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Czy wiecej znaczy lepiej? Badania iloSciowe
w geografii spoleczno-ekonomicznej ery
Big Data

Zarys tresci: Wielkie zbiory danych typu Big Data sa obecnie nieodlacznym elementem
badan w wielu dziedzinach nauki — w tym w geografii spoteczno-ekonomicznej. Znajduja
one szereg zastosowan, zaréwno wnoszac mozliwos¢ analizy nowych danych w klasycz-
nych problemach badawczych, jak i same w sobie bedac nowym przedmiotem badan oraz
pozwalajac na badanie cyfrowych geografii. Jednoczesnie Big Data krytykuje si¢ za niejed-
norodnos$¢, brak reprezentatywnosci, nieréwno$¢ reprezentacji czy tez problemy etyczne.
Z tego powodu zwracamy uwage na szereg dylematéw zwiazanych z obecnoscig Big Data
w praktyce badawczej, sugerujac istotng role krytycznego podejscia do ich zastosowania
w praktyce badawczej.

Stowa kluczowe: Big Data, geografia spoteczno-ekonomiczna, badania ilo$ciowe, Data
Science

Wprowadzenie

Upowszechnienie si¢ w ostatnich latach wielu nowych technologii, takich jak In-
ternet, Internet rzeczy (IoT — Internet of Things), media mobilne i wszelkiego typu
technologie lokalizacyjne, spowodowalo lawinowy wzrost ilosci produkowanych
danych. Kazda nowa technologia wydaje si¢ wzmacnia¢ ich strumien - media
spotecznosciowe, smartfony, ustugi lokalizacyjne, inteligentne zegarki czy opaski
fitness przyzwyczaily nas do statej produkgcji osobistych danych, czy to w sposéb
posredni w tle, czy tez jako wynik $wiadomego dazenia uzytkownika w ramach
sousveillance (Mann i in. 2003). Wiele nowych urzadzen, nawet tak zwyczajnych
jak pralka, lodéwka czy odkurzacz, ma mozliwoé¢ zbierania i przetwarzania
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danych, a kazde kolejne ,,smart” rozwiazanie zbliza nas, jak sie wydaje, do an-
tyutopii dataveillance (Clarke 1994). Rosnie nie tylko ilo$¢ zbieranych danych,
ale tez arsenal ich Zrddel. Przyktadowo coraz popularniejsze aplikacje wirtualnej
i rozszerzonej rzeczywisto$ci przesuwajg granice intymnosci zbieranych danych,
umozliwiajac twoércom serwiséw takich jak Facebook Spaces gromadzenie da-
nych biometrycznych poprzez czujniki zestawdéw VR. Przestrzen naszych nowo-
czesnych miast réwniez dawno przestata by¢ biernym bytem, ,,0 ktérym” zbiera
sie dane. To raczej przestrzen, naszpikowana sensorami, kamerami i oprogramo-
waniem, aktywnie $ledzi nas i sama siebie. Kiedy korzystamy z karty miejskiej lub
z aplikacji do zakupu biletu, zostawiamy $lad swojej podrdzy. Kiedy wychodzi-
my z domu, nasz automatyczny robot sprzatajacy skanuje przestrzen mieszkania
i wysyla jego obraz do swoich tworcéw — w celu, ktéry trudno nam sobie nawet
wyobrazi¢. Nierzadko dane zbierane sa niejako ,na zapas”, tylko dlatego, ze jest
ku temu okazja i (stale malejace) przyzwolenie spoleczne lub po prostu brak
$wiadomosci funkcjonowania tego procesu.

Jednoczes$nie fakt istnienia tego typu danych stwarza ogromne szanse badaw-
cze. Fenomen powszechnosci danych bywa okreslany jak , powddz danych” (np.
Anderson 2008) — niosaca ze swoim nurtem obietnice ,,bogatych, szczegétowych,
wzajemnie polaczonych, aktualnych i tanich danych” (Kitchin 2013). Obietnica ta
od kilku lat energetyzuje przedstawicieli nauk spotecznych. Jeszcze do niedawna
zyjacy w $wiecie dyscyplin ubogich w dane, do$¢ nagle, na przestrzeni kilku lat,
znalezli sie w sytuacji konieczno$ci zmiany paradygmatéw badawczych (Gonzalez-
-Bailon 2013, Ruppert 2013, Housley i in. 2014). Strumienie Big Data sg istotne
dlatego, ze pozwalaja na bezposrednie uchwycenie czasoprzestrzennej dynamiki
zjawisk w wielu wymiarach jednoczes$nie, bez polegania na mocno ograniczonych
»,migawkach”. Zbierane w sposob ciagly dane maja potencjal odzwierciedlenia
zar6wno codziennej rutyny, jak i zjawisk niezwyklych (Miller, Goodchild 2015,
s. 451). W tym aspekcie nauki spoleczne moga dotaczy¢ do dziedzin od dawna wy-
korzystujacych Big Data, takich jak np. meteorologia i klimatologia (Liiin. 2017).

Geografia spoleczno-ekonomiczna jest jedna z nauk, dla ktérych rewolucja Big
Data ma szczegdlne znaczenie. Duza cze$¢ produkowanych danych ma bowiem
komponent lokalizacyjny, a co za tym idzie — mozliwe jest ich wlasciwie bez-
posrednie wykorzystanie do analizy zjawisk przestrzennych. Niektorzy autorzy
widza w tym szanse¢ na swoisty renesans informacji geograficznej oraz geografii
jako dyscypliny (Hudson-Smith i in. 2009). Wszechobecnos¢ danych otwiera tez
zupelnie nowe geograficzne pola dociekan. Big Data nie tylko bowiem opisujg
geografie, ale rownocze$nie zmieniaja je i tworzg. Celem artykutu jest wskaza-
nie szans i przede wszystkim zagrozen zwiazanych z modg na zastosowanie Big
Data w badaniach, ze szczegélnym uwzglednieniem geografii spoteczno-ekono-
micznej. Zwracamy uwage na wyzwania poznawcze i etyczne oraz proponujemy
zestaw wskazowek przydatnych dla badaczy i badaczek rozwazajacych uzycie Big
Data we wlasnej praktyce naukowej. Rozwazania zaczniemy jednak od przyj-
rzenia sie kwestii niejako podstawowej, czyli samej definicji Big Data, a takze
charakterystyce Data Science jako projektu naukowego, bedacego odpowiedzia
na ich wyzwanie.
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Big Data i Data Science - ustalenia definicyjne

Termin Big Data pojawit sie juz w latach 1990., natomiast pierwsza jego definicje
zaproponowal Douglas Laney, analityk danych biznesowych, we wpisie blogowym
z 2001 r. (Kitchin, McArdle 2016). Wedtug tej wptywowej definicji, Big Data to
zbidr danych, ktéry mozna opisaé za pomocsg trzech cech: volume, velocity, variety.
Pierwsza cecha odnosi sie do olbrzymiej objetosci, nieporéwnywalnej z dostepny-
mi wczesniej zbiorami, wyrazonej w terabajtach lub petabajtach. Druga cecha de-
sygnuje predko$¢ przyrastania danych w tempie rzeczywistym. Natomiast trzecie
okreslenie oznacza rozny stopien ustrukturyzowania danych (Laney 2001)!.

