie (tzw. dowozenie) dzialajacych produktéw (sprawczos¢ jako wartosc!). Wo-
kot pracy, koncentrujacej si¢ na wdrozeniach produkcyjnych ML, wyrasta jeden
z miodszych subs$wiatéw profesjonalnego $wiata DS: ML engineering (inzynieria
ML, takze DataOps). Sposrod oséb znanych publicznie w polskim $wiecie DS te
$ciezke przeszedl m.in. Vladimir Alekseichenko.

»Robili§my DS, zanim to si¢ tak nazywalo” to $ciezka, z ktorej wykorzysta-
niem nie tyle ludzie wchodza do DS, co DS przychodzi do nich. Mowa o osobach
zajmujacych sie od co najmniej kilkunastu lat przygotowaniem, analizg i modelo-
waniem danych, m.in. z uzyciem jezykow programowania, w takich dziedzinach,
jak np. bankowo$¢, ubezpieczenia, telekomunikacja, energetyka. Moga to by¢ lu-
dzie, ktérzy zdobyli stopien doktora i pracowali naukowo w dziedzinie matematyki
stosowanej/statystyki lub w innych obliczeniowo zorientowanych dziedzinach. Ta-
kie osoby, okreslajace sie niegdys np. jako statystycy, specjalisci od data miningu,
specjalisci od modelowania ryzyka, moga obecnie uwazac si¢ za data scientistow.

Czes$¢ z nich wspottworzyla swiat spoteczny DS, czes¢ dotaczyla do $wiata, za-
uwazajac, ze jest bliski ich dziataniu i wartosciom. Pojawia si¢ tu tzw. rebranding
statystyki, czyli zorientowane marketingowo nazwanie na nowo znanej dziatal-
nosci w celu wywotlania wrazenia nowosci, wyjatkowosci, otwarcia dotad niedo-
stepnych mozliwosci, a w konsekwencji zdobywania nowych rynkéw, klientow
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i zwigkszanie zyskow finansowych. Niemniej nie wszyscy robigcy DS zanim sie
ono tak nazywalo, czyli osoby o najdluzszym dos$wiadczeniu zawodowym, uzy-
skuja najwyzsze zarobki.

Statystycy zajmujacy pozycje w dyskursie — ,,DS to tylko rebranding tego, co
robilismy od 30 lat” — beda odcinac¢ si¢ od bycia uczestnikami swiata DS i okresla¢
DS mianem chwilowej mody: tak, jak minela moda na data mining, tak minie
moda na DS, statystyka za$ pozostanie. To obrona granic spolecznych $wiatéw
przed ,podobnymi innymi” (Kacperczyk, 2016: 46). Taka pozycja jest reprezen-
towana przez cze$¢ srodowisk akademickich oraz branze o konserwatywnym po-
dejsciu do pracy z danymi, np. branze farmaceutyczng. Dyskusje o relacji miedzy
DS a statystyka trwaja od konca lat dziewigédziesigtych. Postulowano przemiano-
wanie statystyki na DS (Cao, 2017a: 7) w celu zorientowania tej dziedziny bardziej
empirycznie (Wu, 1997), rozszerzenia statystyki o zainteresowanie problemami
obliczeniowymi i wspéipraca z informatykami (Cleveland, 2001), zaadaptowania do
statystyki odmiennego podejscia do modelowania - tzw. kultury modelowania
algorytmicznego (Breiman, 2001), uznania statystyki i ML za odgrywajace cen-
tralna role w DS (van Dyk i in., 2015). Méwi si¢ zaréwno, ze DS to tylko przemia-
nowanie (rebranding) statystyki, jak i przeciwnie - Ze statystyka jest najmniej waz-
ng czescig DS, a DS bez statystyki jest nie tylko mozliwe, ale i pozadane (Donoho,
2015: 4-7). Ksztalcenie na potrzeby DS jest odmienne od oferowanego obecnie
nauczania statystyki (Bryan, Wickham, 2017). Dyskusje, rozwazania i zarty o re-
lacji statystyki i DS podejmowano na blogach i w mediach spolecznosciowych
(Yau, 2009; Wills, 2012; Big Data Borat, 2013; Hyndman, 2014; Jarvis, 2014; Taylor,
2016). W branzy farmaceutycznej centralng wartoscig jest, jak sadze, dokladnos¢
analiz i z uwagi na szybko zmieniajace si¢ srodowisko obliczeniowe (np. wersje
pakietow) nie zaadaptowala ona szeroko jezykéw R ani Python. Pozostaje przy
oprogramowaniu SAS (z jezykiem SAS 4GL), zapewniajacym powtarzalne dziata-
nie skryptéw nawet z lat osiemdziesiatych. Nie zaadaptowala szeroko metod ML.
Istnieja jednak firmy z branzy medycznej identyfikowane z DS, np. majaca oddzial
w Poznaniu szwajcarska Roche.

Inni do$wiadczeni statystycy, gtéwnie ci, ktorzy wspottworzyli §wiat spoleczny
DS, mogg by¢ w badanym $wiecie szczegélnie cenieni wlasnie ze wzgledu na do-
$wiadczenie. Osoby te nierzadko zbudowaly wizerunek i uzyskaly status autoryte-
tow Swiata spolecznego poprzez swoje wystapienia publiczne, ksigzki, kursy, dzia-
talnos¢ naukowsy i dydaktyczng, ale doswiadczenie jako takie w badanym $wiecie
moze by¢ cenione wysoko. Data science to mlody $wiat i osoby doswiadczone sg
w nim rzadkim dobrem. Do$wiadczone osoby to te majace za sobg rozwigzanie wie-
lu realnych problemoéw i znajace wiele narzedzi, nie tylko obecnie najmodniejsze.

Sciezka ta moze splataé sie z inng - ,,z doktoratu do DS, ale jest jako$ciowo
rézna. Dotyczy ona wylacznie 0s6b wykonujacych dziatanie zblizone do dzialania
podstawowego $wiata DS, wczesniej niz zaczat sie éw swiat ksztaltowac (jako na-
zwane uniwersum dyskursu). Sposrdd osob znanych publicznie w polskim $wiecie
DS te $ciezke przeszli m.in. Przemystaw Biecek i Artur Suchwatko.
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»Eksperci domenowi przechodza do DS” to $ciezka, ktéra pokazuje, ze de-
klaracje typu ,dane mowia same za siebie” sg przestarzale. Pojawiaja si¢ one
w innych niz DS $rodowiskach, przez ktdre przechodzi fala fascynacji podej-
mowaniem decyzji bazujacych na danych, a nie na teorii/opiniach, i wigkszos¢
omawianej krytyki pozostaje aktualna (Zulicki, 2019). Dane méwiace jakoby
same za siebie byly strategia legitymizacji wczesnego etapu upowszechniania si¢
tzw. big data (w Zargonie nietechnicznym), ale obecnie w badanym $wiecie DS
stracily znaczenie. By¢ moze deklaracje te byty nastawione na zewnatrz i nalezy
je uzna¢ nie tylko za legitymizacje DS, ale weziej — za marketing nastawiony
na wywolywanie wrazenia o pojawieniu si¢ nowych, niesamowitych mozliwo-
$ci (jak przy rebrandingu statystyki). Obecnie do $wiata spolecznego DS i do
zatrudnienia jako data scienti$ci wchodzg osoby specjalizujace si¢ w konkret-
nej domenie, z ktérej pochodza dane. Uczestnicy osadzeni w badanym $wiecie
uznajg, ze wspollpraca z ekspertem domenowym jest konieczna do wykonania
projektu DS (Alekseichenko, 2019a).

Data scienti$ci bedacy wczesniej znawcami domeny moga by¢ uznawani za
warto$ciowych cztonkow zespotow DS. Jest tak raczej w duzych firmach, gdzie
zespol/dzial DS pracuje dla klienta wewnetrznego, w jednej/niewielu zblizo-
nych domenach. Osoby przechodzace omawiang $ciezke wykonujg ogrom pra-
cy nad swym wizerunkiem i tozsamo$cia, uzywajac praktyk legitymizacyjnych
i bedac poddawane testom na autentyczno$¢. Musza udowadnia¢ bycie eksper-
tem od stosowania danych z uzyciem programowania (czyli data scientistg),
a odcig¢ sie od bycia ekspertem dziedzinowym biegtym w pracy z danymi. Jezeli
takie osoby pozostajg przy pracy w jednej domenie, kwestionowany moze by¢
ich samorozwd;j.

Sciezke ,,z doktoratu do DS” przechodza osoby majgce stopieti doktora, pracu-
jace na uczelniach, bedace w trakcie doktoratu lub po porzuceniu studiéw dokto-
ranckich, takze bez obrony pracy doktorskiej. Nalezy odrdézni¢ osoby, ktére odeszly
z akademii, od tych, ktdre réwnoczesnie robig kariery akademickie i uczestnicza
w $wiecie DS.

Te drugie to szerokie spektrum uczestnikéw — od tych, ktérzy ,,robili DS, zanim
to si¢ tak nazywalo’, poprzez osoby jednoczesnie piszace doktorat/zatrudnione
na uczelniach i na stanowiskach data scientistow lub swiadczace ustugi DS dla
réznych klientéw w modelu freelance. Dotyczy to raczej naukowcéw z dziedziny
matematyki/statystyki lub informatyki. Charakterystyczne bedzie np. realizowa-
nie grantu naukowego w partnerstwie uczelni z firmg, publikowanie artykutéw
i wystepowanie na konferencjach naukowych oraz na wydarzeniach i w me-
diach badanego $wiata z podwdjng lub wymienng afiliacja. Granice s3 tu plynne
i zmienne w czasie. Nawet malenkie sub§wiaty spieraja si¢ o konkretne praktyki
lub konkretne osoby, negocjujac nieustannie granice tego, gdzie zaczyna si¢ i kon-
czy bycie uczestnikiem $wiata DS, ,,prawdziwym” data scientista czy naukowcem.
Spektrum zamykajg osoby, ktorych uczestnictwo w $wiecie DS jest kwestionowa-
ne, np. naukowcy tytutujacy si¢ jako data scientisci, a niemajacy doswiadczenia
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w komercyjnych zastosowaniach ML, bedacy wytacznie dydaktykami. Te praktyki
moga by¢ przez uczestnikéw osadzonych w $wiecie DS okreslane mianem pod-
szywania si¢ pod $wiat DS w celach marketingowych, jak rekrutacja na platne stu-
dia zaoczne lub podyplomowe - to tzw. fake data science. Inng kategorie stanowia
naukowcy uzywajacy typowych dla DS narzedzi i metod w dziedzinach oblicze-
niowych. Ci mogg odcinac¢ si¢ lub w ogodle nie interesowaé $wiatem spotecznym
DS lub wrecz przeciwnie — to wlasnie sposrod tej kategorii naukowcéw lub nie-
doszlych adeptow akademii rekrutujg sie osoby porzucajace ja na rzecz pelnego
i oczywidcie zawodowego uczestnictwa w $wiecie DS.

Wracajac do tych, ktérzy odeszli z akademii do DS, w ich narracjach wida¢
odwotlania do kategorii ciekawosci, sprawczos$ci, swobody i samorozwoju.
Wartosci te przyciggaja mlodych, uznajacych si¢ za sprawnych intelektualnie
i obliczeniowo ludzi do rozpoczecia kariery w $wiecie nauki akademickiej. Po
czasie, nierzadko krétszym niz ukonczenie rozprawy doktorskiej, przychodzi
rozczarowanie wartosciami akademii. Osoby identyfikujace si¢ z ciekawoscia,
sprawczoscia, swobodna i samorozwojem nabieraja przekonania, ze $wiat aka-
demii - bedacy dla nich grupa odniesienia normatywnego - kieruje si¢ warto-
$ciami zgota innymi. Uczelnie jawig sie im jako ,feudalne instytucje, w ktérych
[...] dominuja rozgrywki polityczne [podkr. R.Z.] i zee to zzera bardzo wie-
le zasobow” {wywiad 21}. Nowa grupa odniesienia normatywnego moze sta¢
sie $wiat DS. Moéwig o osobach juz postugujacych sie narzedziami i metodami
$wiata DS i nierzadko bedacych juz na obrzezach $wiata DS, np. bywaja one na
wydarzeniach $wiata DS, przeszly kilka kursow MOOC i zaczely wprowadzaé
poznane narzedzia i metody do swoich analiz naukowych, moga uczestniczy¢
w hobbystycznych projektach DS lub bra¢ udzial w konkursach Kaggle. Nazy-
wam ich (oraz im podobnych) wannabesami, szczegélnie jezeli s3 to osoby chca-
ce wejs¢ w DS zawodowo.

Do DS przyciagajg ich takze inne warto$ci nieakademickie - przede wszystkim
efektywnos¢. Jedna z rozméwczyn {wywiad 21} wskazala, ze uczelniane rozgryw-
ki polityczne i feudalna organizacja pracy sa nieefektywne, bo kontrproduktywne
wobec tego, co uwaza ona za cel dzialania akademii. Nie jest to ani jednostkowe,
ani charakterystyczne dla Polski. Powstawaly artykuly poradnikowe pokazujace,
jak przejs¢ z akademii do DS, istniejg kursy DS przeznaczone dla oséb z doktora-
tem — w Europie np. S’DS (Science to Data Science), w USA i Kanadzie Insight Data
Science Fellows Program (Migdat, 2016). Przyktady mozna by mnozy¢. O’Neil
przeszla z akademii do DS (by pézniej krytykowa¢ konsekwencje spoteczne stoso-
wania modeli), poniewaz na uczelni dokuczalo jej ,§limacze tempo prac’, chciala
by¢ ,,czgscig postepujacego szybkim krokiem prawdziwego $wiata” oraz ,,pokazac
ludziom, ze m¢j intelekt moze przektadac si¢ na pieniadze” (O’'Neil, 2017a: 64).

Wywiady z osobami przechodzacymi opisywanga $ciezke zbaczaly w strong kry-
tyki wspodlczesnej akademii. W trakcie badan dowiedzialem si¢ m.in. o publicznej
zbidrce pieni¢znej zorganizowanej przez doktor nauk humanistycznych Katarzyne
Dawidowicz na wydanie jej ksiazki Koszmar doktoratu. Ksigzka zawiera wywiady
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z doktorantami i doktorami relacjonujacymi ponizanie i wykorzystywanie ich, np.
przez promotorow’.

W jezyku $wiata DS doktoranci/doktorzy monetyzuja swe naukowe umiejetnosci
metodologiczne, analityczne, obliczeniowe, aplikujgc je na gruncie DS. Osoby prze-
chodzace omawiang $ciezke moga by¢ cenione w badanym $wiecie za rygor metodo-
logiczny, a takze ciekawo$¢ i tendencje do eksploracji. Nie moze to by¢ zaglebianie si¢
w eksploracje, gdyz centralng wartoscia swiata DS jest efektywno$¢. W DS méwi sie, ze
naukowcy pracuja nieefektywnie, powoli i bez presji, cyzelujac szczegoty. ,, Prawdziwe”
DS to praca efektywna i ,wystarczajaco dobra’, nastawiona na osiggniecie optimum
miedzy zuzytymi zasobami a osigganym efektem, stanowigcym rozwigzanie realnego
problemu. Tym samym osoby rekrutujace si¢ z nauki akademickiej moga by¢ podda-
wane probom sil pod katem efektywnosci i sprawczosci dziatania.

Sposrod osob znanych publicznie w polskim $wiecie DS $ciezke ,,z doktoratu do
DS” przeszedl m.in. Piotr Migdal.

Kazda z wyréznionych $ciezek mozna opisa¢ w odniesieniu do réznic pomie-
dzy wartosciami $§wiata spolecznego DS a warto$ciami w szerokich swiatach
spolecznych (bede je nazywac obszarami), z ktérymi DS przecina sie¢ i przenika,
a w pewnym stopniu z nich si¢ wywodzi. Chodzi o obszary: nauki akademickiej
(matematyki i empirycznych nauk obliczeniowych), technologii informacyjnych
(dalej IT; szczegolnie tzw. programowania oraz baz danych) oraz biznesu (rozu-
mianego jako dzialalno$¢ komercyjna w rozmaitych dziedzinach). Okreslam wage,
jaka z perspektywy uczestnikow §wiata DS wyréznione obszary (DS, nauka, IT, biz-
nes) nadajg siedmiu warto$ciom badanego swiata. Na potrzeby poréwnania przyj-
muje, ze $wiat DS jako calo$¢ nadaje wysoka wage (na rysunku 5.1 oznaczong ,,3”)
kazdej z siedmiu wyréznionych wartosci, tj. efektywnosci, ciekawosci, samoroz-
wojowi, swobodzie, sprawczosci, racjonalnosci i samodzielno$ci.

Obszar nauki akademickiej jest przez uczestnikéw $wiata DS uwazany za wysoko
cenigcy ciekawo$¢, Srednio (waga ,,2”) samorozwdj i racjonalnos¢, a nisko (waga ,,17)
pozostale z wyrdznionych wartosci. Dla uczestnikéw $wiata DS perspektywa zre-
alizowania ,,ciekawego projektu” moze zatem stanowi¢ o atrakcyjnosci nauki aka-
demickiej. Niska waga sprawczoéci spowodowana jest tym, iz nauka akademicka
zajmuje si¢ gtéwnie wytwarzaniem tekstéw majacych niewielki wplyw na obszary
poza akademig, a nie zajmuje si¢ budowaniem ,,czego$ dzialajacego”. Niskie wagi
efektywnosci, samodzielnosci i swobody spowodowane sg hierarchiczna, ,.feudalng”
organizacjg pracy na uczelniach i gtéwnie publicznym jej finansowaniem.

Obszar IT jest w perspektywie wartosci $wiata DS najbardziej z nim zbiezny.
Technologie informacyjne sa przez uczestnikéw swiata DS postrzegane jako wy-
soko cenigce racjonalno$¢, samodzielnos¢ i efektywno$¢, $rednio za$ samorozwdj,
swobode i sprawczo$¢. Niska jest waga ciekawosci - jej powodem jest postrzeganie

1  Zbiérka na pomagam.pl (https://pomagam.pl/KoszmarDoktoratu, dostep: 2.06.2020) za-
konczyta sie zebraniem 5325 zt z planowanych 14 000 zt, a Dawidowicz wydata ksigzke
samodzielnie.
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informatyki czy konkretnie tworzenia oprogramowania tak jak zwyklej, nudne;
pracy inzynieryjnej, w ktdrej rozwiazuje si¢ problemy za pomoca do$¢ schema-
tycznych (w poréwnaniu do DS) metod i narzedzi. Uczestnicy §wiata DS, tak samo
jak programisci czy ogdlnie informatycy, postrzegaja siebie jako osoby techniczne.
Oznacza to nie tylko osoby biegle techniczne, ale i warto$ciujace rzeczywistos¢
w kategoriach efektywnosci, racjonalnosci i samodzielnosci. Moze za wartos$¢ cha-
rakterystyczng dla $wiatow technicznych nalezaloby uzna¢ takze samorozwoj
i sprawczos¢. Niemniej uczestnicy $wiata DS uwazaja swoja dziedzing za bardziej
sprzyjajaca samorozwojowi niz informatyka. Wskazujg, iz DS jest na znacznie
wczesniejszym niz informatyka stadium rozwoju, rozwija si¢ o wiele bardziej dy-
namicznie i w pewnych zastosowaniach wypiera rozwigzania informatyczne ba-
zujace na zapisywanie regul w kodzie, stanowiac nowe i lepsze rozwigzanie wielu
probleméw. Innym watkiem jest wigksze ryzyko niepowodzenia w eksperymen-
talnych projektach DS niz w szablonowym tworzeniu oprogramowania. Podobnie
uznaje si¢ DS za bardziej od informatyki sprawcze — gtéwnie z uwagi na stosowa-
nie ML, a nie ,,tylko” zapisywanie w kodzie regul zaplanowanych przez ludzi.

Biznes jest przez uczestnikow swiata DS postrzegany jako zbiezny z DS jedynie
w wymiarze wysokiego warto$ciowania sprawczosci. W swiecie DS za kluczowy
czynnik sprawczy moga by¢ uznawane pienigdze. Od budzetu biznesu-klienta za-
lezy, jaki wptyw na rzeczywisto$¢ bedzie mial realizowany projekt DS (np. jaki
zespot ludzi i ich kompetencji mozna oplaci¢, jaka infrastruktura obliczeniowa
bedzie dostepna, jaka bedzie skala i zakres wdrozenia produkcyjnego tworzonych
modeli). Z punktu widzenia 0s6b osadzonych w $wiecie DS biznes $rednio ceni
efektywnos¢, a nisko pozostale z siedmiu warto$ci badanego $wiata. Uczestnicy
$wiata DS nisko oceniaja takze warto$¢ racjonalnosci w biznesie, uznajac, ze biz-
nes chetnie deklaruje bycie ,napedzanym danymi” (data-driven), ale faktycznie
decyzje zapadaja z uwagi na przestanki dalekie od racjonalnosci — gry polityczne
lub personalne, przeczucia i intuicje, stereotypy, kaprysy decydentdw.

Efektywnosé
3
Samodzielno$¢ b Ciekawos¢
Racjonalnos¢ 1 l;( Samorozwoj
Sprawczo$¢ Swoboda »
Waga wartosci
Obszar: 3 — wysoka
Data science mNauka 2 — Srednia
I mBiznes '~ ska

Uwaga: os liczbowa reprezentuje wage wartosci w obszarach z perspektywy uczestnikéw
Swiata DS.

Rysunek 5.1. Poréwnanie obszardéw w perspektywie wartosci spotecznego $wiata
- DS anauka, DS alT, DS a biznes

Zrédto: opracowanie wtasne za pomoca Libre Office Calc.
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Za wazny element w sporze o granice spotecznego $wiata DS uznaje to, iz jego
uczestnicy postrzegaja si¢ w duzej mierze jako osoby techniczne. Wskazuje na
to fakt, ze widza oni duzg zbiezno$¢ w tym, jak wazne sa wartosci ich $wiata i ob-
szaru IT. Niemniej to nie tylko osoby techniczne - w ocenie uczestnikow $wiat
DS jest jedyng w swoim rodzaju hybryda, ktéra w niespotykany dotad i niepo-
réwnywalnie do niczego efektywny sposéb pozwala na rozwigzywanie realnych
problemoéw. Robi to nie tylko za pomocg najnowocze$niejszych technologii, ale
takze najlepszej aparatury matematycznej i metodologii empirycznych nauk ob-
liczeniowych. Data science jako $wiat spoleczny powstalo i dynamicznie trwa na
przecieciu trzech obszaréw: nauki, informatyki i biznesu, a jego uczestnicy uwaza-
ja siebie za elite, ktdra nie nalezy do zadnego z tych obszaréw, a od kazdego z nich
jest ,lepsza” (przyjmujac za punkt odniesienia wartosci §wiata DS).

Warto zobaczy¢, jakie opowiesci buduja uczestnicy tego $wiata, by uzasadnic te
»lepszo$¢” jako sens istnienia spolecznego $wiata oraz jego normatywny fad (por.
Kacperczyk, 2016: 56).

5.1.2. Legitymizacja i zaswiadczanie o autentycznosci

Swiaty spoleczne uzasadniaja swe istnienie. Czynia to zaréwno $wiaty ,,mtode’, jak
i te bardziej ustabilizowane, konstruujac opowiesci dotyczace ich dziatalnosci oraz
tozsamosci. Praktyka cigglego konstruowania uzasadnien wynika ,,z potrzeby uzy-
skania poparcia dla wlasnych dzialan i zawiera roszczenie zaakceptowania przez
otoczenie” (Kacperczyk, 2016: 55).

Uzasadnienia mogg by¢ wskazaniem na wyjatkowy sposéb wykonywania dzia-
tania podstawowego oraz na konkretng technologie, jaka dysponuje dany $wiat
lub segment §wiata. W skali makro zachodzi proces ,wyznaczania granic prawi-
dlowej dzialalnosci” (gdzie negocjowane jest to, kogo wolno uznawac za uczest-
nika i ,,prawdziwego” uczestnika §wiata spolecznego). W skali mikro tworzonych
jest wiele objasnien, uzasadnien, wymowek, pozwalajacych pojedynczym aktorom
kontynuowa¢ dzialanie podstawowe (Kacperczyk, 2016: 36). Legitymizacja i za-
$wiadczanie o autentycznosci realizowane sg gléwnie poprzez zabiegi komunika-
cyjne o charakterze objasniania, neutralizowania lub teoretyzowania.

5.1.2.1. Duzo danych

Najpopularniejszym, relatywnie najstarszym i uznawanym za oczywista prawde
o powstaniu $wiata spolecznego DS (nie tylko polskiego, ale i globalnego) jest
objasnienie: DS powstalo, poniewaz z uwagi na gwaltownie rosnaca iloé¢ do-
stepnych danych i rozw6j mocy obliczeniowej komputeréw przy jednoczesnym
spadku ich kosztéw (zaréwno danych, jak i mocy) mozliwe, a zarazem oplacal-
ne stalo sie rozwigzywanie realnych problemow z wykorzystaniem metod ML.
Uczenie maszynowe znane jest od lat pig¢dziesigtych XX wieku, ale w badanym



210 Data science - najseksowniejszy zawod XXI wieku w Polsce...

$wiecie objasnia sie, ze dopiero w pierwszej dekadzie XXI wieku mozna bylo je
realnie wykorzysta¢ — jakoby przekroczony zostal woéwczas punkt krytyczny, poni-
zej ktdérego dostepnych danych bylo za malo, ich przechowywanie za drogie i zbyt
pracochfonne, moc obliczeniowa zbyt kosztowna oraz powolna i malo kto wie-
rzyt nie tylko w oplacalnos¢, ale w ogdle w mozliwos¢ efektywnego uzywania ML
w rozwigzywaniu realnych problemow.

To wplywowe objasnienie stosowano od czaséw popularnosci terminu ,data
mining” i niemilosiernie eksploatowano w okresie popularnosci nietechnicznego
ujecia terminu ,,big data”. Akcentowano szybko rosnaca ilos¢ dostepnych danych,
ktdre zaczeto przedstawiac jako zasob do monetyzowania. Juz w 2012 roku opisy-
wany zabieg sportretowal Scott Adams (2012), odnoszac si¢ z humorem takze do
Orwellowsko-panoptycznej narracji o wszechwiedzacych danych, wysmiewajac
metafore ,chmury” oraz trafnie pokazujac wiare w wielkie dane jako mesjasza,
ktory za oplatg zbawi biznes od bankructwa.

Opisywane objasnienie eksploatowano w entuzjastycznej Big Data. Rewolucja...
(Cukier, Mayer-Schonberger, 2014). Nakreslono ,,epoke wielkich danych”, poczy-
najac od przykladu astronomii, gdzie dzieki rozpoczetemu w 2000 roku progra-
mowi badawczemu Sloan Digital Sky Survey zebrano w kilka tygodni wigcej da-
nych niz w historii tej dyscypliny. Przez kolejne dziesi¢¢ lat trwania badan zebrano
140 terabajtéw informacji. Rozpoczety w 2016 roku program Large Synoptic Sur-
vey Telescope mial gromadzi¢ taka ilo$¢ danych co pie¢ dni. Ogromna ilo$¢ da-
nych generujg nie tylko badania naukowe. ,,Przy okazji” réznych czynnosci dane
tworzg uzytkownicy narzedzi technogigantow, np. Google’a i Facebooka. Pierwsza
z firm w 2012 roku przetwarzala dziennie 24 petabajty informacji. Druga co go-
dzing otrzymywata do publikacji dziesi¢¢ miliondéw fotografii, a w ciggu doby trzy
miliardy ,,polubien” oraz komentarzy (Cukier, Mayer-Schonberger, 2014: 21-22).
Stosowano poréwnania do ,,zalewu” danymi czy ,eksplozji informacyjnej”, argu-
mentujgc na rzecz korzystania z owych cennych zasobéw (Larose, 2005: xi, 4; Cerf,
2007; Anderson, 2008; Cukier, Mayer-Schonberger, 2014: 22; Paharia, 2014: 60;
Brynjolfsson, McAfee, 2015: 88-89).

W 2008 roku wielkos¢ ogoétu cyfrowych danych szacowano na pot zettabaj-
ta (ZB), czyli 500 milionéw terabajtéow. W 2011 roku bylo to okoto 2,5 ZB. Na
rok 2020 prognozowano wielko$¢ 35 ZB danych. Eksplozja towarzyszy dywersyfikacji
rodzajow danych, szczegdlnie nieustrukturyzowanych, takich jak pliki tekstowe,
muzyczne, wideo itp. (Sumbul, 2014). Ilos¢ danych ustrukturyzowanych rosnie
jakoby liniowo, a danych nieustrukturyzowanych wykladniczo (Sumbul, 2014).

Dane byly postrzegane jako zaséb naturalny, staly si¢ ,nowa ropg” (Puschmann,
Burgess, 2014; Watson, 2015; Gogolek, 2016; Sadowski, 2019), magiczng kopalnia
nieustannie dostarczajacg nowych mineraléw, chociaz pierwotne ztoza si¢ wyczerpa-
ly (Cukier, Mayer-Schonberger, 2014: 140-141). Pochodna takiego postrzegania byly
tezy o tym, ze ,,surowe” dane stanowig obiektywna prawde o $wiecie lub iz ,,méwia
same za siebie”, wiec wiedza teoretyczna i ekspercka staly si¢ bezuzyteczne (badany
$wiat spoleczny raczej odcina si¢ od owych tez), oraz zjawisko zwane danetyzacja.
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Opisywane wyjaénienie, a szczegélnie cze$¢ mowigca o gwaltownie rosnacej
ilosci warto$ciowych danych, pelni obecnie nie tylko funkeje legitymizacji $wiata
spolecznego DS (a niegdy$ tego, co nazywano data mining i pdzniej big data).
Opowies¢ te za prawdziwa przyjely nauka akademicka i biznes. Przenika ona do
tekstow popularnonaukowych:

W XXI wieku jednak zaréwno ziemie, jak i maszyny przy¢mia dane i to one stang si¢ najwazniej-
szym skarbem, a polityka bedzie walka o wladze nad przeptywem danych. Jedli dane znajda sie
w rekach zbyt niewielu ludzi — ludzko$¢ podzieli si¢ na rézne gatunki (Harari, 2018: 111).

W badanym $wiecie DS opisywane wyjasnienie uznawane jest za fakt — oczywi-
sta prawde, banat powtarzany do znudzenia:

Jedli pracujesz w analityce danych lub w data science, tak jak my, znany jest Ci fakt, iz dane sg
generowane przez caly czas w coraz szybszym tempie. Mozesz by¢ nawet troche zmeczony ludzmi
prawiacymi o tym fakcie kazania (Silge, Robinson, 2018).

Ta legitymizacja moze by¢ uzywana na poziomie mikro. Rozméwca {wywiad 2}
z wieloletnim doswiadczeniem w IT tak uzasadnial swoj wybodr Sciezki kariery
- zajal si¢ ,,sztuczng inteligencja” w czasie, kiedy po raz pierwszy zaczela ona ,,na-
prawde dziata¢” dzieki dostepowi do duzej ilosci danych i mocy obliczeniowe;.

Opisywana legitymizacja stala si¢ trywialna i stracila na znaczeniu na rzecz
opowiesci skoncentrowanej na terminie ,,AI”, dotyczacym glownie ,,czego$ dzia-
tajacego” (szczegolnie w zadaniach z zakresu pracy z tekstem, obrazem i dzwie-
kiem), a nie iloéci danych czy mocy obliczeniowej. Pojecie ,,AI” jest jednak raczej
uzywane w komunikacji nietechnicznej, marketingowej, ptynacej na ,,zewnatrz”
ze $wiata DS. I cho¢ w jego uzyciu akcentuje si¢ takie wartosci badanego $wiata,
jak sprawczos¢ i efektywnos¢ osiggang dzieki wdrazaniu produktéw bazujacych na
AlJ, to uwazam owo pojecie za element areny, a nie strategie legitymizacji rozumia-
ng przeciez takze jako uzasadnienie racji istnienia §wiata spotecznego w komuni-
kacji ,wewnatrz” $wiata.

Mozna traktowa¢ opisywane wyjasnienie wylacznie jako fakt, i tak méglbym
odpowiedzie¢ na pytanie: ,,Co uczynito mozliwym przecigcie prowadzace do za-
istnienia $wiata DS w konkretnym czasie?”. Wydaje mi sie, Ze koszty mocy oblicze-
niowej i przechowywania danych spadty ponizej punktu nieoptacalnoséci. Podob-
nie ekonomicznie mozliwy stal si¢ dostep do duzej ilosci danych z nieistniejacych
wezesniej zrodel. Brakowalo (i czgsciowo wciaz brakuje) regulacji prawnych do-
tyczacych wykorzystania danych i ich analizy oraz modelowania, tak wiec raczej
nie istnialy przeszkody inne niz techniczne. Usuwanie przeszkdéd technicznych
pozwolilo na rozpoczgcie produkcyjnego stosowania osiggnie¢ akademickich,
m.in. ML, na coraz wigksza skale. Wysokie budzety firm i ich atrakcyjne, ,,nieaka-
demickie” warto$ci pozwolily pozyska¢ naukowcéw do pracy w DS. Sprzyjajace
byly warunki kulturowe - z jednej strony wzglednie powszechna zgoda na dane-
tyzacje, przejawiajaca si¢ np. w globalnie akceptowanych modelach biznesowych
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Facebooka i Google, gdzie uzytkownik jest produktem generujacym dane w za-
mian za bezplatne ustugi, z drugiej ,pé6Znonowoczesna” kultura firm technologicz-
nych nastawionych na kwantyfikowalno$¢, efektywnosé, sprawczosé, akceptacje
niedoskonatlosci i iteracyjnosci pracy.

Faktem jest, ze dane cyfrowe staly sie czynnikiem produkcji (Sledziewska,
Wioch, 2020: 69). Maja one wplyw na efektywnos¢ dziatalnosci gospodarczej
i powodujg rozwdj nowych rozwigzan czy modeli gospodarczych, takich jak fir-
my technologiczne i platformy internetowe. Podmioty takie jak Uber, Alibaba czy
Airbnb majg bardzo mato materialnych zasobdw, bardzo duzo za$ danych cyfro-
wych, z ktérych czerpig wartoé¢ ekonomiczng (Sledziewska, Wtoch, 2020).

Faktem jest takze to, ze dane cyfrowe sa przechowywane i przetwarzane za po-
mocg materialnej infrastruktury komputerowej. Infrastruktura ta, marketingowo
nazywana chmurg obliczeniows, zuzywa zasoby §rodowiska naturalnego Ziemi.
Z uwagi na ciagly przyrost ilosci danych stanowi to rosnace zagrozenie ekologicz-
ne. Przy stalym wzroscie ilosci danych cyfrowych na poziomie 20% rocznie, za
okolo 300 lat ilos¢ energii niezbednej do podtrzymania takiej produkcji danych
przekroczy ilo$¢ energii, ktora jest obecnie konsumowana przez caly ludzkos¢
(Vopson, 2020).

5.1.2.2. Prawdziwy data scientista

Data science w Polsce jest malo zinstytucjonalizowanym $wiatem spotecznym. Nie
istnieje formalna droga zaswiadczania o autentycznosci uczestnika. Nie zauwa-
zytem, aby jakiekolwiek formalne wyksztalcenie byto w badanym $wiecie wskaz-
nikiem, ze kto$ jest uznawany za jego uczestnika. Nie zmienia tego pojawianie
sie na rynku pracy absolwentéw studiéw z ,data science” w nazwie. Nie wida¢
w badanym $wiecie, by istnial uznawany certyfikat czy dyplom zaliczenia jakie-
gokolwiek kursu lub egzaminu. Nie istnieja uprawnienia do pracy w charakterze
data scientisty.

Takze w przypadku DS jako pracy zarobkowej formalna nazwa stanowiska
»data scientist” (np. w umowie o prace) nie jest wskaznikiem bycia uczestni-
kiem badanego $wiata spotecznego, a tym bardziej nie jest wskaznikiem bycia
prawdziwym data scientistg. Uczestnicy badanego $§wiata wskazywali na prakty-
ki podszywania si¢ pod DS (tzw. fake data science), ktore stosuja np. rekruterzy,
promujac oferte pracy bedaca faktycznie - tzn. z punktu widzenia uczestnikéw
badanego $wiata — pracg analityka danych z nazwg stanowiska ,,data scientist”.
To przycigga¢ ma wannabesow lub poczatkujacych uczestnikéw $wiata spolecz-
nego DS. Przykladem jest nazywanie stanowiska ,data scientist” przy wyma-
ganiach ograniczonych do znajomosci Excela, aplikacji biurowych, elementéw
jezyka SQL lub narzedzi do wizualizacji danych (np. MS Power BI, Tableau).
Z drugiej strony nazwy stanowisk pracy niezawierajace stow ,data science” nie
s3 w ocenie konkretnych os6b uznawane za wskaznik bycia czlowiekiem spoza
badanego $wiata. Formalne nazewnictwo w miejscach pracy uczestnikéw swiata
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DS jest uznawane za malo informatywne i zapéznione wobec proceséw zacho-
dzacych w tym $wiecie.

Aby by¢ uznanym za uczestnika §wiata spolecznego DS w Polsce, nalezy re-
alizowa¢ dzialanie podstawowe, polegajace na pisaniu kodu w ramach wszyst-
kich trzech wyréznionych obszaréw, tj. przetwarzania, analizy i modelowania da-
nych w jednym procesie, by osiggna¢ postawiony cel (co okreslane jest w badanym
$wiecie jako przeprowadzenie projektu od poczatku do konca). Poza tym nalezy
mie¢ kontakt z innymi uczestnikami spolecznego $wiata DS, uczestniczy¢ w wy-
darzeniach i w komunikacji badanego $wiata, czyli bra¢ udzial w dyskursie o pra-
widlowym sposobie wykonywania dzialania podstawowego (por. Kacperczyk,
2016: 18), a wigc o granicach $wiata spolecznego i jego warto$ciach.

Autentyczny uczestnik $wiata spolecznego to taki, ktory poza spelnianiem
tych podstawowych ,kryteriow” uczestnictwa stanowi dla innych uosobienie
wartos$ci tego Swiata. Niemniej zaden $wiat spoleczny nie jest jednorodny i nie-
zmienny, a wiec to, czyje dzialanie uosabiajace wartosci danego swiata spotecznego
jest nieostre, plynne, zmienne w czasie, negocjowane, bedzie przedmiotem spo-
réw pomiedzy subswiatami. Przedstawiam zidentyfikowane przeze mnie praktyki
za$wiadczania o autentycznosci uczestnictwa w §wiecie DS w trzech kategoriach:

1) powolania na ,wlasciwe” technologie;

- narzedzia,
- metodys;

2) powolania na doswiadczenie w rozwigzywaniu realnych probleméw;

3) powolania na cechy osobiste.

Whasciwe technologie — narzedzia w $wiecie DS - to te, ktére umozliwiajg re-
alizowanie dziatania podstawowego w sposob zgodny z warto$ciami. Typowym
zestawem jest sze$¢ technologii open source (Piatetsky, 2018d): Python - jezyk
programowania; Anaconda - dystrybucja Pythona do zastosowan DS (w tym
notatnik Jupyter i repozytorium conda); scikit-learn - pakiet metod tzw. trady-
cyjnego ML; TensorFlow (TF) - pakiet stosowany gltéwnie do metod DL; Ke-
ras — tzw. nakladka ulatwiajaca korzystanie z TF; Apache Spark - zunifikowana
technologia do rozproszonego przetwarzania danych. Ten zestaw pomija narze-
dzia oczywiste, i te nietraktowane jako narzedzia charakterystyczne wyltacznie
dla DS, czyli pakiety Pythona do przetwarzania i analizy, w tym wizualizacji da-
nych (np. pandas, NumPy, matplotlib). Pominigto tez narzedzia, ktore opisuje
mianem ,przemilczane” - jezyk SQL, znajomos$¢ tzw. terminala i jezyka bash
oraz oczywista znajomos¢ jezyka angielskiego. Oferty pracy na stanowisko data
scientisty zawierajace ,niewlasciwe” narzedzia oceniane sg jako podszywanie sie
pod DS. Oferta wymagajaca bieglosci w Excelu i Tableau/Power BI bedzie fak-
tycznie ofertg dla analityka danych, a jezeli wymagane sa: jezyk programowania
Java czy inne niskopoziomowe oraz technologie konteneryzacji, bedzie to oferta
dla programisty lub zwigzanego z DS stanowiska inzynierskiego (data engineer,
ML engineer).
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Latwa do zaobserwowania praktyka autoprezentacji i zaswiadczania o auten-
tycznosci uczestnikow $wiata DS jest ozdabianie pokrywy personalnego laptopa
naklejkami. Laptop jest dla nich zazwyczaj urzadzeniem nieodlgcznym, noszonym
w odpowiednim plecaku. Uczestnicy czgsto widzg sie z laptopami i rozpoznaja je.
Nieznajome osoby moga rozpocza¢ interakcje pytaniem o naklejke. Podczas jed-
nego z obserwowanych wydarzen bytem $wiadkiem nastepujacej sceny: w chwili
wychodzenia z pubu zauwazono pozostawiony plecak. Znalazcy, nie rozpoznajac
plecaka, wyciagneli laptop i ogladajac naklejki oraz samo urzadzenie zgadywali,
do kogo nalezy zguba.

Fabryczny laptop etnografa jaskrawo wyrodznia sie sposréd oklejonych lapto-
pow uczestnikéw swiata DS i pokrewnych srodowisk technicznych (Lowrie, 2016:
26). Gromadzilem zatem naklejki i umieszczalem je na swojej pokrywie. Naklejki
to czgsto logo wykorzystywanych technologii oraz wydarzen §wiata spolecznego.
Postrzegam oklejanie laptopéw jako praktyke zaswiadczania o autentycznosci
poprzez powolanie na ,wlasciwe” narzedzia i prezentacje swojego uczestnictwa
w dyskursie badanego $wiata, a takze odwotanie do zdobytego doswiadczenia.
Pojawiaja sie naklejki z logo firm, czasami uczelni, takze np. grup meetupowych.
Spotyka sie naklejki z logo technologii spoza DS, zwigzane np. z ruchem open
source, oraz nalepki prezentujace §wiatopoglad, gust czy zainteresowania (rys. 5.2).
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Rysunek 5.2. Naklejki na pokrywie personalnego laptopa uczestnika $wiata DS

Zrédto: fotografia wykonana przez Remigiusza Zulickiego za zgoda Piotra Migdata.
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Zgadzam si¢ z Lowiem (2016: 26-28), ze laptopy uczestnikéw swiata DS sa
przyozdabiane raczej chaotycznie, naklejki moga nachodzi¢ na siebie, by¢ brud-
ne lub podniszczone. Traktowanie personalnego laptopa w sposéb nieco niedbaty,
nonszalancki, swobodny, jako rzecz niewymagajaca przesadnej troski — narzedzie
do ciezkiej pracy i szybkiego zuzycia - jest zgodne z podkreslang w DS tymczaso-
woscig i dezaktualizowaniem si¢ technologii, a wigc ze zobowigzaniem uczestni-
kéw do samorozwoju.