Z czasem nastepni autorzy dodawali do tej puli kolejne cechy Big Data, jed-
nak wiekszos$¢ odnosita sie do probleméw kojarzonych z tym rodzajem danych
(np. prywatnos$¢) niz do ich faktycznych cech odrézniajacych je od tradycyjnych
ilosciowych zbioréw danych, przede wszystkim danych ankietowych i danych
administracyjnych (Kitchin, McArdle 2016). Jeszcze inne cechy dotyczyty tech-
nicznych aspektéw nowych danych, ktére ,,stanowily wyzwanie dla konwencjo-
nalnych technik statystycznych i mocy obliczeniowej koniecznej do wyciagniecia
z nich wnioskéw” (Kitchin, McArdle 2016, s. 2). Na podstawie istniejacych de-
finicji Kitchin zaproponowal taksonomie Big Data, na ktérg skiada si¢ siedem
najwazniejszych cech odrézniajacych te zbiory danych od ich poprzednikéw. Do
wyzej wymienionych trzech klasycznych cech dodat: kompletno$¢ (w odrdznie-
niu od proby) (exhaustivity), wysoka ,rozdzielczo$¢” (resolution and indexicality),
relacyjno$¢ umozliwiajaca taczenie zbioréw danych (relationality), a takze latwos¢
rozbudowy i skalowalno$¢ danych (extensionality and scalability) (Kitchin 2013).
Podobna préba rozbudowy definicji podjeta zostata przez zespét Li i in. (2016)
w odniesieniu do danych geoprzestrzennych — dodali oni do trzech klasycznych
V" kolejne trzy: wiarygodno$¢ (veracity), mozliwo$¢ wizualizacji (visualisation)
oraz widoczno$¢ (visibility). Mimo tych préb termin Big Data nadal daleki jest
od jednoznacznosci, a definicje rdznig sie pomiedzy réznymi obszarami nauki
i praktyki (Chen i in. 2014).

Nieusatysfakcjonowani rozrastajacymi sie, lecz nieostrymi definicjami Big
Data, Kitchin i McArdle (2016) zastosowali rozbudowana definicje Kitchina
(2013) do analizy 26 rodzajéw danych uznawanych za Big Data przez pracuja-
cych na nich badaczy. Ich celem byta precyzyjna eksploracja jako$ciowych cech
oraz wyodrebnienia réznych ,,gatunkéw” Big Data w obliczu braku definicji, ktéra
koncentrowalaby si¢ na faktycznej ontologii nowych danych. Autorzy wykazali, ze
niektére z analizowanych zbioréw nie spetniaja wszystkich kryteriéw albo ze kry-
teria same w sobie nie sa adekwatne, bo moga by¢ zastosowane réwniez do opisu
tradycyjnych zbioréw danych. W ich opinii o specyfice Big Data — dzigki ktdrej
oferuja one nowe mozliwoéci poznawcze — decyduja takie cechy, jak kompletnosé¢
populacji i predkos$¢ przyrastania danych w momencie ich produkgji i publika-
cji. Wczesniej cechy te charakteryzowaly tylko niektére rodzaje danych, takie jak

! Warto podkresli¢, ze w tym ujeciu nie wszystkie duze zbiory danych to Big Data, natomiast Big
Data z koniecznosci sa duzymi zbiorami danych.
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dane gieldowe czy dotyczace pogody; dzisiaj takie dane wytwarzane sa w odnie-
sieniu do potencjalnie kazdego problemu dzieki opisanym wyzej technologiom.

Badanie literaturowe Kitchina i McArdle’a oparte bylo na spostrzezeniu, ze
w praktyce badawczej funkcjonuje specyficzne podejscie do nazywania zbiorow
danych mianem Big Data, ktére nie jest oparte na przyporzadkowywaniu ich we-
dlug istniejacych klasyfikacji. Wyznacznikiem jest tu raczej pewien rodzaj uni-
wersalnego konsensusu, ktéry méwi o tym, ze Big Data sg to ustrukturyzowane
badzZ nieustrukturyzowane zbiory danych o ogromnej objetosci, ktére nie moga
by¢ w latwy sposob zbierane, przechowywane, manipulowane, analizowane
i prezentowane za pomocg tradycyjnego sprzetu, oprogramowania i technologii
bazodanowych (Li i in. 2016). I stowo ,tatwy” wydaje sie tu znaczace, sugerujac
kluczowa subiektywnos¢ tej oceny. Batty (2013, s. 274) zartobliwie opisuje ten fe-
nomen jeszcze inaczej — Big Data to ,kazde dane, ktére nie mieszczg sie w tabelce
Excela”. Cho¢ wszyscy autorzy wymienionych przez nas ponizej przyktadowych
prac nawiazuja w swoich tekstach do fenomenu Big Data, to jednak czesto wyko-
rzystywane przez nich zestawy danych sa stosunkowo niewielkie i wiasciwie nie
spetniajg warunkéw definicyjnych Big Data — poza Hochmannem i Manovichem
(2013) dotyczy to na przyktad wszystkich wymienionych badaczy korzystajacych
z Instagrama. Mozna zauwazy¢ tutaj powtarzajacy sie czesto, subiektywny sposéb
myélenia, w ktérym za Big Data uznajemy to, co dla nas nowe, trudne w obrébce,
przekraczajace nasze, skromne przeciez czesto, mozliwosci sprzetowe.