Postugiwanie si¢ opisywanym wyzej zestawem szesciu narzedzi do wykonywania
dziatania podstawowego jest w badanym $wiecie uznawane za wskaznik bycia jego au-
tentycznym uczestnikiem. Nie jest to wskaznik jedyny ani zaswiadczajacy o autentycz-
nosci. Jest to zestaw podstawowy, cho¢ $wiadczacy o wysokim poziomie znajomosci
technologii badanego $wiata przez osobe go uzytkujaca — wysokim, bo poziom ,wyso-
ki” jest najnizszym z akceptowanych dla uczestnikéw badanego swiata. Dla wiekszosci
uczestnikow, takze silnie osadzonych, moze by¢ zestawem najczeéciej uzywanym. Do-
strzegam jeszcze dwa inne ,wskazniki” odwolujace si¢ do narzedzi - strategie zaswiad-
czania nie tylko o autentycznosci, ale i o maestrii uczestnika $wiata DS.

Po pierwsze, o maestrii zaswiadcza swobodne poslugiwanie si¢ wieloma na-
rzedziami konkurencyjnymi lub komplementarnymi do wykonywania dziala-
nia podstawowego. To tzw. dobieranie narzedzia do problemu, co jest oceniane
jako dobre w kategoriach sprawczosci i efektywnosci. Dotyczy to np. postugiwa-
nia si¢ nie tylko najpopularniejszymi jezykami Python i R, ale tez stabiej znanymi
i posiadajacymi inne zalety niz R i Python - np. Scala lub Julia. Podobnie jest
z uzywaniem pakietow. O maestrii nie §$wiadczy uzywanie PyTorcha zawsze i do
wszystkiego. Wskazuje na nig uzywanie, w zaleznosci od konkretnych wymagan
danego projektu, optymalnego pakietu — np. PyTorch, TE, Theano czy CNTK.
Nawet w obrebie jednego jezyka programowania o maestrii $wiadczy uzywanie
pakietow Tidverse i data.table, nie tylko jednego z nich do kazdego, kolejne-
go problemu. Kod in vivo to ,,agnostyk technologiczny”, co oznacza czlowieka
nieprzywigzanego do konkretnego narzedzia, a zwracajacego uwage gltéwnie na
rozwigzywany problem i korzystajacego z szerokiej gamy narzedzi. Agnostykom
~wypada” mie¢ na laptopie naklejki kilku konkurencyjnych technologii, a nie tylko
tych komplementarnych, stanowigcych jeden ekosystem.

Powolywanie si¢ na doswiadczenie w poslugiwaniu si¢ roznymi rodzajami
danych z réznych Zrodel takze stanowi strategie zaswiadczania o autentycznosci.
Uczestnikom do$¢ tatwo oceni¢ rodzaje danych przez pryzmat technologii, za po-
mocy ktorych byly przechowywane i przetwarzane, a takze przez pryzmat uzytych
metod. Jezeli kto§ mowi, ze w projekcie maja ktopoty z bazg w Mongo DB i planuja
jutro zacza¢ modelowanie od LDA, to mowa o duzym wolumenie dokumentdw,
czyli o danych tekstowych. Za autentycznego uczestnika raczej bedzie uznana oso-
ba, ktéra pracowala zaréwno z danymi tabelarycznymi z baz danych z dostepem
przez SQL, z fotografiami zapisanymi w plikach, jak i z danymi tekstowymi po-
zyskanymi za pomocg webscrapingu, a nie osoba pracujaca wylgcznie z jednym
rodzajem danych.
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Podobnie bedzie z wolumenem danych, tak wiec o autentycznosci bedzie za-
$wiadczad raczej doswiadczenie zaréwno z maly, jak i duza iloscig danych. Wo-
lumen i rodzaj danych (a nierzadko zastosowane metody) uczestnicy potrafia
ocenic takze przez pryzmat zastosowanej infrastruktury komputerowe;j. I znowu
za bardziej autentyczne moga by¢ uznawane osoby, ktore realizowaly projekty
zarowno na laptopach, jak i na maszynach wirtualnych AWS oraz lokalnych ser-
werach firmowych.

Po drugie, o maestrii zas§wiadcza samodzielne budowanie narzedzi. Mozna
by¢ uznanym za autentycznego uczestnika $wiata DS, korzystajac jedynie z goto-
wych rozwigzan, przewaznie przyjmujacych forme pakietéw. O maestrii $wiadczy¢
bedzie pisanie wlasnych pakietéw, poczatkowo raczej na uzytek ,chalupniczy”
Moze wymagac to uzycia innych jezykéw programowania niz Python/R, jak C++.
Coraz bardziej dopracowane wersje budowanych narzedzi publikuje si¢ w otwar-
tym dostepie, np. na GitHubie. Wraz ze zdobywaniem uznania, obserwowalnego
m.in. w liczbie pobran pakietu czy tzw. gwiazdek na GitHubie, dalszym etapem
moze by¢ publikacja autorskiego pakietu w repozytoriach uznawanych za oficjal-
ne, takich jak CRAN dla R.

Wtasciwe technologie — metody w $wiecie DS - to metody réznorodne. Stra-
tegia zaswiadczania o autentycznosci jest powolywanie si¢ na doboér wilasciwej
metody do rozwigzywanego problemu praktycznego, z uwzglednieniem specyfiki
projektu. Autentyczny uczestnik to zatem taki, ktory wzglednie swobodnie korzy-
sta z metod tradycyjnego ML, DL, z podstawowych i zaawansowanych metod sta-
tystycznych, metod eksploracyjnej analizy danych, a takze metod statystycznych
lub analitycznych adaptowanych z wezszych specjalizacji obliczeniowych dziedzin
akademickich, np. biologii, badan operacyjnych. Nie spotkatem si¢ z okresleniem
»agnostyk metodologiczny”, ale mozna je zastosowa¢ analogicznie, jak ,,agno-
styk technologiczny”.

O ile uczestnik $wiata spolecznego DS musi legitymowac sie znajomoscia
i doswiadczeniem w stosowaniu rozmaitych metod modelowania danych
(w tym tradycyjnego ML i DL), to nie musi zawsze stosowa¢ ML. Przeciwnie - za
rozwigzanie rzeczywistego problemu za pomoca modelowania mozna uzna¢ na-
wet automatyczne generowanie ,tabelki” (czestosci czy statystyk opisowych w po-
dziale na grupy), o ile rozwigzuje to 6w problem w optymalny sposéb.

Stosowanie zawsze metod ML, a szczegélnie DL, traktowane jest w $§wiecie DS
jako podejscie poczatkujacych. Co prawda muszg oni zaswiadcza¢ o swojej au-
tentycznosci znajomoscia tych metod. Jednak przy braku znajomosci lub igno-
rowaniu metod tradycyjnych, w tym statystycznych i analitycznych, a takze przy
niewielkich umiejetno$ciach czy doswiadczeniu w przetwarzaniu i analizie danych
lub ignorowaniu tych etapow, poczatkujacy moga uzyskiwac ,,stabe” wyniki ekspe-
rymentow — stabe w sensie: ilosciowych metryk dopasowania modelu do danych,
zblizania si¢ do rozwigzania rzeczywistego problemu, kosztéw mocy obliczenio-
wej niezbednej do pracy modelu w systemie produkcyjnym. Mozliwa jest sytuacja,
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w ktorej model bazujacy na zaawansowanej sieci neuronowej, pracujacy na 2 tys.
zmiennych niezaleznych, daje dopasowanie do walidacyjnego zbioru danych na
poziomie 98%, jednak zespo6t DS przedstawia klientowi POC z uzyciem prostszego
obliczeniowo modelu pracujacego na dwustu zmiennych, dajacego dopasowanie
96%, poniewaz korzys¢ wynikajaca z szybkosci dziatania i kosztow ewentualne-
go wdrozenia i utrzymania prostszego modelu ,na produkcji” jest uznawana za
wyzsza niz korzys¢ wynikajaca z wyzszej miary dopasowania modelu bardziej zto-
zonego. Modelowanie, szczegdlnie z uzyciem DL i ogromnej mocy obliczeniowej,
jest w badanym $wiecie uznawane za fajne, za zabawe, co$ przyjemnego — w prze-
ciwienstwie do raczej nudnej i zmudnej pracy z przygotowaniem i analiza danych
przed modelowaniem. Uczestnicy moga czu¢ pokuse” uzywania DL jako tej najfaj-
niejszej metody modelowania danych.

Niemniej o autentycznosci, a nawet maestrii uczestnika zaswiadcza dziala-
nie z uzyciem metod najefektywniejszych, optymalnie przyczyniajacych si¢ do
rozwigzania problemu, a nie metod najbardziej skomplikowanych, zaawansowa-
nych, najciekawszych, najfajniejszych czy najmodniejszych w danej chwili. Deep
learning, a nawet ML w ogole, jest fetyszyzowane zaréwno przez wannabeséw
i poczatkujacych uczestnikow swiata DS, jak i przez jego klientow.

Silnie osadzeni uczestnicy $wiata DS takze miewaja ulubione jezyki programo-
wania, pakiety i metody, z ktérych moga korzysta¢ niemal zawsze na wstepnych
etapach eksperymentéw (wskazywano np. na metody z pakietu XGBoost). Do-
piero pdzniej moga korzystac z szerokiej gamy narzedzi i metod, nawet do etapu
customizowania czy budowania narzedzia lub metody na potrzeby konkretnego
projektu. Jest to zgodne z iteracyjnym podejsciem do pracy w DS i warto$ciami
tego $wiata.

Krytykowani przez uczestnikow osadzonych sa poczatkujacy lub wannabesi
niemajacy podstaw matematycznych w zakresie np. bedacej fundamentem ML al-
gebry liniowej, a znajacy jedynie DL z kurséw MOOC:

B: Mhm, czyli [firmy-klienci - przyp. R.Z.] nie chcg tych danych, nie cheg, zeby dane wycho-
dzily na zewngtrz?

R: Yyy, dwa czynniki. Paranoicznie nie chca, zeby dane wychodzity na zewnatrz, w sumie
niewazne, czy te dane rzeczywiscie komus moga si¢ przyda¢, czy nie, to jest jedna sprawa,
a druga sprawa nie widza roznicy, bo wszystkim si¢ wydaje, ze wystarczy kreci¢ tymi $rub-
kami i to wszystko, i to zalatwia sprawe. Wtedy uzywam takiego przykladu [pauza], eee, kto
sadzisz, ze jest lepszym diagnosta? Ktos, kto pracowal w szpitalu? Przez, nie wiem [pauza],
20 lat? I spotkat sie z najrozniejszymi przypadkami czy kto$, kto [pauza] obejrzal sobie
wszystkie odcinki doktora House’a. I jak sie poda taki przykfad, to powoduje, ze [pauza]

klienci sie troche zastanowia, ze nie do korica tak jest, ze kto$ sobie potrzaskat sieci, eee, po
kursie online {wywiad 5}

2 Powstajg m.in. memy na ten temat - [tekst mema] Ja: ,To nie wyglada na takie skompli-
kowane. Moze nawet mdgtbym to rozwigzac za pomoca regres;ji logistycznej.” Ja do siebie:
»,Uzyj uczenia gtebokiego!” - https://www.facebook.com/artificialintelligencememes/pho-
tos/a.1653953787951182/1761188270561066/ (dostep: 3.06.2020).


https://www.facebook.com/artificialintelligencememes/photos/a.1653953787951182/1761188270561066/
https://www.facebook.com/artificialintelligencememes/photos/a.1653953787951182/1761188270561066/

218 Data science - najseksowniejszy zawod XXI wieku w Polsce...

Uwazam takie praktyki takze za obrone granic autentycznego DS i wlasnej po-
zycji, rowniez rynkowej, uczestnikoéw silnie osadzonych. W kontekscie zaswiad-
czania o autentycznosci jest to przyklad powolania na doswiadczenie w rozwiazy-
waniu realnych problemoéw.

Jakie problemy sa w spolecznym $wiecie DS uznawane za realne? Dzialanie
podstawowe uczestnikéw badanego $wiata moze by¢ wykonywane komercyj-
nie, akademicko lub hobbystycznie, a sam fakt pracy w firmie lub na uczelni nie
ma znaczenia w perspektywie uznawania sie i bycia uznawanym za uczestnika
swiata DS. Okreslenie ,,data scientist” jest jednak raczej nazwa stanowiska pracy
w podmiocie komercyjnym niz nazwa ,,stosowng” dla kazdego uczestnika/kazdej
uczestniczki badanego $wiata. Biorac powyzsza konstrukeje za odzwierciedlajaca
perspektywe uczestnikéw $wiata DS, za realne problemy uznaje¢ takie, ktorych
rozwigzanie ma warto$¢ dajaca si¢ wyrazi¢ w pieniadzach. Jest to moje ujecie.
W dyskursie $wiata DS méwi sig raczej o korzysciach utylitarnych: szybciej, taniej,
w wiekszej skali, tatwiej itp., odnoszac si¢ do kategorii optymalizacji, efektywnosci
i sprawczosci. Sadze jednak, ze o autentycznosci i maestrii uczestnikow zaswiad-
cza pieniezna warto$¢ rozwigzywanych problemow.

Zysk finansowy z dokonanej zmiany, ze zwigkszonej efektywnosci jest traktowany
jako mierzalna metryka sukcesu w projekcie DS. Tym samym autentyczny uczest-
nik powinien legitymowac si¢ doswiadczeniem w realizacji zyskownych pro-
jektow komercyjnych. Nie chodzi o wysoko$¢ indywidualnych zarobkéw. Zarobki
nie zaswiadczajg o autentycznosci, ponadprzecietnie wysoka pensje moze bowiem
uzyskiwac osoba oceniana negatywnie w kontekscie sprawczosci, w kontekscie cie-
kawosci lub samorozwoju albo wynagradzana za prace poza dziataniem podsta-
wowym (np. prowadzenie szkolen). Chodzi o efektywnos¢ i sprawczo$¢ osiggana
dzigki zrealizowanym projektom, a w szczegolnosci dzigki wdrozonym modelom.
Prestiz wdrozenia jest bardzo wysoki, poniewaz wigkszo$¢ projektéw DS konczy
si¢ niepowodzeniem, a wiele spo$rdd udanych na poziomie POC/MVP nie zostaje
wdrozonych. Celem czesci projektéw w ogéle nie jest wdrozenie, a nierzadko osoby
zajmujace si¢ DS nie maja nic wspolnego z realizowanym - badz nie - wdrozeniem.

Traktujgc ostroznie tezy o formowaniu sie jakichs ,,struktur” czy ,hierarchii”
wtajemniczenia w $wiat spoteczny, bliskie perspektywie uczestnikow badanego
$wiata, a przynajmniej jego dominujacej pozycji, moze by¢ rozumienie do$wiad-
czenia w rozwigzywaniu realnych problemow jako elementu zaswiadczania o au-
tentycznosci:

1) kto$, kto potrafil wykona¢ ,,co$ dzialajacego’, tzn. zrealizowa¢ projekt DS
od poczatku do konca, niezaleznie, czy w dzialalnosci komercyjnej, akade-
mickiej, czy hobbystycznej, moze by¢ uznany za uczestnika §wiata DS (przy
uzyciu wlasciwych narzedzi, uczestnictwie w dyskursie §wiata i pozytywnej
ocenie w odniesieniu do warto$ci $wiata);

2) kto$, kto udowodnil, iz potrafi ,,dowozic”, tzn. zrealizowal kilka projektow
DS w $rodowisku komercyjnym (przy co najmniej powyzszych zalozeniach),
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moze by¢ uznany za prawdziwego data scientiste — dotyczy to 0os6b majacych
co najmniej kilka lat doswiadczenia zawodowego;

3) za uczestnika osiggajacego poziom maestrii moze by¢ uznana osoba, ktéra
(przy co najmniej powyzszych zatozeniach) legitymuje si¢ kilkoma produk-
cyjnymi wdrozeniami zrealizowanych projektéw komercyjnych o dajacej si¢
oszacowa¢ wartosci zysku dla klientow.

»Robie to od dziecka” jest strategiag zaswiadczania o autentycznosci, odwotuja-
cg sie zaréwno do do$wiadczenia, jak i cech osobistych. Polega na deklarowaniu,
ze osoba interesowala sie i zajmowala si¢ matematyka lub informatyka juz w wieku
kilku/kilkunastu lat:

[imie i nazwisko prelegenta]
Czlowiek, ktéremu tata zamiast bajek opowiadal zagadki matematyczne {autoprezentacja
prelegenta na meetupie, obserwacja 4}

R: [...] I to sie okazuje, ze zeby to mie¢, to dosy¢ duza czes¢ zycia trzeba sie tymi rzeczami
zajmowac. Czyli to sg ludzie, ktorzy nie kopali pitki na podwérku, nie grali w gry, tylko sie-

dzieli i na przyklad ich ciekawilo, dlaczego co$ dziata, a dlaczego co$ nie dziala w matematy-
ce, tak? No i to sa dziwacy, znaczy, jak si¢ przekroi spoteczenstwo, to malo jest takich osob,

tak mi si¢ wydaje. [...] mamy dosy¢ duzo ludzi, ktérzy programowali juz w gimnazjum,
czyli to nie byto tak, ze si¢ w szkole nauczyli, tylko mieli taki wewnetrzny push, zeby i§¢ w ta

informatyke, tak? {wywiad 2}

R: [...] padlo pytanie, jakie miata$ marzenie w dziecinstwie. I w sumie czasami to tak jest, ze
jak ustyszysz reakcje innych, to dopiero rozumiesz, ze to nie jest naturalne [z u§miechem].
Ja zawsze chcialam by¢ na styku, w takim sensie, moj tata bardzo szybko zaszczepit we mnie
mitoé¢ do Exceli, ja uwielbialam rozlicza¢ sie z wszystkiego w Excelu, wigc ja juz na bardzo
wczesnym etapie podjetam decyzje, ze ja chce sie zajmowaé technologiami i wspomagacé fi-
nanse. [...] jestem jedna z nielicznych osdb, ktére w gimnazjum wiedzia
studiéw ida. Wiec ja do$¢ szybko bytam ukierunkowana, ja nie bede kryla, ze to jest po
prostu moja pasja. Ja me¢za mam réwniez w tej samej branzy, wiec wiesz, nasze rozmowy
wieczorne sg gtéwnie o tym [§miech]. Wiesz, my w piatek sobie siadamy i odpalamy Andrew
Ng [z u$émiechem] i my to lubimy. Ja naprawde si¢ tym strasznie pasjonuje i nie kryje [...]
{wywiad 22}

na jaki kierunek

Podobne deklaracje pojawiaja sie w innych srodowiskach zwigzanych IT, np.:

Po czym pozna¢, ze dana osoba ,,czuje” postep? Najtatwiej po tym, co robifa za mtodu. Wybitni
przedsigbiorcy czesto bawig si¢ technologia i podejmuja rozne inicjatywy na dlugo, zanim wpad-
ng na pomysl, ze mogliby z tego zrobi¢ sposéb na zycie (Schmidt, Rosenberg, Eagle, 2014: 212).

Data science to — szczegdlnie w Polsce — mlody swiat spoteczny, skladajacy sie
przewaznie z mtodych ludzi. Rzadko mozna spotkac osoby z wieloletnim doswiad-
czeniem w realizacji dzialania podstawowego. Powotlanie si¢ na zainteresowania
i zajecia kontynuowane od dziecinstwa ma wskazywac na dlugos$¢ doswiadczenia
w obcowaniu z technologiami, niekoniecznie tymi uznawanymi za wlasciwe w DS,
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zaswiadcza¢ o swobodzie w ich uzytkowaniu, o posiadaniu cennego, bo niemoz-
liwego do nabycia inaczej niz przez doswiadczenie, repertuaru wiedzy milczace;.
Ta strategia odwoluje si¢ do takich warto$ci $wiata DS jak samorozwdj, samodziel-
nos¢, ciekawos¢ i racjonalnos¢.

Jezeli kto$ uczyl si¢ programowania i startowal w konkursach matematycznych,
majac 11 lat w roku 2002, kontynuowal aktywnos¢ na tych polach, a w 2017 roku
zaczal prace w charakterze data scientisty, to dla innych uczestnikéw badanego $wia-
ta bedzie to komunikat, ze juz od dziecka duzo pracowal samodzielnie, uczyt sie
i rozwijal. Pamieta¢ nalezy, jak w Polsce wygladaly technologie informacyjne i do-
step do materialéw edukacyjnych dotyczacych programowania w 2002 roku (nawet
nie méwigc o programowaniu dla dzieci) — nasz bohater najpewniej korzystat ze
zdobywanych z trudem zrédel anglojezycznych. Jasne bedzie réwniez, ze to osoba
ciekawa, ,,prawdziwie zainteresowana’, przy zalozeniu, ze nikt nie przekupywat ani
nie przymuszat jedenastolatka do matematyki i programowania. Komunikat dotyczy
teZ tego, ze bohater juz jako dziecko myslal logicznie, z uzyciem kwantyfikacji, racjo-
nalnie. Potencjalnie wolal przeznaczy¢ wolny czas na matematyke i programowanie,
lepiej czut sie¢ bowiem w tej racjonalnej sferze, niz np. uprawiajac sport czy uczest-
niczac w zyciu towarzyskim. Tu jednak opisywana strategia zaswiadczania o auten-
tycznosci staje sie niejednoznacznie akceptowana, faczy si¢ bowiem z kategorig ner-
da lub tylko z jej stereotypowym i utrwalonym w popkulturze wizerunkiem:

Tak wiec jesli nalezysz do tych, ktorzy uwazaja si¢ za ,,niezbyt dobrych z matematyki’, to by¢
moze chodzi o twdj pod$wiadomy strach, ze jesli w kursie statystyki pdjdzie ci lepiej niz Zle, to,
powiedzmy, dostaniesz pryszczy (Babbie, 2006: 479-480).

Identyfikacja nerdéw z introwertycznymi, racjonalnymi typami osobowo-
$ci’ moze by¢ nie tylko stereotypem — wskazywano to jako najwazniejsza, obok
wysokiego IQ, skladowg definicji prawdziwego nerda. Te charakterystyki sg uzna-
wane za podstawe do umiejetnosci myslenia racjonalnego, logicznego i abstrak-
cyjnego, typowego dla matematyki i informatyki. Wérod oséb uznajacych sie za
nerdow moze panowac przekonanie o tym, zZe naleza one do elity intelektual-
nej, waskiego grona ludzi myslacych racjonalnie i logicznie w ogromnej rze-
szy nieracjonalnych i nielogicznych przecietniakéw, ktorych interesuja towa-
rzyskie gierki (Tocci, 2009: 225-228). Nerdow wigze si¢ ze spektrum autyzmu
lub z zespolem Aspergera — osobami niekomunikatywnymi czy nietowarzyskimi,
ponadprzecietnie inteligentnymi i wykazujacymi zdolnosci matematyczne i tech-
niczne z uwagi na jednostke diagnostyczna* (Tocci, 2009: 228-232; Zardd, 2018:
229, 350). Przeglad literatury na ten temat opublikowal jeden z najbardziej zna-
nych w Polsce data scientistow (Krawczyk, Migdat, 2011).

3 INTJ (Introversion, Intuition, Thinking, Judgment) lub INTP (Introversion, Intuition, Thinking,
Perception).
4 0d 1992 roku zespét Aspergera jest w Miedzynarodowej Klasyfikacji Choréb ICD-10.
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Nerd ma dla czgéci uczestnikéw $wiata DS pozytywne konotacje, moze by¢ kate-
gorig pozytywnej autoidentyfikacji osoby technicznej, a takze zas§wiadcza¢ o byciu
»prawdziwie zainteresowanym”. Dla innych konotacje sg neutralne lub negatywne,
wystepuje czasem odcinanie si¢ od bycia nerdem jako kims, kto przesadnie sku-
pia sie na technologiach, a za malo uwagi poswieca rozwigzywaniu prawdziwych
problemoéw.

Ta strategia zaswiadczania o autentycznosci pomaga zrozumie¢ przemilczane
technologie $§wiata DS. Przemilczane lub malo problematyzowane technologie to
te znane od kilkudziesieciu lat (SQL, terminal i jezyk bash, podstawy HTML/CSS/
JavaScript).

Jezeli bowiem jest tak, ze obecnie liczne grono uczestnikéw poznalo pewne
technologie, bedac dzie¢mi, i postuguje sie¢ nimi od kilkunastu czy dwudziestu
kilku lat, to sg one dla nich przezroczyste i w konsekwencji przemilczane. Tym
samym raczej nie problematyzujg tych technologii nawet ci, dla ktérych nie s3
one przezroczyste i ci, ktorzy nie ,,robig tego od dziecka” - mozliwe, ze w ramach
niepodkopywania wlasnej autentycznosci.

Strategia ,,robie to od dziecka” moze w badanym $wiecie zaswiadczac o praw-
dziwym zainteresowaniu DS takze dlatego, Ze odwoluje sie do osobistych, nawet
wrodzonych, jakoby uwarunkowanych biologicznie zdolnosci, predyspozycji czy
zainteresowan obejmujacych matematyke i informatyke:

B: OK, yyy, jak to si¢ stalo, ze posztas na takie studia?
R: Ja w zasadzie mialam jedynie dylemat, czy pjs¢ na informatyke, czy na matematyke, tak.
Na informatyke na politechnike, na matematyke na uniwersytet, iii, to bylty dwa miejsca,

gdzie sktadalam papiery. Miatam zawsze zamilowanie do matematyki i wrecz przeciwne
uczucia do przedmiotéw humanistycznych [z u$miechem], wiec tu watpliwosci nie byto.

[...] Natomiast faktycznie, umyst $cisty odziedziczylam po rodzicach i taka smykatke. {wy-
wiad 24}

Psychologowie wskazywali, Ze w tzw. zachodnim kregu kulturowym matema-
tyka jest uznawana za trudna i niekoniecznie wazng w zyciu codziennym (w USA
sprzedawano lalki Barbie z nagranym zdaniem ,,matematyka jest trudna”), oraz ze
osiggniecia matematyczne przypisywane sa w wiekszym stopniu zdolnos$ciom niz
wysitkowi wlozonemu w nauke (Ashcraft, 2002). W Polsce jest podobnie:

Przez ¢wier¢ wieku polscy uczniowie nie zdawali matury z matematyki [...]. Mozna bylo skon-
czy¢ liceum, nie rozumiejac podstawowych poje¢ matematycznych. Dlatego matematyka nabrata
cech wiedzy elitarnej (Skura, Lisicki, 2018: 52).

Tak wiec strategia zaswiadczania o autentycznosci w badanym swiecie moze
by¢ powolanie si¢ na zainteresowania, zdolnosci, wiedze i umiejetnosci matema-
tyczne. Jednak rozne pozycje $wiata DS odmiennie akcentuja wage znajomosci
matematyki, cho¢ nie jest obecna pozycja lekcewazaca matematyke. Za prog wej-
$cia do $wiata DS moze by¢ przyjmowana znajomos¢ matematyki zarowno od
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poziomu zaawansowanego egzaminu maturalnego, jak i od algebry liniowej/
statystyki matematycznej. W ksigzce przedstawiajacej podstawy ML dla oséb
nietechnicznych, raczej zajmujacych sie biznesem niz chcacych wejs¢ do $wiata
DS, stwierdzono, ze temat ,moze zrozumie¢ kazdy, kto podczas studiéw mial se-
mestr matematyki lub algebry liniowej” (Foreman, 2017: 17).

Mowi sie o silniejszym nastawieniu na znajomos$¢ matematyki/statystyki w sub-
$wiecie uzytkownikow jezyka R i silniejszym nastawieniu na umiejetnosci koderskie
w subswiecie uzywajacych Pythona. Taka wizja jest przesadnie uproszczona. Stra-
tegig zaswiadczania o autentycznosci moze by¢ powolanie si¢ na zainteresowanie,
zdolnosci, wiedzg¢ i umiejetnosci informatyczne, a szczegélnie koderskie. Jednak
data scientista nie jest programista i zaawansowane umiejetnosci programistyczne,
np. ptynne postugiwanie si¢ niskopoziomowymi jezykami programowania, nie za-
$wiadczajg o autentycznosci uczestnika. Prég wejscia do §wiata DS stanowi zna-
jomos¢ R lub Pythona, pozwalajaca realizowac projekty od poczatku do konca.
Standardy pisania kodu s rézne w roéznych subswiatach, w réznych firmach i zespo-
tach DS, ale prawdziwy uczestnik musi samodzielnie i efektywnie radzi¢ sobie z ko-
dowaniem na kazdym etapie iteracyjnej realizacji projektu. Podobnie data scientista
nie jest matematykiem-teoretykiem, a o autentyczno$ci nie zaswiadcza znajomos¢
ani abstrakcyjnych dziedzin matematyki, ani nawet zaawansowanych szczegdtow
matematycznych w ML. To drugie moze by¢ podstawa do osiagniecia poziomu ma-
estrii w postugiwaniu si¢ metodami i narzedziami ML, ale samo w sobie nie bedzie
w badanym $wiecie wysoko cenione z uwagi na malg sprawczos¢.

Podsumowujac, uczestnicy badanego $wiata zaswiadczaja o autentycznosci
poprzez kategorie bycia osoba techniczna.

B: A ci managerowie tez sq data scientistami?

R: Tak, wszyscy, ktérzy sa w naszym zespole, sa technicznymi osobami, nie ma takich oséb,

ktére na przyktad zajmuja sie tylko, ymm, product managementem albo tylko sa product
ownerami. Nie, wszyscy muszg usia$¢ [ze Smiechem] i wszyscy, wszyscy programuja, wszy-

scy zajmuja sie data science. {wywiad 20}

Moze to oznacza¢ miks zainteresowan, zdolnosci, wiedzy, umiejetnosci mate-
matycznych i informatycznych. Ten miks musi by¢ jednak taki, by pozwalal na
efektywne i samodzielne wykonywanie dziatania podstawowego - pracy na da-
nych cyfrowych. W $rodowisku zwigzanym z Politechnika Warszawska trwaty
dyskusje dotyczace ttumaczenia nazwy ,,data science” na polski — kierunek nazwa-
no inzynieria i analiza danych. Argumentacja na rzecz okreslenia ,,danetyka” (jak
informatyka czy robotyka), juz nie jako kierunku studiéw, ale dziedziny, jest przy-
ktadem na postrzeganie autentycznosci uczestnictwa w DS w kategoriach ,,0soby
technicznej” oraz w utylitarnej wartosci realizowanych projektow:

[...] danologia rodzi we mnie odczucie, Ze jest to nauka humanistyczna o danych, w ktérej pro-
wadzi si¢ rozwazania filozoficzne o tym, czym sa dane, jaka role odgrywaja w zyciu itd. Dlatego
zupelnie nie pasuje to do technicznej natury tej dziedziny, w ktorej na co dzien sie programuje,
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pracuje z réznymi technologiami, stosuje lub opracowuje algorytmy matematyczne. [...] Dlatego
danetyka wpisuje si¢ w te prawidtowo$¢ — mi nasuwa ona skojarzenie z ,,inzynierami” danych,
ktorzy dziataja w biznesie. Gdy ustyszymy od kogos$ z biznesu, ze pracuje w danetyce, to brzmi
to rozsadnie - od razu czu¢, ze pracuje w obszarze technicznym w dziale/zespole zwigzanym
z danymi (Ryciak, 2019).

Mniej jednoznaczng strategia zaswiadczania o autentycznosci jest powola-
nie si¢ na utylitarna warto$¢ zrealizowanych projektéw. Nazywano to rozwia-
zywaniem realnych problemow, ale i ta kategoria bywa uznawana za biznesowa
klisze i cze$¢ uczestnikow woli mowi¢ o dostarczaniu wartosci (bo np. w trakcie
realizacji dopiero ustala si¢ problem lub problem zostaje porzucony na rzecz
innego, bardziej wartosciowego). Legitymizacja nie nastepuje tylko poprzez
odniesienie do tego, jaka warto$¢ utylitarng mialy zrealizowane projekty. To,
ze kto$ generowal zyski dla firmy, bedac np. specjalista w zakresie marketingu
(tzw. ekspert dziedzinowy), nie zaswiadcza przeciez, ze jest prawdziwym data
scientista. Taka osoba moze przejs¢ na stanowisko DS, a jej znajomo$¢ dziedziny
moze by¢ uznawana za zalete w tej roli zawodowej, niemniej, by by¢ postrzegana
jako data scientista, musi zaswiadczy¢ o swoich kompetencjach technicznych
w zakresie narzedzi i metod uznawanych przez uczestnikéw $wiata DS za od-
powiednie. Osoby nietechniczne, jak eksperci dziedzinowi czy réznego rodzaju
osoby odpowiedzialne np. za zarzadzanie, sprzedaz, marketing, HR, ksiggowos¢,
produkcje, administracje, sg przez uczestnikow badanego $wiata przyporzadko-
wywane do kategorii 0s6b biznesowych. Terminem ,,biznes” okresla si¢ klientow,
wewnetrznych i zewnetrznych. Moze by¢ to stosowane takze wobec przelo-
zonych i oséb wspomagajacych realizacje projektéw od tzw. strony biznesowej
(jak np. project manager, product owner, marketingowcy), o ile uwaza sie je za
osoby nietechniczne.

Powrdce jeszcze do nerdéow w DS i powiaze to z areng dotyczaca wykony-
wania dzialania podstawowego: ,,Czy uczestnicy realizujg dzialanie podstawo-
we, zeby rozwigza¢ problem (dostarczy¢ wartos¢ utylitarng), czy zrobi¢ model
z uzyciem danych (dostarczy¢ uklad technologiczny)?”. Moim zdaniem w ba-
danym $wiecie dominuje pozycja pozytywnego nastawienia do kategorii nerda
(jako osoby technicznej i ,,prawdziwie zainteresowanej”), a takze pozycja uzna-
jaca rozwigzywanie probleméw za cel dzialania podstawowego. To w wybranych
aspektach jest ze sobg sprzeczne.

Majace charakteryzowa¢ nerdéw niskie umiejetnosci komunikacyjne (lub tylko
brak zainteresowania tg sfera pracy) moga by¢ przeciwskuteczne w rozwigzywaniu
probleméw rzeczywistych. W sytuacjach innych niz stawianie probleméw same-
mu sobie bedzie to zawsze polega¢ na komunikacji z innymi ludZmi i zrozumieniu
ich - na czym polega cel, jaki stan bedzie oznaczal osiagnigcie celu, na czym bedzie
polegal/polegata sukces/porazka. Z innej strony przypisywane nerdom myslenie
racjonalne, logiczne i abstrakcyjne bedzie skuteczne (lub postrzegane jako skutecz-
ne przez pozycje uznajaca ,nerdowato$¢” za pozytywna ceche) w rozwiazywaniu
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probleméw tak, ze sprzyja koncentracji na samym problemie, a nie na ludziach,
np. tym, ze kto$ w firmie klienta boi si¢ zmian, ktdre jego zdaniem przyniesie sku-
tecznie wdrozony model ML.

Nerd jest w $wiecie DS laczony z niewielka znajomoscia biznesu i niewielkim
nim zainteresowaniem, z osobami bieglymi technicznie i zorientowanymi silnie na
techniczne aspekty realizowanych projektéw, a pomijajacymi aspekty utylitarne.
Zdaniem niektorych uczestnikéw $§wiata DS najbardziej pozadanym polaczeniem
jest jednocze$nie bardzo dobra znajomos¢ narzedzi, metod, biznesu i umiejetnosci
komunikacyjnych:

R: Osoby, ktére rozumieja biznes, to sa perelki. Powiem wprost. Ja nie kryje tez, ze ja tak tez
mialam, dlatego miatam tyle ofert, bo jak kto$§ ze mng rozmawial i widzial, ze ja rozumiem
biznes i jestem w stanie opowiedzie¢ o biznesie, to bylo takie [pauza] OK, malo takich oséb,
starajmy sie wzia¢. [...] wiekszo$¢ data scientistow mimo wszystko to sa osoby, ktore wy-
rosly z programistow, a prawda jest taka, ze i teraz jest coraz wigkszy taki, znaczy, taki tez
powinien by¢ trend, ze te osoby z wiedza biznesowq powinny tez sie ksztalci¢ bardziej w data

science i to wtedy sa najlepsi data scientisci, ktérzy maja taka wiedze biznesowa. {wywiad 22}

Cho¢ osoby legitymujace si¢ jednoczesnie bardzo wysoka znajomoscia tech-
nologii i wysoka znajomoscia biznesu moga by¢ uznawane za wyjatkowo warto-
sciowych data scientistow, tzw. jednorozce, czyli cenne, rzadkie, bez mata mitycz-
ne hybrydy, to osoby biegle technicznie, a nieposiadajace wysokiej znajomosci
biznesu takze definiuje si¢ jako prawdziwych uczestnikéw. Niemniej samo bycie
nerdem nie zaswiadcza o byciu uczestnikiem $wiata DS ani o autentycznosci
uczestnictwa. Pewne cechy nerdéw koreluja z byciem data scientistg, ale nie po-
woduja go (Kuncewicz, 2019).

Znajomos¢ technologii jest w §wiecie DS pierwotna w tym sensie, ze bez niej nie
mozna zosta¢ uznanym za uczestnika. Znajomos$¢ biznesu czy abstrakcyjnie ujete
dostarczanie wartosci utylitarnej jest uznawane za wtérne wobec technologii. Jest
osiggane dzigki zastosowaniu ,,wlasciwych technologii” i wraz z doswiadczeniem
w stosowaniu tychze technologii. W tym sensie osiaganie celow technicznych
i celow utylitarnych moze by¢ dla data scientisow tym samym.

Dla czesci uczestnikdw, nawet silnie osadzonych, ,data scientist” nie jest
kategoria autoidentyfikacji. Czg¢sciowo ze wzgledu na pojawianie si¢ na ryn-
ku pracy stanowisk okreslanych terminem fake data science, uznawanych za
faktyczne zadania analityka danych, cze$ciowo chyba ogélnie, bedac wyrazem
proceséw segmentacji, a szczegdlnie profesjonalizacji badanego $wiata, juz od
okolo 2018 roku w Polsce zauwazalna jest utrata prestizu okreslenia ,,data
scientist”. Niektdrzy uczestnicy mogg unikac tego okreslenia jako np. nieostre-
go, coraz bardziej pospolitego czy powszechnie falszowanego na rzecz okre-
slen koncentrujacych sie wokot uczenia maszynowego - ,ML engineer” oraz
»ML researcher”.
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5.1.3. Segmentacja - profesjonalizacja

ML engineering, ML research to obok tzw. inzynierii danych subswiaty profesjo-
nalne badanego $wiata DS. Dwa pierwsze z wymienionych to wyodrebnianie si¢ spe-
cjalizacji z DS. Inzynieria danych powstala zas na przecieciu trzech obszaréw - §wia-
ta DS, big data w rozumieniu technicznym i baz danych w tradycyjnym rozumieniu.

Wyrézniam tez inny segment/sub$wiat — analityke danych - starsza i bardziej
ustabilizowang niz DS. Ten segment zostal wchioniety i przeksztalcony w czesci
uznawanej za ,,podzbior” $wiata DS. Inna czgs$¢ analityki danych jest przez uczest-
nikéw $wiata DS postrzegana jako odrebna od DS. Granice $wiatéw wyznacza
wlasciwy sposob wykonywania dziatania podstawowego — pisanie kodu. Ta czes$¢
analityki danych, ktéra pracuje za pomoca interfejséw graficznych, jest poza DS,
natomiast ta kodujaca moze by¢ uwazana za podzbiér. Subswiaty ML engineerdw/
researcheréw i inzynieréw danych to subswiaty domyslnie kodujace.

Skoro stos technologiczny jest obszarem odniesienia w praktykach zaswiadczania
o autentycznosci w $wiecie spolecznym DS, to jest takze podstawa w wyznaczaniu gra-
nic spofecznego $wiata DS oraz jego subswiatow. Szkic granic omawianych subswiatow
w odniesieniu do stosu technologicznego $§wiata DS prezentuje na rysunku 5.3.