Nietypowy charakter Big Data — zaréwno ich fizyczna forma, wymuszajaca
korzystanie z technologii komputerowej, jak i cechy znaczaco odrézniajace je od
tradycyjnych, nawet duzych zbioréw danych, tworzonych zwykle z mysla o kon-
kretnym pytaniu badawczym - staje si¢ dZwignig innowacji w zakresie metod
zarzagdzania danymi oraz ich analizy (Kitchin 2014). Oznacza to modyfikacje
istniejacych technik statystycznych oraz sieganie do innych dyscyplin po zasoby
metodologiczne, takie jak przetwarzanie jezyka naturalnego, uczenie maszynowe
czy analiza sieciowa (Gorman 2013). Metody te polegaja tez w duzej mierze na
wizualizacji danych (Kitchin 2014).

Ontologia nowych danych wymusza jednak nie tylko uzycie komputeréw i no-
wych metod, ale w ogdle przemyslenie epistemologii nauk spotecznych, a zatem
rowniez geografii spoleczno-ekonomicznej. Data Science to projekt tworzacy sie
na naszych oczach; zdaniem niektérych, czwarty paradygmat nauk spotecznych,
w ktérym to metody badawcze sg podporzadkowane dostepnym danym, a nie na
odwrét (Hey i in. 2009). Niedostateczna refleksja nad tym przesunieciem oznacza
niebezpieczenstwo bledéw poznawczych: naiwnego empirycyzmu czy tez pseu-
dopozytywizmu. Geografia jako dyscyplina, w ktoérej nie jest rzadkoscig , ukryty
pozytywizm” (Kitchin 2006), moze mie¢ tendencje do popadania w te koleiny —
i polska geografia nie jest tu wyjatkiem (Wojcik, Suliborski 2014).

Z drugiej strony, wielu badaczy argumentuje, ze to wlasnie geografia spotecz-
no-ekonomiczna wnosi wiele w rozwdj Data Science. Geografia poprzez swoje
bliskie relacje z systemami informacji geograficznej (GIS) juz wiele dekad wcze-
$niej radzila sobie ze zbiorami danych generowanymi dzigki technologii, ktérych
objeto$¢ przekraczala moc obliczeniowg komputeréw. Dzialo sie tak na przyktad
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w przypadku technologii teledetekcji satelitarnej (Miller, Goodchild 2015) czy
chociazby w poczatkach historii GIS zwigzanych z zarzgdzaniem zasobami $rodo-
wiska i analiza spisow powszechnych, bedacych bez watpienia zbiorami Big Data
— nawet je$li w latach 70. XX w. termin ten nie byt jeszcze znany. Korzenie GIS sa
zwigzane raczej z ,twardym”, pozytywistycznym podejsciem, jednak juz od po-
czatku swojego istnienia technologie i metody systeméw informacji geograficznej
spotykaly sie z ostra krytyka ze strony nauk spotecznych (w tym geograféw spo-
teczno-ekonomicznych), dotyczaca miedzy innymi bezrefleksyjnego podejscia do
kwestii reprezentacji i obiektywizmu oraz fetyszyzmu technologicznego (Harley
1988, Pickles 1995, Schuurman 2000, Crampton 2010). Rozejm miedzy uczestni-
kami tej ognistej nieraz dyskusji, jaki nastapil w 1993 r. (Wilson 2017), byt zapal-
nikiem wielu owocnych przedsiewzie¢ badawczych w bogatym nurcie krytycznego
GIS-u (critical GIS), takich jak partycypacyjny i feministyczny GIS, a w ostatnich
kilkunastu latach réwniez jako$ciowy GIS, przestrzenny nurt cyfrowej humanisty-
ki czy GIS w potaczeniu z non-representational theory (Wilson 2014). Ta postpozy-
tywistyczna krytyka znaczaco zwigkszyta swiadomos¢ badaczy na temat filozofii
nauki, a takze jej spotecznych uwarunkowan i konsekwencji. Badacze doszukujg
sie daleko idacych podobienstw miedzy poczatkiem uzycia technologii w geogra-
fii a obecnym zachlys$nieciem si¢ Big Data w innych naukach (Barnes 2013). Ze
wzgledu na to do$wiadczenie geografia spoleczno-ekonomiczna i GIS powinny by¢
dobrze przygotowane do wypracowywania $wiadomosci na temat uwarunkowan
nowej praktyki naukowej opartej na Big Data (Graham, Shelton 2013).

Zastosowanie Big Data w geografii spoteczno-
-ekonomicznej

Powszechno$¢ zasobéw Big Data odzwierciedla sie réwniez w wielosci sposobow
wykorzystania tego potencjalu w szeroko rozumianej dziatalnosci badawcze;j.
Geografia spoteczno-ekonomiczna — tak jak cala geografia — nie pozostaje w tym
wzgledzie w tyle. Mozna wrecz powiedzied, ze jest to dla niej naturalna nisza,
chociazby z uwagi na fakt, ze, jak podajg niektorzy autorzy, az 80% zasobéw Big
Data ma komponent przestrzenny?. Ponizej prezentujemy przyktady zastosowa-
nia Big Data w geografii spoleczno-ekonomicznej, proponujac jednoczesnie ich
podzial na dwie grupy ze wzgledu na sposéb, w jaki Big Data wykorzystywane sg
w praktyce badawczej. Po pierwsze, sg to nowe metody w starych problemach.
Ta kategoria obejmuje prace, w ktérych zastosowano Big Data do proéby sfor-
mulowania nowego podejs$cia metodologicznego i uzyskania nowych odpowiedzi
na klasyczne problemy badawcze geografii spoteczno-ekonomicznej (tab. 1). Po
drugie, sa to calkowicie nowe pola badawcze, ktére powstaly jako efekt prze-
twarzania przez Big Data istniejacych i produkowania nowych geografii (tab. 2).

2 Cho¢ pochodzenie tego powszechnie przytaczanego szacunku nie jest do konca znane (patrz: dys-
kusja pod adresem http://www.gislounge.com/80-percent-data-is-geographic/), a sama wartoé¢
procentowa dyskusyjna, to jednak nie ma wigkszych watpliwosci, ze jest to udzial znaczacy.
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Tabela 1. Wybrane przyktady zastosowania Big Data do klasycznych problemoéw geografii
spoleczno-ekonomicznej

Nowe metody - stare problemy

Problem badawczy Przyktady zastosowania Big Data
Obszary i regiony Shelton, Poorthuis 2019, van Meeteren, Poorthuis 2018, Rae, Sin-
gleton 2016, Hollensten, Purves 2010, Miller 2010
Demografia Deville i in. 2014, Ruggles 2014, Burrows 2013
Obraz miasta Zasina 2018, Salesses i in. 2015, Gali, Donaire 2015, Hochman,

Schwartz 2012, Hochman, Manovich 2013

Zachowania przestrzenne Birkin 2019, Gadzinski 2018, Miah i in. 2017, Wu i in. 2016, Shaw
iin. 2016, Rzeszewski 2015a, Yin i in. 2015, Hawelka i in. 2014,
Orellana i in. 2012

Transport Gadzinski 2017, Tao i in. 2014
Turystyka Zajadacz 2017, Majewska i in. 2016, Sun i in. 2013

Tabela 2. Wybrane przyktady nowych probleméw badawczych zwigzanych z Big Data
w geografli spoleczno-ekonomicznej

Nowe problemy

Problem badawczy Przyktady badan
Smart cities — inteligentne miasta Zook 2017, Colleta, Kitchin 2017, Piskorz-Ryn
2017, Hao i in. 2015, Hancke i in. 2013, Batty 2013
LBS, prywatno$¢ i komodyfikacja danych Huang, Gartner 2018, Rzeszewski, Luczys 2018,
Thatcher 2017
Geografie mediéw spolecznosciowych Huang, Wong 2016, Robertson, Feick 2016, Wil-

son 2015, Stephens, Poorthuis 2015, Shelton i in.
2014, Kulshrestha i in. 2012

Dane wytwarzane przez uzytkownikéw (UGC) Rzeszewski, Luczys 2017, Burns 2015, Haklay

i informacja geograficzna z wolontariatu (VGI) 2010, Connors 2012, Goodchild 2007

Przedstawiony tutaj podzial na nowe metody i nowe problemy nie jest i nie moze
by¢ podziatem roztgcznym. Podajemy szereg przyktadow w obydwu kategoriach,
przyznajac jednoczes$nie, ze ich klasyfikacja mogtaby wyglada¢ inaczej. Nowe me-
tody stosowane do analizy od dawna funkcjonujacych probleméw badawczych
majg bowiem réwniez potencjal transformacji tych probleméw i ich rekonceptu-
alizacji. I odwrotnie — wyniki zastosowania nowej metody moga zmieni¢ podejscie
do niej i przeformulowac jej zalozenia, czesto nazbyt optymistyczne. Przywolane
przez nas przyklady w zadnej mierze nie wyczerpuja tez tej klasyfikacji. Zostaty
one dobrane w taki sposéb, by unaoczni¢ zréznicowanie mozliwych podejs¢ i me-
todologii i pozwoli¢ na ich krytyczng ocene.

Nowe metody w starych problemach

Jedne z pierwszych prob zastosowania nowego rodzaju danych dotyczyty wyzna-
czania za pomocg metod ilosciowych granic obszaréw i regionéw, ktére przed-
tem byly trudno uchwytne i rozmyte. Przy czym, jak zauwazaja Miller (2010)
oraz Rae i Singleton (2015), cho¢ dla geografii regionalnej nowe zasoby danych
sg wyjatkows szansa, to z ich wykorzystaniem wiazg sie powazne wyzwania me-
todologiczne. Mozna zauwazy¢, ze najpopularniejszym zrédlem danych w tego
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typu badaniach sa dane z mediéw spolecznos$ciowych - stosunkowo tatwo do-
stepne i mogace zastapi¢ brakujace informacje o rozmieszczeniu przestrzennym
badanych zjawisk. Przykladem moze by¢ badanie Hollenstein i Purves (2010),
w ktérym uzyli oni 8 mln zdjec¢ z serwisu Flickr do przestrzennej delimitacji cen-
tréw szesciu duzych europejskich i amerykanskich miast. Delimitacja polegata na
okredlaniu zasiegu wystepowania tagdw?® wskazujacych na centrum miast badz
poszczegoblne dzielnice lub sasiedztwa. Miejskie sasiedztwa analizowane byly tez
przez Sheltona i Poorthuisa (2019), ktérzy pokazali dzieki analizie danych z me-
diéw spotecznosciowych ich ptynny, relacyjny charakter w kontrascie do admini-
stracyjnych, historycznych wydzielen. Ciekawym przyktadem moze by¢ praca van
Meeteren i Poorthuis (2018), ktérej autorzy podejmuja sie ambitnego zadania
dyskusji z teoria osrodkéw centralnych Christallera w $wietle danych uzyskanych
z serwis6w Foursquare i Twitter.

Kolejnym obszarem, w ktérym wykorzystywane sg zasoby Big Data, jest de-
mografia. W ostatnich latach badacze zyskali potezne narzedzia w postaci zdi-
gitalizowanych danych pochodzacych ze spisow powszechnych (Ruggers 2014),
jednak nie jest to jedynie nowe zrédlo danych. Jako przykiad moze postuzy¢ wy-
korzystanie danych z sieci komérkowych do konstrukcji dynamicznego obrazu
rozkladu populacji w miescie (Deville i in. 2014) czy tez danych z komercyjnych
systemoéw geodemograficznych do identyfikacji ,,bogatych” dzielnic i sgsiedztw
(Burrows 2013).