W badanym $wiecie panuje wzgledna zgodno$¢ co do tego, ze analityka danych
rozni si¢ od DS brakiem stosowania metod ML. Analityka, postugujac si¢ po-
dobnymi narzedziami do przetwarzania i analizy danych, w bardzo malym stop-
niu nastawiona jest na budowanie ,,czego$ dzialajacego’, a raczej na raporty lub na-
rzedzia do automatyzacji raportowania czy eksplorowania danych (np. dla zarzadu
firmy z uzyciem Microsoft Power BI lub Tableau). Dziatanie podstawowe moze by¢
tu wykonywane zaréwno w jezyku Python, jak i w R. Analityka jest w badanym
$wiecie uznawana za ,,podzbiér” DS w tym sensie, ze jakoby prawdziwy uczestnik
$wiata DS potrafilby sobie poradzi¢ z zadaniami analityka — stanowig one wstep
do elementarza uczestnika badanego $wiata. Analityka postrzegana jest jako ta-
twiejsza, mniej sprawcza, mniej ciekawa, mniej rozwijajaca niz DS. Spotkalem si¢
z opiniami, ze w najblizszych latach niemal calo$¢ pracy polegajacej na opisowe;
analizie danych/raportowaniu moze zosta¢ zautomatyzowana. Zdobycie pracy ko-
dujacego analityka bywa postrzegane jako wstep do pracy data scientisty. Informo-
wano mnie takze, ze osoby zatrudniane na stanowiska data scientist bez doswiad-
czenia zawodowego (tzw. junior) wykonuja faktycznie zajecia analitykéw danych.
Analitycy danych raczej otrzymuja wynagrodzenia nizsze niz data scientisci, na-
tomiast dla analitykéw publikowanych jest wiecej ofert pracy — przy czym nalezy
pamietad, ze analityka danych, postugujaca sie gtéwnie arkuszami kalkulacyjnymi
i jezykiem SQL, nie jest uznawana za cze$¢ $wiata DS. Granica miedzy kodujaca
analityka a data science jest bardzo rozmyta, bo cho¢ moéwi sie o braku stosowania
metod ML w analityce, to czgsto zdarza sig, ze tzw. analitycy stosuja pewne metody
ML, a tzw. data scientiéci stosuja analizy opisowe/eksploracje/testowanie hipotez.
Problem granic jest tu dyskutowany np. pod katem tego, czy modele liniowe lub
logitowe nalezy uzna¢ za ML, czy znane od dziesigcioleci ,,proste” algorytmy ML
(m.in. drzewa decyzyjne) nalezy uznac za charakterystyczne dla DS.
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W dyskursie nietechnicznym, np. w HR, w akademii i szeroko pojetym biznesie,
trwa proces zblizania si¢ zakresow pojeciowych analityki danych i data science,
co przez silnie osadzonych, ,,prawdziwych” uczestnikéw swiata DS moze by¢ po-
strzegane jako utrata prestizu okredlenia ,data scientist” Rysunek 5.3 jest w tym
kontekscie raczej przedstawieniem perspektywy takich silnie osadzonych, zaryzy-
kuje stwierdzenie — konserwatywnie postrzegajacych DS uczestnikéw. Dla innych
uczestnikow, a takze osob spoza $wiata DS (np. reprezentujacych biznes czy HR)
analityka danych i DS moga by¢ po prostu tozsame. Niemniej wskazywano mi, ze
to, co dawniej byto nazywane analityka, od 2018 roku nazywa sie¢ DS.

B: Mmmm, dobra, to, to zacznijmy od czy ty jestes data scientist?

R: [...] Ee, jakby formalnie nie jestem, nie mam tego w tytule swojego stanowiska. Eee, ale
mysle, ze jesli chodzi o zadania, ktére wykonuje, to w wielu firmach zostaloby to nazwane

jako data scientist. Eeee, i podejrzewam, ze gdyby teraz moja firma szukata kogos na podob-
ne stanowisko, tez nazwataby to, to, ze szuka data scientist. {wywiad 16}

Poniewaz to modelowanie jest jakoby ,najfajniejszg’, najbardziej ,,seksowng’,
ciekawa, rozwojowa i sprawcza czgscia pracy data scientistow, to obecnie w bada-
nym $wiecie roé$nie prestiz subswiatow ML engineer oraz ML researcher, a w ko-
munikacji marketingowej i w ogdle biznesowej mowi si¢ raczej o sztucznej in-
teligencji niz o analityce, big data czy nawet data science. Jedna z rozméwczyn
{wywiad 8} wskazala, ze aplikujac do pracy w kraju Europy Zachodniej, zauwazyta,
ze DS bylo tam postrzegane weziej niz w Polsce, gdzie prawdziwe DS to raczej tzw.
full-stack data science. W tamtym kraju DS opisywano wlasciwie zgodnie z pol-
skim rozumieniem kodujacego analityka danych, a nie data scientisty.

ML engineer jest rola profesjonalna odpowiedzialng za produkcyjne wdrazanie
modeli i utrzymanie ich dzialania. Dzialanie podstawowe bedzie tu wykonywane np.
w jezykach Python, Scala, a takze jezykach niskopoziomowych, jak C++. Nazwa wska-
zuje, ze jest to stanowisko inzynierskie, zorientowane bardziej na stabilno$¢ rozwia-
zan niz eksploracje i eksperymenty. Rola ta moze by¢ uwazana w badanym $wiecie za
bardziej prestizowa niz DS z powodu wigkszej sprawczosci — koncentruje si¢ przeciez
na wdrozeniach i utrzymaniu, a takze za bardziej wymagajaca i sprzyjajaca samoroz-
wojowi w obszarze znajomosci technologii (réwniez kojarzonych z tradycyjnym pro-
gramowaniem, np. znajomoscig niskopoziomowych jezykéw programowania). Ten
subswiat w znacznie wiekszym stopniu niz DS zajmuje si¢ problemami infrastruktury
obliczeniowej, jej kosztéw czy czasu dziatania. Moze to wskazywa¢ na przesuniecie
w badanym $wiecie wlasnie w kierunku wyzszego wartosciowania wdrozen modeli
niz modelowania (jako eksperymentowania z metodami i ich parametrami). Szczegol-
nie ze to drugie staje sie coraz tatwiejsze, nawet do momentu, w ktérym nie wymaga
samodzielnego pisania kodu (np. na platformach typu KNIME, RapidMiner, Data-
Robot, Dataiku czy platformie firmy Peltarion). Subswiat ten zdecydowanie nie jest
postrzegany jako ,,podzbidr” DS, a jako jego wyspecjalizowana czes¢, w zakresie inzy-
nierskim za$ takze wykraczajaca poza rozumienie DS (nawet szerokie, tzw. full-stack).
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W prezentowanym nizej fragmencie wypowiedzi rozmdéwca {wywiad 19} wskazywat,
ze ML engineer to rola skoncentrowana na technologicznych aspektach projektéw DS
(ale nie przechowywania i dostepu do danych - to raczej inzynieria danych), natomiast
data scientista na metodologicznych. Czasami praca zespotu/dziatu lub malej firmy
zajmujacej sie DS jest taka, ze klient wewnetrzny czy zewnetrzny otrzymuje zaakcep-
towang wersje modelu, np. w pliku .h5, i wdraza go (lub nie) sitami wlasnego zespotu/
dziatu IT. Trudno zatem okresli¢, czy opisywany subswiat raczej ,wypaczkowal” ze
$wiata DS, czy powstal na przecigciu DS i jakiego$ segmentu ,,tradycyjnej” informatyki
(Strauss za Kacperczyk, 2016: 50).

ML researcher jest rolg profesjonalng odpowiedzialng za sledzenie nowosci,
tworzenie rozwigzan posrednich/hybrydowych i rozwijanie autorskich metod
ML. Dziatanie podstawowe bedzie wykonywane zazwyczaj w Pythonie, lecz gama
jezykéw programowania moze by¢ szeroka, cho¢ raczej nie obejmuje R. By¢ moze
za technologie do wykonywania dziatania podstawowego nalezaloby uznac zapis
matematyczny i jezyk ludzki (niemal zawsze angielski), a na nizszym poziomie
abstrakcji np. edytor LaTeX, czyli technologie do pisania artykutéw naukowych
w dziedzinie ML. Osoby takie nierzadko moga by¢ réwnolegle akademikami.
Prestiz tego stanowiska postrzegany jest gtéwnie w kontekscie bardzo wysokie-
go poziomu znajomosci szczegdtéw metod ML - zaréwno matematycznych, jak
i informatycznych - poziomu znacznie wyzszego, niz potrzebuje data scientista
do ,efektywnego rozwigzywania prawdziwych probleméw”. Rola ML researchera
moze by¢ postrzegana w badanym $wiecie jako elitarna, bliska nauce akademic-
kiej, nadzwyczaj ciekawa, ale takze nadzwyczaj sprawcza — tworzaca nowe metody,
potencjalnie dla milionéw uzytkownikéw. Subswiat ten, podobnie jak ML engi-
neering, jest uwazany w $wiecie DS za specjalizacje tak daleka, ze wykraczajaca
poza jego granice. To proces pomiedzy ,,paczkowaniem” a przecinaniem si¢ $wia-
tow, tym razem $wiata DS i akademickich badan nad ML.

Inzynieria danych (data engineering) tozsama jest z big data w sensie tech-
nicznym. Data engineer cechuje si¢ porownywalnym prestizem i zarobkami co
data scientista, ale nazwa ta okresla wezszy zakres obowigzkéw niz data scienti-
sty. Dzialanie podstawowe data engineera koncentruje si¢ wokét przechowywania
i dostepu do danych, takze przetwarzania ich oraz probleméw dotyczacych infra-
struktury technicznej. W sensie dziatania podstawowego nie ma on nic wspélnego
z analizg ani z modelowaniem danych. Uzywane sg rozmaite jezyki programowa-
nia, technologie bazodanowe oraz rodzaje infrastruktury. Ten segment czy sub-
$wiat inzynierii danych, a moze po prostu $wiat oddzielny od DS, wspotpracuje
z data science gléwnie w zakresie udostepniania zbioréw danych, a czgsciowo tak-
ze przy wdrozeniach. Wspdlpraca np. data engineera z ML engineerem moze by¢
niezbedna do przygotowania tzw. pipeline’u (dost. ‘rurociaggu’), ktérym dane ,,pty-
ng” w systemie produkcyjnym. Ten segment to profesjonalny subswiat informatyki
zajmujacej si¢ bazami danych, przecinajacy sie ze $wiatem DS. Inzynieria danych
uznawana jest w badanym $wiecie za obszar wzglednie dobrze zdefiniowany w po-
réwnaniu do DS:
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R: Eee, czyli data engineer tak jak ja to rozumiem [$§miech], bo czesto to sie moze rozjezdzaé,

chociaz to mi sie wydaje jest w miare juz ustandaryzowane [krotka pauzal, to jest kto$, kto
sie zajmuje zbieraniem danych, yyy, czy do hurtowni danych, czy jak to sie teraz nazywa data
lake'u, coraz czedciej jest to w chmurach, czyszczeniem ich oraz po prostu tworzeniem auto-
matycznych proceséw, ktére do tego stuzg. Gdzie$ jaka$ platforma na przyktad internetowa
generuje nowe dane, gdzie$ juz sa zbierane i potem po kolei ile$ tam krokdw sg automatyzo-
wane, co$ tam sie dzieje, zeby te dane byty w jakim$ stopniu przeczyszczone i udostepnione
ludziom, ktérzy potem sie nimi zajmuja, data scientistom, ludziom zajmujacym sie bardziej
Bussines Intelligence itd. {wywiad 19}

W obszar inzynierii danych bywa jednak wlaczany zakres produkcyjnego wdra-
zania modeli ML, z kolei profesje ML engineera niektérzy uwazaja za wyltaniajaca
sie wlasnie z inzynierii danych (Gontarz, 2019: 9).

W badanym swiecie buduje si¢ zespoly realizujace to, co nazywam w niniej-
szej pracy projektami DS, wraz z wdroZzeniami. Zespol ztozony z data scientisty,
ML engineera i ML researchera wskazywano jako wymarzony:

R: [...] ztoZenie dobrego zespotu, ktéry bedzie zawierat kogo$ od data science, komu mozna

szybko zleci¢: zréb ta wizualizacje, odpal ten algorytm, siamten algorytm, zobacz taka me-
tode [niezrozumiate] i zréb to na prébee, zréb to na pliku CSV, zréb to na jakim$ zrzucie

sprzed miesiaca i niekoniecznie musisz kombinowa¢, jak napisaé dobra koncéwke do jakie-
go$ mikroserwisu, ktéry akurat prosto z produkcji $ciat. No, no, no, data science nie bedzie

umiat tego kompletnie zrobi¢, bedzie siedzial i na to patrzyt, co to w ogéle jest? Z drugiej
strony jest ktog, kto jest takim ML researcher, no to bedzie ktos, kto bedzie zupelnie na

biezaco i bedzie moéwil [zmienia glos] dobra, no to moze sprobujmy tu, a tutaj taki model
opublikowano, a tutaj taki, a tutaj na GitHubie jest taka biblioteka, moze tego sprobujmy,
no i wreszcie ci ludzie na dole od ML, od inzynierii ML-a, ktérzy tak naprawde to wszystko
razem potem sobie spinaja. To jest taki dream team, jezeli chodzi o budowe takiego srodo-
wiska. {wywiad 23}

Organizacja pracy w zespotach DS (ktére moga nazywac si¢ np. zespolami Al
czy analitycznymi) moze by¢ rézna. Cassie Kozyrkow, Chief Decision Scientist
w Google, pisze nawet o dziesi¢ciu réznych rolach w perfekcyjnym zespole tego
typu (Kozyrkov, 2018). Nawet nazwa jej stanowiska — decision scientist — bywa
uwazana za profesjonalny subswiat DS lub za graniczacy z DS, ale nietechnicz-
ny, raczej statystyczny lub naukowy i skoncentrowany na wspomaganiu decyzji.
Jeszcze inaczej postrzegany jest nietechniczny (w Polsce przeze mnie niespotkany)
segment o nazwie analytics translator - rola rozumiejagca ML, lecz niekodujaca,
skoncentrowana na biznesowych aspektach projektéw i komunikacji z klientami
(Henke, Levine, Mcinerney, 2018).

W czasie moich badan dyskusja o granicach i zakresach opisywanych subswia-
tow dopiero si¢ zaczynata, miatem okazje¢ bra¢ udzial w meetupie poswigconym
temu zagadnieniu {obserwacja 38}. Spor o ksztaltujace si¢ granice tych profesjo-
nalnych subswiatow mozna by opisac jako szeroka arene, w ktorej stronami sg np.
$wiat DS, szeroki $wiat informatyki, $wiat marketingu, swiat HR, $wiat decydentow.
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Z punktu widzenia uczestnikow $wiata DS nierzadko przeciez formalne nazwy
stanowisk, sposoby wynagradzania pracownikéw, organizowania zespoléw i ich
pracy czy prowadzenia projektow DS nijak majg si¢ do tego, jak oni postrzegaja
swoj $wiat spoteczny i wyrdznione subswiaty wraz z ich specyfika.

W badanym $wiecie panuje przekonanie, ze DS znajduje si¢ na wczesnym
etapie rozwoju — technologicznym, specjalizacji rél profesjonalnych, swiadomosci
potencjalu biznesowego, adaptacji w rozmaitych branzach, regulacji prawnych itd.
Mozna uzna¢ to za kolejng legitymizacje badanego swiata. Ma ona gléwnie charakter
neutralizacji. Nastawiona jest raczej na zewnatrz, do audytorium nietechnicznego.
Szczegodlnie to ,wczesne stadium rozwoju” dotyczy¢ ma Polski, postrzeganej w ba-
danym $wiecie jako technologicznie i biznesowo peryferyjna, zapdzniona, z niskimi
budzetami; przypomne powszechng w polskim DS praktyke pracy dla klientow za-
granicznych. Spotkalem sie z poréwnaniem obecnego (w czasie realizacji moich ba-
dan) stadium rozwoju DS w Polsce do tego, jak wygladat i dziatal polski internet na
poczatku lat dziewigcdziesigtych. Pisano wowczas statyczne strony w jezyku znacz-
nikéw HTML, uruchamiane przez modemowe Iacza na stacjonarnych komputerach.
E-maile byly czyms egzotycznym, nie istniala skuteczna wyszukiwarka internetowa
ani media spolecznosciowe, a tzw. internauci stanowili niemal subkulture zlozong
z informatykéw, geekéw i naukowcdw. Dzis strony internetowe moze budowac kaz-
dy, np. za pomocy szablonéw Wordpressa, wiele 0séb jest polaczonych z siecia
24 godziny na dobe za pomocg smartfona, a konta w mediach spofecznosciowych
maja nie tylko noworodki, ale i zwierzeta domowe. Skoro tak rozwinely sie techno-
logie i wzorce korzystania z internetu, to mozna sobie poprzez analogie wyobrazic,
jak rozwing si¢ technologie i wzorce korzystania z produktéw bazujacych na ML.

5.2. Areny spotecznego Swiata data science

Poprzez zaangazowanie w arene spoleczne $wiaty i ich segmenty czy subswia-
ty realizuja swoje interesy i walcza o wlasne pozycje, warunkujace przetrwanie
i rozwdj. Arena jest dyskursywna, czasami takze fizyczng przestrzenig spotkania
i ,pragmatycznej troski o dang sprawe” (Kacperczyk, 2016: 42). Spotecznego $wia-
ta nie sposdb zrozumie¢ w oddzieleniu od innych swiatéw, z ktérymi spotyka sie
na arenie — badacz powinien opisa¢ stanowiska, sojusze i ,wrogéw” spierajacych
sie na arenie, a takze to, co i jak chca w owym sporze osiaggna¢ dla siebie. Badanie
aren pomaga dotrze¢ do wewnetrznej zlozonosci spotecznych swiatéw. Procesy
np. segmentacji, legitymizacji spotecznych swiatéw moga by¢ najlepiej zrozumia-
ne wlasnie na arenach. Areny pojawiaja si¢ na kazdym poziomie Zycia spoteczne-
go: od makro, przez mezzo i mikro, do pojedynczych aktoréw - uczestnikow spo-
tecznych swiatow (Kacperczyk, 2016). Ja postrzegam areny w duzej mierze takze
jako spory o wartosci.
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W tym podrozdziale realizuje¢ ostatni z postawionych sobie celéw szczegdto-
wych. Jest to okreslenie i opis gtéwnych aren sporéw oraz uchwycenie pelnej sytu-
acji badania. Odnosze¢ si¢ czesto do wczedniejszych czesci ksigzki, wprowadzajac
kilka nowych watkéw. Daze do naglosnienia i objasnienia wczesniej juz sygnali-
zowanych kwestii, do syntezy moich ustalen i podsumowania wykonanego opi-
su spotecznego $wiata DS. Czes¢ domyka ujecie pelnej sytuacji badania, na ktérg
tacznie sktadajg sie wszystkie rozdzialy tej ksigzki.

5.2.1. Modelowanie

Modele ML postrzegam jako obiekty graniczne. W ujeciu Susan L. Star i Jamesa R.
Griesemera (1989) obiekt graniczny jest czyms, co znajduje si¢ na granicy spo-
tecznych $wiatéw, na ich przecieciach lub w peknigciach. ,,Co§” moze by¢ zaréwno
materialne, jak i niematerialne, konkretne i abstrakcyjne, np. urzadzenie, program
komputerowy, lek, akt prawny, pojecie. Rézne $wiaty czy sub§wiaty zaangazowane
w areng maja rozne interesy, wyrazajace si¢ w sposobach definiowania i interpreto-
wania obiektu granicznego. Strony areny spotykaja si¢ ,wokol” obiektu graniczne-
go, kazda ma wobec tego obiektu wymagania, bedace wyrazem owych interesow.
Problemem pojecia obiektu granicznego moze by¢ to, czy wywoluje on podzia-
ly miedzy $wiatami/subswiatami i krystalizowanie si¢ areny, czy tez to podzialy
wewnetrzne spolecznego $wiata/§wiatow (a wiec potencjalna arena) ,szukajg”
obiektow, ktore moga stac sie¢ graniczne, tzn. obiektéw pozwalajacych zarysowac
odmiennos¢ interesow i legitymizowac swoja pozycje w dyskursie, forsujac wta-
sng definicje obiektu (Kacperczyk, 2011: 192; 2016: 40-41). W opisywanej arenie
sklaniam si¢ ku pierwszemu sposobowi ujecia ontologii obiektu granicznego, tzn.
to komercyjne wdrazanie modeli ML jest faktem, ktéry zapoczatkowal krystalizo-
wanie sie owej areny.

Modelowanie jest obiektem granicznym takze ,wewnatrz” badanego $wiata DS,
o czym pisalem juz wiele w odniesieniu do dzialania podstawowego, wartosci, pro-
cesOw, nie odwolujac si¢ bezposrednio do pojecia obiektu granicznego. Modelowa-
nie jest nieodlacznym elementem skladajacym sie na dzialanie podstawowe. Nie
mozna by¢ uczestnikiem badanego swiata, nie wykonujac modeli ML. Znajomos¢
metod i narzedzi do modelowania, a takze doswiadczenie w komercyjnym tworze-
niu modeli odréznia uczestnikow stabiej od silniej osadzonych w badanym $wie-
cie. To modelowanie (a wlasciwie jego udzial w obowigzkach stuzbowych oraz to,
na jakich aspektach modelowania rola zawodowa jest skoncentrowana) jest tym,
co odréznia kodujacych analitykéw danych od data scientistow, a tych drugich
od ML engineeréw i ML researcheréw. To modelowanie jest ,,wisienkg na torcie”
pracy data scientistow, czyms$ najciekawszym, najfajniejszym, najbardziej seksow-
nym. To modelowanie, a szczegdlnie wdrazanie modeli, daje sprawczo$¢ w $wiecie
zewnetrznym, to ono zwieksza efektywno$¢ w wybranym wycinku rzeczywisto-
$ci. Jednoczes$nie samo modelowanie nie wskazuje na uczestnictwo w badanym
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$wiecie — osoba skoncentrowana tylko na budowaniu modeli ML moze by¢ zaréw-
no akademikiem, jak i graczem w Kaggle lub wannabesem.

Na rysunku 5.4 przedstawiam modelowanie jako arene, w ktérej wokol modelu
ML, bedacego obiektem granicznym, trwa spdr spotecznych $wiatéw — DS, bizne-
su, akademii, I'T, mediow, polityki i prawa.

Wzglednie wspdlne s3 interesy $wiatow technicznych, czyli DS oraz IT (jako
szeroko pojetej informatyki nieakademickiej). Swiaty te wspétpracuja w miejscu
znajdujacym sie ,,blisko” granic $wiata DS, czyli we wdrazaniu modeli ML. W za-
kresie uzyskania dostepu do danych i ich wstepnego przygotowania czy tzw. pipe-
line'u (przeptywu danych w procesie — ,,rurociaggu”) oraz w zakresie réznych zadan
dotyczacych infrastruktury komputerowej zdarza sie, ze $wiat DS korzysta z ustug
swiata IT. W innych przypadkach wszystkimi tymi czynno$ciami mogg zajmowac
si¢ uczestnicy $wiata DS, a w wigkszych dziatach/zespotach ludzie wyspecjalizowani
w ML engineeringu lub inzynierii danych (szczegélnie ci drudzy - raczej postrze-
gani jednak jako $wiat IT niz DS). Na rysunku 5.4 ujalem to jako subswiat DS je-
dynie ,,stykajacy si¢” z granica DS, a faktycznie bedacy ,wewnatrz” $wiata IT. Cha-
rakterystycznymi aktorami w obu tych $wiatach technicznych sg dane, kod, klienci
i pienigdze. Wspolne sg zatem interesy finansowe, tj. $wiaty DS i IT czesto zarabiajg
na tych samych projektach DS, dla tych samych klientéw w ramach tych samych
instytucji. Taka dziatalno$¢ komercyjna jest kluczowym czynnikiem przetrwania
i rozwoju zaréwno dla $wiata IT, jak i DS. Drugorzednym, ale niezbednym czynni-
kiem przetrwania i rozwoju dla §wiata DS jest wspolpraca ze swiatem akademickim.
Klientami projektéw DS sa czasami réwniez instytucje publiczne, jednak w Polsce
skala takiej dzialalnosci jest na tyle mala, zZe nie uznalem jej za element zaangazowa-
nia $wiata polityki w opisywang aren¢. Konczac watek wspdlnych interesow swiatow
DS i IT, warto przypomnie¢, ze start-upy, zespoly DS czy pojedynczy freelancerzy
moga realizowac projekty i zarabia¢ niemal bez wsparcia swiata I'T. Wigkszos¢ pro-
jektow DS konczy sie na réznych etapach eksperymentéw i nigdy nie dochodzi do
produkcyjnych wdrozen. Nie mam zadnych informacji na temat tego, aby uczestnicy
swiata DS byli wynagradzani tylko za efekty wdrozen czy w ogéle za doprowadzenie
do wdrozenia — wynagradzanie nie jest uzaleznione od etapu zakonczenia projektu.

W obu $wiatach technicznych obiekt graniczny definiowany jest w sposob tech-
niczny, czyli jako model ML. Wyboér metody oraz przygotowanie modelu wytreno-
wanego, zwalidowanego i ocenionego jako ,,dostatecznie dobry” w odniesieniu do
wymagan projektu jest kontrolowane niemal wylacznie przez swiat DS. Ze strony
swiata IT pojawiajg sie negocjacje zwigzane z inZynieryjnymi aspektami, takimi
jak czas dziatania do wygenerowania odpowiedzi modelu, jego stabilno$¢, powta-
rzalno$¢, ilo$¢ zuzywanej mocy obliczeniowej, akceptowane przez model formaty
danych itd. Raczej nie ma pomiedzy tymi §wiatami negocjacji o aspektach meto-
dologicznych. Dla $wiata IT modele ML s3 wlasciwie gotowymi czarnymi skrzyn-
kami. Powodem tego nie jest brak rozeznania technicznego - jest nim ewentualnie
brak rozeznania metodologicznego, ale nie w tym rzecz. Swiat IT jest zobowigzany
do innych, inzynieryjnych zadan, a sfera przygotowania modelu jest po stronie
$wiata DS i zaglebianie si¢ w nig nie lezy w interesie ludzi z IT.
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Zrédto: opracowanie wtasne z uzyciem draw.io.
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Skoro na arenie modelowania interesy finansowe §wiatow technicznych reali-
zowane s3 w instytucjach, czyli niemal wylacznie w firmach komercyjnych, to
arena ta jest w duzej mierze kontrolowana przez swiaty biznesu oraz prawa.
Aktorem biorgcym udzial w kazdym projekcie komercyjnym $wiata DS jest for-
malne zobowigzanie tajemnicy, czgsto w formie tzw. NDA (non-disclosure agree-
ment), ktore podpisuja poszczegdlni uczestnicy projektu. Umowy typu NDA to
ukonstytuowane zobowigzanie uczestnikéw swiata DS wobec organizacji/insty-
tucji i osob, ktore placa za usluge. Tajemnica raczej nie obejmuje kodu, szcze-
golnie jezeli cze$¢ rozwiazania ujeta zostala przez data scientistow w pakiet,
to raczej jest on publikowany jako open source. Nie s3 mi znane przypadki, by
tajemnica obejmowata metody modelowania w sensie teoretycznym ani ujete
w kod/pakiet. Tym samym $§wiaty biznesu i prawa nie maja wladzy nad kodem
i metodami ML. Raczej majg wladze¢ nad przygotowanymi, wytrenowanymi mo-
delami ML - te moga by¢ objete tajemnicg i w przypadku modeli komercyjnych
nie ma praktyki publikowania gotowych modeli w open source. Nie byloby to
zgodne z interesem $wiata biznesu.

Swiat biznesu ma duzg, moze najwigksza na opisywanej arenie wtadze nad
danymi, §wiat prawa walczy zas o uzyskanie wladzy. Prawo jest czesciowo
rzecznikiem polityki, a czg$ciowo i posrednio jednym z bardzo niewielu rzecz-
nikéw uzytkownikéw koncowych, bedacych przedmiotem dziatania wdro-
zonych produkcyjnie modeli ML. Ci ,uzytkownicy” nie zawsze beda ludzmi
- wdrozenie moze stuzy¢ np. klasyfikacji innych obiektow (ksiazek, filmow,
ogbrkow). Moze i w tych wypadkach czlowiek tylko pozornie nie jest przed-
miotem - ostatecznie jest adresatem odpowiedzi systemu bazujacego na mode-
lu ML. Nie ma watpliwosci, ze ,uzytkownikiem” jako przedmiotem dzialania
owych systeméw sg ludzie, np. w przypadkach bankéw, firm windykacyjnych,
zajmujacych sie edukacja, zdrowiem, marketingiem, ubezpieczeniami, tele-
komunikacja na podstawie danych dotyczacych ludzi modelowane sg ludzkie
charakterystyki i dzialania.

Znaczacy dla walki o wladz¢ nad danymi aktor zaczal funkcjonowaé od
25 maja 2018 roku. To dzien, od ktérego w Polsce stosowane jest tzw. RODO
(GDPR - General Data Protection Regulation), czyli Rozporzadzenie Parlamentu
Europejskiego i Rady (UE) 2016/679 z dnia 27 kwietnia 2016 r. w sprawie ochro-
ny oséb fizycznych w zwigzku z przetwarzaniem danych osobowych i w spra-
wie swobodnego przeptywu takich danych oraz uchylenia dyrektywy 95/46/WE
(wcze$niejszego rozporzadzenia o ochronie danych). RODO ma na celu ujed-
nolicenie i zwigkszenie ochrony danych osobowych obywateli Unii Europej-
skiej. Wprowadza ono np. mozliwo$¢ wystapienia do administratora ,,swoich”
danych o usunigcie ich (tzw. prawo do bycia zapomnianym) (Czapska, 2018;
Ministerstwo Cyfryzacji RP, 2018a). W badanym s$wiecie DS to prawo do by-
cia zapomnianym jest dyskutowane m.in. w kontekscie sytuacji, w ktorej juz po
przygotowaniu modelu ML osoba wystepuje o usuniecie ,,swoich” danych. Czy
w takim przypadku legalne bedzie korzystanie z modelu, w ktérym w procesie
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przygotowania byl uzyty rekord z zapisem danych owej osoby, czy model naleza-
toby uczy¢ i walidowa¢ ponownie, na danych bez rekordu, do ktérego usuniecia
zobowigzuje RODO {obserwacja 46}? Model wyuczony i zwalidowany na okre-
slonych zbiorach danych bylby inny, gdyby wykorzystano inne zbiory danych.
Ponowne przygotowanie modelu jest kosztowne, a zagdania usuniecia danych moga
sie powtarza¢. To stawia pod znakiem zapytania oplacalnos¢ uzywania modeli
ML w zastosowaniach dla danych osobowych, takie rozwigzanie prawne nie lezy
zatem w interesie $wiatow IT, DS i biznesu. W chwili pisania tej czesci ksigzki,
w lipcu 2020 roku, nie istniata jednoznaczna interpretacja obowiazujacych prze-
pisow w opisywanej sprawie.

Z moich badan wynika, zZe problemy dotyczace legalnosci danych, z ktérych
korzystaja uczestnicy $wiata DS, sa postrzegane jako problemy $wiata DS tyl-
ko przez niektérych uczestnikéw — osoby majace firmy lub zarzadzajace nimi,
osoby zarzadzajace dzialami/zespotami DS. W akademii raczej takie problemy
podnosza osoby na stanowiskach profesorskich, poza tym problem jest zdecy-
dowanie mniejszy. W srodowisku komercyjnym osoby ,szeregowe” zajmujace
sie DS uwazaja problemy prawne za nietechniczne oraz niebiznesowe, tak wiec
raczej nie leza one w ich obszarze zainteresowania. Osoby ,,szeregowe” uwazaja,
ze odpowiedzialnos¢ za kwestie legalne spoczywa na dziatach prawnych (w du-
zych firmach wewnetrzny dzial prawny bywa okreslany np. jako ,.bezpieka” {ob-
serwacja 14}), na osobach zarzadzajacych wyzszego szczebla, a takze klientach.
Komercyjnie, akademicko oraz hobbystycznie uzywane sg rézne zrédta danych,
np. dane z wolnego dostepu, dane z systeméw przemystowych czy interneto-
wych, niebedace danymi osobowymi (nawet gdy dotycza ludzi, np. z Google
Analytics). Czasami dane sg $ciggane z sieci za pomocg metod web scrapingu
i akurat ta praktyka jest w badanym $wiecie powszechnie uznawana za mogaca
prowadzi¢ osoby/instytucje do negatywnych konsekwencji prawnych i stosowa-
na jest albo w przypadkach niebudzacych watpliwosci, albo potajemnie. W mo-
ich badaniach $wiata DS raczej nie miatem dostepu do informacji o nielegalnych
praktykach dotyczacych danych. Raz w rozmowie nieformalnej wskazano mi, ze
wczesniej stosowane przez te osobe praktyki postugiwania si¢ danymi ,,chyba
byty nielegalne” lub ,,chyba obecnie zostalyby uznane za nielegalne”, wigc lepiej
o tym nie rozmawia¢. W walce o wladz¢ nad danymi $wiat prawa jest zawsze
opozniony w stosunku do mozliwosci technicznych i praktyki biznesowej, wiec
czasami nie wiadomo, co jest legalne, a co nie, poniewaz kwestie te s3 prawnie
nieuregulowane.

Bardziej znaczacym dla $wiata DS elementem regulacji prawnych zwigza-
nych z RODO jest tzw. prawo do wyjasnienia. Nie jest ono precyzyjnie okres-
lone, ale kilka pozycji w opisywanym sporze (tzn. modelowaniu jako arenie) stoi
na stanowisku, iz wynika ono z RODO. Chodzi o zapisy w sekcji 4 - ,,Prawo
do sprzeciwu oraz zautomatyzowane podejmowanie decyzji w indywidualnych
przypadkach”, na ktdre sktadajg si¢ artykuly 21122 - ,Prawo do sprzeciwu” oraz
»Zautomatyzowane podejmowanie decyzji w indywidualnych przypadkach,
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w tym profilowanie”. W Polsce tzw. prawo do wyjasnienia® obowiazuje od 4 maja
2019 roku tylko w odniesieniu do decyzji kredytowych. W spotecznym $wiecie
DS w Polsce raczej nie uznaje si¢ oceny zdolnosci kredytowej za DS. To zastoso-
wanie modelowania jest nie tylko starsze niz DS, ale bazuje na innych metodach
i narzedziach niz te uznawane za ,wlasciwe” Pewna czg$¢ osob zajmujacych sie
modelowaniem - nie tylko zdolnosci kredytowej — w instytucjach finansowych
postuguje sie np. jezykiem R i moze by¢ uznawana za uczestnikéw $wiata DS,
ale zdarza si¢ to rzadko. Uczestnicy $§wiata DS przewaznie uwazaja modelowanie
w instytucjach finansowych za odmiane ,tradycyjnej” analityki danych i staty-
styki, raczej nudna i konserwatywna, bo przez regulacje prawne ograniczong do
tatwo dajacych si¢ wyjasni¢ metod statystycznych, prawie nie ma w tej dziedzi-
nie pracy z danymi nieustrukturyzowanymi ani uzywania duzych infrastruktur
obliczeniowych w tzw. chmurze. Wejscie w Polsce opisywanego prawa do wyja-
$nienia decyzji kredytowej przedstawia jako swdj sukces Fundacja Panoptykon,
ktérej dziatalno$¢ jest przykladem zaangazowania organizacji pozarzadowych
w areng¢ (Fundacja Panoptykon, 2019).

Tak zwane prawo do wyjasnienia jest probg prawnego uregulowania obiek-
tu granicznego opisywanej areny, czyli modelu ML. W sensie technicznym calg
wladze nad przygotowaniem modelu ML ma $wiat DS. To od konkretnych oséb
piszacych kod zalezg kluczowe szczegéty, to w gronie oséb piszacych kod zapa-
daja decyzje techniczne. Ksztalt modelu jest negocjowany z klientami w obszarze

5 Ustawa z dnia 21 lutego 2019 r. o zmianie niektérych ustaw w zwiazku z zapewnie-
niem stosowania rozporzadzenia Parlamentu Europejskiego i Rady (UE) 2016/679 z dnia
27 kwietnia 2016 r. w sprawie ochrony oséb fizycznych w zwigzku z przetwarzaniem danych
osobowych i w sprawie swobodnego przeptywu takich danych oraz uchylenia dyrektywy
95/46/WE (ogblne rozporzadzenie o ochronie danych) (Dz.U. z 2019 r., poz. 730): ,Art. 70a.
1. Bankiiinne instytucje ustawowo upowaznione do udzielania kredytéw na wniosek osoby
fizycznej, prawnej lub jednostki organizacyjnej niemajacej osobowosci prawnej, o ile po-
siada zdolno$¢ prawna, ubiegajacej sie o kredyt przekazuja, w formie pisemnej, wyjasnie-
nie dotyczace dokonanej przez siebie oceny zdolnosci kredytowej wnioskujacego. 2. Wyja-
$nienie, o ktérym mowa w ust. 1, obejmuje informacje na temat czynnikéw, w tym danych
osobowych wnioskujacego, ktére miaty wptyw na dokonana ocene zdolnosci kredytowe;.
3. W przypadku przedsiebiorcow bank i inna instytucja ustawowo upowazniona do udziela-
nia kredytow moze pobierac optate za sporzadzenie wyjasnienia, o ktérym mowa w ust. 1.
Wysoko$¢ optaty powinna by¢ odpowiednia do wysokosci kredytu. 4. Przepisy ust. 1-3 sto-
suje sie odpowiednio do przedsiebiorcy ubiegajacego sie o pozyczke pieniezna”. ,1a. Ban-
ki, inne instytucje ustawowo upowaznione do udzielania kredytow, instytucje pozyczkowe
oraz podmioty, o ktorych mowa w art. 59d ustawy z dnia 12 maja 2011 r. o kredycie kon-
sumenckim, a takze instytucje utworzone na podstawie art. 105 ust. 4, moga w celu oce-
ny zdolnosci kredytowej i analizy ryzyka kredytowego podejmowa¢ decyzje, opierajac sie
wytacznie na zautomatyzowanym przetwarzaniu, w tym profilowaniu, danych osobowych
- réwniez stanowiagcych tajemnice bankowa - pod warunkiem zapewnienia osobie, ktorej
dotyczy decyzja podejmowana w sposéb zautomatyzowany, prawa do otrzymania stosow-
nych wyjasnien co do podstaw podjetej decyzji, do uzyskania interwencji ludzkiej w celu
podjecia ponownej decyzji oraz do wyrazenia wtasnego stanowiska”.
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biznesowym, z IT w obszarze inzynieryjnym, z prawnikami w kwestiach legal-
nych, rzadziej z akademia w zakresie metod, ale nikt poza zespolem DS czy wrecz
konkretnym cztowiekiem piszagcym kod nie ma wiladzy, by zadecydowa¢ o wy-
borze metody ML, uzyciu konkretnego przeksztalcenia na danych, zastosowaniu
konkretnej wartosci hiperparametru. Chyba najwiekszy wplyw na ksztalt modelu
(mowa o srodowisku komercyjnym) maja klienci, ktérych uwagi (w rodzaju np.
»~model dziala za wolno’, ,,jest za duzo falszywych alarméw”, ,,system jest za dro-
gi, bo zuzywa x zasobdw infrastruktury obliczeniowej”, ,,segmentacja uzytkowni-
kéw wedlug modelu jest zupelnie inna niz nasza segmentacja z badan marketin-
gowych”) sa w zespolach DS przy ewentualnej wspolpracy z IT ttumaczone na
szczegoty techniczne i stuzg do optymalizowania przygotowywanego rozwigzania
w kolejnych iteracjach. Z punktu widzenia ,szeregowych” data scientistow sytu-
acja z tzw. prawem do wyjasnienia wyglada podobnie jak z innymi przepisami
wynikajacymi z RODO czy dowolnych aktéw prawnych® - nie zajmuja si¢ tym,
poniewaz ich praca ma charakter techniczny, w razie potrzeby dostosowuja si¢
do zalecen przelozonych i prawnikéw. Dla DS jako dzialalnosci akademickiej lub
hobbystycznej to prawo nie ma zastosowania.

Aktywnie w walce o ,wyjasnialne” modelowanie ML uczestniczg raczej osoby
bardzo silnie osadzone w badanym $wiecie, jak Przemystaw Biecek. Istnieje aka-
demicki obszar badan i rozwoju ML, ktory jest odpowiedzig wlasnie na powsta-
jace i przyszle regulacje prawne, na kontrowersje etyczne stosowania modeli ML
oraz na zapotrzebowanie klientéw biznesowych na zrozumialo$¢ modeli. Obszar
ten nazywa sie¢ XAl (eXplainable Artificial Intelligence, dost. ‘wyjasnialna sztucz-
na inteligencja’). Biecek publikowal m.in. w tej dziedzinie artykuly naukowe’ oraz
pakiety (np. DALEX) i wspdttworzyt wyposazone w chatbota narzedzie wyja-
$niania modeli ML (Biecek, 2018c; Staniak, Biecek, 2018; Kuzba, Biecek, 2020),
wypowiadal sie 0 XAl na wydarzeniach §wiata DS (Biecek, 2018e; {obserwacja 46}),
prowadzil w tym zakresie zajecia na Politechnice Warszawskiej i Uniwersytecie
Warszawskim we wspolpracy z firmg McKinsey Digital (Biecek, 2020). Tego ro-
dzaju dzialalnos¢ w dziedzinie XAI postrzegam jako wspdlna walke swiatow DS
i akademickich badan nad ML (w subswiecie nauk $cistych) o wspélne interesy
i pozycje, warunkujgce ich przetrwanie i rozwdj — szczegélnie $wiata DS. Rozwig-
zania techniczno-metodologiczne, np. w formie pakietow takich jak DALEX, maja
przeciez pozwoli¢ na wyjasnianie nawet bardzo ztozonych modeli ML, a wigc za-
pobiec ,wykastrowaniu” $wiata DS z najbardziej efektywnych, najbardziej spraw-
czych, by¢ moze najbardziej dochodowych metod zaawansowanego ML, DL i ze-
stawow modeli. Zadanie wyjasnienia moze by¢:

6  Dowolnych aktéw prawnych, poniewaz osoby zajmujace sie DS w Polsce moga pracowac dla
klientéw na catym Swiecie.

7 ,Praca zostata dofinansowana w ramach projektu RENOIR w ramach umowy grantowe;j
Marie Sktodowskiej-Curie nr 691152 oraz grantu NCN Opus 2016/21/B/ST6/02176” (Biecek,
2018c: 4).
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1) wymuszone przez legislacje;

2) postulowane w mediach lub w $wiecie polityki (by¢ moze w formie rzecznic-
twa w imieniu marginalnie traktowanych uzytkownikéw koncowych);

3) wymagane przez coraz bardziej wyedukowanych klientéw niemajacych
zaufania do systemdéw bazujacych na ML (czesciowo takze z obawy przed
konsekwencjami prawnymi czy wizerunkowymi), a wigc i opornych wobec
inwestowania w systemy bedace tzw. czarnymi skrzynkami.

Metody XAI s3 zorientowane na zachowanie komercyjnych zastosowan nie-
zbednych, konstytutywnych dla §wiata DS technologii — czyli modeli ML - w ob-
liczu zadan o wyjasnialno$¢. Rozwdj XAI lezy takze w interesie akademii. Jako
obszar nowy i modny w Europie moze by¢ obiecujacy w perspektywie indywi-
dualnych karier akademickich i budowania renomy instytucji poprzez publikacje
naukowe, granty, udzial w konferencjach, przedmioty i kierunki studiéw, moze
mie¢ udzial w debacie publicznej i wptyw na $wiaty oraz mozliwosci wspdtpracy
ze $wiatami polityki, prawa i biznesu. W ogole przetrwanie i rozwoéj kazdego ro-
dzaju badan nad ML i innymi metodami czy narzedziami zwigzanymi z DS lezy
w interesie akademii. Punktami przecigcia ze $wiatem DS sg przeciez nie tylko me-
tody i pakiety (same w sobie niekomercyjne), ale i granty (np. NCN lub NCBiR),
doktoraty wdrozeniowe, publikacje naukowe. Sa osoby okreslajace si¢ np. jako
ML researcher, ktore tacza kariere akademicka i komercyjna, i to nie tylko w XAL
Wyjasnialno$¢, w sensie praktycznej mozliwosci wyjasnienia dziatania (wdrozo-
nego produkcyjnie modelu) konkretnemu operatorowi systemu bazujacego na
modelu ML lub konkretnemu uzytkownikowi — przedmiotowi dzialania takiego
systemu, lezy takze w interesie biznesu, o ile jest dostatecznie latwa, efektywna
i optymalna kosztowo w poréwnaniu z ryzykiem i kosztem konsekwencji praw-
nych, wizerunkowych lub etycznych.

Pojawily sie prace oséb zajmujacych si¢ DS i ML, ktére nie sa czgscig XAl
a stanowig wolanie o etyczny ML lub tez przyklady ,,czynienia dobra”, dziatalno-
$ci etycznie wzorcowej z zastosowaniem ML (Buolamwini, Gebru, 2018; Raji i in.,
2020; Sefala i in., 2021). Sg adresowane do srodowiska technicznego, gdzie zyskuja
zainteresowanie i rozglos, np. sg przyjmowane na konferencj¢ NeurIPS, niemniej
w moich badaniach nie spotkatem sie¢ z ich obecnoscig na omawianej arenie.

Nauki spoleczne i humanistyczne takze wlaczaja sie¢ w spdér o role RODO
w regulacji systemo6w bazujacych na danych i modelach. Wskazywano miedzy
innymi, Ze:

[...] w RODO brakuje precyzyjnego jezyka i explicite wyrazonych praw (rights) oraz zabezpie-
czen (safeguards), pojawia sie zatem ryzyko, ze to prawo bedzie ,,bezzebne” (toothless) (Wachter,
Mittelstadt, Floridi, 2017; thum. R.Z.).

Wskazano na pole do sprzecznych interpretacji RODO, a nawet na to, czy pra-
wo do wyjasnienia w ogoéle rozwiazuje problem transparencji i odpowiedzialno-
$ci/rozliczalnodci (Wachter, Mittelstadt, Floridi, 2017). W zasadzie humanistyka
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i nauki spoleczne uczestnicza w omawianej arenie modelowania tylko jako gltos
krytyczny. Jest to krytyka metodologiczno-epistemologiczna, gdzie czasem po tej
samej stronie staja przedstawiciele nauk $cistych i przyrodniczych, i przede wszyst-
kim krytyka konsekwencji spotecznych, gdzie znaczacy jest wklad nauk prawnych.
Raczej nie ma podstaw, by mowi¢ o udziale w arenie tych przedstawicieli humani-
styki i nauk spotecznych, ktorzy uzywaja ML w pracy naukowej - i tak rzadko sg
to rzeczywiscie modele ML, s3 to raczej sposoby zbierania, przetwarzania i anali-
zy danych, a jezeli juz, to wedlug mnie model ML nie stanowi obiektu granicz-
nego dla tej czesci subswiata. Marginalny udzial w opisywanej arenie moga bra¢
badacze spoleczni, zajmujacy sie¢ DS czy tzw. Al jako badanym wycinkiem rze-
czywistosci, jak ja. Niemniej rozwdj, cho¢ moze niekoniecznie przetrwanie $wiata
DS, lezy w interesie nauk spotecznych i humanistyki w ogéle. Swiat DS dostarcza
sub$wiatowi akademii nowinek i modnych tematéw: nowych narzedzi i strategii
metodologicznych oraz pola badan i refleksji krytycznej w zakresie metodo-
logii i epistemologii, konsekwencji spotecznych, ekonomii, prawa, etyki, filozofii.

Wracajac do wilasnosci danych, juz pod koniec lat dziewie¢dziesigtych w hu-
manistyce wskazywano, ze cyfryzacja prowadzi do coraz nowszych wyzwan praw-
nych; zasadnicze pytanie mialo dotyczy¢ tego, do kogo bedzie nalezata wiedza
(Lyotard, 1997: 33). Zgadzam si¢ z Yuvalem Hararim, ze wladza gigantéw techno-
logicznych staje si¢ grozna w kontekscie wlasnosci danych i to w kilku aspektach.
Jego zdaniem sprzedawanie targetowanych reklam to obecna krétkoterminowa
strategia Googlea czy Facebooka, a prawdziwym celem jest gromadzenie danych,
aby ,,zhakowac¢ najskrytsze tajemnice Zycia” (Harari, 2018: 111-112). Harari przyj-
muje za prawde strategie legitymizacji badanego swiata DS. Nie oznacza to, ze jego
tezy sa bez sensu — pomijajac futurystyczne wizje i skupiajac sie na etnograficznym
»tuiteraz’, stusznie wskazuje on na rzeczywisty problem olbrzymiej wladzy gigan-
tycznych firm technologicznych nad danymi. Nie bede powtarza¢ argumentacji
i historii, takich jak afera Cambridge Analytica. Ta wladza i wplyw na opisywang
aren¢ modelowania sg ogromne.

Giganci technologiczni wspieraja najpopularniejsze na $wiecie pakiety open
source do modelowania ML. TensorFlow (TF), naktadka Keras (i mniej popular-
ny TensorFlow.js) s wspierane przez Google, z kolei PyTorch (i mniej popularne
Caffe) przez Facebooka. Giganci technologiczni oferujg takze popularne ustugi
udostepniania mocy obliczeniowej w tzw. chmurze — Microsoft Azure, Amazon
Web Services (AWS) i Google Cloud Platform (GCP). Przyklady ich zaangazowa-
nia w arene modelowania mozna by mnozy¢: od kurséw MOOC, oferowanych nie
tylko przez wymienione firmy, ale takze np. IBM, przez inne narzedzia, np. po-
pularny do zastosowan dydaktycznych notatnik programistyczny Google Colab.
Nawet jezeli MOOC czy dowolny kurs (szkolenie/studia) oferuje jaka$ firma badz
uczelnia, to uczy si¢ na nich pracy na narzedziach technologicznych gigantéw
- inaczej nie jest to popularny kurs. Do Googlea nalezy takze platforma Kaggle,
za pomocy ktdrej ludzie uczestniczag w konkursach modelowania ML. W prasie
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technologicznej wskazywano, ze kilka lat temu dolaczanie gigantéw technolo-
gicznych do spotecznosci open source bytlo nowoscia. Firmy te moglyby przeciez
tworzy¢ zamkniete, komercyjne oprogramowanie do ML. Uznaly jednak, ze ten
model nie sprawdzi si¢ w przypadku DS.

Firmy takie jak Google i Facebook wspieraja rozwigzania open source zapew-
ne po to, by zachowa¢ mozliwos¢ szybkiego wprowadzania najnowszych rozwia-
zan metodologicznych, ptynacych do $wiata DS z akademii (ewentualnie przez
subswiat ML research). Inaczej srodowisko DS szybko porzucitoby ,,przestarzale”
oprogramowanie zamkniete, wypuszczone na rynek przez technologicznego gi-
ganta. Inng zaleta wspierania oprogramowania open source jest to, ze przyciaga
ono do gigantéw technologicznych talenty z obszaru DS, dla ktérych wazne sg
jednoczesnie samorozwdj, wyzwania, sprawczos¢ i otwarty dostep do wypracowa-
nych rozwiazan. Takie talenty przyciagaja z kolei innych data scientistéw do pracy
dla technologicznych gigantéw, juz nawet niekoniecznie w rozwijaniu narzedzi
open source, ale w ogdle w zespotach/dzialach DS realizujacych projekty dla tych
gigantow. Autor pakietow Caffe i Caffe2, Yangqing Jia, pracowal nad TF, bedac
zatrudnionym w Google'u, a pdzniej przeszedt do Facebooka (Arakelyan, 2017).
Wirdd najstynniejszych w §wiecie DS naukowcdéw w Google’n pracowali m.in. An-
drew Ng i Peter Norvig, a w Facebooku np. Yann LeCun. Giganci technologiczni
s3 w $wiecie DS uznawani za wybitnie atrakcyjnych pracodawcéw, cho¢ niektorzy
uczestnicy wskazuja, ze nie podobaja im si¢ pewne ich dziatania. Podczas wywia-
déw, moéwiac o problemach etycznych zwigzanych z modelami ML, wielokrotnie
wspominano np. niestawny model uzywany do selekcji CV w firmie Amazon.

Rok 2018, szczegdlnie w zwigzku z tzw. skandalem Cambridge Analytica, byt
przelomowy, poniewaz kwestie naruszen prywatnosci i etycznos¢ wykorzystywa-
nia danych weszly do gléwnego nurtu dyskursu publicznego. Skandal koncentruje
sie jednak na problemie dostepu do danych, wlasnosci danych i celu ich uzycia,
anie na modelach. Problemy etyczne dotyczace uzywania modeli ML sa poza gtow-
nym nurtem dyskursu publicznego, niemniej s3 znane i co najmniej od 2018 roku
s na agendzie w opisywanej arenie modelowania. Zarzuty etyczne plyng ze strony
$wiatéw: mediow (czasami w roli rzecznika uzytkownikéow koncowych), polityki,
prawa lub nauk spolecznych i humanistycznych. Moga one plyna¢ takze od bizne-
su — klienta.

Odpowiedzi widze dwojakie. Ta techniczna, ze strony $wiata DS i akademii
(nauk $cistych), jest XAIL. Odpowiedzig nietechniczng, przede wszystkim ze $wia-
ta biznesu, s tzw. kodeksy etyczne i rady/komisje ds. etyki. Kodeksy te to aktor
usytuowany na peryferiach areny modelowania, majacy stycznos¢ ze $wiatem DS,
ale ulokowany na przecieciu $wiatéw biznesu, mediéw i polityki (mozna by opi-
sa¢ kodeksy etyczne jako obiekt graniczny dla ,areny wewnetrznej” tych trzech
swiatow). Kodeksy etyczne majg tez stycznos¢ ze $wiatem prawa, ale nie sg akta-
mi prawnymi, wiec prawnicy przyjmuja role posrednie zaréwno w ich tworzeniu
(we wspolpracy z biznesem), jak i krytyce (wraz z mediami, naukami spolecznymi
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i humanistyka lub jako naukowcy). Kodeksy stanowia przede wszystkim dzialanie
wizerunkowe firm, ktére w mysl liberalnej poprawnosci politycznej musza po-
kaza¢ $§wiatom mediéw, polityki, prawa czy wreszcie klientom i uzytkownikom,
ze dbajg o prywatnos¢, brak dyskryminacji itp. Jest to nastawione na budowanie
albo odzyskiwanie zaufania do $wiata biznesu przez inne $wiaty, od ktérych za-
lezy przetrwanie i rozw6j firm. Firmy, a szczegdlnie technologiczni giganci, aby
unikna¢ twardych regulacji prawnych, chetnie tworza miekkie rozwigzania dekla-
ratywne, do ktérych naleza kodeksy (Wagner, 2018: 84). Brak regulacji prawnych
moze leze¢ w interesie wielu firm zarabiajacych dzigeki modelom ML i uwazany
by¢ przez nie za stan pozadany, regulacje prawne za$ za przeszkode w dziataniu
biznesu.

W polskim $wiecie DS miekkie rozwigzania deklaratywne odbierane sg przez
uczestnikow jako cos$ ,,spoza” $wiata DS, co ma znikomy lub zaden wplyw na are-
n¢ modelowania i na sam $wiat spoteczny. Nie mam informacji, aby w polskim
$wiecie DS istnial dokument w rodzaju np. kodeksu etycznego postepowania data
scientistow. Istnieja dokumenty zwane kodeksami postepowania, tworzone przez
organizacje uznawane za nalezace do swiata DS (nie tylko polskiego). Nie doty-
czg one modelowania, sg tworzone gtéwnie jako kodeksy dla konferencji (PyDa-
ta, 2018; Why R? Foundation, 2018). Podobng tres¢ majg kodeksy postepowania
organizacji i inicjatyw nastawionych na wlaczanie do DS mniejszosci gendero-
wych (gender minorities) (por. WiMLDS, 2018; PyLadies, 2019; R-Ladies, 2019).
Istnieje kodeks postepowania profesji DS, ktory moglby sie¢ wydawac oddolnym,
~wewnetrznym” dla §wiata DS dokumentem, ale w badanym przeze mnie $wiecie
spolecznym nie slyszalem o nim. Zostal on przygotowany okoto 2014 roku przez
malo wplywowe i nieobecne w Polsce stowarzyszenie (Data Science Association,
2020). Propozycje profesjonalnej przysiegi Hipokratesa dla data scientistow przy-
toczyla tez O’Neil (2017: 277). Jej tre$¢® po zalamaniu rynkéw w 2008 roku stwo-
rzyli specjalisci od inzynierii finansowej. Cho¢ ksigzka O’Neil jest znana w pol-
skim $wiecie DS, to z przysiega nie spotkalem si¢ w trakcie badan. Z perspektywy
uczestnikow $wiata DS nie ma ona znaczenia w badanym $wiecie ani w arenie
modelowania. Podobnie raczej nie majg znaczenia tego rodzaju dokumenty® po-
wstajace lokalnie, poza §wiatem DS. W Polsce poradniki/raporty po$wigcone etyce

8 ,Bede pamietat, ze to nie ja stworzytem $wiat oraz ze nie musi on dopasowywac sie do
moich wyliczen. Bede $miato uzywat modeli do okreslenia wartosci, nie bede jednak ule-
gat nadmiernej fascynacji matematyka. Nigdy nie bede dazyt do elegancji modeli kosztem
zgodnosci ze stanem rzeczywistym bez wyttumaczenia, dlaczego tak postgpitem. Nie bede
stwarzat wobec klientéw korzystajacych z moich modeli fatszywego poczucia pewnosci co
do ich trafnosci. Zamiast tego bede wyraznie informowat o ich zatozeniach oraz brakach.
Rozumiem, ze moja praca moze mie¢ ogromny wptyw na spoteczenstwo oraz ekonomie,
z ktorego w znacznej cze$ci moge sobie nie zdawac sprawy” (O’Neil, 2017: 277).

9 Dla czesdci uczestnikdbw maja znaczenie publikacje przygotowane przez podmioty spoza
Swiata DS, np. zawierajace wyniki badan zwigzanych z branza DS w Polsce (Borowiecki,
Mieczkowski, 2019; Gontarz, 2019).
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tzw. Al przygotowaly np. organizacje pozarzadowe: Klub Jagiellonski z Fundacja
Centrum Cyfrowe (Tarkowski, Paszcza, Mileszyk, 2020)" i Fundacja Panoptykon
(Szymielewicz, Obem, 2020)". W drugim dokumencie zacytowano Biecka i po-
dano link do strony MIA2 DataLabu, zajmujacego si¢ m.in. XAl, ale wskazuje to
jedynie na rozeznanie autorek w temacie, a nie na znaczenie dokumentu dla $wiata
DS. Z nieco wiekszym zainteresowaniem traktowane moga by¢ takie dokumenty
jak tzw. Biala Ksiega Al (Komisja Europejska, 2020), szczegélnie przez wiascicieli
firm zajmujacych si¢ DS i osoby na stanowiskach kierowniczych w DS. Tego rodza-
ju dokumenty wskazujg na potencjalny kierunek rozwoju regulacji prawnych oraz
przyszte kierunki publicznego finansowania projektéw badawczych. Dokumentow
dotyczacych potencjalnego lub realnego finansowania badan nad Al istnieje juz
wiele, jak wymieniono np. w raporcie z pierwszego Zjazdu Polskiego Porozumie-
nia na Rzecz Rozwoju Sztucznej Inteligencji (PP-RAI):

Panelistka zwrécila jednocze$nie uwage na znaczenie europejskiego partnerstwa publiczno-pry-
watnego (Big Data Value Association — BDVA), ktére odgrywa kluczowa role przy definiowaniu
tematow zwigzanych z Big Data w ramach programu H2020. Nastepnie p. Szolucha zaprezento-
wala szacunkowe budzety przeznaczone przez KE dla poszczegolnych obszaréw tematycznych.
Zgodnie z zapowiedziami KE inwestycje w projekty B+R w latach 2018-2020 maja wynie$¢
ok. 1,5 mld euro. Wedlug panelistki te inwestycje KE majg przygotowa¢ grunt do przyszlych in-
westycji, planowanych na nowa perspektywe budzetowa, na lata 2021-2027. Zgodnie z zapowie-
dziami KE, obok Programu Horyzont Europa (nastgpcy Programu Horyzont 2020), utworzony
zostanie nowy program, Program Cyfrowa Europa (ang. Digital Europe), w ramach ktérego maja
by¢ realizowane wdrozenia i testy w srodowiskach przemystowych. Planowany budzet programu
to ponad 9 miliardow euro. Jak podkreslata podczas swojego wystapienia Pani Szotucha, jednym
z pieciu strategicznych obszaréw tego programu ma by¢ sztuczna inteligencja, z budzetem
2,5 miliarda euro na dzialania zwigzane z upowszechnianiem wdrozen sztucznej inteligencji
w calej gospodarce i spoleczenstwie europejskim (Czarnowski i in., 2018: 11-12).

Tak zwana Biala Ksiega jest w komercyjnym DS traktowana jako niemajaca zna-
czenia, szczegdlnie dla codziennej pracy ,,szeregowych” data scientistow. Moze by¢
uznawana za potencjalnie wptywowa raczej przez przedstawicieli $wiata biznesu:

Biznes aprobuje to, ze Komisja [Europejska — przyp. R.Z.] chce regulowaé wylgcznie zastosowa-
nia SI ,wysokiego ryzyka’, czyli np. w medycynie czy transporcie. ,,Biata ksigga” pomija jednak
sprawe zasadniczg: odpowiedzialnoséci za szkode oraz krzywde wyrzadzong przez rozwiagzania
oparte na sztucznej inteligencji — zauwaza Aleksandra Musielak, ekspertka z Departamentu Pra-
wa Gospodarczego Konfederacji Lewiatan w rozmowie z naszym portalem [sztucznainteligencja.
org.pl - przyp. R.Z.] (Zagorna, 2020).

10 Tekst pod tytutem zawierajgcym powszechne na opisywanej arenie odniesienie do popkul-
tury - brytyjskiego, dystopijnego serialu sci-fi - ,AlgoPolska”: 11 postulatow, ktérych realiza-
¢ja pozwoli unikng¢ mrocznych wizji rodem z ,,Black Mirror”. Dziatanie sfinansowane ze $rod-
koéw Programu Rozwoju Organizacji Obywatelskich na lata 2018-2030.

11 Tekst pt. Sztuczna inteligencja non-fiction. Materiat powstat dzieki wsparciu Samsung Elec-
tronics Polska.
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W ramach europejskiej strategii cyfrowej na lata 2019-2024 trwaja w UE dal-
sze prace nad ,,godng zaufania sztuczng inteligencjg” (Komisja Europejska, 2022c)
oraz nad dwoma powigzanymi obszarami - aktem o ustugach (Digital Services Act
- DSA) i o rynkach cyfrowych (Digital Markets Act - DMA) (Komisja Europejska,
2022a; 2022b). Powstal takze projekt rozporzadzenia w sprawie sztucznej inteli-
gencji. Jest to zapowiedZ wprowadzenia jednolitego uregulowania kwestii opraco-
wywania, wprowadzania do obrotu i wykorzystywania systeméw Al na obszarze
UE (Komisja Europejska, 2021). Byloby to na opisywanej arenie modelowania
sprawczym aktorem, co najmniej na miare GDPR. W tym projekcie rozporzadze-
nia UE uzywany jest termin ,,systemy AI”, podczas gdy w podobnym dokumen-
cie w USA stosowany jest termin ,,automatyczne systemy decyzyjne” (ASD). To
drugie okreslenie wydaje si¢ lepsze w tym sensie, ze nie wskazuje na konkretng
technologi¢ wykonania systemu, a na jego zastosowanie. Unika takze sporéw o to,
czym jest Al (Mokander i in., 2022).

Swoje wytyczne dotyczace etyki Al, przygotowala takze — poza tym epizodem
nieobecna na arenie - strona Kosciola rzymskokatolickiego (Pontificia Accademia
per la Vita, 2020b). Dokument sygnowali przewodniczacy Papieskiej Akademii
Zycia Vincenzo Paglia, prezes firmy Microsoft Brad Smith, wiceprezes IBM John
Kelly III, dyrektor generalny ONZ ds. Wyzywienia i Rolnictwa Dongyu Qu i wto-
ska minister ds. innowacji technologicznych Paola Pisano. W ceremonii uczest-
niczyl przewodniczacy Parlamentu Europejskiego David Sassoli, odczytano list
papieza Franciszka, wystapil filozof Luciano Floridi, a sygnatariusze wezwania
wyrazili che¢ wspdltpracy w celu promowania etycznego wykorzystania Al zgod-
nie z sze$cioma'? zasadami (Mroz, 2020; Pontificia Accademia per la Vita, 2020a).
Kosciot rzymskokatolicki oraz w ogoéle koscioly, zwigzki wyznaniowe i instytucje
religijne to ,,$wiaty nieobecne, jakich mozna byloby oczekiwac, ze sie pojawig [na
opisywanej arenie modelowania - przyp. R.Z.]” (Kacperczyk, 2016: 573). Moze
wspolczesnie religie nie radza sobie w odpowiadaniu na problemy techniczne ani
polityczne, ale potrafia budowaé interpretacje ksztaltujace tozsamos¢ (Harari,
2018: 120). Takie problemy jak np. rozwo6j Al wymagaja rozwigzan na poziomie
globalnym, w czym zadna z religii nie moze by¢ pomocna, gdyz kazda uwaza tylko
swoja perspektywe za stuszng. Tym samym zdolno$¢ religii do ksztaltowania toz-
samo$ci Harari (2018: 115-122) postrzega jako cze$¢ problemu, a nie co$, co przy-
czynia si¢ do jego rozwigzania. Niemniej i tak poza wspomnianym dokumentem

12 1. Transparentno$¢ - rezultaty dziatania algorytméw Sl [sztucznej inteligencji - przyp. R.Z.]
powinny by¢ w petni mozliwe do wyjasnienia. 2. Wtaczenie - powinny by¢ uwzglednione
potrzeby wszystkich ludzi, by wszyscy mogli na réwni korzysta¢ z mozliwosci rozwoju.
3. Odpowiedzialno$¢ - ci, ktorzy projektuja i buduja SI, powinni postepowac odpowiedzial-
nie i transparentnie. 4. Bezstronnosc¢ - algorytmy Sl nie powinny dziata¢ wedtug zadnych
uprzedzen, gwarantujac przez to sprawiedliwo$¢ i ochrone ludzkiej godnosci. 5. Niezawod-
nos$¢ - systemy S| powinny umozliwiaé¢ niezawodne dziatanie. 6. Bezpieczenstwo i pry-
watnos$¢ - systemy S| musza dziata¢ w sposéb bezpieczny i z poszanowaniem prywatnosci
uzytkownikéw (Mréz, 2020).
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nie wida¢ dotychczas prob budowania takich ksztattujacych tozsamos¢ interpreta-
cji ze strony religii — w sensie instytucji, bo media zwigzane z konkretnymi wyzna-
niami, takze w Polsce, publikowaly juz teksty na ten temat (Merritt, 2018; Jozwiak,
2019). Wydaje mi si¢ to zaskakujace, poniewaz zajecie stanowiska o charakterze
tozsamos$ciowym, moralnym, wobec zastosowan tak rozbudzajacej dyskurs pu-
bliczny technologii Al lezy w interesie kazdej religii instytucjonalnej. Zdecydo-
wane stanowisko mogloby przeciez by¢ elementem wplywu na polityke i prawo,
jak instytucjonalne religie czynig w rozmaitych sprawach. Wymieniony dokument
Papieskiej Akademii Zycia jest proba wejécia Kosciota rzymskokatolickiego na
omawiang arene.

Swoje stanowisko w sprawach etyki Al publikowaly przerézne podmioty pan-
stwowe, prywatne, organizacje pozarzagdowe, miedzynarodowe konsorcja, uczel-
nie i inne. Dokumenty te majg rézny charakter — od zbioru zasad, jakie przygoto-
wano np. z udzialem Elona Muska i Stephena Hawkinsa w Asilomar (Future of Life
Institute, 2017), przez dokumenty bardziej nastawione na prezentowanie wartosci
i wizji, po tzw. strategie rozwoju Al w réznych krajach. Sq nawet zestawienia i ana-
lizy dziesigtkow takich dokumentow (Alekseichenko iin., 2018; Greene i in., 2019;
Rothenberger, Fabian, Arunov, 2019; Fjeld i in., 2020; Taylor, Dencik, 2020). Takie
publikacje mozna by uzna¢ za obiekty graniczne dla miniaren usytuowanych na
obrzezach opisywanej areny modelowania. Dla $wiata DS majg one jednak nikle
znaczenie.

Zdecydowanie najwiekszy wpltyw — choc¢ i tak bardzo maly - maja dokumenty
dotyczace uczestnikdw $wiata DS nie jako uczestnikow $wiata, a jako pracowni-
kow. Wowezas sa oni zobowiazani formalnie, by co najmniej otwarcie nie wyste-
powac przeciwko stanowisku pracodawcy. Niemniej i tak wielokrotnie spotykalem
sie z interpretowaniem firmowych kodeksow czy wytycznych jako wylacznie dzia-
tan wizerunkowych, nierzadko robionych ,,na wyrost”, czasami nieadekwatnych
do pracy data scientistow.

W przypadku oséb pracujacych w duzych firmach z jednej strony istnieje w or-
ganizacji ogdlny kodeks etyki, z drugiej pracuja prawnicy troszczacy si¢ o zgod-
nos$¢ dzialalnosci z przepisami w odpowiednim kraju. Data scientisci, budujac
i walidujac modele, zwracaja uwage na tzw. biasy jako problem techniczny wynika-
jacy ze specyfiki uzytego zbioru danych, metod ML i sposobu dostrojenia modelu.
Powtarzajg si¢ opinie o kodeksach, bedacych elementem strategii wizerunkowej,
szczegblnie w przypadku gigantéw technologicznych pracujacych nad odbudo-
wa zaufania i dopasowaniem si¢ do gléwnego nurtu politycznej poprawnosci po
wpadkach ujawnionych w mediach.

W polskim $wiecie DS nie tworzy sie jak dotad kodekséw DS czy modelowania,
cho¢ za problem uznaje si¢ mozliwos¢ dyskryminowania czy jakkolwiek pojete-
go krzywdzenia uzytkownikéw koncowych. Jednak kodeks to nie jest ,,co$ dzia-
tajacego”. Praca nad nim bylaby w $wiecie DS raczej uznana za bezwartoscio-
wa, poniewaz deklaratywnych rezultatow nie uwaza si¢ za cos, co rozwiazuje
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rzeczywisty problem. Za rzeczywisty problem uznawane sg tzw. biasy, traktowa-
ne jako problem techniczny, a wiec rozwigzywalny za pomoca kodu. Nietech-
niczne, deklaratywne rozwigzania problemu biaséw w modelach maja wiec dla
uczestnikow swiata DS podobny status jak przygotowywane przez biznes materia-
ly marketingowe, sprzedazowe, wychwalajace oferowane rozwigzania z uzyciem
pojecia Al lub ewentualnie zachwalajgce prace przy rozwijaniu tejze — to wszystko
tylko opakowanie dla rozwigzan bazujacych na ML, tylko slajdy w PowerPoincie.

W technicznej ksigzce po$wigconej XAI podano wymogi, ktére powinien spet-
nia¢ kazdy model predykcyjny. Sa one wzorowane na trzech prawach robotyki
Isaaca Asimova z wydanej w 1942 roku ksigzki sci-fi Zabawa w berka (Biecek,
Burzykowski, 2020):

1) walidacja - dla kazdej predykcji modelu nalezy by¢ w stanie zweryfikowac,

jak silne sa dowody wspierajace te predykcje;

2) uzasadnienie - dla kazdej predykcji nalezy by¢ w stanie zrozumie¢, ktdre

zmienne wplywaja na nig i w jakim stopniu;

3) spekulacja - dla kazdej predykcji nalezy by¢ w stanie zrozumie¢, jak ta zmie-

nilaby sie, gdyby zmienily si¢ wartosci zmiennych ujetych w modelu.

Zdaniem Biecka i Burzykowskiego (2020) obecnie w ML standardem jest roz-
poczynanie od eksploracyjnej analizy danych, nastepnie ma miejsce przygoto-
wanie wielu rodzajéw modeli, na koniec za§ wykonywana jest ich walidacja, np.
metodg podzial zbioru danych na treningowe i testowe oraz walidacja krzyzo-
wa. Ich wyniki sluzg iteracyjnemu poprawianiu modeli. By¢ moze w nieodleglej
przysztosci zaréwno eksploracja (autoEDA), jak i modelowanie (autoML) zostang
w wielu zadaniach technicznych zautomatyzowane, walidacja bedzie zas odbywac
sie z uzyciem metod XAI oraz zasad etyki i sprawiedliwo$ci. Autorzy wskazuja
na wiele przykladéw negatywnych konsekwencji spotecznych wdrazania modeli
bedacych tzw. czarnymi skrzynkami. W pracach takich jak publikacja Biecka i Bu-
rzykowskiego (2020) wymogi wobec modeli predykcyjnych nie sa uznawane
za rozwigzanie deklaratywne, a za wyjasnienie zalozen stojacych za proponowany-
mi rozwigzaniami technicznymi. Sg to wymagania wobec modeli, wigc nie moga
by¢ traktowane jako kodeks postepowania dla oséb zajmujacych sie DS i nie mo-
wig nic ani o domenie, w ktérej budowany jest model, ani o potencjalnych konse-
kwencjach jego wdrozenia.

By¢ moze nalezy spodziewac si¢ powstania w Polsce ,,srodowiskowego” kodek-
su postepowania w DS, ktory stanie sie kolejnym obiektem granicznym minia-
reny w opisywanej arenie. Bedzie to miniarena ,wewnatrz” badanego $wiata DS.
Deklarowano mi indywidualng wrazliwo$¢ na kwestie etycznych konsekwencji
rezultatow pracy data scientistow, na prywatne lektury (jak Bro# matematycz-
nej zagtady O’Neil czy prace Harariego), na nieche¢ do pracy w obszarach, ktére
postrzegano jako watpliwe etycznie. Niemniej w moich badaniach nie znajduje
sygnaléw o ksztaltowaniu si¢ etyki DS o charakterze zbiorowym. Etyka, w sen-
sie oceny rezultatéw dziatalnosci pracy, jest uwazana za indywidualng sprawe
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kazdego z uczestnikdw i nie podlegaja oni w tym zakresie zbiorowym zobowiaza-
niom wobec spolecznego $wiata — zupelnie inaczej niz w przypadku wartosci tego
$wiata czy zaswiadczania o autentycznoséci. Wskazywano mi, Ze na razie kodeksy
powstaja w firmach na zasadzie reakcyjnej - jako wyraz nastawienia biznesu, tak
jak $wiata DS, gléwnie na efektywno$¢. Po co robi¢ kodeks, o ktory nikt nie prosi?
Po co naprawiac cos, co nie jest zepsute?

Postrzeganie firmowych kodekséw przez uczestnikéw $wiata DS jako dziatan
wizerunkowych nie musi oznacza¢, Ze s3 negatywnie oceniane. Jedna z rozmoéw-
czyn zaznaczata wlasng wrazliwos¢ etyczng — ,,czuje gdzies te zasady, [...] zeby ten
produkt, ktéry tworzymy, eee, nie odzwierciedlal, nie wiem, czyich§ przekonan”
{wywiad 20}. Z jednej strony uczestnicy moga nie uznawac kodeksdw za sprawcze,
z drugiej jednak mogg by¢ one uwazane przez nich za wzglednie potrzebne, ale tez
niekoniecznie, wystarcza im bowiem indywidualne poczucie etyki.

Tworzenie krajowych czy obszarowych strategii rozwoju Al jest dos¢ popu-
larnym w $wiecie polityki sposobem uczestniczenia w opisywanej arenie mode-
lowania. Polskie prace w tym zakresie (Koloch i in., 2017; Borowik i in., 2018;
Ministerstwo Cyfryzacji RP, 2018b; Kroplewski i in., 2019; Marczuk i in., 2019)
sg entuzjastyczne. W ich przygotowywaniu braty udzial osoby reprezentujace or-
ganizacje pozarzagdowe (jak Fundacja Digital Poland i Klub Jagiellonski) i uczelnie
WyZsze.

Ministerstwo Cyfryzacji RP* twierdzi, iz w UE brakuje 400 tys. pracownikow
na ,rynku danych” i luka ta bedzie si¢ powieksza¢ (Borowik i in., 2018). Wska-
zano, ze ,niezbedne jest, abySmy w Polsce rozwijali dziedziny zwigzane ze zbie-
raniem, analizowaniem oraz przetwarzaniem danych’, zaznaczajac, Ze:

[...] sposréd dostepnych dla nas mozliwosci rozwojowych najkorzystniejsze jest inwestowanie
w gospodarke oparta o dane. Polska gospodarka moze odnies¢ ponadprzecietne korzysci dzieki
zwigkszonej produktywno$ci i nowym modelom biznesowym (Borowik i in., 2018).

Program gospodarki opartej na danych nazwano Przemyst+ (Borowik i in.,
2018). W innym dokumencie Ministerstwo Cyfryzacji postuguje si¢ terminem
»Al", a calo$¢ strategii bazuje na twierdzeniu, ze gospodarka oparta na danych
stanowi kluczowy element rozwoju Polski i bedzie ,,gléwna sila napedowa
wzrostu gospodarczego i tworzenia miejsc pracy, nie tylko w obszarze za-
awansowanych technologii, lecz calej gospodarki” (Ministerstwo Cyfryzacji RP,
2018b: 7). Odniesiono si¢ do wielu migdzynarodowych strategii rozwoju AI'* - s3
to dokumenty Unii Europejskiej, Organizacji Narodéw Zjednoczonych i grup G-7

13 W tekscie i na rysunku 5.4 prezentuje nazwy ministerstw z roku 2020. W roku 2022 nie istnieje
juz Ministerstwo Cyfryzacji, a Cyfryzacja w Kancelarii Prezesa Rady Ministréw. Role Minister-
stwa Nauki i Szkolnictwa Wyzszego przejeto Ministerstwo Edukacji i Nauki, a Ministerstwa
Rozwoju - Ministerstwo Rozwoju i Technologii.

14 Przeglad takich strategii na Swiecie przygotowata Fundacja Digital Poland (Alekseichenko
iin., 2018).
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oraz G-20 (Ministerstwo Cyfryzacji RP, 2018: 104-109). Wspo6ltwoérczyni oma-
wianego dokumentu wskazuje, ze stosowanie w biznesie rozwigzan bazujacych na
danych jest jednoznacznym zrédlem przewagi konkurencyjnej:

Sukces osiagng bowiem te sposréd nich [firm i marek — przyp. R.Z.], ktére beda w stanie re-
agowa¢, by¢ moze w czasie rzeczywistym, umiejetnie taczac dane, treéci, kanaly i technologie
(Kaczorowska-Spychalska, 2019).

Ministerstwo Cyfryzacji stwierdzito takze, ze AI zaréwno zlikwiduje, jak
i utworzy miejsca pracy. Aby Polska znalazta si¢ po tej stronie rdwnania, po ktorej
powstang nowe miejsca pracy, Ministerstwo Cyfryzacji postuluje istnienie ponad
siedmiuset firm budujgcych AI w Polsce do roku 2025. ,, Al przetransferuje bogac-
two do tych krajow, ktore beda potrafily ja budowac i kontrolowa¢” (Ministerstwo
Cyfryzacji RP, 2018: 22-23). Polska musi budowac¢ wilasne Al, poniewaz:

[1] Dane to zaséb. Na razie potrafimy go zdoby¢, ale jeszcze stabo potrafimy go analizowac. Jezeli
nie bedziemy mieli wlasnych rozwigzan Al staniemy sie krajem ,,surowcowym”. Bedziemy do-
starcza¢ dane, ale bedziemy zalezni od tych, ktérzy potrafig je zmieni¢ w wysokoprzetworzony
i dochodowy produkt. ,,Scenariusz Wenezueli” [2] Spdjrzmy prawdzie w oczy: sztuczna inteligen-
cja bedzie eliminowata kolejne zawody. Ktore, jak szybko i w jakim stopniu, to oddzielna dysku-
sja. To, co wazne, to na kazde zlikwidowane 1000 miejsc pracy sztuczna inteligencja wygeneruje
okoto 1280 nowych (Gartner - ,,Al and the future of work’, grudzien 2017). Jezeli nie bedziemy
budowac naszego Al to praca zniknie w Polsce, ale pojawi sie w innym kraju. Tak jak rewolucja
IT zabrala prace w wielu krajach, ale wykreowata ja w Indiach czy... w Polsce (Ministerstwo Cy-
fryzacji RP, 2018b: 22).

Owe 720 firm ma odzwierciedla¢ potencjal intelektualny i biznesowy Polski
w poréwnaniu do innych krajéw budujacych Al przyjeto bowiem, ze w 2025 nasz
kraj ma znajdowa¢ si¢ miedzy 20. a 25. percentylem najlepszych w tej dziedzi-
nie krajow na $wiecie. Chodzi o 720 firm ,,budujacych Al a nie tylko wdrazajg-
cych’, wyjasnienia tego nie znajdujemy w dokumencie. Oceniono liczbe owych
budujacych Al firm na trzydziesci podmiotéw w roku 2019" i majg one generowaé
taczne przychody w kwocie okoto 0,35 mld PLN. W roku 2025 przychéd tej bran-
zy ma wynosi¢ 8,3 mld PLN, a wiec 24 razy wiecej (Ministerstwo Cyfryzacji RP,
2018b: 22-23). Zachowano zatem zblizony przychdd na firme's.

W pierwszej kolejnosci Pan Robert Kroplewski [Pelnomocnik Ministra Cyfryzacji do spraw
spoleczefistwa informacyjnego'” — przyp. R.Z.] rozszerzyt informacje na temat nowych inicja-
tyw miedzynarodowych oraz aktualnego stanu prac nad tzw. europejska strategia sztucznej in-
teligencji. Podsumowal swoje do$wiadczenia z udzialu w réznych miedzynarodowych grupach

15 Digital Poland ocenia ich liczbe wyzej, piszac o 264 ankietowanych firmach Al (Borowiecki,
Mieczkowski, 2019).

16 Dla trzydziestu firm zysk 0,35 mld PLN to okoto 11,67 mln PLN na firme. Dla 720 firm przy
zysku 8,3 mld PLN to odpowiednio 11,53 mln PLN.

17 Cyfryzacja KPRM, b.d.
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eksperckich - wskazal takze na skutecznoé¢ dziatan ze strony ministerstw, przyktadowo powo-
fanie do grona wysokiego szczebla ekspertow Al przy OECD (tzw. AIGO). [...] W tej chwili
tematyka sztucznej inteligencji zajmuja sie gléwnie trzy ministerstwa, tj.: [1] Ministerstwo Przed-
siebiorczosci i Technologii, w konteksécie innowacji gospodarki, [2] Ministerstwo Nauki i Szkol-
nictwa Wyzszego, w zakresie gléwnie zwigzanym z finansowaniem prac badawczo-rozwojowych
(zwlaszcza NCBiR) oraz ksztalceniem kadr, [3] Ministerstwo Cyfryzacji, w zakresie mozli-
wych zastosowan przez administracje publiczna oraz w kontaktach z Komisja Europejska (Czar-
nowski i in., 2018: 7).

W $wiecie DS na krajowe strategie rozwoju Al i podobne deklaracje zwracaja
uwage raczej tylko osoby silnie osadzone w badanym $wiecie, nierzadko (czasem
jednocze$nie) pelniace funkcje kierownikow zespoléw DS lub wiascicieli firm oraz
piastujace stanowiska profesorskie na uczelniach panstwowych. Nie jestem w sta-
nie wypowiedzie¢ si¢ o trendach co do oceny dziatania ministerstw RP w oma-
wianym zakresie — raz tylko mialem okazj¢ porozmawiac z osoba wyrazajaca kry-
tyczne opinie. Zdaniem rozmdwcy panuje chaos i wzajemne zwalczanie si¢ frakcji
w partii rzadzacej, przy jednoczesnej orientacji na samorozwigzanie si¢ proble-
moéw gospodarczych dzieki niewidzialnej rece rynku. Rozméwca upatruje pozy-
tywnej roli pafistwa gléwnie w finansowaniu ksztalcenia ludzi w zakresie ML na
uczelniach wyzszych:

R: [...] budzi si¢ $wiadomo$¢ w firmach, ona jeszcze caly czas chyba jest troche sterowana
takim hypem, ale generalnie jak tylko na jakiej$ konferencji si¢ pojawi hasto AI, to ludzie
natychmiast biegng. Na pewno co przeszkadza, jakies, jakie$ takie ruchy ze strony rzadowej
ito jest bardziej szamotanina, zeby budowac¢ jakas$ strategie cyfryzacji.

B: Wiasnie, bo ministerstwo cos tam opublikowalo, prawda?

R: Nie wiem, czy pan bedzie chcial to wykorzysta¢, czy nie, ale prawda jest taka, Ze niestety

sa dwa ministerstwa, wlaéciwie trzy, ktére prébuja graé w ta gre, to jest Ministerstwo Cyfry-
zacji, Ministerstwo Gospodarki i Ministerstwo Nauki i Szkolnictwa Wyzszego, i one sa obsa-

dzone przez szczerze nienawidzace sie frakcje PiS-owskie. Oni, oni wewnatrz nienawidzg sie

bardziej niz wszystkich pozostatych dookota, wiec oni nawzajem sobie torpeduja wszystkie

pomysly, jakie maja. [...] Pomijajac ogélnie burdel, jaki ta ekipa organizuje, czy to w ramach
tej nieszczesnej reformy, czy w ogéle w swoich dzialaniach, to nie widaé tutaj zadnej spoj-
nosci, zadnej mysli przewodniej. To jest takie na zasadzie, wrzué¢my troche pieniedzy, moze
co$ z tego powstanie. A niestety nie da sie tego rozwiazac tylko sitami przedsiebiorcéw, bo
niestety oni potrzebuja tego poczatkowego motorka w postaci ludzi, ktérzy beda to robili.