Nastepnym problemem badawczym, ktéry zyskal nowe podejécie dzigki Big
Data, jest szeroko rozumiany obraz miasta. Chociaz od czaséw Kevina Lyncha
(1960) ,,obraz miasta” (image of the city) rozpalal na wiele sposobéw wyobraznie
badaczy, to wiasdnie wielkie zbiory danych pozwolily spojrze¢ na niego niemal-
ze zupelnie na nowo. Media spotecznos$ciowe sa ogromna skarbnicg subiektyw-
nych opiséw przestrzeni miejskich, co pozwolito na zastosowanie nowych me-
tod badawczych w nieznanej dotychczas skali. Szczegdlng uwage poswieca sie
wlasnie watkowi informacji wizualnej i analizie tresci zdje¢ w serwisach typu
Flickr, Instagram, itp. Przykladem takiej analizy z naszego rodzimego podworka
jest praca Zasiny (2018), w ktérej wykorzystat on koncepcje Lyncha do przedsta-
wienia cyfrowego, ,instagramowego” obrazu Lodzi. Inny przykiad podejscia do
tego zagadnienia to klasyczne juz niemal prace Hochmanna i Schwartza (2012)
i Hochmana i Manovicha (2013), w ktérych setki tysiecy zdje¢, takze z Insta-
grama, zostaly cyfrowo przetworzone w celu pokazania ,wizualnych rytméw”
(Visual Rhytms) — nowego sposobu na wizualny opis miasta i jego kulturowej tre-
$ci, zarbwno w czasie, jak i w przestrzeni. Latwo$¢ uzyskania duzej ilosci zdjec¢
pozwala na proby kwantyfikacji i ilosciowego zbadania tak nieuchwytnego do tej
pory elementu obrazu miasta, jakim jest percepcja przestrzeni miejskiej (Gali,
Donaire 2015, Salesses i in. 2015). Interesujagcym watkiem na marginesie naszej
klasyfikacji jest fakt istnienia sprzezenia zwrotnego miedzy obrazem miasta za-
pisanym w danych a praktykami w przestrzeni. Uzywajac przestrzeni miejskiej,

3 Tagi to krotkie stowa kluczowe uzywane powszechnie w mediach spolecznosciowych na dookre-
$lenie tresci 1 usytuowanie jej w pozadanym kontekscie. Umozliwiaja innym uzytkownikom fa-
twiejsze wyszukiwanie i obserwowanie interesujacych ich tresci.
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produkujemy nieustannie dane lokacyjne i jednocze$nie opieramy nasze prze-
mieszczenia i dzialania na wskazéwkach wygenerowanych na podstawie tych da-
nych (Leszczynski, Crampton 2016).

Praktyki przestrzenne oraz inne zagadnienia zwiazane z przemieszczaniami
i ludzka mobilnoscia sa jednym z p6l badawczych, w ktérych era Big Data zostata
powitana ze szczegdlnym entuzjazmem. Ze swojej natury bowiem pole to zajmuje
sie problemami wymagajacymi analizy ogromnej ilosci danych, ktérych pozyska-
nie jeszcze do niedawna nastreczalo wiele probleméw zwiazanych z konieczno-
$cig polegania na wysoce nieprecyzyjnych i niedokladnych metodach. Powszech-
nos$¢ urzadzen lokalizujacych uzytkownika pozwolita te bariery przezwyciezy¢.
W chwili obecnej badanie zachowan ludzkich mozna oprze¢ na: analizie §ladow
z urzadzen GPS (Rzeszewski 2015b) — co wymaga aktywnego udzialu badanych
(Orellana i in. 2012, Rzeszewski 2015b), pomiarze aktywno$ci urzadzen podta-
czonych do sieci komérkowych — zaréwno w sposob aktywny (Gadzinski 2018),
jak i bierny (Deville i in. 2014), czy wreszcie na $ledzeniu aktywno$ci w mediach
spolecznosciowych — co znalazto najwiekszy uzytek w badaniach turystow (Miah
iin. 2017). Warto$¢ danych z mediéw spotecznosciowych dla badarn mobilnosci
wynika miedzy innymi z faktu, ze pozwalajg na badanie zjawisk w duzych skalach
przestrzennych, np. globalnych migracji (Hawelka i in. 2014). Zagadnieniem po-
wigzanym z mobilnoscia jest tez transport miejski, w badaniu ktérego mozliwos¢
$ledzenia realnych przemieszen pasazerdw, chociazby na podstawie §ladéw z sieci
komoérkowych czy kart miejskich, ma liczne praktyczne zastosowania (Tao i in.
2014, Gadzinski 2017). Podobnie dane tego typu moga by¢ wykorzystane do ana-
lizy zachowan turystycznych (Suniin. 2013, Majewska i in. 2016, Zajadacz 2017).
Ostatnie publikacje wskazujg rowniez na warto$¢ oraz na trudnosci wynikajace
z wykorzystywania w badaniach mobilnosci danych konsumenckich (consumer
data), to znaczy danych powstatych w wyniku interakgji klienta i organizacji bizne-
sowej, ktéra dostarcza produkty i serwisy zwigzane z mobilnoscig (Birkin 2019).

Nowe pola badawcze

Istnienie zbioréw Big Data stwarza rowniez nowe pola badawcze, wynikajace z ich
zwrotnego wplywu na przestrzen spoleczna. Sposréd tych nowych pdl kilka za-
stuguje naszym zdaniem na szczegélne wyréznienie. Pierwszym z nich jest inte-
ligentne miasto — smart city. Pojawienie sie paradygmatu inteligentnego miasta
ijego pochodnych, takich jak zarzgdzanie oparte na danych (data-driven governance)
(Zook 2017) czy tez zarzadzanie za pomoca algorytméw (algorithmic governance)
(Coletta, Kitchin 2017), jest stalym wyzwaniem dla badaczy z wielu dziedzin na-
uki. Geografowie, szczegdlnie ci zwigzani z nurtem badan miejskich, zauwaza-
ja istotno$¢ tego zagadnienia zaréwno od strony teorii, jak i praktyki badawczej,
jako mozliwosé¢ uzyskania danych dotyczacych wielu aspektéw zycia miast. Smart
city i Big Data to bowiem terminy nieroztacznie ze sobg powigzane (Al Nuaimi
i in. 2015) Analiza danych i ich wykorzystanie przy podejmowaniu decyzji jest
tym, co umozliwia funkcjonowanie i samo istnienie inteligentnego miasta. Za$



Czy wigcej znaczy lepiej? Badania ilosciowe w geografii spoteczno-ekonomicznej ery Big Data 75

nowoczesna tkanka przestrzeni miejskiej, naszpikowana sensorami i oprogra-
mowaniem, produkuje staly strumien danych przestrzennych. W tym wzajemnie
napedzajacym sie systemie jest miejsce na nowe spojrzenia i nowe problemy ba-
dawcze - tym bardziej ze, jak zauwaza Miller (2010), wiekszo$¢ tego, co wiemy
o miastach, pochodzi z ery nad wyraz skapej w dane. Te nowe spojrzenia maja
czesto praktyczny charakter, taki jak na przykiad mozliwosci wykorzystania czuj-
nikéw RFID (Radio-Frequency Identification) oraz technologii NFC (Near-Field Com-
munication) do kontroli ustug miejskich (Hancke i in. 2013), planowanie transpor-
tu publicznego za pomocg danych z systemu kart magnetycznych (Batty 2013) czy
tez lepsze planowanie przestrzeni miejskiej (Hao i in. 2015) dzieki wykorzystaniu
miedzy innymi opisanych wyzej metod analizy zachowan przestrzennych. Istnieje
ponadto cata gama aspektéw miejskiego zycia, w ktdérych analiza Big Data jest po-
strzegana jako remedium na rozliczne problemy (Al Nuaimi i in. 2015) — réwniez
te, ktore sa klasycznymi problemami miast sprzed ery cyfrowej.

Natomiast specyficzne dla obserwowanej w tej chwili powodzi wszelkiego ro-
dzaju Big Data sa rozwazania na temat samej charakterystyki tych danych — ich
pochodzenia, przydatnosci, mozliwosci wykorzystania, etyki, reprezentatywnosci
i reprezentacji. Jednym z probleméw badawczych sa przykladowo kwestie wy-
korzystania osobistych danych lokalizacyjnych, czyli danych pozwalajacych na
lokalizacje konkretnych oséb. Sg one podstawa dziatania tzw. ustug opartych na
lokalizacji (LBS — Location Based Services) (Huang, Gartner 2018). LBS opierajg
si¢ na dostarczaniu uzytkownikom tresci zaleznych od ich lokalizacji. Generu-
je to popyt na tego typu bazy danych i zjawisko komodyfikacji samej lokalizacji
(Thatcher 2017), do czego odnoszg sie z kolei pytania o etyczne aspekty tej sy-
tuacji i zwiazane z nia ryzyko utraty prywatnosci (Dobson, Fisher 2007, Abbas
iin. 2014). Uzycie LBS powoduje réwniez zmiany w percepcji przestrzeni (Evans
2011) —istotne jest wiec badanie cyfrowych warstw palimpsestu miejsca. Badacze
zastanawiajg sie nad ich charakterem, sposobem powstawania i nastawieniem do
nich mieszkancéw miast (Michael, Michael 2011, Rzeszewski, Luczys 2018).

Osobnym zjawiskiem jest fenomen tresci generowanych przez uzytkownikéw
(UGC - User Generated Content). W odréznieniu od osobistej informacji lokali-
zacyjnej, ktéra powstaje najczesciej niejako przy okazji korzystania z LBS, sa to
informacje tworzone $wiadomie (przynajmniej w zalozeniu) przez uzytkowni-
kéw. Przyjmujag one réznorodng postaé — od wpisow w Wikipedii, przez posty na
Facebooku i filmy na YouTube, do aktualizacji treSci na mapach internetowych.
W geografii najbardziej interesujaca jest Informacja Geograficzna z Wolontariatu
(VGI - Volunteered Geographic Information) (Goodchild 2007, Elwood 2008) — czyli
$wiadomie wytworzona i udostepniona informacja przestrzenna. Jest ona podsta-
wa wielu projektéw z nurtu tzw. neogeografii (Turner 2006), do ktérych mozna
zaliczy¢ Open Street Map (OSM) - alternatywe dla komercyjnych zasobéw mapo-
wych typu Google Maps, czy tez Ushahidi — platforme crowdmappingowa bedaca
emanacjg zjawiska cyfrowego humanitaryzmu (digital humanitarism), w ktérym
Big Data odgrywajg niemalg role (Zook 2010, Burns 2015). W tym przypadku
ciekawo$¢ badaczy wzbudza zaréwno mozliwos¢ wykorzystania takiej informacji,
jak i sam sposéb, w jaki powstaje — procesy spoleczne za tym stojace i efekty,
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jakie pojawienie sie takiej informacji powoduje np. w kontekscie relacji wtadzy
w obrebie wytwodrstwa oficjalnych kartografii. Badacze VGI zajmuja sie zagadnie-
niami zwigzanymi z jakoscia tego typu zbioréw danych (Haklay 2010, Flanagin,
Metzger 2010) lub, jak w przypadku pracy Stephens (2013), uwarunkowana plcig
stronniczoscig gléwnych producentéw treséci przenoszaca sie na doboér powstaja-
cej tresci. Sama natura VGI tez poddawana jest analizie. Do VGI bezrefleksyjnie
zalicza sie bowiem nader czesto wszystkie dane z mediéw spotecznosciowych,
aw tym przypadku ciezko méwié o §wiadomym tworzeniu informacji przestrzen-
nej — jest to proces raczej przypadkowy i przebiegajacy w tle gtéwnej aktywnosci
(Stefanidis i in. 2013).

W ten sposéb dochodzimy do gléwnego, jak sie wydaje w chwili pisania tego
artykulu, Zrédla Big Data w badaniach geografii spoteczno-ekonomicznej, czyli
mediéw spotecznosciowych. W wielu przywolywanych tutaj przykiadach badacze
wykorzystujg media spotecznosciowe jako zZrédlo danych, pozwalajace na uzyska-
nie odpowiedzi na wiele pytan (Huang, Wong 2016). Jednak na dane z mediéw
spoteczno$ciowych mozna patrzeé tez z zupelnie innej perspektywy — jako na
odrebne zjawisko, rzadzace sie swoim prawami, a nie bedace jedynie odzwiercie-
dleniem proceséw w ,,prawdziwym” §wiecie (Wilson 2015). Z punktu widzenia
geografii najbardziej interesujacy — a przynajmniej najczesciej badany — wydaje sie
fakt, ze media spotecznos$ciowe majg swoje geografie. Geografie te sa mniej lub
bardziej zwigzane z materialna rzeczywisto$cia (Kulshrestha i in. 2012), réznig
si¢ pomiedzy regionami i poszczegélnymi serwisami (Rzeszewski, Beluch 2017),
a nawet w obrebie jednego miasta tworzg wysoce nieréwnomierny rozktad prze-
strzenny (Robertson, Feick 2016). Z drugiej strony, geografie mediéw spoteczno-
$ciowych przynajmniej cze$ciowo odtwarzaja materialne relacje spoleczne i prze-
strzenne (Stephens, Poorthuis 2015).