{wywiad 23}

Prawie nieobecni w dyskursie na arenie modelowania sa uzytkownicy koncowi
i srodowisko naturalne. Obaj wymienieni aktorzy s3 traktowani przedmiotowo,
raczej jako zasob niz podmiot majacy interesy i wplywy na arenie. Cho¢ w dys-
kursie $wiata DS i wérdd jego biznesowych rzecznikow moéwi sie o danych jako
zasobach, to dane nie biorg sie znikgd. Czesto sg zapisem dzialan ludzkich, dziatan
0s0b placacych swoimi danymi w specyficznym barterze w zamian za ustugi, np.
Facebookowi czy Googleowi.
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Stabo obecnymi w dyskursie aktorami, sprowadzonymi do roli zasobdw, sa
takze nisko oplacani ,klikacze”, np. zatrudniajacy sie przez Mechanical Turk. Ich
niewykwalifikowana praca polega na zbieraniu lub wzbogacaniu - tzw. etykieto-
waniu - danych, ktére majg zasila¢ modele nadzorowanego ML. Klikaczy zatrud-
niono m.in. do pozyskania danych w tzw. aferze Cambridge Analytica'®. W $wie-
cie DS powstajg rozwigzania techniczne i metodologiczne pomagajace zmniejszy¢
ilos¢ recznego etykietowania (Ratner i in., 2017), niemniej nie mozna tego uznac
za wzmacnianie pozycji ,klikaczy” na arenie, a raczej za wysilek nastawiony na
zwigkszanie efektywnos$ci swiata DS. Wskazywano takze na postkolonialny cha-
rakter obszaru tzw. Al - w moim ujeciu wlasciwie tozsamej z areng modelowania
- poniewaz niewidoczna praca klikaczy wykonywana jest czesto przez mieszkan-
cow bylych kolonii anglojezycznych, w warunkach ograniczonego prawa pracy,
réwniez przez osoby odbywajace kare pozbawienia wolnosci lub osoby ubogie.
Z jednej strony ma to wspiera¢ rozwdj ekonomiczny oraz elastyczno$¢ zatrud-
nienia w krajach postkolonialnych, z drugiej utrwala model dystrybucji wiedzy
i pracy - pracy niskoplatnej, niewykwalifikowanej i przy ograniczonych prawach
pracownika (Mohamed, Png, Isaac, 2020: 10).

Stabo obecni w dyskursie sa takze bardziej wykwalifikowani pracownicy za-
trudniani obok, zamiast lub jako uzupelnianie tzw. AL Sa to np. moderatorzy tre-
$ci na YouTubie lub Facebooku, ktorzy zapewniaja reczne filtrowanie materialow
przesytanych do serwiséw (Chemaly, Buni, 2016; Newton, 2019). To czasami ,,lu-
dzie udajacy roboty, ktére udaja ludzi” - firma sprzedajaca jakoby bazujacego na
AT cyfrowego asystenta zatrudniala ludzi wykonujacych skrycie zlecone zadania
(Huet, 2016).

Wielu stabo obecnych w dyskursie aktoréow sktada si¢ na peten tancuch do-
staw systemoéw bazujacych na modelach ML - od wykorzystujacych duze ilosci
zasobow $rodowiska naturalnego chmur obliczeniowych do nisko platnej pracy
goérnikow, w skrajnych warunkach wydobywajacych metale na komponenty infra-
struktury komputerowej (Portmess, Tower, 2015; Joler, Crawford, 2018).

Czasami uzytkownik koncowy jest rownoznaczny z klientem (uzytkownik jako
kto$, kto korzysta z systemu bazujacego na ML, np. handlowiec, ktéry przed spotka-
niem uruchamia aplikacj¢, gdzie widzi historie kontaktu z kontrahentem oraz ma-
szynowo wygenerowang klasyfikacje tego kontrahenta i trzy potencjalne produkty
do zaproponowania mu). W takim przypadku faktycznie jest klientem, czyli ptaci
firma zatrudniajaca handlowcéw. W $wiecie DS za dobrg praktyke uznano by kon-
sultacje z handlowcami juz na etapie tworzenia systemu i zbieranie od nich infor-
magcji zwrotnej takze po wdrozeniu systemu. Uzytkownicy sg tu zatem obecni i maja
sprawczo$¢. Z drugiej strony czasami za uzytkownika nalezy uzna¢ osobe na pozycji
kontrahenta z powyzszego przykladu, tzn. kogos, kto nie tyle korzysta, a ,,z niego”

18 Czasem trudno odréznic ,klikacza” od uzytkownika serwisu zbierajacego dane, co zwane
jest zamiana klienta w produkt. Prace ,klikacza” uzytkownik moze wykonywa¢ nieswiado-
mie, rozwigzujac CAPTCHA - por. Kobielus, 2017.
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korzysta i ,na nim” dziala system oparty na ML - z historycznych danych kontra-
hentéw modele daja odpowiedzi dla konkretnego podmiotu. Wystepuje to w duzej
skali u technologicznych gigantéw, takich jak np. Facebook, Google, LinkedIn (na-
lezacy do Microsoftu), Spotity, Netflix, gdzie modele odpowiadajg za tzw. personali-
zowane tre$ci rekomendowane konkretnym uzytkownikom. To personalizowanie to
owoc liberalnego kultu wolnej, racjonalnej jednostki — trzeba zatem komunikowa¢
produkty, ustugi. Ogélnie rzeczy ujmujac, marketing zwraca si¢ do jednostki, bo:
wyborca wie lepiej, klient ma zawsze racjg, ludzie sami o sobie decyduja (por. Harari,
2018: 281). Takie zalozenia o jednostce nie oznaczajg jednak, aby glos tego rodzaju
uzytkownikow koncowych byt znaczacy w opisywanej arenie.

Niemniej by¢ moze w konsekwencji obecnych w gléownym nurcie dyskur-
su publicznego gloséw podnoszacych kwestie np. prywatnosci uzytkownikow
konicowych w duzej mierze od 2018 roku - po aferze Cambridge Analytica oraz
w zwigzku z wprowadzeniem GDPR w Unii Europejskiej - uzytkownicy kon-
cowi, poprzez rzecznikéw takich jak organizacje pozarzagdowe, media, polityka,
a w konsekwencji prawo, beda zdobywac¢ nieco wigksza niz obecnie sprawczos¢
na dalece nieréwnej w tym zakresie arenie modelowania. Ideologia danetyzacji
przestaje by¢ przyjmowana bezkrytycznie przez wszystkie zainteresowane strony
(por. van Dijck, 2014: 200-201). Wotanie uzytkownikéw o prywatnos¢ dostrzeglty
juz firmy i wlaczyly zapewnienia dotyczace dbalosci o ich prywatno$¢ do swoich
komunikatéw marketingowych. Od 2019 roku czyni tak nie tylko Apple (od daw-
na znane z podobnych zapewnien co do oferowanych przez firme¢ urzadzen), nie
tylko firmy, dla ktérych prywatnos¢ jest podstawa oferowanych ustug (np. Duck-
DuckGo, Protonmail, Mozilla, Brave) - robig to takze Facebook i Google (Lerman,
O’Brien, 2019; Robertson, 2019). Problematyka pojawila si¢ juz w mainstreamie
popkultury - platforma Netflix emitowala serial w rezyserii Jeffa Orlowskiego,
w ktorym pojawiajg si¢ spostrzezenia w rodzaju ,jesli nie placisz za produkt, to ty
jestes produktem” (Obem, 2020).

Uzytkownicy koncowi moga domagac sie czego$ dalece innego niz swojej pry-
watnosci, a prywatnos$¢ nie jest jedynym obszarem, w ktérym mamy do czynienia
z konsekwencjami spotecznymi wdrozen modeli ML (prywatnos¢ zwigzana jest
raczej z pozyskiwaniem i uzyciem danych, a nie z modelowaniem) czy w ogédle
dzialalnosci $§wiata DS. Poza tym uzytkownicy nie s3 jednorodna, nietechniczna
grupa. Uzytkownikami koncowymi systeméw bazujacych na modelach ML nie s3
jakies szare masy, o ktérych — mam nadzieje, ze nie - wypowiadam sie tu z wyz-
szoscig i troska, ale to tak samo socjologowie, politycy, data scienti$ci, prawnicy
i przedstawiciele $wiatow spotecznych, organizacji i innych spotecznych calosci.

W moim ujeciu, by¢ moze niestusznie, nieobecna jest takze popkultura. Chyba
wolno bytoby traktowac ja jako tlo dla areny modelowania. Wtasnie z popkultu-
ry, z science fiction, jak np. wspolczesnego serialu brytyjskiego pt. Czarne lustro
czy starszych filmow, np. Terminator, Raport mniejszosci, wyobrazenia o tzw. Al
nierzadko czerpie nie tylko uzytkownik nietechniczny, ale i uczestnicy kazdego
z wyrdznionych na arenie modelowania §wiatéw, tacznie z DS i IT.
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Pozycja nieobecna w dyskursie opisywanej areny modelowania jest to, ze co do
zasady nie nalezy lub nie warto w ogoéle uzywa¢ modeli ML. Taka pozycja nie re-
prezentowalaby intereséw zadnego ze $§wiatéw/subswiatéw zaangazowanych w arene.

Dalej przygladam sie przecigciu $wiatow DS i biznesu, szczegélnie w kontek-
$cie dziatan podejmowanych pomiedzy data scientistami i ich rzecznikami, przed-
stawicielami firm-ustugodawcow (tzw. klientami wewnetrznymi) i firm-klientéw
oraz osobami chcacymi wejs¢ do $wiata.

5.2.1.1. Sztuczna inteligencja to slajd w PowerPoincie

Z punktu widzenia uczestnikow swiata DS do dyskursu o modelowaniu, wlasciwe-
go dla ich spolecznego $wiata, nalezy pojecie uczenia maszynowego (ML) — obok
innych terminéw technicznych dotyczacych danych, kodu i réznego rodzaju na-
rzedzi oraz metod. Podobnie postrzegaja oni dyskurs $wiatéw IT oraz nauk przy-
rodniczych i $cistych w akademii. Tam takze uzywane jest pojecie ML. Uczestnicy
swiata DS zauwazaja postugiwanie si¢ zaréwno pojeciem ,ML’, jak i ,,sztuczna in-
teligencja (AI)” w $wiecie prawa. Inne $wiaty nietechniczne, czyli nauki spoteczne
i humanistyczne w akademii, biznes, media i polityka raczej postrzegane sg jako
postugujace si¢ pojeciem ,,AI”. Uwazam pojecie , AI” za tzw. opakowanie (Kac-
perczyk, 2016: 45) dla systemow bazujacych na modelach ML oraz w ogole dla
dzialalnosci $wiata DS.

Uczestnicy $wiata DS raczej nie postuguja si¢ pojeciem ,,AI” w swoim gronie.
Moim zdaniem, gdy méwia o A, wskazuje to na zart lub ironie. Pojecie to stosuja
w komunikacji z innymi $§wiatami nietechnicznymi zaangazowanymi w arene. Ko-
mercyjnie pojecie Al jest stosowane gldwnie przez biznesowych rzecznikéw $wiata
DS. To osoby na stanowiskach sprzedazowych i marketingowych, ktére formuluja
komunikaty do klientéw projektéow DS. W tej roli wystepuja takze osoby bedace
uczestnikami §wiata DS, np. kierujace zespotami/dziatami DS lub freelancerzy:

Jako konsultant z fatwoscia zdobywaltem klientow za pomoca kartki papieru i prezentacji Power-
Point, poniewaz nie odrézniali oni sztucznej inteligencji (AI) od analityki biznesowej (BI) lub
analityki biznesowej (BI) od licencjackiego stopnia naukowego BS [Bachelor of Science] (Fore-
man, 2017: 16).

Rzecznikami mogg by¢ takze osoby zajmujace si¢ zasobami ludzkimi (HR), for-
mulujace komunikaty do ludzi zainteresowanych praca w DS - do poczatkujacych
uczestnikow $wiata DS i wannabeséw. Tak wigc Al jako opakowanie dla dziatal-
nosdci $wiata DS (a wlasciwie najbardziej atrakcyjnego, ciekawego, sprawczego,
seksownego itp. jej wycinka, czyli modelowania ML) jest opakowaniem przygo-
towanym zaréwno dla klientéw - szeroko rozumianych jako osoby, ktore placa
za projekty i prace data scientistow - jak i dla 0sob zainteresowanych pracg w DS.

Jaskrawym przyktadem tego, Ze uczestnicy §wiata DS uznajg Al za nietech-
niczne opakowanie dla swojej technicznej dzialalnosci, polegajacej przede
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wszystkim na pisaniu kodu do przetwarzania, analizy i modelowania danych
cyfrowych jest zartobliwa sentencja, ktéra zdobyla §rodowiskowa popularnosé
na poczatku 2019 roku - ,Réznica pomiedzy ML a Al: Jezeli to jest napisane
w Pythonie, to prawdopodobnie ML. Jezeli jest napisanie w PowerPoincie, praw-
dopodobnie to AI” (rys. 5.5).

Te ,sentencj¢’, podczas wystgpienia na konferencji nietechnicznej, wygtlosit
Curt Simon Harlinghausen, ktéry nie jest uczestnikiem $wiata DS, a przedsiebior-
ca w branzy internetowej (Fiirg, 2017). Mialo to by¢ chyba komunikatem nasta-
wionym na edukowanie potencjalnych klientéw zamawiajacych ustugi bazujace na
modelach ML. Niemniej ,sentencja” przyjela si¢ w badanym $wiecie DS.

tis written i
it's probably machine Ie'armng

fitis written in PowerP
it's probably Al pon

Rysunek 5.5. Al jako opakowanie dla dziatalnosci $wiata DS - zartobliwa sentencja

Zrédto: https://www.linkedin.com/feed/update/urn:li:activity:6501030890754314240/
(dostep: 3.09.2020).
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B: A ty, czym konkretnie sig zajmujesz? W twojej pracy?

R: W mojej pracy jestem w zespole, ktéry szumnie nazywa si¢ AI Core Team' [$miech]

B: AI Core Team? Tak?

R: Tak, tak doktadnie [ze $miechem)].

B: Ok, a dlaczego, a dlaczego szumnie przepraszam?

R: Nie, to kolega dostownie w zeszlym tygodniu cos$ takiego powiedzial, ze, yyy, generalnie

jak piszesz kod, to jest machine learning, ale na prezentacji to si¢ nazywa Al Nie no, émieje
sie z tego Al ze to wszedzie teraz sie pojawia takie supermodne hasto w kazdym zespole,

w kazdej firmie, na kazdej prezentacji, a de facto taka prawdziwa sztuczna inteligencja to
jeszcze nie zostata stworzona. To jakby. {wywiad 18}

B: A slyszatem, yyy, cos takiego, w formie Zartu, Zeee jezeli to jest machine learning, no to jest
pewnie napisane w Pythonie.

R: [$miech]

B: Wiesz, o czym mowie?

R: Tak, a Al to jest w PowerPoincie [$§miech]

B: No wtasnie. I mozesz mi wyttumaczy( ten zart?

R: Yyy, moim zdaniem to jest dlatego wiaénie, ze Al lubia tego pojecia uzywac osoby od mar-
ketingu, bo ono brzmi egzotycznie, ono, ludzie maja jakie$ wyobrazenia o sztucznej inteligenciji
wykreowane przez filmy i media, wiec dlatego PowerPoint to si¢ kojarzy z takim dynamicznym

managerem, ktéry probuje ci co$ sprzedaé, a machine learning brzmi juz troche nudniej i to sa
wtlaénie te osoby, ktére siedza i klepia kod w Pythonie. Ja tak to widze. {wywiad 20}

B: No dobra, a czy smieszy Cie zart - sztuczna inteligencja jest napisana w Power Poincie,
a ML w Pythonie?

R: Nie, bo ja robie sztuczng inteligencje w Power Poincie. Nie no, zartuje [z u$miechem].
Zawsze jak robie slajdy i prezentacje, to mowie no, zajmuje sie Al [z uSmiechem]. [pauza
Troche tak jeeeeest, bo my lubimy troche rozdmuchad {wywiad 22}

R: [...] bardzo czesto mylone sa te dwa pojecia sztuczna inteligencja i uczenie maszynowe,
to poniewaz to jest mimo wszystko politechnika, tutaj mamy dosy¢ przyziemne na to spoj-
rzenie. Jest taki ztodliwy zart, ktory krazy po korytarzach, ze jedli sztuczna inteligencja, to
prawdopodobnie to jest w Power Poincie, jezeli uczenie maszynowe, to w Pythonie, i to tro-
che oddaje rzeczywisto$¢. Ta sztuczna inteligencja to jest czesto tez tak na etapie, bo bySmy
chcieli, bo jakies wizje, natomiast w praktyce, to co na co dzien dziala, co da si¢ zakodowa¢
w [niezrozumiale], to jest uczenie maszynowe. [...] {wywiad 23}

W badanym $wiecie Al jest traktowane jako termin nietechniczny, stosowany
gléwnie przez biznesowych rzecznikéw swiata DS w celu sprzedawania ustug czy
systemow, w ktdrych czasem uzywane jest ML. Terminem ,,AI” opakowywane s3
technologie niezwigzane z ML, bazujace na zaprogramowanych regulach, ale np.
rozpoznajgce jezyk naturalny, jak chatboty. W sensie technicznym nie jest to btad,
ML jest bowiem uznawany za subdyscypling Al (Russel, Norvig, 2009: 2; Good-
fellow i in., 2016: 9; Raschka, 2018: 26). Niemniej z punktu widzenia uczestni-
kow $wiata DS termin ,,Al” jest tak wieloznaczny i budzacy emocje, ze w sensie

19 Nazwa zmieniona z zachowaniem stownictwa zblizonego do oryginatu, w celu zachowania

poufnosci wywiadu.
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technicznym nie da si¢ zaakceptowa¢ jego uzycia. Wlasciwie z punktu widzenia
DS to, co nietechnicznie nazywane jest Al, po prostu nie istnieje. Sztuczna inteli-
gencja to tylko kolorowe opakowanie dla réznych systemow, ktére moga, ale nie
musza dziata¢ na bazie ML. Terminem ,, AI” okreslane s3 przeciez np. chatboty
dzialajace na bazie zaprogramowanych regul.

Nie ma w badanym $wiecie zgody co do tego, czy uzywanie rozmytego, obro-
$nigtego popkulturowymi skojarzeniami terminu ,,AI” w komunikacji ze $wiata-
mi nietechnicznymi lezy w interesie $wiata DS. Praktyka ta jest do$¢ powszechna.
Wisrod 2800 europejskich start-updw twierdzacych, ze zajmuja si¢ AI, w okoto
40% nic na to nie wskazuje - ,,nie znaleziono zadnego potwierdzenia, by Al stano-
wilo wazng czg$¢ oferowanych produktéw” (Schulze, 2019). Opisana praktyka ma
by¢ stosowana w celu podniesienia atrakcyjnosci start-upéw w oczach inwestoréw
(Schulze, 2019).

Spotykalem sie z opiniami, iz bez Al jako opakowania dla DS nie da si¢ funk-
cjonowac na rynku. Zdaniem jednej z rozméwcezyn {wywiad 25} osoby zajmujace
sie DS musza deklarowad, iz zajmuja sie Al, termin ,,DS” nie wzbudza bowiem
zainteresowania klientéw. Za ,,fasadg” kryja si¢ zaréwno firmy, ktérych dzialania
rozmoéwczyni oceniata pozytywnie, jak i takie, ktére poza opakowaniem nie maja
wiele do zaoferowania. Te fasadowe firmy jej zdaniem nie osiagaja dobrych wyni-
kow finansowych.

Uczestnicy $wiata DS raczej negatywnie oceniajg uzywanie terminu ,,AI” przez
swoich rzecznikow (pracownikow HR/rekruterow) w stosunku do osdb zaintere-
sowanych pracg w DS. Data scientisci nie chca w zespotach 0séb przyciagnietych
do pracy obietnicami o AI. Do$¢ powszechne jest przekonanie, iz lepiej unika¢ firm
rekrutujacych pod hastem ,,AI” z malg liczbg szczeg6iow technicznych w ofertach
pracy. Jednak termin ,,AI” jest stosowany w nazwach grup meetupowych zajmu-
jacych sie DS, a przyciaganie na spotkania 0sob zainteresowanych pracg w DS jest
jednym z celéw firm wspierajacych organizacje meetupéw. W przypadku komu-
nikacji z klientami stosowanie terminu ,,AI” jest w §wiecie DS oceniane ambiwa-
lentnie. Trudno wskazac rézne pozycje w dyskursie na ten temat. Jest raczej tak, ze
wiekszos$¢ uczestnikow zajmujacych sie komercyjnym DS ocenia te praktyki jed-
nocze$nie jako lezace i nielezace w interesie swojego $wiata spotecznego, a nawet
weziej — w interesie swoim i swoich firm, zespotow czy dzialow.

Wygoérowane, bazujace na niejasnych wizjach i niewiedzy technicznej oczeki-
wania klientéw by¢ moze przyciagaja ich do rozpoczecia wspoétpracy z firmami
oferujacymi ustugi zwigzane z modelowaniem danych, co raczej lezy w interesie
badanego $wiata DS, bo traktowane jest jako popyt. Niemniej juz na wczesnych
etapach wiele projektow konczy sie, a klienci moga by¢ rozczarowani brakiem roz-
wigzania problemu biznesowego, brakiem wdrozenia. Nierzadko maja trudnosci
z akceptacja eksperymentalnego charakteru projektéw DS i tego, ze nawet najbar-
dziej dopracowane systemy bazujace na ML nie majg stuprocentowej skutecznosci.
Problem biznesowy moze by¢ rozwigzany bez uzycia ML, a za pomocg rozwigzan
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z zakresu inzynierii oprogramowania (zapisywania regul, tzw. if-else), jednak
wowczas nie jest to w badanym $wiecie uznawane za projekt DS — nawet kiedy
produkt ma elementy przetwarzania jezyka naturalnego, jak np. chatbot czy asy-
stent glosowy (cho¢ wéwczas czgsto bedzie nazywany ,,Al”). Jedna z rozméwczyn
{wywiad 22} uwazala, ze klienci staja si¢ coraz bardziej wyedukowani - zaczynaja
postrzega¢ DS coraz rzadziej jako magie, a coraz czgsciej jako majsterkowanie.

Zdaniem uczestnikéw $wiata DS bedzie on si¢ wcigz dynamicznie rozwija¢,
mie¢ coraz wiekszy wplyw na rzeczywisto$¢, cho¢ opadnie entuzjazm wobec naj-
modniejszych termindéw, jak np. ,AI”. Niemniej dominujgce w badanym $wiecie
jest przekonanie, ze ,prawdziwa’ — réwna czy wyzsza ludzkiej — Al jest niezmier-
nie daleko, o ile w ogole kiedykolwiek bedzie mozliwa. Kolejna rozméwczyni {wy-
wiad 18} wskazala, ze jak najbardziej DS rozwija si¢ dynamicznie i nalezy by¢ na
biezaco, by utrzymac si¢ w branzy. Jednak projekty DS s wykonalne raczej w du-
zych, bogatych i zaawansowanych technologicznie firmach o wysokiej ,,kulturze
danych’, gtéwnie w najwiekszych miastach. Natomiast skfadajace sie na opakowa-
nie dla ML (i innych technologii) obietnice zwiazane z ,,AI” pozostang w sferze
deklaracji - w PowerPoincie — co najmniej do momentu powstania komputeréw
kwantowych:

R: Bo tak jak ja obserwuje¢ teraz trendy, przynajmniej w firmie [nazwa kraju z Europy Za-
chodniej], duzej, ktéra ma na to budzet, to [pauza], no stety albo niestety, mate firmy sie

.

tym nie zajmuja, bo nie maja na to pieniedzy. Wiec wiedziatam, ze gdybym chciata zmieniaé
prace na przyklad, no to opcja bedzie tylko w Warszawie, Krakowie, Wroclawiu, ewentual-

nie Poznaniu. Nie ma co raczej marzy¢ o mniejszych miastach, no i tylko ze to sie w duzych
firmach na razie rozwija i pewnie tak, tak to zostanie. [pauza] No i Ze raczej to bedzie wy-
muszone, ze bedzie to istniato tylko w firmach, ktére, w ktérych jest wysoka jakos¢, ze tak
powiem wysoka kultura danych. [...] Eee, no wiec te tematy beda sie tylko krecily pewnie
w duzych firmach, ktére maja te dane jako$ sensownie ustrukturyzowane. Eee, a co do sa-
mego rozwoju [$miech] AL to mysle, ze przez najblizsze lata jeszcze si¢ nie musimy niczym
martwi¢, raczej Al nie dziata.

B: Czyli pozostanie w PowerPoincie, tak?

R: Tak, pozostanie w PowerPoincie i raczej nasza pozycja tu nie jest zagrozona. Mozemy
zaczg( si¢ martwic, jak powstang komputery kwantowe, to troche sie sytuacja moze zmieni¢
[$miech]. Yy, no ale wlasnie fajne jest to, ze ten, [pauza] bardzo dynamicznie si¢ to rozwija,
a ze si¢ zmieniaja w bardzo szybkim tempie i narzedzia i mozliwosci [pauza]. Chocby teraz
jaki$ czas temu wlasnie tez na potrzeby projektu robitam analize bibliotek machine learnin-
gowych. No to tez wida¢, ze biblioteki, ktére powstaly pare lat temu, juz sg u schylku, a nie-
ktore si¢ bardzo intensywnie rozwijaja. I to wszedzie, w calej tej branzy sa takie tendencje,

ze narzedzia niektére beda sie szybko dynamicznie rozwijaly, a takie, ktére powstaty i nie sa

rozwijane, to beda zanika¢, to nie jest tak jak z Excelem, ze bedzie wieczny [$miech]. Yyy, no
ale myfle, ze caly czas branza, dzialka, ta dziatka bedzie si¢ preznie rozwijata i mam nadzieje,

ze uda mi si¢ w niej utrzymac. {wywiad 18}

Ten fragment ilustruje oczywisty wniosek, ze na arenie modelowania najwiek-
sza wladze nad przetrwaniem i rozwojem zaangazowanych w nig $wiatow maja
aktorzy o najwyzszym kapitale ekonomicznym i technologicznym.
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5.2.1.2. Magia i majsterkowanie

Klienci, wannabesi — osoby chcace wejs¢ do swiata DS, a nawet poczatkujacy
uczestnicy moga postrzega¢ ML jako co$ magicznego. Model ML staje si¢ fety-
szem, ktory sam w sobie ma rozwigzywac realne problemy biznesowe (z perspek-
tywy klientéw) lub stanowi¢ o byciu prawdziwym data scientista (z perspektywy
wannabeséw/poczatkujacych). Dla uczestnikéw silniej osadzonych w badanym
$wiecie modelowanie z zastosowaniem ML (czy w ogdle projekty DS) to praca
majsterkowicza, ktéry sam wyposaza swdj warsztat i chalupniczo przerabia narze-
dzia, uzywa ich niezgodnie z pierwotnym przeznaczeniem, pracuje metoda préb
i bledow. Wykonanie modelu ML, ktéry pomaga w rozwigzaniu realnego proble-
mu, wymaga majsterkowania — czasami zmudnego i meczacego, czasami pomy-
stowego i nieszablonowego, zawsze za$ troche eksperymentalnego, gdzie rezultaty
$3 niepewne.

Modele ML trenuje si¢ na zbiorach danych majacych obcigzenia, tzw. biasy.
Przypadkowe wspolwystepowanie cech w zbiorze danych treningowych prowadzi
do bledéw w dzialaniu gotowego modelu. Takie btedy trudno zauwazy¢ osobom
przygotowujacym modele. Stynny w $wiecie DS eksperyment (Ribeiro, Singh,
Guestrin, 2016: 1142-1143) dotyczyt wlasnie tego. Przygotowano model nadzo-
rowanego ML tak, aby dawal obcigzong odpowiedz, a nastepnie poproszono lu-
dzi o ocene jego dziatania. Model miat klasyfikowa¢ zdjecia wilkéw i pséw husky.
W danych treningowych wilki zawsze prezentowano na $niegu, a husky zawsze
bez. Walidacja wykazala, ze zdjecia zawierajace $nieg lub inne, jasne tto przy dol-
nej krawedzi klasyfikowane byly przez gotowy model jako ,wilk’, natomiast nie-
zawierajace takich cech jako ,,husky” - bez wzgledu na kolor zwierzecia czy poze
w kadrze. Dwudziestu siedmiu studentom studiéw II stopnia, majacym ukonczo-
ny co najmniej jeden przedmiot z zakresu ML, zadano nastepujace pytania:

1) ,Czy ufaja w prawidlowe dziatanie tego modelu w realnym $wiecie?”;

2) ,Dlaczego?”;

3) W jaki sposéb model rozrdznia zdjecia wilkow i pséw husky?”.

a) Husky zaklasyfikowany jako wilk b) Wyjasnienie

Rysunek 5.6. Obcigzony model ML ,,wilk czy husky?” - btedna odpowiedz modelu i wyjasnienie

Zrédto: Ribeiro, Singh, Guestrin, 2016: 1143.
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Badanym pokazano dziesi¢¢ odpowiedzi modelu, z ktérych osiem bylo popraw-
nych, jedna pokazywata husky na $niegu zaklasyfikowanego jako ,wilk”, jedna zas
wilka bez $niegu zaklasyfikowanego jako ,,husky” Wypowiedzi 10 z 27 studentow
oceniono jako wskazujace na zaufanie do modelu, a 12 z 27 badanych mialo s3-
dzi¢, iz $nieg na zdjeciu jest jedna z cech, ktoérych ,wyuczyl si¢” model. Nastepnie
studentom pokazano graficzne wyjasnienie odpowiedzi modelu (rys. 5.6).

Po wyjasnieniu graficznym pytania powtdrzono. Na zaufanie do dziatania mo-
delu wskazaly tylko trzy badane osoby, a $nieg jako ceche wyuczong przez model
wskazalo az 25 z 27 badanych. Metody wyjasniania klasyfikacji konkretnych przy-
padkow przez modele ML s3 przydatne dla uzyskania wgladu w modele i do oceny,
czy ufa¢ ich dziataniu (Ribeiro, Singh, Guestrin, 2016: 1143).

W sensie technicznym nie ma watpliwosci, ze trudne jest uzyskanie modelu
ML dajacego wysoki odsetek poprawnych odpowiedzi i majacego wysoka zdol-
no$¢ tzw. generalizacji, czyli ,,niezbiasowanego” ani przeuczonego, ,nauczone-
go na pamie¢” {wywiad 8}. W sensie realizacji celu catego projektu DS bedzie to
bez poréwnania trudniejsze. Realizacja projektu, ktdrego mala czescig jest praca
nad przygotowaniem modelu - a przy uwzglednieniu wielu czynnikéw organi-
zacyjnych, biznesowych, kulturowych, formalnych czy infrastruktury technicznej
- produkcyjne wdrozenie i utrzymanie wypracowanego modelu ML tak, by osta-
tecznie przynosit klientowi warto$¢ dodana, jest bardzo, bardzo trudna. Niemniej
spotykatem wsrdéd uczestnikow badanego $wiata opinie, iz zaréwno klienci, jak
i wannabesi oraz poczatkujacy uczestnicy swiata DS postrzegaja modele ML
jako cos$, co w magiczny sposob rozwigzuje realne problemy. Magiczny, czyli
niedajacy sie racjonalnie wyjasni¢. Magiczny, czyli sam w sobie cudownie dziala-
jacy, na zasadzie ,wez problem, dodaj ML, problem rozwigzany”. To alternatywny
system ciggéw przyczynowo-skutkowych, w ktérym imponujacy efekt osiggany
jest nie wiadomo jak.

Jest to fetyszyzacja modeli ML, a wérdd klientow nawet fetyszyzacja ich opako-
wania, czyli Al (Thomas, Nafus, Sherman, 2018):

1) fetysz jest obiektem materialnym przesigknietym mozliwosciami (capabi-
lities), ktore nie s3 z natury rzeczy wlasciwosciami lub funkcjami samego
przedmiotu;

2) te nadmiarowe mozliwosci sg generowane w punkcie styku pomiedzy oso-
bami o réznych pozycjach i tym samym rozszerzaja one zakres ich wktadu
(outcomes) spolecznego, kulturowego i ekonomicznego;

3) ten wklad spoteczny, kulturowy i ekonomiczny jest btednie rozpoznany jako
obietnica fetyszyzowanego obiektu lub zastagpiony tym obiektem;

4) to zastgpienie lub bledne rozpoznanie jest samo w sobie skuteczne: fetyszy-
zowany obiekt umozliwia co$, co bez niego by nie zaszlo.

Fetyszyzowanie modeli ML, a szczegélnie konkretnych metod, jak DL, jest

w $wiecie DS uwazane za ceche wannabeséw lub poczatkujacych. W przypadku
uczestnikow silniej osadzonych w $wiecie DS dazenie do ciaggtego stosowania DL
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we wszystkich projektach przy pomijaniu innych metod ML oraz metod staty-
stycznych i analitycznych jest oceniane negatywnie — jako brak profesjonalizmu.

Koncentracja wannabeséw i poczatkujacych uczestnikéw swiata DS na deep
learningu czy ML jest przeciwskuteczng strategia zaswiadczania o autentyczno-
$ci. Postrzeganie tych osob w swiecie DS wydaje mi sie takie, Ze uznaja one deep
learning (lub ML) za magiczny artefakt czynigcy zwyktego cztowieka magikiem
- data scientistg. Przy tym problemy czyszczenia i przygotowania danych, czasami
analizy danych, i zwigzane z tym narzedzia, takie jak np. SQL, uwazaja nie tylko za
nudne, ale i niewazne w pracy data scientistow. Wsrod silnie osadzonych uczestni-
kow rzeczywiscie te problemy bywaja uznawane za nudne, ale wazne dla realizacji
projektu DS - jest to Zzmudna, brudna, ale niezbedna robota, w przeciwienstwie do
fajnego, seksownego i modnego modelowania. Poza tym samo modelowanie nie
ma w sobie niczego magicznego, a wymaga majsterkowania. Jest jeszcze ,,gorzej”
dla uznania ich autentyczno$ci w badanym $wiecie, gdy wannabesi lub poczatku-
jacy uwazaja, ze ML w magiczny sposdb rozwiazuje rzeczywiste problemy. Jest to
wystepek przeciwko warto$ciom badanego $wiata. Magiczne postrzeganie dowol-
nej metody czy narzedzia uzywanego w $wiecie DS jest sprzeczne z niezbednym
elementem $wiadczacym o byciu autentycznym uczestnikiem - z byciem tzw. oso-
ba techniczna.

Elementem bycia autentycznym uczestnikiem $wiata DS jest uzywanie metod
ML, ale w autentycznym uczestnictwie chodzi o opanowanie szerokiego zakre-
su narzedzi i metod oraz rozwigzywanie rzeczywistych problemow. W badanym
$wiecie powtarzane jest powiedzenie ,kiedy masz tylko mlotek, wszystko zaczy-
nasz traktowac jak gwozdzie” (Maslow, 1966: 15):

B: OK, a w tych projektach data science czy zawsze uzywacie uczenia maszynowego, ee, we
wszystkich projektach? Czy...

R: Nie. Nie uzywamy uczenia maszynowego we wszystkich projektach, bo wiemy, co to jest
uczenie maszynowe. [...] Stosujemy uczenie maszynowe, kiedy co$ nam to daje. Prowadzi-
my projekty z jasnym nastawieniem biznesowym, czyli mozemy uzywa¢ nawet bardzo, bar-
dzo prostych narzedzi. Nie musimy zawsze robi¢ czegos$ skomplikowanego, data science to
nie jest tylko uzywanie rzeczy, ktérych nie rozumieja przecietni ludzie. {wywiad 7}

Deklarowanie, ze technologia dziata magicznie, ma budzi¢ skojarzenie imponu-
jacej i bezproblemowej funkcjonalnosci. Efekt jest zdumiewajacy, a $rodki, za po-
moca ktorych zostal osiagniety, sa nieistotne, a nawet tajemne. Juz na poczatku lat
siedemdziesigtych pisarz Arthur C. Clarke, stwierdzit, ze ,kazda wystarczajaco za-
awansowana technologia jest nie do odréznienia od magii”. Dzialanie ,,magiczne”
to konotacja pozytywna. Oznacza, ze technologia jest zaawansowana, wygodna,
pozwala korzystajacym z niej ludziom nie przejmowac si¢ szczegétami technicz-
nymi, a wylacznie cieszy¢ sie z efektéw jej uzywania. Cecha definiujaca magiczne
technologie jest takze bezkosztowos¢. Dzialanie jest pomniejszone o niekorzystne
elementy, np. walke i wysilek. Odwolanie do magii polega zatem nie tylko na za-
pewnieniu alternatywnego systemu zwigzkéw przyczynowo-skutkowych, ale takze
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na odwroéceniu uwagi od metod i zasobdw, w sensie technicznym niezbe¢dnych do
uzyskania okreslonego efektu (Elish, Boyd, 2018: 67-68).

Wskazywano mi, ze wiedzac o fetyszyzowaniu magicznych, zaawansowanych
technologii po stronie klientéw, data scienti$ci moga celowo uzywac bardziej
skomplikowanych narzedzi czy metod, niz wymaga tego projekt. Zdarza si¢ takze
praktyka opakowywania relatywnie prostych rozwigzan w deklarowane ,,zaawan-
sowanie”, takze w komunikacji zespotu DS z klientem wewnetrznym.

Zaczarowywanie DS poprzez odwolania do magii nie jest jednoznacznie uzna-
wane za sprzyjajace interesom badanego $wiata. By¢ moze cze$¢ rzecznikow $wiata
DS uwaza, ze marketing i sprzedaz projektow ML opakowywanych w Al i zacza-
rowywanych obietnicami magicznego dziatania lezy w interesie biznesowym tego
swiata. Wydaje mi si¢ jednak, ze sytuacja zmienita si¢ w czasie i to, co prowadzito
do pozyskiwania kolejnych klientéw w roku 2017, byto nieskuteczne w roku 2019.
Klienci stajg si¢ coraz bardziej wyedukowani i coraz bardziej rozczarowani, ponie-
waz w $wiecie biznesu funkcjonuje wiele niespelnionych obietnic co do magicznych,
inteligentnych systemow. Juz od poczatku 2019 roku w $wiecie DS wzmacnia si¢
pozycja, w ktorej swiadomi, racjonalni klienci sg postrzegani jako sprzyjajacy in-
teresom badanego $wiata. Klienci antropomorfizuja ML, mogg pytac np. ,czy tam
jest mozg”. Data scientistom rekomendowane bywa stosowanie metod XAI i przyja-
zne, uczciwe wyjasnianie zawitoéci oraz mozliwoéci ML, by zapobiec wygérowanym
oczekiwaniom klientéw i pdzniejszemu rozczarowaniu {obserwacja 46}.

Majsterkowanie nie jest okresleniem uzywanym in vivo w spolecznym $wiecie
DS. To kategoria analityczna wzorowana na ujeciu bricolage’u (majsterkowania)
i bricoleur (majsterkowicza) Claudea Lévi-Straussa. Konsultowatem zastosowanie
tej kategorii do opisu pracy $wiata DS w rozmowach nieformalnych, zyskujac ak-
ceptacje jego uczestnikow. Pomocny w konsultacjach byl komiks z serii ,,xked”
autorstwa Randalla Munroe, pokazany przeze mnie na jednym z meetupéw {ob-
serwacja 33}, a znany nie tylko w DS, ale i innych $wiatach technicznych (por.
Zaréd, 2018). Postaci komiksu rozmawiajg o w pelni zautomatyzowanym procesie
zbierania i analizy danych, komentujac, ze to domek z kart, zbudowany z przy-
padkowych skryptéw, ktéry zawali si¢ przy jakimkolwiek dziwnym wsadzie. Moi
rozmoéwcy reagowali na komiks lub jego opis albo rozbawieniem, albo konstatacja
»hiestety, to prawda’, czasami tgczac majsterkowanie z wezesnym stadium rozwoju
swiata DS.

W socjologii stosowano kategorie majsterkowania/majsterkowicza w odniesie-
niu do technologii informacyjnych, nauki i inzynierii. Takze w DS wystepuje dzia-
talnos$¢ polegajaca na:

1) uzywaniu gotowych materiatéw i dostosowywaniu ich do swoich potrzeb,

takze niezgodnie z pierwotnym przeznaczeniem (Szpunar, 2012: 79-80);

2) pragmatycznej manipulacji narzedziami i aparatura, w celu uzyskania dziata-
jacych i reprodukowalnych ukladéw, przyjmujacej posta¢ wyprobowywania
réznych konfiguracji materiatow i technik, czemu nie musi towarzyszy¢ re-
fleksja teoretyczna (Afeltowicz, Pietrowicz, 2008: 45-46).
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Podobnie jak Zaréd potwierdzam (na gruncie DS) tezy Gabrieli Coleman
i Johana Soderberga dotyczace tego, ze tworzenie oraz modyfikacja narzedzi sa
niezbedne w stawaniu sie i byciu uczestnikiem badanego $wiata®, oraz ze dla
uczestnikow $wiata DS - tak jak dla hakeréw — wazna jest nie tylko wolnos¢ mo-
dyfikowania narzedzia, ale i uznanie autorstwa (Zaré6d, 2018: 340).

Praca $wiata DS jest dla mnie majsterkowaniem szerzej pojetym: zaréwno
w sferze narzedzi, w sferze metod, jak i sferze praktycznego celu projektéw DS,
a nawet w sferze prawnej i etycznej. Majsterkowanie w DS nie jest czyms$ mitycz-
nym, przeciwstawnym nauce i inzynierii, jak chciat Lévi-Strauss. Jest jakoscia, od-
rézniajaca DS od dzialania w nauce akademickiej i w inzynierii. Majsterkowanie
odnosi si¢ do nauki i inzynierii (por. Afeltowicz, Pietrowicz, 2008), jednak z moich
badan wynika, iz uczestnicy $wiata DS odrézniaja swoj swiat od tych obszarow
takze poprzez odwolanie — nie wprost — do bycia §wiatem ,,bardziej majsterkuja-
cym”. Znajduje to wyraz w postrzeganiu tych obszaréw jako réznigcych sie od DS
w sferze wartosci: ciekawosci, samorozwoju, swobody, samodzielnosci.