Wyzwania Big Data
Trudno$ci z wykorzystaniem Big Data w analizach ilo$ciowych

Opisany wyzej ontologiczny charakter Big Data pociaga za sobg wyzwania w bez-
posredniej aplikacji tradycyjnego podejscia ilosciowego. W zwigzku z tymi wyzwa-
niami odwréceniu ulec musi klasyczna kolejno$¢ procedury badawczej: zamiast
dobiera¢ dane do pytania badawczego, badacze staraja sie ustali¢, na jakie pytania
dostepne dane mogg da¢ odpowiedz (Miller, Goodchild 2015, Brooker i in. 2016).

Pierwsza trudno$¢ dotyczy reprezentatywnosci danych. W klasycznych bada-
niach statystycznych okreslona uprzednio ,niewielka” — w poréwnaniu ze zbio-
rami, o ktérych mowa - ilo§¢ danych zbierana jest, by umozliwi¢ udzielenie od-
powiedzi na postawione pytanie badawcze. Zebrana préba ma okreslone cechy
socjodemograficzne, a populacja, z ktoérej zostata wyprowadzona, powinna by¢
znana. Tymczasem zbiory Big Data nie sg prébg okreslonej populacji, ale same
w sobie tworzg populacje. Choé niweluje to wiele probleméw charakterystycz-
nych dla tworzenia préb losowych, jednoczesnie rodzi nowe. Populacje te skladajg
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sie z 0sdb, ktére uzytkuja dang technologie (na przyktad populacja uzytkownikow
Twittera albo populacja uzytkownikéw Twittera, ktdrych tweety sg lokalizowane
przestrzennie), wiec beda sie one charakteryzowaly duza niekiedy nadreprezen-
tacja okreslonych grup, ktérej nie zniweluje nawet duza ilo§¢ przypadkéw. Z kolei
brak albo szczatkowa charakterystyka demograficzna jednostek ujetych w prébie
czyni niemozliwym odniesienie grupy uchwyconej w danych do jakiej$ wiekszej
populacji albo wyjasnienie otrzymanych wynikéw — na przykiad przestrzennego
wymiaru korzystania z telefonii mobilnej — w odniesieniu do kontekstu socjoeko-
nomicznego (Liu i in. 2016).

Co wiecej, informacje na temat kazdego przypadku w populacji mogg by¢ licz-
ne i granularne, ale nie oznacza to, ze dajg pelny obraz tego przypadku. Jedng
z gléwnych przyczyn tego stanu rzeczy jest fakt, ze charakter danych zalezy od
tego, jak zaprojektowana jest technologia do ich gromadzenia i przetwarzania.
Projekt z kolei naznaczony jest nie tylko mozliwosciami technicznymi, ale réw-
niez ,czynnikiem ludzkim”, czyli zaloZzeniami i interesami dostarczycieli techno-
logii na temat tego, jakie aspekty rzeczywisto$ci powinny by¢ uchwycone i w jaki
sposob. Przez to umykajg praktyki, interakcje i znaczenia nieprzewidziane przez
projektantéw technologii albo trudne w uchwyceniu (Graham, Shelton, 2013).
Kluczowe znaczenie ma tu fakt, ze technologie, o ktérych mowa, przewaznie
maja prywatny, komercyjny charakter, co oznacza, ze zbierane sa przede wszyst-
kim te dane, ktére majg warto$¢ ekonomiczng i ktére mozna w optacalny sposéb
zgromadzié, przechowac i przetworzy¢ (Dalton i in. 2016).

Druga przyczyna niepetnosci danych jest niepozostawianie ich po sobie przez
uzytkownikéw. Dobrze widaé¢ to na przykiadzie medidow spotecznosciowych,
gdzie wiekszo$¢ uzytkownikow tworzy znikomy $lad w postaci publicznych po-
stow, komentarzy czy ikon emocji. Do$¢ powiedzie¢, ze wiele kont na Twitterze
nie udostepnia swojej lokalizacji za pomocg funkcji GPS albo podaje w swoim
profilu falszywa, fikcyjna badz nieprecyzyjna lokalizacje. Co wiecej, uzytkowni-
cy wybiodrczo udostepniaja informacje na wlasny temat, koncentrujac sie raczej
na tych aspektach swojego doswiadczenia, ktére uznaja za odpowiednie do upu-
blicznienia (Rui, Stefanone 2013, Miller, Goodchild 2015). Udostepniona infor-
macja nie musi zresztg w petni odzwierciedla¢ rzeczywistego do$wiadczenia; na
przyktad powszechna praktyka jest oznaczanie lokalizacji post factum.

Uzaleznienie danych od prywatnych technologii powoduje kolejne istotne wy-
zwanie dla badan ilo$ciowych, a mianowicie niedostatek wiedzy o charakterze
danych i zbioréw. Technologie gromadzace dane funkcjonuja jak czarne skrzynki:
firmy zwykle nie ujawniajg informacji, na jakiej zasadzie zbieraja dane, jak skon-
struowane sg algorytmy danej technologii oraz jak czesto te ostatnie sg zmieniane.
Mozna jednak zalozy¢, ze zbieraniu danych przy$wieca logika zysku, a nie spetnia-
nia wymogéw naukowosci. Przyktadem moze by¢ Google Flu Trend Index, stoso-
wany do przewidywania epidemii grypy na podstawie stéw-kluczy wpisywanych do
wyszukiwarki, krytykowany przez badaczy za bledy wynikajace ze zmian algorytmu
wyszukiwania (Liu i in. 2016). Z kolei badacze korzystajacy na przyktad z danych
z Twittera po przekroczeniu limitéw dostepu narzuconych przez dostarczyciela
platformy nie dysponuja wiedza na temat charakteru préby otrzymanych tweetow.



78 Michat Rzeszewski, Olga Rodak

Nastepny problem to niejednoznaczno$¢ danych, czyli mozliwo$¢ nieadekwat-
nego zinterpretowania znaczenia $ladéw pozostawionych przez uzytkownikow
technologii. I znowu media spolecznosciowe sg dobrym przyktadem: trudno jed-
noznacznie orzec, jakie intencje uzytkownikéw stojg za uzyciem poszczegdélnych
funkcjonalnosci serwiséw, na przykiad ikon emocji albo funkcji retweet (Macskas-
sy, Michelson 2011). Narzedzia do interpretacji tresci internetowych, takie jak
programy do analizy sentymentu, nie sg jeszcze w stanie do konca trafnie skoja-
rzy¢ uzycia stéw i ich znaczenia emocjonalnego (Tomanek 2014). Inaczej méwiac,
znaczenie danych nie wynika z ich formy i funkcjonalnosci przypisanej im przez
twércdw technologii; wymaga problematyzacji na podstawie kontekstu, a to jest
trudne, biorac pod uwage przepastno$¢ tych danych. Markham opisuje dysonans
pomiedzy wskazaniami danych a wygrang Donalda Trumpa w wyscigu do fotela
prezydenta Stanéw Zjednoczonych wtasnie w kategorii btednej ich interpretacji
(Markham 2018).