5.2.2. Data scientistka

Autorzy raportu AI Now Institute podkreslaja, ze specyficzna kultura firm tech-
nologicznych i zajmujacego si¢ tzw. Al srodowiska naukowego nie sprzyja kom-
pleksowemu podejsciu do probleméw etyki systemoéow Al Twierdzg, ze systemy
AT utrwalaja (perpetuate) uprzedzenia i dyskryminacje panujace takze w samych
firmach. Méwig o braku réznorodnosci, szczegdlnie plciowej, oraz o powtarzaja-
cych sig praktykach nekania (harassment), wykluczania i nieréwnosci ptacowych,
ktore sg nie tylko szkodliwe dla pracownikéw tych firm, ale wptywaja na oparte na
Al produkty, ktére te firmy tworza (Crawford i in., 2018: 42).

Wskazuje si¢ na ilosciowa dysproporcje plci w branzy, nie tylko w Polsce. Na
trzech najwazniejszych konferencjach poswieconych ML w 2017 roku kobiety sta-
nowily 12% uczestnikéw, a sytuacja nie zmienila si¢ od lat dziewigcdziesiatych,
kiedy w badaniu oséb publikujacych w poswieconym Al czasopismie naukowym
»IEEE Expert” kobiety stanowily 13%. W zespotach zajmujacych sie tzw. AI w naj-
wiekszych firmach sytuacja jest podobna. Kobiety stanowiag odpowiednio 15%
i 10% pracownikéw w Facebooku i Google'n. Wéréd absolwentéow studiow ma-
gisterskich z informatyki w USA bylo 18% kobiet (Crawford i in., 2018: 38). To
nie pokazuje calosci obrazu, poniewaz uczestnicy $wiata DS rekrutujg si¢ sposrod
absolwentéw wielu kierunkéw. Podobnie wskazuja badania rynku pracy w USA.
Tylko 20% respondentéw ukonczylo studia informatyczne, okoto 25% data scien-
tistow to matematycy lub statystycy, 20% jest absolwentami nauk przyrodniczych,
a 35% innych dyscyplin (Burtch, 2018: 20). Frakcja kobiet ogétem jest jednak

20 Zaobserwowano to w roznych zbiorowosciach profesjonalnych, takich jak inzynierowie,
hakerzy, badacze i drwale.
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zblizona do podawanych przez AI Now i wynosi 15%, przy czym jest najwyzsza
dla grupy z najkrétszym doswiadczeniem zawodowym i spada wraz z liczbg lat
doswiadczenia (Burtch, 2018: 28-29). Moja analiza ankiet zwigzanych z polskim
swiatem spolecznym DS wskazuje na udzial kobiet od 5% do 30% w zaleznosci od
zrédia danych i podobnag zaleznos¢ udziatu kobiet wzgledem ich wieku. Niemniej
tezy autorow raportu o odzwierciedlaniu kultury firm technologicznych w ich
produktach moga by¢ stuszne. O tym, ze technologia uosabia wartosci, badacze
z dziedziny STS wypowiadali si¢ juz od dawna (Winner, 1980; Friedman, Nissen-
baum, 1996; Nissenbaum, 2001), a o technologii jako utrwalonym spoleczenstwie
Bruno Latour pisal w 1991 roku (Latour, 2013).

Podobne przekonanie wystepuje w §wiecie DS. Dziatania nastawione na wlacza-
nie kobiet i innych mniejszosci do §wiata DS uzasadniane s3 m.in. w kategoriach
ulepszania budowanych produktéw/realizowanych projektow. Za uzasadnieniem
stoi przekonanie, ze sklad zespoléw DS ma wplyw na charakter budowanych przez
zespoly rozwiazan, i ze te rozwigzania beda bardziej réznorodne (diverse) i w kon-
sekwencji ,,lepsze” wowczas, gdy w zespolach bedzie wiecej niz obecnie 0séb re-
prezentujacych mniejszosci (w Polsce sg to kobiety, nie widze innych mniejszosci
w dyskursie).

To, ze kobiety stanowig 10-20% o0s6b uczestniczacych w badanym $wiecie,
oznacza, ze kiedy w zespole DS pracuje kobieta, to niemal zawsze jest to jedna
kobieta wsrod kilku mezczyzn. W Polsce zespoly zlozone z wigkszej liczby kobiet,
w wiekszosci z kobiet lub tylko z kobiet powolywane sa raczej przez uczestniczki
organizacji i inicjatyw nastawionych na wiaczanie mniejszosci genderowych do
DS (jak R-Ladies, PyLadies, WiMLDS), np. w celu uczestniczenia w hackatonie
lub jednorazowo na warsztatach. W komercyjnym DS takie zespoly zdarzaja sie
bardzo rzadko. Z zespolem, na ktory sktadaly sie trzy kobiety pracujace jako data
scientistki i trzech mezczyzn na stanowiskach biznesowych, spotkalem sie raz {ob-
serwacja 26}. Ten zespot z firmy McKinsey, jednej ze sponsorujagcych konferencje,
w trakcie swojej prelekcji werbalnie podkreslal wyjatkowos¢ swego skladu i zalety
pracy w takim réznorodnym zespole DS. Zazwyczaj jednak kobieta jest jedyna
reprezentantka swej plci:

B: Mhm, okey, a jak ci si¢ ogolnie pracuje w tej branzy jako kobiecie?
R: Bardzo dobrze. [pauza] Dobrze pod tym wzgledem, Ze znaczy, mysle, Ze rzeczywicie mi

sie zawsze dobrze z mezczyznami pracowalo. Nie miatam nigdy jakich$ takich probleméw
i nie czutam sie nigdy specjalnie dyskryminowana. I wrecz widze, ze raczej w zespotach lu-

dzie sie ciesza, ze, ze tu maja jakakolwiek kobiete, Ze to jest tak, ze jak jest 5 czy 8 mezczyzn
w zespole i rzeczywidcie zawsze bylam jedyna kobieta. Niezaleznie, czy to w tej pierwszej

firmie, czy tej konsultingowej malej, czy teraz w tym trzecim zespole, zawsze bytam jedyna.
I [$miech] to bylo no do$¢ mocno, ze tak powiem, niekonwencjonalne, ale jak robilam etat
i przechodzitam rozmowe rekrutacyjng do teraz tej aktualnej pracy, no to rekruterzy, czyli
z dzialu HR go$¢, powiedzial mi, ze [pauza], no, mam spore szanse i tez ze wzgledu na ple¢

mam spore szanse [§miech], ze jednak chcialby, zeby chociaz jedna kobieta w zespole byla.
Oczywiscie nigdy nie chcialam, zeby moje, powiedzmy, méj udziat w zespole byl oceniany
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ze wzgledu na pleé, tylko na umiejetno$ci, ale mimo wszystko zawsze sie dobrze w takim
$rodowisku czutam. {wywiad 18}

B: OK. Ale to teraz w swoim zespole jest pani jedyng kobietg?
R: Tak i nic nie wskazuje na to, zeby bylo nas wiecej. {wywiad 25}

Istnieja, takze w Polsce, organizacje i inicjatywy nastawione na wlaczanie do
DS mniejszosci genderowych: kobiet tzw. cisseksualnych, czyli identyfikujacych
sie z zenska plcia przypisana, kobiet i mezczyzn transseksualnych, oséb niebi-
narnych, os6b agenderowych (DataCamp, 2018; WiMLDS, 2018; PyLadies, 2019;
R-Ladies, 2019). Aktywistka i data scientistka Shaikh Reshama wskazuje, ze bar-
dziej réznorodne i aktywne na rzecz réznorodnosci jest srodowisko oséb po-
stugujacych si¢ jezykiem R niz jezykiem Python (Reshama, 2018). Konferencje
uzytkownikéw Pythona w DS/ML i uzytkownikéw R (PyData, 2018; Why R?
Foundation, 2018) majg jednak niemal identyczne kodeksy postepowania:

PyData ma na celu zapewnienie udzialu w konferencji wolnej od prze§ladowan kazdemu bez
wzgledu na ple¢, orientacje seksualng, tozsamo$¢ plciowa i ekspresje, niepelnosprawnosé, wyglad
fizyczny, rozmiar ciala, ras¢ czy religie. Nie tolerujemy nekania uczestnikow konferencji w zadnej
formie. [...] Uczestnicy naruszajacy te zasady moga zosta¢ poproszeni o opuszczenie konferencji
bez zwrotu kosztéow wedlug wlasnego uznania organizatoréw konferencji (PyData, 2018).

Niemniej najwazniejsza, odbywajaca sie¢ od 1987 roku konferencja ,,Neural
Information Processing Systems”, znana jest jako NIPS. Stowo ,,nips” jest m.in.
slangowym okresleniem sutkéw (nipples) oraz obrazliwym okresleniem oséb po-
chodzenia japonskiego (od Nippon - Japonia w jezyku japonskim) (Hu, 2018).
Konferencja jest popularna: okoto 2,5 tys. biletéw na edycje 2018 wyprzedano
w niecate 12 minut (Koch, 2018). W 2018 roku jeszcze przed konferencjg z inicja-
tywy John Hopkins University wystosowano petycje wzywajaca do zmiany nazwy
(Shead, 2018; Simonite, 2018). Wskazywano na seksistowskie incydenty w po-
przednim roku: nieformalna impreza przed rozpoczgciem konferencji nazwana
byta akronimem TITS (slangowo cycki) (Hu, 2018). Elon Musk wzbudzit aplauz,
modwigc ze sceny: ,,no NIPS without TITS” (,,nie ma sutkéw bez cyckow”) (Koch,
2018), natomiast nazywajacy si¢ ,zréznicowanym zespotem” pracownicy firmy
Dessa nosili i sprzedawali koszulki z napisem ,,My NIPS are NP-hard” (,,moje sut-
ki sag NP-twarde™') (Koch, 2018; Simonite, 2018). Rada konferencji w odpowiedzi
na petycje najpierw przeprowadzila ankiete wérdd uczestnikow z ostatnich pie-
ciu lat, w wyniku ktorej postanowila nie zmienia¢ nazwy (Koch, 2018; Simonite,
2018). Po kolejnej petycji z inicjatywy Animy Anandkumar, dyrektorki badan

21 Lub ,NP-trudne” bo zart ma jednocze$nie konotacje anatomiczne i matematyczne. Te dru-
gie dotycza tzw. NP-trudnych probleméw obliczeniowych (NP-hardness; non-deterministic
polynomial-time hardness). Ttumacze jako ,twarde”, by podkresli¢, ze w przywotanych zré-
dtach zaznaczano seksistowski wymiar zartu.
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firmy NVIDIA*, nazwe jednak zmieniono na NeurIPS (Koch, 2018; The Neural
Information Processing Systems Foundation Board of Trustees, 2018). Konferen-
cja wprowadzila tez kodeks postepowania pierwszy raz w 2018 roku (Merity, 2017;
NeurIPS, 2018).

Dziatania tych grup, przynajmniej przez najbardziej nagtosniona pozycje w dys-
kursie opisywanej areny dotyczacej data scientistek, sg oceniane pozytywnie. Roz-
mowcy argumentowali, iz kobiety maja trudniejszy niz mezczyzni dostep do $wiata
DS z powodu stereotypéw i wieloletniej socjalizacji raczej do rél nietechnicznych.
Grupy nastawione na wlaczanie mniejszosci genderowych maja dawaé kobietom
(gtéwnie wannabesom i poczatkujacym) poczucie przynaleznosci, bezpieczenstwa,
dostarcza¢ przyktadéw innych kobiet silnie osadzonych w badanym swiecie.

Ponownie pojawia si¢ nawigzanie do nerda, uwazanego m.in. za osobe malo
~towarzyska’, zainteresowang raczej abstrakcjami lub technologiami niz ludzmi,
a bedaca punktem odniesienia dla $wiata DS. ,Nerdki” s3, zdaniem jednej z roz-
moéwczyn, jeszcze bardziej niz podobni mezczyzni poddawane presji otoczenia,
muszg wykazac sie jeszcze wigksza niz oni wytrwaloscig w rozwijaniu swoich ja-
koby ,,nienormatywnych” w ogdle, a szczegdlnie dla kobiet, zajec i zainteresowan:

B: A jak pani sqdzi, czy cos dajg te inicjatywy grup wlasnie przeznaczonych dla kobiet, typu
R-Ladies czy tam PyLadies? Sq tez w Polsce.

R: Tak, mysle, ze tak, poniewaz to o$miela kobiety do tego, zeby si¢ z kim$ identyfikowac.
[...] Nie czuje si¢ czlowiek taki, taki wyautowany. Wie pan, ja mam wrazenie, ze naprawde
wiekszoé¢ kobiet, ktére dzisiaj pracuja zawodowo w tych technicznych zawodach tak w mia-
re wysoko, znakomita wiekszo$¢ z nas, gdyby nas podda¢ diagnostyce psychiatrycznej, oka-
zaloby sie, ze mamy spektrum autyzmu. Takie jest moje podejrzenie, to nie jest poparte

niczym. Natomiast takie jest moje podejrzenie, bo kto normalny oparlby sie tym wszystkim
nagabywaniom, namowom, przekonywaniom? [pauza] Musiato by¢ co$, co spowodowato

ze to wszystko nam poszlo gdzie§ mimo uszu. No bo, bo nie ma sily. Ja jestem Asperge-
rem i spodziewam sie po prostu, ze wiekszo$¢ z nas ma tego rodzaju jakie$ tam, ee tam,
jesteémy nieneurotypowe. W przypadku mezczyzn matematykow czy informatykéw takich,
z ktérymi mam do czynienia, to tez to obserwuije [...] ale wiekszo$¢ z nas jako dzieci, jak si¢
tak porozmawia, czuta sie kompletnie wyautowana, z takiego czy innego powodu nie byta
w tej takiej maistreamowej grupie, tylko gdzie$ z boku. Takzeee tego si¢ spodziewam, ze
wigkszos¢ kobiet, ktdre si¢ dzisiaj przebily, gdzies tam ma co$ za uszami troche inaczej. Nie
jest to szkodliwe, pozwala nam to normalnie funkcjonowa¢, ale pozwolito nam tez dojé¢ tu,
gdzie jeste$my pomimo tego, ze byly$my kierowane, no, moze ty jednak by$ zostata fryzjer-
ka, kosmetyczka, moze pojdziesz do szkoly uczy¢ matematyki. No nie, nie p6jde, to mnie
nie interesuje.

B: Rozumiem. Ale to nie dotyczy tylko tej, no, relatywnie nowej branzy data science, tylko
w ogéle tych techniczno-matematycznych dziedzin, tych dziedzin STEM tak zwanych, tak?

R: Tak mi si¢ wydaje. {wywiad 25}

22 Firma bedaca producentem m.in. popularnych procesoréw graficznych, tzw. GPU, ktére
standardowo stuza do wyswietlania wysokiej jakosci grafiki (np. tréjwymiarowej w grach
komputerowych). W ML, szczegélne deep learningu, obliczenia wykonuje sie czesto na GPU
zamiast na CPU, czyli podstawowym procesorze komputera, z uwagi na znacznie krotszy
czas trenowania takiego samego modelu na GPU niz na CPU.
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Na czym polega arena dotyczaca data scientistek — kobiet w §wiecie spotecz-
nym DS? Spor toczy si¢ wokot tego, jak w badanym $wiecie traktowa¢ kobiety.
Obiektem granicznym areny jest plec.

Najbardziej widoczna i pozornie jedyna pozycja (najbardziej naglosniona, po-
prawna politycznie, a z uwagi na poprawnos¢ bez obaw wyrazana) w dyskursie
$wiata DS to dazenie do budowania bardziej réznorodnych zespotéw, ktére maja
tworzy¢ lepsze produkty i realizowa¢ lepsze projekty, bo wypracowuja rozwigza-
nia jakoby wlasnie bardziej réznorodne, ,niezbiasowane” w kierunku perspek-
tywy mlodych, bialych mezczyzn - grupy ilos§ciowo dominujace;j. Jest to pozycja
reprezentowana np. przez czlonkéw grup nastawionych na wiaczanie mniejszosci
genderowych do DS (lub tylko przez rzecznikéw tych grup) oraz przez bizneso-
wych rzecznikéw swiata DS (bez watpienia mozna wyrdzni¢ osoby zajmujace sie
HR, raczej takze ludzi odpowiedzialnych za wizerunek firm i za marketing). Po-
zycja ta ma wiec uzasadnienie ekonomiczne, utylitarne, nakierowane na efektyw-
nos¢, jest zatem zgodna z warto$ciami $wiata DS. Odwoluje si¢ takze do wartosci
humanistycznych, takich jak etyka, w kontekscie odpowiedzialnoéci etycznej za
sprawczo$¢, jaka maja ludzie realizujacy projekty DS i budujacy elementy syste-
mow bazujacych na ML. Réznorodne zespoly maja przyczyniac si¢ do tego, ze bu-
dowane rozwigzania, przede wszystkim modele ML, bedg mniej dyskryminowa¢
czy krzywdzi¢ osoby z mniejszoéci. Niemniej osig argumentacji jest uzasadnienie
utylitarne. Warto przyjrze¢ si¢ wypowiedzi rozmoéwczyni, bedacej organizatorka
jednego z meetupdéw nastawionych na wiaczanie mniejszosci genderowych do DS:

B: Dlaczego to jest w ogble wazna sprawa, prawa kobiet w data science?

R: Prawa kobiet w data science? Znaczy generalnie.

B: Bo to jest ta sprawa, tak?

R: Wiesz coo0, ja [krotka pauza] tak jak méwitam na poczatku, ze jestem daleka od etykie-
tek, jak mowili$my o data scientistach...

B: Ok, tak.

R: To mysle, ze tutaj patrze podobnie, czyli generalnie, eee, prawa kobiet, tak, ale spojrza-
labym na o szerzej, generalnie prawa ludzi, komfort pracy, rozwdj technologii w kierunku
etycznym? Chodzi o to, ze, mmm, w zasadzie tutaj s3 dwie kwestie, tak jakby spojrzeé nawet
na to z biznesowego punktu widzenia, to firmy, ktdre wdrazaja tak zwane diversity, maja
wysoki ten wspélczynnik réznorodnoséci pod, pod réznymi aspektami, to sa jednoczesnie
te firmy, ktore maja najwyzsza, eee, skutecznos¢, yyy, gospodarcza. |[...] to sa te firmy, kt6-
re na przyklad w poziomie innowacyjnosci, eee, przoduja miedzy innymi dlatego, ze [wes-
tchnienie] algorytmy, ktére tworza, eee, osoby tak, zajmujace si¢ machine learningiem od,
odzwierciedlaja tak naprawde te biasy, czyli te rozZne uproszczenia czy skrzywienia, eee, per-
cepcyjne, czy przetwarzania informacji, ktére maja ludzie. [...] I wydaje, ja staram sie na to

szerzej wlasnie patrze¢, w taki sposéb, tak, bo to nie chodzi tylko o, 0, o prawa kobiet, tyl-
ko o, 0, 0 genera, o generalnie [ze $miechem] 00 prawa ludzi, tak. Ja bym chciata, Zeby nie bylo

z tym takiego problemu jak problem praw kobiet, zeby to byto zupelnie naturalne, zee funk-
cjonuja pracownice [ze $miechem] o wysokich kompetencjach czy pracownice uczace sie,
wdrazajace po prostu na takich samych zasadach, nie, no niezaleznie od, wlasnie nie wiem,
plci, pochodzenia, orientaciji seksualnej, poziomu niepetnosprawnoéci i cokolwiek sobie wy-
bierzemy. {wywiad 21}
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W dalszych rozwazaniach te pozycje nazywam pozycja réznorodnosci.

W polskim $wiecie DS nie spotkatem sie z problematyzowaniem innych mniej-
szosci niz kobiety. Istniejg prace dotyczace defaworyzowania w DS z uwagi na rase
i pochodzenie, co nazywane jest forma kolonializmu. Chodzi o defaworyzowanie
nie tylko w ramach dzialania wobec uzytkownikéw koncowych, czy tzw. klikaczy,
ale takze wobec 0s6b zajmujacych si¢ DS (Crawford i in., 2019; Mohamed, Png,
Isaac, 2020) oraz wobec krajow Globalnego Potudnia (Birhane, 2020). Stanowisko
wyroznionych autorow takze odpowiada pozycji ,,réznorodnosci”.

Przeciwstawna pozycja zaklada doskonala merytokracje, w ktorej nie liczg sie
takie cechy jak ple¢, a tylko kompetencje techniczne i metodologiczne konkret-
nych oséb. Jest to takze zgodne z warto$ciami badanego swiata DS. Pozycja ,,r6z-
norodnosci” jest z tej perspektywy krytykowana za sprzeciwianie si¢ merytokracji,
za aktywne wspieranie np. kobiet — wyplywajace z samego faktu bycia kobieta.
Z tej pozycji to, ze w DS i w ogole w technologiach jest malo kobiet, postrzega
sie jako réznorako uwarunkowany fakt, ktérego nie mozna zmieni¢ decyzjami
np. w dziale HR. Nie wystepuja sygnaly o postrzeganiu ktorejkolwiek plci jako
lepszej/gorszej w DS - pte¢ ma by¢ cechg nieistotna:

B: Ok. A jeszcze mnie to ciekawi, jak to jest z plciami, u ciebie w pracy?
R: [pauza] Mmmm, no z plciami jest, znaczy nie ma 50 na 50, yaaa, ale jest powiedzmy co$

koto 20, 30% kobiet, co myyyyéle, ze wzgledem odsetka kobiet, ktére ogélnie sa w branzy,

ee, mysle, jest nawet nadreprezentacja. Mmm, no teraz na przyklad przy tej rekrutacji, ee,
zglosila sie chyba w sumie, na 40 CV jedna kobieta tylko, ktdra jak dostata wstepne zadanie,

mmm, przestala sie odzywac. [...] Wiec, no, nawet, jakbyémy chcieli podwyzsza¢, yy, no to
niezbyt, znaczy nawet jakby$my na upartego chcieli wzia¢ kobiete, na podstawie tej rekruta-
cji, to nawet by sie nie dalo.

B: Mhm, czyli co, jest, jest bardzo ciezko znalezé kobiety, tak?

w branzy, bo na przyklad w [nazwa miasta] dziala, mmm, ten meetup [nazwa organiza-

cji wspierajacej mniejszosci genderowe w DS]. T tam uczestnikow, w sensie mezczyzn, jest

zwykle 70, koto 80%. [...] I powiedzmy tam no, mozna by sie spodziewaé nadreprezentacji
kobiet, nie? W sensie wzgledem tego, co jest w branzy. [...]
B: Tak. Rozumiem. Hmm, ok, ale czy, czy chcialbys, Zeby byto wiecej kobiet?

fffff, moim zdaniem to jest kazdego wybor Sciezki zyciowej, co chce

robié.
B: Mhm, ale czy, czy dla ciebie w pracy ma to jakies znaczenie, czy, czy, czy zatrudnisz kobiete
czy faceta?

R: Dla mnie nie. I mam nadzieje, Ze nigdy nie bede musial, na przyktad decydowac sie, ze
zatrudnie, eee, gorsza kobiete niz inny kandydat mezczyzna, tylko dlatego, Ze jest kobieta.

B: Mhm, ale to. Ok. Czy to znaczy, Ze jest jakas presja na kobiety, ze, nie wiem, twdj szef chce
kobiety?

R: Nie ma na szczedcie, ale sg, styszalem, ze inne firmy maja mocne preferencje, zeby zatrud-
niaé, typu zeby wyréwnywac. Znaczy nie tylko w data science, tylko ogdlnie w technologii
i tak dalej, nie?

B: Mhm, ale to ma by¢ jakies wizerunkowe, czy [pauza] nie wiem, o co to chodzi?
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R: [pauza] Znaczy dla czesci firm mi sie wydaje, ze wizerunkowe. Na przyktad w nauce to

juz jeden profesor méwit z 10 lat temu, ze w grantach musi sie ttumaczy¢, dlaczego nie ma
po réwnej liczbie mezczyzn i kobiet. Po prostu, skad ma naplodzi¢ tych kobiet.
B: Skoro ich nie ma, tak?

R: Znaczy w sensie na informatyce na przyktad, u mnie na kierunku byto [pauza] 5 kobiet
na 130, 140 os6b. {wywiad 19}

Osoby stojace na pozycji ,doskonalej merytokracji” krytykuja takie praktyki
jak kierowanie dofinansowania konferencji/szkolen DS tylko dla kobiet, podczas
gdy mezczyzni placg pelne stawki (DataCamp, 2018). Powszechnie krytykowane
sa praktyki nieformalnego lub formalnego nacisku na to, by w sktadzie zespotu DS
znajdowaly si¢ kobiety (co czasami nazywane jest kwota, od gender quota - np.
»zespol HR zaproponowal, zebysmy dazyli do kwoty 30% kobiet w dziale DS”).
Te i podobne praktyki uznawane sg z punktu widzenia opisywanej pozycji za nie-
sprawiedliwe, za obnizanie poprzeczki dla wybranej grupy, a w konsekwencji za
dziatanie nielezace w interesie §wiata DS, bo zmniejszajace jego elitarnos¢, jakos¢
pracy, poziom bieglosci technologicznej poprzez dopuszczanie do uczestnictwa
0s06b, ktére na ,normalnych” warunkach nie weszlyby do tego swiata.

Z pozycji ,réznorodnosci” owe ,normalne” warunki sg takie, ze kobietom jest
znacznie trudniej wej$¢ do $wiata, obnizanie poprzeczki jest wyréwnywaniem
szans, rzekoma doskonata merytokracja jest tylko stwarzaniem pozoréw egali-
tarnosci w imi¢ zachowania elitarnego statusu grupy dominujacej, a wigksza roz-
norodnos¢ lezy jednoznacznie w interesie swiata DS z uwagi na opisywang juz
zalezno$¢ miedzy roznorodnym skladem zespotéw DS a lepszymi produktami
i projektami.

R: [...] Iteraz tak, jest mniej kobiet, co nie jest dziwne, bo po prostu historycznie, juz abstra-
hujac od branzy, historycznie rola kobiety, jednak spoteczna rola byla troche inna, teraz tro-
che¢ ewoluuje ta rola, ale ja bardzo nie lubie czegos takiego, ze teraz si¢ méwi, o boze, nadal

mamy tylko 20% kobiet, bo powinni$my spojrze¢ na czas, na przestrzen czasowa, ze kilka
lat temu to byto 2-3%, tak? To, Ze my mamy teraz 20%, to jest sukces. Jesli my zaczniemy

teraz tak naciskad, jak zaczynaja naciskac niektore kobiety czy niektére nurty, to my to tylko
zepsujemy i ja to juz mocno widze. [...] Druga sprawa, sa tez kobiety, ktore to wykorzystuja.
Ale z drugiej strony spdjrzmy, no jest wiecej mezczyzn. Czy spotkaly mnie nieprzyjemno-
$ci duze z tego powodu, ze jestem kobieta, na mojej przestrzeni kariery? Tak. Ze strony
mezczyzn i ze strony kobiet, takze z obu tych stron. Ja zaréwno pracowatam dla firm, ktére
bardzo promowaly kobiety, jak i w ktorych byto bardzo mato kobiet i byt wiekszy nacisk na

jest mniej kobiet, ale trend jest taki, ze jest ich coraz wiecej i tak z ciekawostek wilasnie ta
firma, w ktdrej wladnie teraz pracuje, nie ma kwoty. Nie ma kwoty i jest 27% kobiet, co po-

kazuje, ze po kompetencjach tylko i wylacznie, zostato wybranych 27% kobiet i to pokazuje,

ze rzeczywiScie jakby ten trend idzie w goére i ja to widze po wszystkich statystykach, ze to
idzie. Ja nie lubie nacisku. A czy kobietom jest trudniej, czy tatwiej? To ciezko powiedzieé.
To bardzo zalezy tez, nie? Ja mam tez silne zdanie i raczej umiem je owiedzie¢, wiec mi
jest tatwiej. Czy to jest kwestia plci, czy nie? Kwestia bardzo dyskusyjna. Mnie jest z tym
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dobrze. To, ze jest wigcej kobiet, fajnie, ja tez promuje, wspdtzatozytam tez w Polsce [nazwa
organizacji wspierajacej mniejszosci genderowe w DS — przyp. R.Z.]. [...] I fajnie, ze tak sie
wspieramy i Ze jest wiecej kobiet, ale po prostu nie rébmy tego na site. To mi przeszkadza,
mowigc szczerze, bardzo nie lubie tego, Ze to jest robione na site, bo ja tylko odczuwam tego
negatywne skutki, wynikajace z frustracji wlasnie kobiet, mezczyzn. {wywiad 22}

Obie pozycje - ,ré6znorodnos¢” i ,,doskonala merytokracja” - s3 zgodne
z warto$ciami $wiata DS, ale wzajemnie sprzeczne. Sprzeczne jest, by jedno-
cze$nie aktywnie promowac i wspiera¢ réznorodnosci oraz nie zauwaza¢ np. plci
i stawia¢ tylko na kompetencje. Pozycja ,,ré6znorodnosci” koncentruje si¢ na ka-
tegoriach pozakompetencyjnych (jak plec), a pozycja ,doskonalej merytokracji”
postuluje wyciszenie, wymazanie takich kategorii ze $wiata spofecznego. Pozornie
te pozycje sg zgodne, poniewaz zgodnie z warto$ciami badanego $wiata jedna po-
zycja nie krytykuje drugiej w pelnej rozciagtosci. Osoby z pozycji ,,réznorodnosci”
takze zgadzajg sie ze stanowiskiem, ze merytokracja w $wiecie DS jest dobra, i ze
nie nalezy np. zatrudnia¢ stabiej wykwalifikowanej kobiety kosztem lepiej wykwa-
lifilkowanego mezczyzny i mogg argumentowac, ze obecne wspieranie mniejszosci
stuzy temu, by w przysztosci mozna bylo pomija¢ kwestie pici — por. {wywiad 21}:
»ja bym chciata, zeby nie byto z tym takiego problemu jak problem praw kobiet,
zeby to bylo zupelnie naturalne, zee funkcjonujg pracownice o wysokich kompe-
tencjach” Osoby z pozycji ,,doskonalej merytokracji” zgadzajg si¢ za to z teza, iz
bardziej réznorodne zespoly moga realizowac lepsze, bardziej réznorodne pro-
jekty i przyczynia¢ sie do budowy lepszych, mniej ,,zbiasowanych” produktéw.
Tak wiec przez réznorodny sklad zespoléw (moéwi sie czasem nie o plci, ale np.
o roznorodnym wyksztalceniu, doswiadczeniu zawodowym, uzywanym stosie
technologicznym itd.) jak najbardziej moze by¢ osiggana wyzsza efektywnosc,
a takze bardziej etycznie wrazliwa sprawczos¢ — ktora i tak przektada si¢ przeciez
na korzysci utylitarne, takie jak zadowolony klient, brak klopotéw prawnych, zyski
finansowe, ale réwniez przyczynia sie do zmieniania $wiata na lepsze.

Te dwie pozycje w dyskursie na opisywanej arenie pozostajg bez zwigzku z plcia
uczestniczgcych w badanym $wiecie DS osob, ktore zajmujg owe pozycje.

Opisany spor odbywa si¢ na tle starych, jawnie w $wiecie DS potepianych ste-
reotypow o kobietach, jakoby naturalnie gorzej predestynowanych do obszaréw
$cistych, technicznych. Jezeli w $wiecie DS istnieja osoby przyjmujace ten stereo-
typ jako swoj poglad, to s one ukryte, nie zabieraja gtosu na arenie, nie mozna
uznawac ich za pozycje w dyskursie. Jednak uczestniczki badanego $wiata wcigz
spotykaja sie z osobami obu plci reprodukujacymi opisany stereotyp. Rozmow-
czynie opisywaly sytuacje bycia uwazanymi za osoby nietechniczne ze strony
przedstawicieli §wiata biznesu (klientéw wewnetrznych/zewnetrznych oraz kole-
zanek i kolegéw z innych dzialéw), a takze akademii (jako studentki przez pro-
fesoréw, jako wspdtpracowniczki przez kolezanki i kolegéw po fachu). Na calej
arenie modelowania wystepuje zjawisko podwazania kompetencji technicznych
kobiet, wywodzone z samego faktu bycia kobieta. Warto przyjrze¢ si¢ dluzszej
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wypowiedzi jednej z rozmoéwczyn, osoby silnie osadzonej w badanym $wiecie
i majacej kilkanascie lat doswiadczenia zawodowego w akademii i biznesie:

B: [...] jak sie pani pracuje, jak si¢ pani czuje w takim w cudzystowie meskim swiecie?
R: Cigzko. Zawsze bylo ciezko. Tak, jak pan méwi. Na studiach zaczelo nas studia pigé, skon-
czyly$my chyba trzy.
B: A pigé na ile na roku 0séb?
R: Przyjeto okolo setki, eee, o ile dobrze pamietam. W kazdym razie skonczylo nas studia
w ogole 25 0séb. Wiec to byly takie studia, ktdre rzeczywiScie mocno przesialy towarzystwo.
No i prawda jest taka, ze dziewczyny nigdy sie nie ciggnely w ogonie. Niestety, nasz $wiat jest
taki, jaki jest i spotkaly$my si¢ z baardzo nieprzyjemnymi sytuacjami. Byt na przykfad pro-
wadzacy, ktéry w momencie, gdy nie dziataly porty USB, takie stare komputery, e, z przodu
mialy porty USB, mieli$my co$ dawa¢, jakie$ programy, ktére napisalismy w domu. Wetknat
USB do portu, okazalo sig, ze port nie dziala i facet sobie pozwolit na uwage [zmienionym
glosem] no, to tak jak z baba, do jednej dziury daje dostep, do drugiej juz nie. No i czlowiek
sie zastanawia, czy ma juz i$¢ na skarge, czy nie, prawda? No bo jezeli p6jde na skarge, to i tak
u tego idioty musze zaliczy¢. A jezeli pdjde na skarge, to bede mie¢ klopoty. Wiec jest ciezko.
Generalnie ja jeszcze jestem osobg niezbyt wysoka, co tez nie dodaje mi mocy. Wszystko
pauza], wszystko trzeba tuszowaé pewnoécia siebie. Trzeba méwi¢ z duzym przekonaniem,
bo w przeciwnym wypadku nikt nam nie wierzy. Na dodatek nasze osady czy wszystko to,
co robimy, jest wielokrotnie sprawdzane. Nie to, zebym miala co$ przeciwko, poniewaz to
tylko i wylacznie potwierdza, umacnia moja pozycje. Natomiast nawet méj wspotpracownik
z firmy wielokrotnie, i to nie jest trzykrotnie, pieciokrotnie mysle, Ze co najmniej kilkanascie
razy, przyznal sie do kilku, ee, sprawdzal, czy to, co ja méwie, jest prawda. I to jest chiopak,
ktoéry jest $wiezo po studiach. Naprawde, nie to, zebym mu to zarzucala, to nie w tym rzecz,
bo skoro za kazdym razem si¢ potwierdzato, to jest OK. Ale to jest robione notorycznie,

regularnie. Tak samo wlaénie w firmie moje jakie$ tam prace byly potwierdzane przez firmy
zewnetrzne. I firmy zewnetrzne probowaty wprowadzac inne metody, Ze na pewno wyjdzie
lepiej, ze to, ze tamto, ze co$ jeszcze, nigdy nie okazalo sie, zeby ktokolwiek byt w stanie
osiagna¢ lepsze wyniki. Nie umiem powiedzie¢, czy te wyniki osiagane przez inne firmy byly
gorsze, czy byly poréwnywalne. Wiem, ze nie byty lepsze. Ale prosze sobie wyobrazié, jak
sie czlowiek czuje, kiedy si¢ dowiaduje, bo wiesz, zatrudniliSmy tutaj z zewnatrz firme, zeby
nam to sprawdzita innymi metodami. Kto$ zdecydowal, ze wywali kupe kasy na to, zeby co$
potwierdzié, zeby potwierdzié, ze moja robota nie jest do bani. Ja z jednej strony rozumiem

to ze wzgledow marketingowych, czy generalnie ze wzgledéw zwigzanych z wydawaniem
grubych pieniedzy. Ze majac tego rodzaju potwierdzenie, wiadomo, ze kierunek jest stuszny,

ale z drugiej strony to zawsze dziala na glowe, zawsze sie w jaki$ sposdb obrywa, bo to jest
tak jak powiedzenie: wiesz co, ufamy ci, ale tak nie do konca. Ta branza tak wyglada. [...] No

itak jak pan méwi, na dodatek, jak wchodzi kobieta, no to w ogéle jest spora watpliwo$¢, czy
ona moze mie¢ jakiekolwiek pojecie o tym, co méwi. [...]

B: No i, jak rozumiem, z drugiej strony w srodowisku analitykéw na przyktad pani praca jest,
jak rozumiem, bardziej sprawdzana niz praca kolegi?

R: Tak, zawsze jest weryfikowana co najmniej dwukrotnie. I co ciekawe, réwniez przez ko-
biety. Wspdtpracujemy tez z firma, ktdra tez w ramach [nazwa projektu], ktdra pisze cze§é
oprogramowania, t3 taka bezposrednia dla uzytkownika. No i wiadomo, integrujemy rézne
fragmenty oprogramowania naszego z ich oprogramowaniem, no i potrzebowali wykonaé
pewne testy, zeby mieé szacowanie czasu. No i jak dziewczyna zaczela puszczal testy, aa,
akurat tutaj tez wspdlpracuje z dziewczyna, o ile sie nie myle to tez jedyna kobieta u nich
w zespole, to tez dzwonita do mnie, stuchaj, ale czy to mozliwe, bo ja na tej probce danych od
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ciebie to mi dziata w takim i takim czasie. Czy to jest mozliwe? OWi daje mi si

jest mozliwe, ale przygotuje ci druga prébke danych, odpowiednio wigksza, zebys wiedziata
tez, jak to sie skaluje w czasie, zeby$ sobie mogla przeliczy¢. No i okazalo sie, ze rzeczywidcie
to tak dziata po prostu. Ale puszczala testy. Bo wiesz, bo ja juz to sprawdzatam kilka razy. No
wladnie wiem. Takze niestety, jesteSmy przyzwyczajone do tego, ze patrzy sie nam na rece

duzo bardziej niz komukolwiek innemu. {wywiad 25}

W powyzszej wypowiedzi, poza kolejng w moich badaniach narracja dotyczaca
dyskryminacji ze wzgledu na ple¢ na polskiej, publicznej uczelni wyzszej, uzyska-
tem jedyny tak wyrazny obraz praktyki podwazania kompetencji kobiet.

Kompetencje kobiet traktowane s3 jako wyjatek, zarowno przez mezczyzn,
jak i inne kobiety, i to nie tylko w polskim $wiecie DS ani nawet nie tylko na are-
nie modelowania, ale w réznych obszarach technicznych - tak w dzialaniach hob-
bystycznych, jak i komercyjnych, takze w nauce i edukacji (Zardd, 2018: 352-353).
Kobietom trudniej niz mezczyznom uzyskaé status autentycznej uczestniczki
$wiata DS wlasnie z uwagi na domyslne traktowanie kobiet jako oséb nietechnicz-
nych. Nawet przez osoby niezajmujace si¢ DS ani zadng sferg techniczng kobieta
na stanowisku technicznym moze by¢ uwazana za kogos$ nie na swoim miejscu,
wylacznie z uwagi na plec.

Rozwijam dalej zwigzek bycia poddawanym kwestionowaniu kompetencji z by-
ciem osobg mtodg i niedoswiadczong w DS. Warto przyjrzec sie wypowiedzi doty-
czacej tej zaleznosci z byciem kobietg:

B: A czy chcialabys, yy, opowiedzie o jakiejs sytuacji nieprzyjemnej, ktéra ciebie spotkata?

R: Nie chciatabym chyba opowiedzie¢, nie chce ich sobie tak przypomina¢, ale raczej pod-
tekst seksualny. Niestety, spotykalam sie z podtekstami seksualnymi, ale tak na co dzien
z czym sie spotykam, ze wzgledu zaréwno na moj wiek, jak i to, ze jestem kobieta, no ja nie

mam tak, ze wchodze do sali i wszyscy myéla [zmienionym glosem] ta to ma wiedze, to jej

postuchajmy.
B: Ale ze wzgledu na wiek?

R: Wiesz co, bardzo czesto jednak rdéznica wieku miedzy moimi odbiorcami a mna jest
znaczna.

B: Czy méwimy o tym, ze jestes mtoda i mtodo wyglgdasz?

R: Tak. Tak, tak, tak, tak, tak, tak, dokladnie o to chodzi. [pauza] No to jednak tak, trzeba
na dzien dobry czesto udowodni¢, jak rozmawiam z innymi kobietami, tez z takimi, ktére

bardzo wysoko zaszty, no to tez jednak widza to, Ze czesto jest tak, ze na dzien dobry trzeba
wejéc i troche udowodnié. Ale ja uwazam, to znaczy to nie jest zle, to wynika wtasnie jakby
z tej ewolucji, ze wzgledow czasowych i ja musze przyznad, ze tak jak na poczatku, jak bylam
jeszcze mlodsza i bytam taka bardziej [glosno] ,,jak to nie chcecie mnie stucha¢!?” I prébo-
walam to silg zrobi¢, to przynosilo odwrotne efekty. Teraz, kiedy przychodze i ktos podwazy
moja merytoryke na dzien dobry, ja po prostu staram si¢ dalej robi¢ swoje i powiem ci, ze

zawsze, zawsze spotykam si¢ z superodbiorem. To, ile razy, nawet nie to, Ze obrazil mnie kto$
jako$, ale wielokrotnie styszalam takie i¢”, myslatem, Ze nie masz takiej wie-

dzy. Albo przepraszam cie, wziatem po prostu, nawet dostownie miatam takie sytuacje, jak
z mezem rozmawiali$my czesto z osobami, ze zwracano si¢ do mojego meza, ktéry jest mniej
techniczny niz ja i ja zaczynalam odpowiada¢ na pytanie i mieliémy taka sytuacje, ze wlasnie
jeden chtopak powiedzial, mezczyzna, jedna osoba powiedziata ,,przepraszam cie, spojrzalem



Dynamika spotecznego Swiata 269

na ciebie, méwie kobieta, na pewno nie wiesz”. ,,Przepraszam cie, bo sam sie zlapalem na
tym, ze to zrobilem”. Wiec my tez musimy wzia¢ pod uwage, ze to nie jest tak, ze ci wszyscy

ludzie to robig celowo. To czasami jest po prostu taki kontekst, ktory przez ileé lat trwal.

B: Ale to rozumiem, zZe tak zachowujq sig tez osoby z roznych biznesow, z ktorymi ty sig spoty-
kasz, Ze to nie jest nawet kwestia IT?

R: Niee, nie. Przeréznie. Bo czy to jest tylko kwestia IT? Nie oszukujmy sie, 0sob na wyso-
kich poziomach jest w ogole duzo wigcej mezczyzn. Tak jest no, po prostu. Wiec tak, ale nie

jest to tak dotkliwe i tak straszne, jak to jest promowane. Czesciej to jest kwestia tego, ze po

prostu jest na poczatku taka konsternacja, ale co tez mi stusznie kiedy$ kumpel powiedziat,

to nie zawsze jest kwestia tego, ze jestem kobieta. To nie zawsze jest kwestia tego, Ze jestem

mtodsza. Po prostu kontekst, wejscie, dzien, cokolwiek, tak? Oni tez czasami muszg sie bro-
ni¢. {wywiad 22}

Zaréd (2018: 348-349) wskazuje, ze w hakerspejsach kobiety nie moga w pelni
uczestniczy¢ w tzw. laboratorium, czyli miejscu charakteryzujacym si¢ minima-
lizowaniem kosztow porazki osob eksperymentujacych, ,karnawalem poznaw-
czym” i wspdlnotg indywidualnej koncentracji. Te ,,podwdjne standardy” oceny
kompetencji dla mezczyzn i kobiet polegaja, zdaniem Zaroda, na tym, ze mezczy-
znom latwiej, a kobietom trudniej oddzieli¢ blad od osoby. W zwigzku z tym
»Mmezczyzni majg szerszy margines btedu, moga stawia¢ ryzykowniejsze hipotezy
bez grozby kompromitacji” (Zardd, 2018: 348-349). Na gruncie badanego prze-
ze mnie $§wiata kwestionowanie kompetencji takze mozna uzna¢ za praktyke co
najmniej utrudniajaca pelne uczestnictwo w DS. Projekty DS polegaja przeciez
w duzej mierze na eksperymentowaniu — poprawianiu wiasnych btedéw, testowa-
niu pomystoéw, szukaniu wyjscia ze $lepych uliczek, chatupniczych przerob-
kach narzedzi pracy. Wlasciwie jezeli tylko praca uczestnika jest samodzielna
i efektywna, to btadzenie i pomytki co do zasady (by¢ moze ,zasada” ta dotyczy
mezczyzn) pozostaja w zgodzie z warto$ciami badanego $wiata, a nawet moga by¢
pozytywnie oceniane w perspektywie ciekawosci i samorozwoju.

Wsrod osob z obszaréw technicznych, zaangazowanych w szeroka arene mode-
lowania pojawia si¢ wyrazana w dyskursie identyfikacja praktyki kwestionowania
kompetencji 0sob reprezentujacych mniejszosci, zaréowno w DS, jak i w ogdle w IT.
Nie mam informacji, by dzialo si¢ to w Polsce, lecz przyktadowo podczas obywa-
jacej si¢ w Portland konferencji programistycznej The Monktoberfest w 2019 roku
na ten temat wypowiedziat si¢ Wickham. W swojej prelekcji, skierowanej do oséb
rozwijajacych oprogramowanie open source, moéwil, iz bardzo duzo zawdziecza on
uczeniu sie na wlasnych, publicznych pomytkach. Zauwazyt jednak, ze kiedy biaty
mezczyzna popelnia btad publicznie, ludzie méwig ,,ale on jest odwazny” i dzia-
fa to na jego korzys¢; kiedy zas robi to samo kobieta lub osoba kolorowa, ludzie
mowig ,ale glupia/gtupi” i uznajg za osobe niekompetentng (Wickham, 2019). Na
tej samej konferencji Abby Fuller, z wyksztalcenia politolozka, pracujaca na stano-
wisku inzynierskim Principal Technologist w Amazon AWS, wskazywala na $lepa
koncentracje branzy I'T na byciu osobg techniczna, podczas gdy dla niej w IT naj-
wazniejsze jest budowanie czego$ dzialajacego, odnoszenie si¢ w swojej pracy do



270 Data science - najseksowniejszy zawod XXI wieku w Polsce...

danych ilosciowych, ciekawo$¢, chec uczenia sie i popelniania bledéw (kategorie
te s3 tozsame z warto$ciami $wiata DS w moim ujgciu), a nie jakas niedookreslona
technicznos¢ sama w sobie. Wskazywala, Ze ona sama byla wyznawczynia tech-
nicznosci — uwazala, ze jezeli méwi na konferencjach cokolwiek nietechnicznego,
to szkodzi swojej karierze, bo przeciez ciagle musi udowadnia¢ swoje techniczne
kwalifikacje jako osoba z mniejszosci. Jej zdaniem dla wigkszosci ludzi w branzy
IT domyslny stan jest taki, ze nie wierza w kompetencje kobiety i ona musi je
udowadnia¢. Wedtug niej nie méwia prawdy ludzie twierdzacy, ze zwracaja uwage
tylko na umiejetnosci koderskie (Fuller, 2019), co uwazam za krytyke pozycji ,,do-
skonalej merytokracji”.

Z pozycji ,doskonatej merytokracji” wskazywano mi, ze kwestionowanie kompe-
tencji dotyczy niekoniecznie kobiet, a 0sob mlodych i niedoswiadczonych, oraz jest
strategia klientéw w radzeniu sobie z negocjacjami biznesowymi w trudnej mery-
torycznie materii. Tak wiec, szczegdlnie jezeli chodzi o osoby mlode i niedoswiad-
czone, to podwazanie, a raczej testowanie kompetencji ma jakoby racjonalne uza-
sadnienie, a po prostu w sensie ilo§ciowym bardzo mato jest w DS kobiet starszych
i o duzym doswiadczeniu. Relatywnie czgsciej mozna spotkac kobiety poczatkujace
i mlode, wigc zalezno$¢ miedzy byciem kobietg a kwestionowaniem kompetencji tej
osoby w duzym stopniu wyjasnia¢ majg zmienne wieku i liczby lat do§wiadczenia.
Moze wydawac sig, ze kwestionowane sa kompetencje kobiet jako takich, a chodzi
o testowanie os6b mlodych i niedo$wiadczonych, przy czym najczeéciej, kiedy spo-
tyka sie w DS kobietg, to jest ona wlasnie mloda i niedoswiadczona.

Kwestionowanie kompetencji spotyka takze kobiety silnie osadzone w DS,
z wieloletnim do$wiadczeniem, powolywanie si¢ gléwnie na wiek i doswiadcze-
nie w wyjasnianiu opisywanej praktyki odczytuje zatem jako charakterystyczne
dla pozycji ,,doskonalej merytokracji”. Niemniej bez watpienia testowanie kompe-
tencji jest praktyka stosowana tez wobec mtodych i poczatkujacych uczestnikow
mezczyzn. Tego typu doswiadczenia relacjonowali mi np. byli doktoranci nietech-
niczni z dziedzin obliczeniowych nauk przyrodniczych.

Kwestionowanie lub testowanie kompetencji moze spotyka¢ takze osoby bez
wyksztalcenia technicznego lub matematycznego, a szczegélnie te, ktore nie stu-
diowaly na politechnikach. Takim osobom, podobnie jak kobietom, trudno uzy-
ska¢ status autentycznych uczestnikow $wiata DS wiasnie z powodu domyslnego
braku wiary w ich bieglos¢ techniczng ze strony co najmniej czesci uczestnikow
legitymujacych si¢ dyplomem politechniki:

B: [wlacza dyktafon - dogrywamy druga, nieplanowang czes¢ wywiadu po chwili rozmowy
towarzyskiej] Czyli absolwenci, cos jest na rzeczy z absolwentami uniwersytetu?

R: Tak, ewidentnie. Wiekszo$¢ moich, yyy, wspotpracownikow jest po polibudzie, a jak nie,
no to chociaz po jakim$ doktoracie w Nowym Jorku, z fizyki [pauza], wiec generalnie s, s
takie $mieszki iii sg takie zarciki, to jest, wydaje mi sie, bardzo takie uderzajace, takie niemite
pod tym wzgledem, zwlaszcza 7ze to [pauzal, ale to nie tylko data science, pdjdziesz na jaki-
kolwiek meetup programistyczny i to samo. Wyjdzie gdzie$, ze jeste$ po uniwerku, to do razu

jest takie, wiesz [wykonuje teatralny gest strzepywania czego$ z ramienia].
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B: Ale ze w ogéle po uniwerku to jest w ogéle jakas lipa, czy?

R: Tak. Tak. Jak jeste$ po polibudzie, niezaleznie jaki kierunek, spoko, jeste$ po uniwerku,
niezaleznie jaki kierunek, chujéwka.

B: Aha. Ok.

R: Ale to jest takie troche z przymruzeniem oka, nie? Nikt ci jakby nie [pauza]. No dobra, nie
wiem, zalezy, w ktc’)rym towarzystwie, w moim czasami jest bardzo z przymruzeniem oka,
czasami troszeczke mniej nawet, wiec tak dziwnie troche, nie?

B: No dobra. Ale no jakis przyklad, czyli jak to wyglgda?

R: No nie, no wlasnie, rozmawiamy sobie o technologiach, ja méwie o data science, ze robie¢
w tym i w tym, i w tym, a on méwi: ,,aaa no pamietam ze studidw, nie?”, a ja mowie: ,,a no

to fajne, fajne miate$ studia, nie? zazdroszczg, ja nie miatam tego na swoich studiach’, a on
mowi: ,ha, a to co ty nie po polibudzie”, to ja méwie: ,nie po uniwerku, po informatyce
z ekonometrig’, no i wiesz, taki taki gest, Ze tam, Ze si¢ nie umywam, nie? Chwile pdzniej
mowi: ,nie no zarcik, nie?”. Ale w sumie wiesz, o co chodzi, to to jest takie bardzo miedzy
wierszami, ale jednak zostaje gdzies. Co mam powiedzie¢, no miatam taka sama matematyke
jak on, takg samg algebre liniows, rachunek prawdopodobienistwa, wszystko to samo, bo
wiem, co mieli ludzie, moi znajomi na polibudzie, nie? Wigc jak dla mnie jest to kompletnie
nieuprawnione, a sami ucza sie z dupy réznych rzeczy, ktére wiem, ze na informatyce na
uniwerku sg super poprowadzone, nie s3 tak przestarzale jak na polibudzie, gdzie jakie-

go$ [niezrozumiate] si¢ ucza, podczas gdy na uniwerku jest to juz jakby dawno wykreslone
z programu, wiec jak dla mnie jest to strasznie niesprawiedliwe i ten stereotyp takiego nie-

dojdy jest nadawany niestusznie, znaczy troche stusznie, troche nie. Ale wiadomo, sa wyjatki
itu, i tu, wiec ja sie czuje jako wyijatek, ktory zostal niestusznie, jakby wrzucony do worka,

ja nie wiem komu.

B: Ale to dlaczego stusznie?

R: Dlatego stusznie, ze no wiecej $cistych przedmiotéw tam i ludzie generalnie, tam bardziej
ida tacy $cisli, wiec no jakby to sie rozumie, ze tam, generalnie jakby wiecej jest 0sob, ktére
moga by¢ programistami, generalnie, nie? No ale to nadal uogdlnienie. [pauza] Ja rozumiem
to, no sama znam ludzi z uniwerka i wiem, Ze generalnie to nie sa osoby, ktérzy ida pozniej
W programowanie, ze raczej to sa osoby, ktére generalnie gorzej statystyke rozumieja i lubia

na przyklad, i ogélnie jakiekolwiek rzeczy z matmy, wiec rozumiem to, z tego powodu, ale to
nie zmienia faktu, ze [krotka pauza] jak juz kto$ widzi, Ze ja robie to, co robie, no to juz w su-

mie m6gtby nie watpi¢ w to, ze mam potrzebne do tego wyksztatcenie i wiedze, i powiedzmy

doswiadczenie, a nadal to gdzie$ tam wychodzi, nie? [...] tutaj nawet nikt nie méwi, ze po
polibudzie kto$ jest programista, tylko ze bardziej po polibudzie to jest kto$, kto jest $cistym

umystem po prostu, wiec to bardziej jakby pasuje do charakteru, do data science i do staty-
styki, do programowania i do wszystkiego w sumie. [...] Tak jak méwitam, w ogéle sie nie li-

czy, jaki masz papierek, no ale po prostu pdzniej to gdzie§ wychodzi na meetupach, nie wiem
glupich rozmowach w kuchni i tak dalej, nie? Jak kto$ jest, powiedzmy, burakiem, to akurat
to jest pierwsza rzecz, z ktorej sobie zazartuje, mozna tak powiedzieé. [pauza] Wiec w tym
kontekscie dziewczyna po polibudzie ma prawo wy$smiaé chtopaka po uniwerku, a nie, ze
chiopak wy$mieje dziewczyne, bo jest dziewczyna, nie? {wywiad 10}

B: No dobra, a z politechnikg i [nazwa uczelni ekonomicznej A — rozmdéwcezyni jest jej absol-
wentka]?

R: Yyy, z politechnikg i [nazwa uczelni ekonomicznej A] to z nas sie zawsze $miali, ze my
matematyki nie umiemy i programowa¢ tez nie umiemy w sumie [$§miech], ja to si¢ z nich

zawsze $miatam, Ze oni to w ogéle rozmawiaé nie potrafia i z nimi sie nie da porozmawiaé
tak normalnie. {wywiad 18}
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Doglebne opisanie sporu dotyczacego traktowania kobiet w DS wymagaloby
oddzielnej pracy badawczej, dazac zatem przede wszystkim do ujecia pelnej sy-
tuacji mojego badania polskiego §wiata DS, poprzestaje na powyzszym szkicu. Ta
arena byta dla mnie szczegdlnie trudna do zbadania.

Istnieje wiele publikacji (Beede i in., 2011; Drury, Siy, Cheryan, 2011; Zawistow-
ska, 2013; Williams, Ceci, 2015; Breda, Napp, 2019; Crawford i in., 2019), w tym
takze publicystycznych, jak bestsellerowa Brotopia (Chang, 2018), poswieconych
sytuacji kobiet w branzy IT, w nauce i edukacji technicznej, z reguly w obszarze
STEM. Przez osoby zajmujace si¢ DS, w poréwnaniu do branzy IT, badany $wiat
postrzegany jest jako réznorodny, otwarty i sprzyjajacy kobietom.

5.2.3. Python, Ri Excel

Zastosowania Pythona i R w DS réznia si¢ od siebie. W badanym $wiecie uznaje
sie, ze te réznice wynikaja z historii rozwoju kazdego z tych jezykow, a w kon-
sekwencji z cech technicznych tych jezykow, dostepnosci technologii utatwiajacych
korzystanie z nich (przede wszystkim pakietow), a takze réznic w $rodowiskach,
ktore preferuja postugiwanie si¢ jednym czy drugim jezykiem programowania.
Jezyk R zbudowali statystycy dla statystykow i zastosowan innych niz operacje
na danych jest dla R niewiele. Jezyk R jest tez kojarzony z akademia - zaréwno
z matematykami/statystykami rozwijajacymi metody analityczne, jak i naukowca-
mi stosujgcymi analityke do swojego obszaru. Python kojarzony jest raczej z zasto-
sowaniami komercyjnymi, co, jak wskaze dalej, jest Iaczone z fatwiejszg niz dla R
integracjg z systemami IT. Warte odnotowania jest poréwnywanie R z pakietami
statystycznymi, takimi jak SAS czy SPSS, w liczbie publikowanych artykutéw na-
ukowych (cho¢ od 2017 roku ro$nie uzycie Pythona) (por. Muenchen, 2019).

Python jest jezykiem programowania ogoélnego zastosowania, ktdrego czes¢
rozwineta sie w kierunku pracy z danymi. Uczestnicy badanego swiata nazywaja
Pythona np. prawdziwym lub pelnoprawnym jezykiem programowania, co bywa
elementem legitymizowania dziatan (czy sposobu ich wykonywania). Python jest
historycznie krécej niz R wykorzystywany do operacji na danych w sensie zblizonym
do DS. Cho¢ oba jezyki powstaty w latach dziewigcdziesiatych, to R od poczatku stu-
zy¢ mial tym celom, w Pythonie takie ,,odgalezienie” powstalo pdzniej {wywiad 13}.
Histori¢ rozwoju jezykéw jeden z rozmdéwcow przedstawial nastepujaco:

R: Znaczy, generalnie jest tak, Ze eR, yy, powstato jako narzedzie typowe do analizy danych.
Wiele lat temu, tak? Byto z géry myslane i pisane pod analize danych. Natomiast Python

jest jezykiem, szerokim jezykiem programowania, ktéry generalnie zajmuje sie programo-
waniem aplikacji. No i tam oczywiscie sg gt6, gléownym takim, koscia niezgody jest fakt, ze
eR jest [pauza] jednowatkowy, nie wiem, na ile jestes technologiczng osoba, na ile nie, no

w kazdym razie w Pythonie mozna szybciej i wiecej danych zanalizowa¢. No ale czy trzeba?
Ja uwazam, ze niekoniecznie. Faktycznie, Python bedzie szybszy [...]. {wywiad 6}
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Wskazywano, ze R lepiej sprawdza si¢ w sytuacjach, gdzie rezultatem pracy ma
by¢ wglad w dane, a Python przy tzw. wdrozeniach produkcyjnych modeli i wtedy,
gdy maja by¢ zastosowane metody ML, a szczegdlnie metody DL:

B: [...] Dlaczego niektorzy robig w eRze, a inni w Pythonie? Nie mozna robi¢ w jednym?

R: Ooo! Ooo [$§miech] Wiesz co, no eR jest $wietny do takich szybkich analiz, jest, podobno
jest duzo tatwiejszy do nauczenia si¢ dla 0séb, ktére wezesniej nie mialy stycznosci z progra-
mowaniem w ogole.

B: Mhm.

R: Ale nie wiem, czy to mi si¢ tylko tak wydaje, ze wlasnie trudniej jest zrobi¢ w eRze, eee,
duzy taki projekt softwareowy, ktéry ma chodzi¢ gdzie$ na serwerze. Ktéry ma chodzi¢ caly
czas na przyklad, nie? Wydaje mi sie, ze to jest trudniejsze, moze si¢ myle, ale wydaje mi sig,
ze tak. Wiec to tez trzeba po prostu dostosowywac do tego, co chcesz, co chcesz osiagnaé,
nie? Co chcesz robi¢. Jezeli to maja by¢ po prostu analizy danych, to mysle, ze eR super. Czy
ze zdjeciami by sobie poradzit, nie wiem. [...] u nas w ogdle w [nazwa firmy] nie uzywamy
eRa, w ogole. Wydaje mi sig, Ze eR jest w takich bardziej analitycznych sprawach, wlasnie
jaki$ marketing na przyklad, alboo banki, no co$ takiego. Bo wtedy faktycznie jest duzo
danych, ale no po prostu robisz tylko raport dla klienta. I eR jest do tego $wietny, bo jest
szybki. Ma duze, dobre biblioteki do radzenia sobie z danymi taki, ale zeby wtasnie zrobi¢
cos, co jest dedykowane na serwer, to nie wiem, czy takie najlepsze, wiec my nie piszemy
w eRze w ogdle.

B: Mhm, ok. No dobra.

R: Znaczy, nawet nie wiem, czy takie deep learningowe rzeczy jak sieci neuronowe sa w eRze.
Wiesz moze? {wywiad 8}

Warto zwréci¢ uwage na wykrzyknik w reakcji na pytanie ,,nie mozna robi¢
w jednym?” - dla uczestnika badanego swiata oczywiste jest, ze nie mozna. Jezyk
R uznawany jest za narzedzie tatwiejsze dla osob, ktore nie miaty nigdy stycznosci
z programowaniem, a Python dla 0séb znajacych juz inny jezyk programowania.
Osoby z wyksztalceniem lub do$wiadczeniem informatycznym moga takze zna¢
Pythona w zwigzku z innymi zastosowaniami. Jest to jedna z obiegowych opinii,
podkresli¢ jednak nalezy, ze poczatkujacych zainteresowanych ML bez wzgledu
na wyksztalcenie zacheca si¢ obecnie do rozpoczecia nauki od Pythona. W toku
badan spotkatem osoby, dla ktérych Python dla operacji na danych byl pierwsza
stycznoscig z programowaniem w ogole. Jedna z rozméwczyn podkreslata, ze na-
lezy dobiera¢ narzedzia do problemu: ,trzeba po prostu dostosowywac do tego,
co chcesz osiagnac” {wywiad 8}.

Przydatnos¢ jezyka do okreslonych zastosowan oceniana jest przez pryzmat
dostepnych pakietéw. Przy tym osoba, ktdra korzysta juz w Pythonie z narzedzi
spelniajacych jej potrzeby, nie podejmuje wysitku szukania innych rozwigzan - ta-
kie dzialanie mogloby zosta¢ uznane za bezcelowe, bo nieefektywne.

Konkurencyjnos¢ omawianych jezykow dobrze ilustruje wypowiedz: ,na
potrzeby takiego ogdlnego data science nie ma duzej réznicy miedzy eR i Py-
thonem poza tym, ze wedlug mnie Python jest mniej wygodny”, natomiast kom-
plementarnos$¢ lub rozlacznos¢: ,,deep learning w Pythonie jest duzo lepszy niz
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w eR [...] natomiast jak sie spojrzy [...] na jakie$ zastosowania [...] naukowe,
nie ogolne data science, no to Python jest cieniutki, bo bibliotek ma duzo, duzo
mniej” {wywiad 5}.

Tak wiec czy w badanym $wiecie panuje zgoda, ze ,,do prototypéw eR, do wdro-
zen Python” {wywiad 13}? Jezyk R ma by¢ latwiejszy w pisaniu kodu, szybszy do
celéw uzyskania pierwszego, obiecujacego wyniku - czasami nazywanego POC
(proof of concept) — natomiast w kolejnym etapie projektu, tzn. wdrazaniu wyni-
kéw na produkcje, preferowany ma by¢ Python - z uwagi na latwiejszg integracje
z systemami informatycznymi, wyzsza niz R szybko$¢ i wydajnos¢ dzialania:

R: [...] Poza tym, no, eR jest wladnie bardzo fajny do takich szybkich analiz, nie? Dostajesz
ramke danych, szybko piszesz, od razu widzisz plus minus, co tam sie dzieje, tak? W mo-
mencie kiedy to trzeba zacza¢ jakby wrzucac na produkcje, zarzadzaé wersjami, no w sensie,
zeby to szybko dzialalo, optymalnie z czym$ tam taczy¢, no to wtedy sie pojawia juz taki
problem, ze jednak Python. Bo Python jakby cala ta otoczke programistyczna, ma znacznie
lepsza. Python jest po prostu jezykiem programowania i on, jakby, moze tak, eR zostat stwo-
rzony do analizy danych, a Python jest jezykiem programowania, ktory ma jakby odgalezie-
nie, w analizie danych, tak? Wiec jesli ktos sie nie zna na programowaniu, a nie potrzebuje
tak naprawde programowania, tylko chce sobie poanalizowa¢ dane, to raczej bedzie bardziej
sklonny do eRa, ale w momencie, kiedy kto$ potrzebuje wtasnie budowac jakie$ systemy,
ktére potrafig analizowac dane, tak, to to jest Python, bo on ma wszystko, co potrzebne, zeby

budowac serwisy, jakie$ tam, no mase réznych rzeczy. To jest taki pelnoprawny jezyk progra-
mowania, wiec no nie ma wojny, raczej sa plusy i minusy. Do prototypéw eR, do wdrozen
Python, tak, to wszystko. {wywiad 13}

W badanym $wiecie rzecz jasna nie ma w tej kwestii konsensusu. Za lepsze niz
Python do wdrozen mogg by¢ uznawane inne jezyki, jak Scala czy kompilowane,
np. Java lub C++. Przy tym zaréwno Python, jak i R sg wykorzystywane i do pro-
totypow, i do wdrozen (Borowiecki, Mieczkowski, 2019: 37-38).

Postulowane w $wiecie DS czytelno$¢ i prostota kodu zostaty w przypadku Py-
thona ujete w spisane standardy, znane jako ,,Zen of Python”, PEP20 i PEP8. Uzyt-
kownicy Pythona, nie tylko w DS, spieraja sie, czy jakie$ rozwigzanie w kodzie
spelnia te standardy, co nazywa si¢ kodem pytonicznym (Pythonic) (Reitz, 2018:
53-54). Dla jezyka R takze podjeto proby standaryzacji, okreslenia zasad stylu pi-
sania kodu (Baath, 2012; Google, 2012), ale w badanym $wiecie dominuje opinia,
ze w R niemalze kazdy pakiet ma swojg osobna konwencje, oraz ze uzytkownicy nie
wypracowali konsensusu (Muenchen, 2014; Wickham, 2014a). Wycinkami jezyka
R z bardziej standaryzowanym sposobem pisania kodu sg ekosystemy pakietow,
jak tidyverse*. Moim zdaniem pokazuje to, ze w DS spoteczno$¢ uzytkownikéw R

23 Przyktadowo: w catym ekosystemie dziata operator zwany ,pipe”, zapisywany jako %<%
(dost. ‘rurka’, por. wczedniejszy fragment ,no i sa te pipe’y, to juz w ogéle, jest bosko” {wy-
wiad 13}). Pipe nie dziata w wielu pakietach poza ekosystemem, w tym w domyslnych
pakietach GNU R, cho¢ niektérzy tworcy spoza ekosystemu zapewniajg dziatanie opera-
tora w swoich pakietach. Konwencja pisania kodu w tidyverse obejmuje tez wiele innych
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jest mniej niz spolecznos$¢ Pythona zainteresowana tzw. dobrymi praktykami pro-
gramistycznymi, znanymi ze $wiata IT. Ma by¢ to takze argumentem za tym, ze
jezyk Python jest ,,lepszy” niz R do wdrozen - kod w Pythonie jest bardziej stan-
daryzowany, co np. ulatwia komunikacje¢ zespotu DS z zespolem programistow
podczas wmontowywania modeli w infrastrukture informatyczng (Borowiecki,
Mieczkowski, 2019: 37-38, 41). Relatywnie tatwiejsza niz dla R komunikacja z, ogél-
nie rzecz biorac, $wiatem IT to takze przykiad powodu, dla ktérego Pythona uwaza
si¢ w badanym $wiecie za prawdziwy czy pelnoprawny jezyk programowa-
nia. Moze to wskazywac na traktowanie go jako jezyka dajacego uczestnikowi
$wiata DS wigkszg sprawczos¢, a w konsekwencji uzytkownikom Pythona umoz-
liwia¢ tatwiejsze niz uzytkownikom R osigganie legitymizacji jako autentycznych
uczestnikow (cho¢ juz nie poziomu maestrii, ktdry charakteryzuje znajomos¢ kil-
ku jezykow programowania).

Uznaje uzytkownikéw Pythona i R za dwa subswiaty §wiata spolecznego DS,
Zaznaczajac, ze sa to subswiaty przenikajace sie i rozmyte. Czes¢ uczestnikow
- mniej wiecej miedzy 10% a 25% - uzywa przeciez obu jezykéw. Moga oni pre-
ferowac uzycie jednego lub drugiego i kierowac sie zasada doboru ,najlepszego”
narzedzia do danego problemu. Wida¢ jednak specjalizacje tych rozmytych sub-
$wiatéw, tak w sensie uzywanych metod, zastosowan DS, jak i specyficznych na-
rzedzi utatwiajacych korzystanie z jezyka preferowanego w kazdym z subswiatow.
Nie jest to wniosek nowy:

Podzial wedlug rodzaju rozwigzywanych probleméw odzwierciedla do pewnego stopnia réznice
w uzywanym sprzecie i technologiach uzywanych do tego celu. Zatem rézne subswiaty tradycyj-
nie uzywaja roéznych maszyn, réznych jezykow [programowania — przyp. R.Z.], i czesto réznych
podej$¢, rozwijajac swoje procedury i aktywnosci (Kling, Gerson, 1978: 27).

Istnieje tutaj arena dotyczaca tego, jakie elementy jezykow sa konkuren-
cyjne, komplementarne i rozlaczne. Inne niz Python i R jezyki programowania
moga mie¢ silnie specjalistyczny charakter w sensie zastosowania (jak Scala, Julia,
Lua, Lisp, Prolog), moga by¢ charakterystyczne dla wybranych obszaréw nauki
(MATLAB, Octave) lub biznesu (SAS), moga by¢ jezykami $wiata IT uzytecznymi
w dzialaniach wspomagajacych (we wdrozeniach produkcyjnych - np. Java, C++;
w tworzeniu interfejséw dla uzytkownikéw wdrozen - Ruby, JavaScript, nawet
HTML i CSS).

Spér miedzy R i Pythonem na poczatkowym etapie moich badan wydawal mi
sie niezwykle istotny dla badanego $wiata, obiektem granicznym jest przeciez na-
rzedzie do wykonywania dzialania podstawowego. Spodziewalem si¢ zatem gle-
bokiego podzialu na dwa sub$wiaty uzytkownikéw dwoch jezykow. Szczegdlnie

wytycznych, jak np. uzywanie spacji po obu stronach znaku ,,=" (por. https://style.tidyverse.
org/, dostep: 2.02.2020); istnieje pakiet stuzacy formatowaniu kodu zgodnie z ta konwencja
(Maller, Walthert, 2020).


https://style.tidyverse.org/
https://style.tidyverse.org/
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w formie online wyjatkowo tatwo byto mi dotrze¢ do materialéw poréwnujacych
wady i zalety obu jezykow, spor wydawat sie Zzywy i intensywny. Podczas obserwa-
cji czgsto spotykalem sie z zartami na temat omawianego sporu. W toku wywia-
déw swobodnych moja wstepna wizja areny szybko okazala si¢ mylna, a robocze
opisy — powierzchowne, poniewaz:

1) spory o konkurencyjno$¢, komplementarnos¢ i rozlacznosé cech jezykow
Python i R oraz tego, ktory w jakim zakresie jest lepszy, uczestnicy badanego
$wiata interpretujg gléwnie w kategoriach prorozwojowych, przyjacielskich
sprzeczek, ktore przyczyniaja si¢ do budowania spotecznosci DS, ewentu-
alnie wskazujac na to, iz sg one prébami sit nastawionymi na legitymizacje
bieglosci technicznej spierajacych sie 0sob;

2) te spory widziane online wydajg si¢ znacznie bardziej intensywne, niz sa
one w opinii oséb osadzonych w badanym swiecie - jest to latwe, a nawet
rozrywkowe czy wrecz zabawne pole do spierania si¢ miedzy uczestnikami
i subswiatami $wiata DS;
spory od 2018 roku stracity na znaczeniu, gdyz Python zaczal zdecydowanie
~wygrywac” w sensie ilo§ciowym - bazy uzytkownikéw i dominacji w uzna-
wanym za najbardziej atrakcyjny elemencie dzialania podstawowego, czyli
modelowaniu metodami ML i deep learning (gléwnie pakiety scikit-learn,
PyTorch, TensorFlow), R stal si¢ za$ bardziej niszowym jezykiem, cenionym
jako dobre narzedzie przede wszystkim do statystyki, analizy i wizualizacji
oraz raportowania danych (np. pakiety tidyverse, Markdown, Shiny), nie-
mniej w R takze buduje si¢ modele, w tym deep learningowe, ma on réwniez
baze uzytkownikéw nieidentyfikujacych sie z DS, np. w bioinformatyce lub
akademii (Olszewski, 2017; 2018).

Odnoénie do pierwszego wniosku, warto przyjrze¢ si¢ wypowiedzi silnie osa-
dzonego w badanym $wiecie rozmdwcy, ktéry wskazuje wlasnie na prorozwojowy,
wlasciwie budujacy spotecznos¢ DS charakter sporu o wybér jednego z dwéch
jezykow do wykonania dzialania podstawowego. Nalezy podkresli¢ koncentracje
silnie osadzonego uczestnika na doborze wlasciwego narzedzia do problemu, na
tzw. agnostycyzmie technologicznym:

3

~—

R: [...] jezeli kto$ przychodzi z wlasna technologia, ja zawsze to méwie na rozmowie kwali-
fikacyjnej, jesli to jestes w stanie robi¢ w swojej komorce i na kartce papieru, dla mnie to nie
jest problem, poki to, co robisz, jest [pauza] wysokiej jakoéci i projekt zmierza w te strone,
w ktorg chcieliby$my, zeby zmierzal, nie ma sprawy. To jest wy, to jest, wiesz, to sg takie $wie-
te wojny, nie? Kazdy to w réznych dziedzinach ma. [...] Nie widz¢ sensu w ogéle dzielenia
tego, natomiast oczywiscie wszyscy w tym zawodzie, trzeba by¢, sa ambitni, kazdy uwaza
sie za specjaliste w czyms§, bardzo czesto jest, wiec mamy te swoje male wewnetrzne zabawy
w ktécenie si¢ 0o wyzszosci Pythona nad R lub przeciwnie, co moim zdaniem jest fajne, bo
tez powoduje, Ze obie strony sie ucza, tak? [...] Wiec summa summarum, no, czyms$ musi-
my sie zajmowac oprdcz tej analizy danych. O czym¢$ musimy przy piwie tam dyskutowac.
{wywiad 6}
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Sam udzial osoby w sporze o wady/zalety Pythona i R w DS jest nakierowa-
ny na legitymizowanie tej osoby jako uczestnika $wiata DS. Jezeli osoba bierze
udzial w sporze, to zaswiadcza o przynajmniej poczatkujacym poziomie roze-
znania w najwazniejszych narzedziach do wykonywania dzialania podstawowego
i jakimkolwiek do$wiadczeniu w wykonywaniu dziatania podstawowego, a takze
o byciu osobg rozeznang w technologii w ogéle. Wydaje mi sie, ze wraz z roz-
wojem roznych pakietow i réznych specjalizacji Pythona i R w DS ten spor stat
sie sporem zwyczajowym, charakterystycznym raczej dla wannabeséw i poczat-
kujacych uczestnikéw niz dla ,,prawdziwych” uczestnikéw badanego $wiata. Ze
wzgledu na jasng opozycje R vs. Python i powtarzanie tych samych argumentow
w sieci, uczestnictwo w sporze stato si¢ tatwo dostepnym elementem enkulturacji
do badanego swiata. Odnoszac sie do drugiego wniosku, powtorze, ze jest to spor
znacznie bardziej wyrazny online niz z perspektywy uczestnikéw $wiata DS,
spor ,,internetowych napinaczy” podkolorowany przez mechanizmy dziatania me-
diow spotecznosciowych, a takze rzecznikow $wiata DS:

B: Czy jest jakas wojna pomiedzy eRem a Pythonem, czy pomiedzy uzytkownikami, czy to jest
w ogdle jakies zle podejscie? Czy ja nie powinienem tak o tym myslec?

R: Nieee. Sadzg, ze [pauza] yyy, kiedys, czasy, kiedy si¢ ludzie jeszcze lubili o co$ ktécié, to juz
chyba minely, ja pamietam czasy jeszcze, jak sie ktécono o to, ktéra wersja Linuxa jest najlep-
sza, yyy, jakie$ jeszcze dawnymi czasy to oczywiscie najwieksi internetowi fighterzy kldcili
sie, ktore sporty walki sg najlepsze, czy by wygrat karateka z judoka [z u§miechem] i tak da-
lej. [...] wszyscy to traktuja z przymruzeniem oka, przynajmniej powazni, méwie o powaz-
nych ludziach, bo wiesz, zawsze s3 internetowi napinacze, co tam wtaéciwie nie uzywaja ani
jednego, ani drugiego, tylko generalnie, yyy, eee, lubig sobie tak pona, byyy sie opowiedzie¢
za ktéryms obozem, ale ludzie, ktérzy po prostu normalnie tym pracuja, z tego, Zyja z tego,

pracuja na co dzien, no to po prostu zdaja sobie sprawe, ze to jest, ze zazwyczaj jest to mixem
wielu réznych przyczyn [krétka pauzal, ten wybor danej technologii, yyy, i to nie jest takie

proste, w ogdle nie mozna, yyy, zeby powiedzie¢, Ze ta jest lepsza, czy ta jest gorsza, czesto po
prostu jest to po prostu nawet przypadek, iii [krotka pauza], ok, jak trzeba to beda pracowaé
w eRze, jak trzeba, to beda pracowaé w Pythonie. {wywiad 14}

Osoby opowiadajace si¢ — nie w sposdb zartobliwy ani ironiczny - zdecydo-
wanie ,,po stronie” Pythona lub R, ostro i niemerytorycznie krytykujace jezyk,
ktérego nie uzywajg, sa3 w badanym $wiecie oceniane negatywnie. Takie dzialanie
$wiadczy o byciu wannabesem, ewentualne poczatkujacym, ktéry serio traktuje
internetowe spory i nie ma doswiadczenia w wykonywaniu dzialania podstawo-
wego, nie rozumie projektow DS, wlasciwie nie dziala zgodnie z wartosciami ba-
danego $wiata. Nawet najbardziej doswiadczeni uczestnicy $wiata DS, uznawani za
osoby o najwyzszym poziomie maestrii, maja swoje jawnie deklarowane preferen-
cje wobec uzywanego jezyka programowania do wykonywania dzialania podsta-
wowego, jednak nie spotkatem si¢ w toku badan z ostra krytyka ,,tego drugiego”
jezyka ze strony takich oséb. Taka krytyka podwazataby status maestra w oczach
innych uczestnikow.
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W ramach Pythona (do dziatan zblizonych do DS) i R istnieja takze wewnetrzne
miniareny narzedziowe, ktére moga wykracza¢ poza $wiat spoleczny DS. Wsrod
uzytkownikéw R wystepuja np. spory uzytkownikow ekosystemu tidyverse z oso-
bami korzystajacymi z R bez jego uzycia (Matloft, 2020), a takze spory uzytkowni-
kow tidyverse (lub weziej — pakietu ,,dplyr”) z uzytkownikami pakietu ,,data.table”,
dotyczace glownie zastosowan w przetwarzaniu danych (BrodieG, 2018; Wickham
iin., 2019). W ramach Pythona uzytkownicy spieraja si¢ m.in. o wady i zalety pa-
kietéw do ML i DL: TF i PyTorcha (por. Sopyta, 2019) lub Keras + TF a PyTorch
(Misal, 2018; Agarwal, 2019).

Mniej wiecej od 2018 roku Python uznawany jest w komercyjnej sferze dzia-
lalnosci swiata DS za domyslny jezyk do wykonywania dzialania podstawo-
wego. Jezyk R nalezaloby pozna¢, czy chociazby potrafi¢ postuzy¢ sie nim jako
drugim, w konkretnych zastosowaniach, np. analitycznych czy statystycznych, po-
stugujac si¢ juz swobodnie Pythonem i stajac si¢ silnie osadzonym uczestnikiem
$wiata DS. Istniejg rozwigzania pozwalajace na uzywanie obu jezykéw w jednym
srodowisku programistycznym (Allaire, Ushey, Tang, 2018; Jolly, 2018). Pod ko-
niec moich badan, w pierwszej potowie roku 2019 spotykatem si¢ z opiniami uzyt-
kownikow R, Ze uczg sie czy nawet ,,przesiadajg” na Pythona, bo jest to korzystne
dla rozwoju ich kariery zawodowej.

Python jest postrzegany w badanym $wiecie raczej jako jezyk bardziej sprawczy
niz R. Jest to spowodowane znacznie wiekszg bazg pakietéw do ML i DL, obecnie
wysoko komercyjnie cenionych technologii, a takze wieloma cechami technicz-
nymi samego jezyka, silnie powiazanymi z jego rodowodem - ,pelnoprawnego”
jezyka programowania do ogdlnego zastosowania. Jezyk Python ,wygral” z R na
opisywanej arenie, poniewaz bardziej odpowiada komercyjnemu kierunkowi roz-
woju spolecznego $wiata DS i ma duzy naplyw poczatkujacych data scientistow
rekrutujacych sie z obszaru IT. Te osoby najczesciej znajg Pythona z innych zasto-
sowan. Obszar IT jest ilo§ciowo wigkszy niz obszar matematyki/statystyki akade-
mickiej i ma wigkszy kapital finansowy oraz wigcej wtadzy (Matloff, 2017). Ponad-
to pakiety uzywane w najbardziej atrakcyjnym i komercyjnie cenionym elemencie
wykonywania dzialania podstawowego wspierane sg przez gigantow technologicz-
nych (jest to zbiezne z wyzszym kapitalem IT):

B: [...] jakg wrézysz przysztos¢ jezykowi eR i jezykowi Python w data science?

R: Znaczy, tak jak teraz na to patrze, to obawiam sie, ze to jednak troche duze korporacje-
eee wymusza przyszto$¢ czego$. No wlasnie tak jak teraz jest nadal na machine learningu
na deep learning, to wtadnie rozwijaja sie r6zne frameworki typu Tensorflow, PyTorch czy

Keras, a to wszystko bylo pierwotnie rozwijane przez Google albo przez Facebook. Mmmm,

no wiec to, co te duze korporacje sobie, ze tak powiem, wymysla, narzuca, beda finansowa¢,
to to sie bedzie rozwijato, ale no mimo wszystko kiedy jedne i drugie jest open sourceowe,

ale mimo wszystko ludzie z dobrej woli nie pisza tych pakietow i tak zawsze stoi ktos, jesli
chodzi o takie powazniejsze pakiety, no to zawsze stoi za tym ktos, kto jednak ma budzet.

Tak wiec po czyjej stronie bedzie ten budzet, ten wygra [ze Smiechem]. {wywiad 18}
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By¢ moze wolno opisa¢ spér pomiedzy jezykami Python i R takze w perspek-
tywie makro - jako spor o wpltywy w §wiecie DS dwdch obszaréw, na ktorych
przecigciu powstalo DS. Chodzi o informatyke/IT oraz matematyke/statystyke,
az mojej rekonstrukcji sporu na opisywanej arenie wynikaloby, ze zwycigza wptyw
informatyki/IT dlatego, ze ten bardziej sprawczy, mniej teoretyczny obszar niz ma-
tematyka/statystyka uzyskat silniejsze wsparcie trzeciego gracza — obszaru szeroko
pojetego biznesu. W amerykanskim srodowisku DS tego rodzaju wnioski pojawity
sie juz kilka lat temu (Matloff, 2017). Ta walka jest w moim przekonaniu konty-
nuacjg walki opisanej juz prawie dwadziescia lat temu jako konkurencja dwéch
réznych kultur modelowania (Breiman, 2001). By¢ moze pozostaje pod wplywem
praktyk legitymizacyjnych badanego $wiata, polegajacych na twierdzeniach, iz
wcigz mamy do czynienia z wezesnym stadium rozwoju DS, ale kierunek rozwoju
badanego $wiata DS moze by¢ taki, ze w sferze komercyjnej zostanie on nie-
mal calkowicie wchloniety przez IT, stanowisko data scientisty zniknie na rzecz
inzynieréw danych, ML engineeréw i ML reasercheréw, a systemy bazujace na
modelach ML stang sie w szerokim dyskursie publicznym tak samo malo ma-
giczne jak strony internetowe czy aplikacje mobilne, a nawet jak samochody czy
lodéwki. Obszar analizy danych, ich wizualizacji i raportowania by¢ moze stanie
sie na powrdt przede wszystkim sferg nietechniczng, bardziej biznesows, by¢ moze
dalej bazujac na takich narzedziach jak arkusze kalkulacyjne, ale prawdopodobnie
na elementach jezykéw SQL, R, a przede wszystkim na przyjaznych dla uzytkow-
nikéw narzedziach z GUI, jak np. MS Power BI, Google Data Studio lub Tableau.

W ramach podsumowania przytaczam wypowiedz rozméwcy okreslajacego sie
mianem ML researchera, pracujgcego w akademickiej informatyce. Rekonstruuje
on tworzenie si¢ obszaru DS jako walke o wplywy pomiedzy informatyka (w ktorej
trzeba odrézni¢ co najmniej obszary baz danych, ML i hardware) a matematyka/
statystyka, cze$ciowo innymi dziedzinami obliczeniowymi, a takze jako walke na
narzedzia i metody do operacji na danych:

B: [...] Jak pan profesor sqdzi, czy jakas ewolucja nastata, czy to sq rzeczywiscie nowe rzeczy,
czy to jest taki rebranding, co roku jakis nowy fajny termin?
R: Tak, doktadnie. To jest w bardzo duzej mierze, to jest face lifting, to jest niestety tak, ze

ten kawalek tortu jest ograniczony, a kazdy prébuje sie na niego wepchnaé. I, historycz-
nie rzecz biorac, to byto tak, ze u podtoza wszystkiego lezy statystyka i statystycy patrza na

nas, na informatykéw z prawdziwg pogarda, méwia: [zmienionym glosem] ,,przeciez my to
wszystko od 100 lat wiemy, a wy wywazacie, nie to, ze te drzwi sg lekko uchylone, to sa drzwi
od stodoly, ktore sg otwarte na osciez, a wy tam biegniecie i krzyczycie, ze co$ odkryliécie”

A my im prébujemy udowodni¢, ze my jednak robimy rzeczy nowe, ze nigdy zaden statystyk
nie wzial 100 tys. transakeji sklepowych i nie policzyl fizycznie, zakupy jakich produktéw
z czym si¢ koreluja i w jaki sposob. I faktycznie data mining, czyli to, co jest ttumaczone

jako eksploracja danych, to byl $wiat ludzi od baz danych, ktérzy dysponowali ogromnymi
wolumenami danych i probowali zobaczy¢, jakie metody statystyczne dadza si¢ zastosowac,
biorac pod uwage dwczesne ograniczenia technologiczne, obliczeniowe, no itd., itd. Ale bar-
dzo wyraznie to byli ludzie pochodzacy ze $wiata baz danych, hurtowni baz danych. Zawsze

byla czeé¢ ludzi, ktéra sie zajmowala terminem uczenia maszynowego, chociaz to byto
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traktowane troche po macoszemu, bo chetniej uzywali terminu decision support system, czyli

systemy eksperckie czy systemy wspomagania decyzji. I oni nagle stwierdzili, Ze ten termin

jest mato sexy, tym bardziej ze czeé¢ ich tortu zjadali ludzie, ktérzy sie zajmowali ekonomia,
bo to tez troche taka teoria decyzji, podejmowania decyzji, troszeczke w tym jest ekonomii,

troche psychologii, rézne rzeczy. No wiec oni tez sie zaczeli rozgladaé, bo tutaj ci nam wcho-
dza na nasze podwoérko z jakims$ data mining, a ci z kolei zabieraja, no wiec oni wpadli na
pomysl, moze odgrzebad ten termin machine learning i my teraz bedziemy ML-owcy. Na to
oburzyli si¢ ludzie, ktdrzy sie zajmowali bazami danych, ale poniewaz popularnos¢ terminu
data mining troche zaczeta sie wyplaszcza¢, trzeba byto znalez¢ cos nowego, no to big data.
No to big data, teraz to sa juz w og6le tryliony i to sie nie mie$ci w pamieci i wiekszo$¢ wa-

szych algorytméw o kant tylka roztluc, bo jak algorytm wymaga obliczenia globalnego i by-
$my potrzebowali terabajta RAM-u, no to po prostu sie nie da. Wiec znowu teraz bedziemy
pracowali nad algorytmami, ktére sie skaluje. Jak sie to zaczelo skalowad, to nagle wrocili
ludzie od sprzetu i moéwili: halo, halo, ale my mamy tutaj procesor GPU i my mozemy wam
wszystko zréwnoleglié, i teraz to wszystko bedzie réwnolegle. I sie zaczelo obliczanie réw-
nolegle i teraz jest big data, ale ona jest na GPU. Wiec tu z kolei obudzili sie statystycy i ma-
tematycy z rekg w nocniku i méwia: ,,ale co z nami?”, wiec oni wymyslili data science. Tyle
tylko, ze oni niestety wszyscy umieli programowa¢ tylko w MATLAB-ie, informatycy im
powiedzieli, ze ten MATLAB to jest kompletny bull shit, nikt w tym nie bedzie programowatl.
Oni najpierw sie obrazili, a potem zrobili sobie jezyk eR. Przebrandowili tego MATLABA,

pododawali troche, zrobili z tego wiecej statystyki, i powiedzieli, to juz sie doskonale progra-
muje, to jest prawdziwy jezyk programowania. Czyli data science sie narodzito tak naprawde

w tym $rodowisku R. Jako statystyka plus troszke programowania plus wizualizacja. Rzeczy-
wiscie po raz pierwszy wizualizacja poszla tak mocno do przodu, pojawila sie ta cala gra-
matyka dla wizualizacji, potem caly ten ggplot itd. No to znowu wrocili informatycy, ktérzy
zobaczyli statystykow i matematykow, ktorzy pisza w jakims jezyku, ktory jest nieczytelny,
w ktérym nie ma zadnych standardéw, zadnego programowania obiektowego, to wszystko
w ogodle kompletnie jest [pauza], jak informatyk patrzy na eRa, to moéwi: ,to jest jaki$ kosz-
mar zupelny, my wezmiemy normalny jezyk programowania, w ktérym sa pewne standardy
programowania, biblioteki s itd., i my z tego zrobimy swojego eRa”. I zaczeli pracowa¢ nad
Pythonem i zaczeli go rozwiazywad, no i teraz zaczela sie ta bitwa, co jest wazniejsze. Na to
sie natozyto to, ze paru ludzi w Toronto odgrzebato sprzed 20 lat sieci neuronowe i nagle si¢
okazalo, ze te sieci neuronowe bija wszystkich kompletnie na glowe w przetwarzaniu jezyka
naturalnego do obrazu i dZzwieku. No to trzeba bylo uku¢ jakis nowy termin, no to deep lear-
ning. Caly ten deep learning na dobra sprawe to jest pofaczenie dwoch rzeczy, to jest troche
algebry liniowej i troche optymalizacji kombinatorycznej i te dwie rzeczy, jak sie do siebie
doda, to wychodzi deep learning. Ale faktem jest, ze to, co zmienia calkowicie obraz, to jest
skala. Co innego to jest zastosowanie tego do niewielkiego zbioru danych, pobawienie sie, to
jest 1000 przykladow i co$ tam z tego wychodzi. A czym innym jest przepracowanie
10 mln zdje¢ i nagle pojawienie si¢ modelu, ktory dostaje zdjecie i méwi ,,prosze bardzo,
to jest kot, a to jest plot, a to jest zielone stonce” Ale mysle, ze te ewolucje terminologii
nomenklatury trzeba rozpatrywac z jednej strony jako troche wyszarpywanie sobie rynku,
bo z punktu widzenia ludzie, ktdrzy sie tym zajmuja, po drugiej stronie, tam, gdzie sa firmy
i gdzie sq pieniadze, nie ma tak naprawde ani wiedzy, ani potrzeby rozumienia tych subtel-
nych réznic, wiec trzeba przepchna¢ swoje. Cokolwiek tam zadziata, jakikolwiek hejt bedzie
aktualny, to na tej fali po prostu poplyniemy. Ludzie, ktérzy w tym siedza gleboko, pew-
nie dostrzegaja jakies subtelne réznice, z mojego punktu widzenia chyba nie ma to az

tak duzego znaczenia, bo wszystko tak koniec koncdw, jak sie na to spojrzy z catkowicie
praktycznego punktu, to ma znaczenie dla ludzi, ktérzy siedza w akademii, pisza artykuly
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i prébuja siebie wpakowaé w jaki$ taki waski fragment i zbudowac¢ sobie jakie$ swoje au-
dytorium i to jest zbidr czasopism i konferenciji dla big data, to jest konferencja dla ludzie
data science. Natomiast jak sie popatrzy na rzeczywisty problem, gdzie przychodzi jakas fir-
ma i méwi taki, siaki, owaki problem do rozwiazania, to tam i tak wszystko wraca do jednego
wielkiego worka, bo sie okazuje, ze jest big data, bo sie okazuje, Ze s3 ogromne wolume-
ny danych, jest potrzebny taki niskopoziomowy feature engineering i tam trzeba po prostu
usias¢ i zakasal rekawy i programowac. I jest potrzebny ktos, kto tadnie to zwizualizuje, i jest
potrzebny kto$, kto odpali eksperymenty i jest potrzebny ktos, kto zna sie na przetwarzaniu

réwnoleglym, no bo inaczej to sie nie skoriczy itd. Potem to i tak wszystko wraca do jednego
duzego kubka. Mydle, ze nie ma co specjalnie sie tym ekscytowaé, zawsze bedzie kolejne

stowo, teraz jest reinforcement learning® jako pomysl, ze teraz wszystko bedziemy w ten spo-
s6b uczyli, niezaleznie od tego, czy to ma sens, czy nie ma sensu. Za chwile znowu pewnie
wybuchng algorytmy ewolucyjne, bo ludzie juz kombinujg nad tym. Mysle, ze to jest bardziej
szum informacyjny, niz jaka$ prawdziwa wartos¢ jest w tej ewolucji termindéw. {wywiad 23}

Technologie, ktore maja ulatwia¢ korzystanie z jezykéw programowania, ofe-
rujg wiele udogodnien w zakresie wykonywania dzialania podstawowego (pisa-
nia kodu do operacji na danych) i technicznych dzialan wspomagajacych (in-
stalacji i zarzadzania srodowiskiem, publikacji wynikéw, kontroli wersji). O ile
jednak udogodnienia do dzialan wspomagajacych moga przyjmowac forme
interfejsu graficznego do wyklikania operacji, to udogodnienia do dziala-
nia podstawowego takiej formy nie przyjmuja. Stanowi to dla mnie wyrazny
wskaznik tego, ze pisanie kodu jest immanentna czescig dzialania podstawowe-
go w badanym $wiecie, moje ujecie dzialania podstawowego jako ,,pisania kodu
do przetwarzania, analizy i modelowania danych” oddaje zatem perspektywe
uczestnikéw badanego $wiata.

Stad, ze dzialanie podstawowe jest wykonywane za pomoca kodu, a nie w in-
terfejsach graficznych, biora sie w $wiecie DS (nie tylko w Polsce) zarty dotycza-
ce uzywania niezwykle popularnego Excela do pracy z danymi, przyktady uzy-
wania tej aplikacji w sposéb niezgodny z przeznaczeniem - np. jak bazy danych
czy interfejsu uzytkownika, powtarzajace sie listy problemdw z tego typu narze-
dziami (Smart, 2013; Gutierrez, 2014: 110; Hamideh, 2015; Wickham, 2018d).
Chodzi nie tylko o Excela, ale stal on si¢ w badanym $wiecie synonimem arkusza
kalkulacyjnego w ogoéle, wiec bede uzywac tego okreslenia — tak samo do dzia-
lania podstawowego nie stuza np. programy Google Sheets, LibreOffice Calc ani
Apple Numbers. Jeden z rozméwcow {wywiad 9} pokazal w trakcie wywiadu
mem, w ktérym Python i R walcza, ale zgadzaja si¢ co do tego, ze ,,nienawidzg”
Excela (rys. 5.7).

24 Oznacza ML ze wzmocnieniem (reinforcement learning), stosowane np. w AlphaGo z 2015 r.
W uproszczeniu polega na tym, ze model gra w gre przeciwko sobie (por. Silver i in., 2016;
2017;2018).
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Rysunek 5.7. Co do tego jeste$my zgodni: Python i R walcza, ale obaj nienawidza Excela
- mem internetowy

Zrédto: https://www.facebook.com/Rmemes0/photos/a.1230204967031792/2078838445501769/
(dostep: 9.06.2018).

Uczestnicy badanego $wiata podaja wiele argumentéw technicznych dotycza-
cych tego, ze nie da si¢ wykonywa¢ dzialania podstawowego w arkuszach kalku-
lacyjnych. Uzywanie np. Excela jako podstawowego narzedzia pracy odroznia
uczestnikow $wiata DS od innych o0séb pracujacych z danymi.

Excel jest popularnym, ograniczonym i jednym z najprostszych narzedzi do
pracy z danymi. Data scientista nie uzywa Excela do wykonywania dziatania pod-
stawowego, tak jak kucharz w restauracji klasy premium nie przyrzadza positkow
z uzyciem plastikowego noza, moze jednak bez uszczerbku na profesjonalnym
wizerunku uzy¢ go na biwaku z rodzing. Fanatyczne unikanie lub krytykowanie
arkuszy kalkulacyjnych bedzie w badanym $wiecie raczej postrzegane negatywnie,
a takze jako cechujace wannabeséw lub poczatkujacych, chcacych w niewlasciwy
sposob legitymizowa¢ autentyczno$¢ swojego uczestnictwa w $wiecie DS. Defi-
niowanie np. stanowiska pracy w ofercie rekrutacyjnej jako ,data scientist” przy
wymaganiu przede wszystkim zaawansowanej znajomosci Excela jest uwazane za
tzw. fake data science, czyli podszywanie sie pod $wiat DS - ,,[Excel] to nie jest
powazne narzedzie” {wywiad 12}.

Excel do wykonywania dziatania podstawowego w $wiecie DS jest uznawany za
narzedzie nieodpowiednie, nieprzydatne, niewygodne, nieefektywne, malo spraw-
cze, nieciekawe (poniewaz od wielu lat wzglednie niezmienne) i bardzo ograniczo-
ne. Excel to nie jest narzedzie techniczne, to narzedzie biznesowe. W projektach
DS jedynym akceptowanym w badanym $wiecie uzyciem Excela jest komuniko-
wanie si¢ z biznesem czy ogélnie z osobami nietechnicznymi. Istnieje ksigzka do
nauki podstaw ML, adresowana dla oséb nietechnicznych, nieumiejacych pro-
gramowac, gdzie przyklady i ¢wiczenia z modelowania wykonane sg w arkuszach
kalkulacyjnych (Foreman, 2017: 17). Status Excela w $wiecie DS jest zatem bliski
PowerPointowi, czyli oprogramowaniu z tzw. pakietéw biurowych typu MS Office,
a nie jezykom Python lub R.


https://www.facebook.com/Rmemes0/photos/a.1230204967031792/2078838445501769/

Zakonczenie

W niniejszej ksigzce dokonalem obszernego opisu etnograficznego polskiego spo-
fecznego $wiata data science, co stanowilo jej cel gléwny.

Na podstawie rekonstrukcji tworzonych przez uczestnikéw swiata DS definicji
dzialania podstawowego zaproponowalem wtasne ujecie, realizujac pierwszy z ce-
16w szczegdtowych. Dzialaniem podstawowym uczestnikow badanego $wiata jest,
wedlug mnie, pisanie kodu do przetwarzania, analizy i modelowania danych.

Przedstawitem wtasne rozumienie roli technologii umozliwiajacych wykonanie
dzialania podstawowego w odniesieniu do zachodzacych w spotecznym $wiecie
proceséw, m.in. wyznaczania granic spolecznego $wiata, legitymizacji i zaswiad-
czania o autentyczno$ci oraz segmentacji — profesjonalizacji. W ten sposéb zre-
alizowany zostal drugi cel szczegélowy. W odniesieniu do technologii granice
spotecznego $wiata DS ogolnie wyznacza wykonywanie dzialania podstawowe-
go w jezykach programowania: przede wszystkim w Pythonie i w mniejszym stop-
niu w R. Bardziej szczegdélowo, ale pozostajac w sferze jezyka Python, mozna wska-
za¢ wiele narzedzi i metod uznawanych w badanym $wiecie za wlasciwe. Jest to np.
Anaconda - dystrybucja Pythona do zastosowan DS, a wraz z nig notatnik Jupy-
ter i repozytorium conda. Do przetwarzania, analizy danych stuzg m.in. pakiety
pandas, NumPy, matplotlib, a takze narzedzie Apache Spark, czyli zunifikowana
technologia do rozproszonego przetwarzania danych. Do modelowania metoda-
mi tzw. tradycyjnego ML uzywa si¢ najczesciej pakietu scikit-learn. W przypadku
metod DL za wlasciwe uznawane sg pakiety Tensor Flow (TF), PyTorch oraz na-
rzedzie Keras, ulatwiajace korzystanie z TE. Zidentyfikowalem takze dyskursywne
odgraniczanie si¢ od obszaréw bliskich DS poprzez wskazywanie na odmienne
warto$ci. W ten sposob np. obszar IT okreslany jest jako nudny (bardziej inzynie-
ryjny), a DS jako ciekawy (bardziej eksperymentalny); nauka akademicka uznawa-
na jest za ,sztuke dla sztuki’, natomiast data science za sprawcze. Zaswiadczanie
o autentycznosci odbywa si¢ w badanym $wiecie, rzecz jasna, poprzez odwola-
nie do uzywania wlasciwych narzedzi i metod. Zidentyfikowatem technologie prze-
milczane, a niezbedne do pelnego uczestnictwa w §wiecie DS - np. podstawy jezy-
kéw SQL i bash. Inne praktyki zaswiadczania o autentycznosci to powolanie si¢ na
doswiadczenie w rozwigzywaniu realnych probleméw i cechy osobiste, np. bycie
zainteresowanym matematyka lub informatyka od dziecka. Ogdlnie zaswiadczanie
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o autentycznosci uczestnictwa dokonywane jest poprzez kategorie bycia osoba
techniczng.

Wedlug mnie ktos, kto uosabia wartosci $wiata spolecznego, powinien by¢
uznawany za autentycznego uczestnika tego $wiata. Opisalem takze praktyki pro-
wadzace do bycia uznanym za uczestnika silnie osadzonego, osiagajacego poziom
maestrii - np. samodzielne budowanie narzedzi do DS oraz agnostycyzm techno-
logiczny i metodologiczny.

Wskazalem ogélna legitymizacje $wiata DS, jaka jest narracja o jego powstaniu
- DS powstalo, poniewaz z uwagi na gwaltownie rosnacg ilos¢ dostepnych danych
cyfrowych i rozwdj mocy obliczeniowej komputerdw, przy jednoczesnym spadku
ich kosztéw (zaréwno danych, jak i mocy), mozliwe, a zarazem optacalne stato
sie rozwigzywanie realnych probleméw z wykorzystaniem metod ML. Opisatem
tworzace sie subswiaty/segmenty $wiata DS, gtéwnie w kategoriach profesjona-
lizacji i zmiany zakresu wybranych aspektéw dziatania podstawowego. Wyrdzni-
fem inzynieri¢ danych (data engineering), badania nad uczeniem maszynowym
(ML research), inzynierie uczenia maszynowego (ML engineering) i analityke da-
nych. Zaréwno dzialania podstawowe, jak i wlasciwe technologie sg dla nich inne
niz dla $wiata DS.

Rozpoznalem i opisatem wartosci uczestnikow swiata DS - efektywnos¢, spraw-
czo$¢, samorozwdj, samodzielno$¢, ciekawosé, swobode i racjonalnosé, realizu-
jac trzeci z celow szczegolowych. Za centralng wartos¢ badanego $wiata uznatem
efektywnos¢. Sa to wartosci merytokratyczne, charakterystyczne dla péznono-
woczesnego neoliberalizmu i wywodzace si¢ z jednej strony z tzw. $wiatopogladu
technokratycznego, z drugiej zas z etosu naukowca akademickiego wedlug Merto-
na. Pokazalem, w jaki sposob w tych siedmiu wyréznionych kategoriach aksjonor-
matywnych oceniane sg dzialania uczestnikow $wiata DS. W kategoriach wartosci
oceniane i budowane s takze technologie uzywane w tym $wiecie. Za wyraz war-
tosci uznaje preferencje i wybory technologiczne. W duzej mierze w kategoriach
wartosci opisatem takze zachodzace w §wiecie DS procesy - szczegolnie areny pro-
ponuje postrzegac jako spory o wartosci.

Realizujac czwarty cel szczegdtowy, okreslitem i opisatem gtéwne areny sporéow
dla spolecznego swiata DS. Za szerokg aren¢ uwazam modelowanie, z kolei model
ML potraktowatem jako obiekt graniczny, wokot ktorego toczy sie spor o wiladze,
zasoby, wartosci, o przetrwanie i rozwdj kazdego z zaangazowanych $wiatow. W te
arene zaangazowane s3 spoteczne $wiaty DS, biznesu, akademii, IT, mediéw, po-
lityki i prawa. Dostep do obiektu granicznego (szczegdlnie jezeli zawezimy jego
ujecie do produkcyjnie wdrazanych modeli ML) maja $wiaty techniczne, czyli
DS i IT, oraz te $wiaty nietechniczne, ktore dysponuja wladza nad wpltywowymi
aktorami na arenie. Jest to $wiat biznesu (aktor — pienigdze) i §wiat prawa (re-
gulacje prawne). Podkreslam role gigantéw technologicznych, takich jak Google,
Facebook, Amazon, we wspieraniu rozwoju waznych na arenie technologii, takze
tych ,wolnych” (open source). Do$¢ znaczace na arenie sg tez: $wiat polityki — jako



Zakonczenie 285

najbardziej sprawczy w zakresie ksztaltowania regulacji prawnych, oraz obszar
nauk $cistych i przyrodniczych - jako subswiat nauki akademickiej, ksztattujacy
metody ML, publikujacy teksty i pakiety dotyczace modelowania. Jednak te $wiaty
nie maja bezposredniego dostepu do obiektu granicznego. Jeszcze mniej wptywo-
we na arenie sg $wiaty mediéw oraz obszar nauk spolecznych i humanistycznych,
bedace subswiatami nauki akademickiej, do ktdrego sam przynaleze.

Podkreslitem réznice w dyskursach zaangazowanych w arene $wiatow. Swia-
ty DS, IT oraz sub$wiat nauk $cistych i przyrodniczych traktuja obiekt graniczny
w kategorii ,,uczenia maszynowego”. Swiat prawa postuguje sie zaréwno ta katego-
rig, jak i ,sztuczng inteligencja”. Pozostale $wiaty postuguja si¢ gtéwnie nietech-
nicznym pojeciem ,,sztucznej inteligencji’, stanowigcym opakowanie dla modeli
ML (i wielu innych technologii). Te $wiaty pozostaja pod wplywem praktyk celo-
wo stosowanych przez biznesowych rzecznikéw $wiata DS i IT (gléwnie marketing
i HR), czg$ciowo takze pod wptywem popkulturowych uje¢ AL ktére mozna uznaé
za tlo dla areny. Uczestnicy $wiata DS postrzegaja realizowane przez siebie projek-
ty, ktérych matlg czescia jest budowanie modeli ML, jako majsterkowanie, podczas
gdy z perspektywy nietechnicznej zaréwno ich praca, jak i samo dzialanie modeli
ML jest przedstawiane i widziane w kategorii magii. Stad popularny w $wiecie DS
zart: ,jezeli to jest napisanie w Pythonie, to prawdopodobnie uczenie maszynowe;
jezeli jest napisanie w PowerPoincie, prawdopodobnie to AI”

Zaréwno uzytkownicy koncowi systeméw bazujacych na modelach ML, oso-
by wykonujace nisko platne i niewykwalifikowane zadania (tzw. klikacze moga np.
etykietowa¢ dane zroédlowe na potrzeby trenowania modeli nadzorowanego ML),
jak i $srodowisko naturalne, obcigzane energochlonng infrastrukturg obliczeniowa
(a w wybranych przypadkach marketingowo zwang chmurg) to aktorzy stabo obecni
na arenie, traktowani nierzadko przedmiotowo, niczym zasoby do zuzywania.

Jako nieco wezsza postrzegam arene¢ dotyczaca sytuacji kobiet w badanym
$wiecie spolecznym. W Polsce nie zauwazylem, aby problematyzowano sytuacje
innych mniejszosci. Kobiety stanowig 10-20% 0s6b uczestniczacych w badanym
$wiecie, co oznacza, ze kiedy w zespole DS pracuje kobieta, to niemal zawsze jest
to jedyna kobieta wsrod kilku mezczyzn. Opisalem spor o wartosci pomiedzy
dwiema pozycjami w $wiecie DS - pozycja ,doskonalej merytokracji” a pozycja
»roznorodnosci”. Pierwsza z nich zaklada doskonata merytokracje, w ktérej nie li-
czg sie takie cechy jak ple¢, a wylacznie kompetencje techniczne i metodologiczne
konkretnych os6b. Druga - bardziej poprawna politycznie i wyrazniej widoczna
pozycja ,,rdznorodnosci” - afirmuje wlgczanie do komercyjnego DS osoby repre-
zentujace mniejszosci. Takie zespoty maja budowac lepsze produkty i realizowa¢
lepsze projekty, bo wypracowuja rozwigzania jakoby wilasnie bardziej réznorodne,
nieobcigzone (in vivo ,,zbiasowane”) w kierunku perspektywy mtodych, bialych
mezczyzn - grupy ilosciowo bezwzglednie dominujace;.

Zaprezentowalem takze arene dotyczaca uzywanych w swiecie DS narzedzi,
szczegOllnie spor o konkurencyjno$é, komplementarno$é i roztacznosé zastosowan
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jezykéw Python i R. Przedstawitem rdznice historyczne w rozwoju tych jezykow
i dzisiejsze réznice w ich zastosowaniach. Ogélnie jezyk Python jest obecnie w ba-
danym $wiecie uwazany za pierwszy wybdr, jest jezykiem ilosciowo znacznie bar-
dziej popularnym — w Polsce moze by¢ on uzywany w okoto 87% firm zajmujacych
sie projektami DS. W okoto 38% jest to jezyk R, a w co najmniej 25% wykorzy-
stywane sg oba jezyki. Ze wzgledu na cechy samego jezyka i dostepne pakiety Py-
thon uznawany jest za lepszy do modelowania metodami ML (szczeg6lnie do DL),
natomiast R do statystyki i analizy danych. Mniej wiecej od 2018 roku Python
uznawany jest, przynajmniej w komercyjnej sferze dziatalnosci badanego $wiata,
za domyslny jezyk do wykonywania dzialania podstawowego. Jezyk R nalezaloby
poznad, czy chociazby potrafi¢ sie postuzy¢ nim jako drugim, w konkretnych za-
stosowaniach, np. analitycznych czy statystycznych, postugujac si¢ juz swobodnie
Pythonem i stajac si¢ silnie osadzonym uczestnikiem $wiata DS. Spor stracit zatem
na znaczeniu, a w ogole przesadna koncentracja na jednej tylko technologii jest
w badanym s$wiecie uznawana za cos, co cechuje poczatkujacych uczestnikéw. Ci
silnie osadzeni charakteryzuja si¢ raczej agnostycyzmem technicznymi i metodo-
logicznym, czyli do$¢ swobodnie dobierajg narzedzia i metody do rozwigzywanego
problemu. Opisywana arena jednoznacznie definiuje uczestnikoéw swiata DS jako
osoby wykonujace dzialanie podstawowe za pomoca kodu. Narzedzia analityczne
bazujace na interfejsach graficznych, jak np. Excel, s uznawane za nietechniczne,
niewlasciwe do dziatania podstawowego DS.

Zrealizowalem réwniez piaty cel szczegdtowy, czyli ujecie pelnej sytuacji bada-
nia. Lacznie skladajg si¢ na nie rozdzialy: drugi - poswiecony przegladowi litera-
tury akademickiej, gdyz naukowcéw uwazam za zaangazowanych w arene; trzeci
- gdyz moje badania wraz z ich ramg teoretyczng i metodologia stanowig wyraz
wlasnie takiego zaangazowania, a ten rozdzial pokazuje moje usytuowanie w od-
niesieniu do $wiata DS; i na kofcu rozdzialy czwarty i pigty - jako prezentacje
wynikéw moich badan i analiz.

Dwa zagadnienia zostaly w tej ksiazce przemilczane (sites of silence, por. Clarke
2005: 85): szczegdly dotyczace metod stosowanych w DS oraz procesy wychodze-
nia uczestnikéw z badanego spolecznego swiata. Pierwsze zagadnienie pominatem
$wiadomie, poniewaz zaglebienie si¢ w szczegdély matematyczne stosowanych me-
tod byloby dla mnie niewspdtmiernie pracochfonne w stosunku do efektu w po-
staci glebszego zrozumienia badanego $wiata, a wigc i zalozonych celéw. Pozo-
stalem przy doraznych, raczej intuicyjnych wyjasnieniach, np. czym rézni si¢ ML
nadzorowane od nienadzorowanego, co to jest propagacja wsteczna itp. Zdecydo-
walem sie zaglebic¢ bardziej szczegétowo w technologie §wiata DS jako narzedzia,
a nie metody, bo moim zdaniem narzedzia s3 znacznie silniej obecne w dyskursie
tego $wiata. Z uwagi na uzyskany przeze mnie, wlasnie gléwnie przez pryzmat
narzedzi, wglad w elementy i procesy w spolecznym $wiecie DS ta decyzja wydaje
mi sie wlasciwa. Zagadnienie wychodzenia ze $§wiata DS pominglem nieswiado-
mie. W toku wiasnych badan i analiz nie spotkalem si¢ z takim procesem ani nie
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wpadlem na pomyst, aby go poszukaé. Moge powiedzie¢ jedynie o wychodzeniu
ze $wiata w kontekscie procesow segmentacji i profesjonalizacji, np. przechodze-
nia z definiowania si¢ jako data scientisty do inzyniera uczenia maszynowego
(ML engineer). Nie znam jednak praktyk wychodzenia ,na zewnatrz” badane-
go $wiata, a bez watpienia takie istnieja.

Ufam, ze moja praca moze przyczynic¢ si¢ do zmian w szerokim dyskursie nie-
technicznym dotyczacym tego, co zwigzane jest z badanym przeze mnie spotecz-
nym $wiatem DS, a nazywane np. chmurg, big data, sztuczng inteligencja. Propo-
nuje cztery stwierdzenia, stanowigce koncowe podsumowanie moich wnioskow:

1) data scientista to nie programista, a kto$, kto pisze kod do przetwarzania,

analizy i modelowania danych;

2) dane i obliczenia w chmurze to dane i obliczenia na cudzym komputerze,

a rzedy takich komputeréw - serweréw w betonowych halach nie maja w so-
bie nic zwiewnego, potrzebuja statego zasilania energig elektryczna, chtodze-
nia woda i ludzkiej obstugi;

3) ,big data” to nieco przestarzale okreslenie technologii rozproszonego i row-

nolegtego skladowania i przetwarzania danych, jak np. Apache Hadoop
i Spark, a nie inwigilacja duzych grup ludzi ani nie cos, co odmieni oblicze
nauki i przyniesie §mier¢ ekspertom dziedzinowym;

4) sztuczna inteligencja/Al nie istnieje — istnieja roznego rodzaju automaty,

a sami tworcy komercyjnie stosowanych modeli ML, czyli jakoby najbardziej
inteligentnych, bo wyszukujacych prawidtowosci w zbiorach danych cyfro-
wych czesci systemow zwanych Al, uznaja ,sztuczng inteligencje” przede
wszystkim za termin marketingowy, majacy oczarowywac klientéw; pojecie
»AI” jest z punktu widzenia uczestnikéw $wiata DS tak wieloznaczne i bu-
dzace emocje, ze w sensie technicznym nie da si¢ zaakceptowac jego uzycia.

Sa to dyskursywne postulaty — moim zdaniem nie warto uzywac¢ okreslen:
»chmura’, ,,big data’, ,,AI” - chyba ze w kontekscie krytycznym. Stanowig one opa-
kowania dla wielu skomplikowanych technologii, o ktére jako naukowcy, konsu-
menci i obywatele powinnysmy spiera¢ si¢ jak najbardziej merytorycznie. Patrzac
tylko na opakowania, pozostaniemy zaczarowani na powierzchni problemu. Naj-
bardziej sprawcze decyzje techniczne zapadng bez naszego udziatu i zostang wdro-
zone przez podmioty posiadajace kompetencje, infrastrukture i kapital - Google,
Facebook, Amazon, Tencent czy innego giganta technologicznego.

Socjologia od poczatku swego istnienia jest nauka o nowoczesnosci. Au-
gust Comte uznal, ze kapitalizm, bedacy rezimem ekonomicznym, jest tym, co
uksztaltowato nowoczesnos¢. W koncu drugiej dekady XXI wieku nie zmienilo
sie wiele. P6Zng nowoczesnos$¢ — w rozumieniu Giddensa, Lasha i Becka — w duzej
mierze ksztattuje neoliberalny kapitalizm. Stosowanie nawet najbardziej zaawan-
sowanych technologicznie i metodologicznie automatyzacji, tzw. Al, nie jest za-
tem rewolucja. Nawet kiedy wzro$nie skala stosowania tego rodzaju technologii
i zmieni si¢ struktura zawodowa rynku pracy, to zapewne bedzie nieomal taki sam
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tryumfujacy kapitalizm - wcigz napedzany pozytywizmem, cho¢ obecnie méwi
sie 0 napedzaniu biznesu danymi (data-driven), a jeszcze niedawno o rewolucji big
data. Stad mogloby sie wydawac, ze zasadniczo nic nie zagraza przetrwaniu i dal-
szemu rozwojowi opisanego w tej ksigzce swiata DS w Polsce — dopoki bedzie on
zatrudniony w stuzbie kapitalizmowi. Uczestnicy polskiego swiata DS widzg swdj
$wiat, szczegdlnie w kategoriach branzy i rynku na ustugi DS, jako obszar na wcze-
snym etapie rozwoju. Polscy klienci powoli i nieufnie wchodza na rynek, a uloko-
wane w Polsce zespoly DS czy freelancerzy pracuja w znakomitej wigkszosci dla
klientéw z Europy Zachodniej i USA. Uczestnicy spodziewaja si¢ zatem dalsze-
go rozwoju i stabilizacji §wiata DS w wielu wymiarach (np. edukacji, technologii,
prawa, rynku). Spodziewaja si¢ takze spadku entuzjazmu wobec Al i przesunie-
cia postrzegania ich pracy w strone I'T, w strone technologii tak mato magicznych
jak strony internetowe.

Zrédta potencjalnej ,,rewolucji’, czyli zmiany spotecznej, upatruje gdzie indziej.
Pandemia COVID-19 pokazala, ze sprawczo$¢ racjonalna i sprawczo$¢ pienia-
dza s3 zawodne. Wirus, czyli co$, co nie ma nawet DNA, nie poddaje si¢ prze-
ciez temu porzadkowi. Mozna rozumie¢ to szeroko, ja powiem jedynie, ze wiele
systemow opartych na modelach ML przestalo dziala¢ zgodnie z oczekiwaniem,
dane wejsciowe przestaly bowiem przypominac te, na jakich trenowano modele
przed przetomem 2019/2020 roku. By¢ moze zmieni to kierunek rozwoju DS, o ile
neoliberalny, scjentystyczny, efektywnosciowy paradygmaty dzialania tego $wiata
bedzie w wymiarze globalnym tracit na znaczeniu. By¢ moze obserwujemy wta-
$nie poczatek konca neoliberalizmu, bazujacego na niekonczacym si¢ wzroscie,
egoizmie i konkurencji, na rzecz systemu spotecznego opartego na zréwnowazo-
nym rozwoju i wspdtpracy.



Aneks

Spis badan i analiz wtasnych

Spis wywiadow swobodnych - badania wtasne

Nr wywiadu Termin realizacji Dtugo$¢ nagrania [minuty]
1 21.10.2016 28
2 21.06.2018 47
3 4.07.2018 46
4 9.07.2018 45
5 10.07.2018 46
6 25.07.2018 62
7 25.07.2018 55
8 26.09.2018 52
9 26.09.2018 74

10 1.10.2018 57
11 5.10.2018 74
12 30.10.2018 51
13 30.10.2018 57
14 4.01.2019 40
15 5.01.2019 67
16 9.01.2019 55
17 13.01.2019 69
18 4.03.2019 68
19 9.03.2019 106
20 3.04.2019 68
21 24.04.2019 135
22 21.05.2019 97
23 27.05.2019 88
24 27.05.2019 82
25 28.05.2019 108
26 30.05.2019 167

Zrédto: opracowanie wtasne.
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Aneks

Spis obserwacji uczestniczacych - badania wtasne

Nr Dtugos¢
.. Termin realizacji obserwacji | Rodzaj obserwacji Czy online?
obserwacji [godziny]
1 5.10.2016-5.05.2017 10 Kurs -
2 7.11.2016 2 Wyktad -
3 3.12.2016-20.05.2017 40 Kurs Tak
4 12.12.2016 Meetup -
5 22.02.2017 Meetup -
6 28.03.2017 1,5 Meetup -
7 24.04.2017 Warsztaty Tak
8 2.06.2017-11.03.2019 12 Kurs Tak
9 27-29.09.2017 22 Konferencja/warsztaty -
10 19-21.10.2017 2 Konferencja -
11 16.11.2017 1 Wyktad -
12 12.12.2017 6 Konferencja -
13 13.12.2017 2 Meetup -
14 15.12.2017 2 Konferencja -
15 15.01.2018 1,5 Meetup -
16 5.02-15.09.2018 45 Kurs Tak
17 2-29.03.2018 1 Kurs Tak
18 2.03.2018 1,5 Konferencja -
19 6.04.2018 3 Wyktad -
20 17.04.2018 1 Inne Tak
21 17.04.2018 1 Inne Tak
22 18.04.2018 8 Konferencja -
23 25.04.2018 2 Konferencja -
24 26.04.2018 6 Warsztaty -
25 21.06.2018 2 Meetup -
26 2-5.07.2018 28 Konferencja -
27 27.08.2018 0,5 Inne Tak
28 16.10.2018 1,5 Meetup -
29 30.10.2018 1,5 Meetup -
30 18.11.2018 6 Warsztaty -
31 19-22.11.2018 4 Kurs Tak
32 6.12.2018 1 Kurs Tak
33 11.12.2018 1,5 Meetup -
34 14.01.2019 2 Kurs Tak
35 11-15.02.2019 10 Kurs Tak
36 12.02.2019 2 Meetup -
37 27.02.2019 7 Konferencja -
38 4.04.2019 2 Meetup -
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Nr Dtugosc
.. Termin realizacji obserwacji | Rodzaj obserwacji Czy online?
obserwacji N

[godziny]
39 8-12.04.2019 10 Kurs Tak
40 13.04.2019 7 Konferencja -
41 2.-15.05.2019 5 Kurs Tak
42 8.05.2019 1,5 Meetup -
43 13.-17.05.2019 10 Kurs Tak
44 16.05.2019 5 Warsztaty -
45 18.-31.05.2019 5 Kurs Tak
46 14.06.2019 8 Konferencja -

Zrédto: opracowanie wtasne.

W analizach uzyto pakietéw GNU R:
1) cowplot (Wilke, 2019);
2) ggrepel (Slowikowski, 2019);
3) jsonlite (Ooms, 2014);
4) lubridate (Grolemund, Wickham, 2011);
5) maptools (Bivand, Lewin-Koh, 2019);
6) PerformanceAnalytics (Peterson, Carl, 2020);
7) RColorBrewer (Neuwirth, 2014);
8) readODS (Schutten i in., 2020);
9) rgeos (Bivand, Rundel, 2019);

10) rmarkdown (Xie, Allaire, Grolemund, 2018; Allaire i in., 2019);

11) scales (Wickham, 2018c¢);

12) sf (Pebesma, 2018);
13) tidyverse (Wickham i in., 2019).
Kod w jezyku R, umozliwiajacy powtdrzenie calosci analiz i wizualizacji, do-
stepny jest publicznie na koncie GitHub autora:
1) dane o meetupach DS w Polsce - https://github.com/zremek/meetup-harve-

sting;

2) dane z sondazy ,,$rodowiskowych” DS - https://github.com/zremek/survey-
-polish-data-science;
3) dane z Google Trends — https://github.com/zremek/google-trends-ds-ml-ai;
4) wizualizacja wynikéw analizy jakosciowej (mapa pozycyjna) - https://gi-
thub.com/zremek/qualitative-maps.


https://github.com/zremek/meetup-harvesting
https://github.com/zremek/meetup-harvesting
https://github.com/zremek/survey-polish-data-science
https://github.com/zremek/survey-polish-data-science
https://github.com/zremek/google-trends-ds-ml-ai
https://github.com/zremek/qualitative-maps
https://github.com/zremek/qualitative-maps
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