Ostatnim z wyzwan, ktére poruszymy, jest nierbwnomierno$¢ reprezentacii,
zwlaszcza w wymiarze przestrzennym. Znéw jest to bezposredni skutek mediacji
technologii. Dane sa z natury przestrzenne nie tylko dlatego, ze zawierajg kom-
ponent lokalizacji, ale réwniez dlatego, ze ich tworzenie i analiza uzaleznione sg
od przestrzeni, w ktoérej ma ono miejsce. W niektérych przestrzeniach wystepuje
znacznie wieksze zageszczenie technologii zdolnych gromadzi¢ dane. Poréwnaj-
my chociazby bogactwo i réznorodno$¢ sladu, jaki zostawia po sobie uzytkownik
telefonu komoérkowego w Londynie i w Mauretanii (Dalton i in. 2016). Z kolei
dane dotyczace uzycia telefonéw komoérkowych reprezentujg nie miejsce, w kto-
rym znajduje sie uzytkownik, ale pozycje wiezy telekomunikacyjnej, dlatego ade-
kwatno$¢ wynikow zalezy od gestosci infrastruktury w danej przestrzeni (Liu i in.
2016). Co wiecej, reprezentacja danych zalezy réwniez od statusu ekonomiczne-
go, pozwalajacego na korzystanie z technologii, oraz kompetencji w uzytkowa-
niu technologii: nie tylko technicznych, ale tez wynikajacych z kapitatu kulturowe-
go. Problem nieréwnomiernej reprezentacji dotyczy réwniez serwisoéw opartych
na crowdsourcingu, ktérych uzytkownicy, poniewaz jest wéroéd nich nadreprezen-
tacja okreslonej grupy, majg tendencje do koncentrowania sie na wybranych prze-
strzeniach albo problemach (Miller, Goodchild 2015).

Z drugiej strony, kluczowe znaczenie ma geografia procesu przetwarzania da-
nych. Zwykle dokonuja tego badacze w centrach krajéw rozwinigtych, posiada-
jacy niewystarczajaco kontekstualng wiedze, by wlasciwie zinterpretowaé dane
naplywajace z krajéw peryferyjnych. Dane te mogg tez by¢ pomijane jako nieistot-
ne albo z powodu nieumiejetnosci ich odczytania. W tym sensie Big Data moze
odtwarza¢ dawne nieréwnosci epistemiczne, i to mimo wiekszej dostepnosci da-
nych (Dalton i in. 2016).

Ocena jakosci danych

Big Data przewaznie zbierajq si¢ niejako samoczynnie, bez dokumentacji, i nie sg
kontrolowane w momencie zbioru. W tej sytuacji badacze mogg albo potraktowac
takie nieuporzadkowane dane jako material do eksploracji i stawiania nowych
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hipotez, albo starac sie je zweryfikowa¢ (Miller, Goodchild 2015). Goodchild i Li
(2012) wyrdznili trzy strategie czyszczenia i weryfikowania danych: dzieki in-
ternetowemu ttumowi (crowd solution), spotecznosci (social solution) oraz wiedzy
(knowledge solution), poprzez odniesienie danych do istniejgcych teorii i faktow
albo w drodze empirycznej. Ta ostatnia strategia wymaga wypracowania sposo-
béw formalizowania wiedzy geograficznej, co moze by¢ trudne zwlaszcza w od-
niesieniu do nieostrych poje¢ geograficznych, takich jak na przyktad ,kraje roz-
wijajace sie”. Ponadto wymagaloby to wypracowania sposobéw komputerowej
reprezentacji wiedzy geograficznej, zaréwno formalnych modeli, jak i poje¢ zbu-
dowanych w drodze interpretacji (Miller, Goodchild 2015).

Empirycyzm i pseudopozytywizm

Innowacyjny charakter Big Data powoduje konieczno$¢ wypracowania nowych
metod, a nawet przemyslenia filozofii nauk spotecznych. Niewystarczajgca re-
fleksja w tym zakresie moze zwie$¢ badaczy na manowce poznawcze. Wraz ze
zwiekszeniem zainteresowania Big Data popularnosé¢ zyskiwal poglad, ktéry zo-
stal potem przez komentatoréw skojarzony z empirycyzmem, czyli z filozoficz-
nym zalozeniem, ze dane same w sobie stanowig fakty i wystarcza, aby wyciagac
z nich wnioski, bez odwotania do teorii. W 2008 r. Chris Anderson oglosit na
tamach ,Wired”, ze zalew danych przyniesie ,koniec teorii”, ktéra nie bedzie juz
konieczna do wyjasniania znaczenia danych — wystarczy, ze algorytmy statystycz-
ne wykryja korelacje w zbiorze danych (Anderson 2008).

Poglad ten zaprzecza klasycznemu podejséciu do rozwoju nauki poprzez budo-
wanie hipotez na podstawie teorii. Oparty jest on na mylnym zalozeniu, ze ana-
liza wielkich zbioréw danych daje obraz catosci zjawiska oraz ze jest ona wolna
od — w zatozeniu wadliwych - ludzkich zatozen badawczych, a takze ze znaczenie
wynikéw istnieje samo w sobie w oderwaniu od zalozen teoretycznych i wiedzy
wytworzonej w ramach danej dyscypliny. Efektem ubocznym wybuchu zainte-
resowania Big Data moze by¢ wiec marginalizacja studiéow typu small data wyni-
kajaca z niezrozumienia, ze bez wzgledu na wielko$¢ i charakter zbioru danych,
podlegaja one réznego rodzaju skrzywieniom poznawczym i wymagajg interpre-
tacji w odniesieniu do kontekstu i wytworzonej juz wiedzy. Przyktadem moga by¢
badania fizykéw, ktdrzy poszukuja ,,praw” proceséw przestrzennych i prognozujg
rozwoj miast bez odniesienia do wiedzy o spotecznych, kulturowych czy ekono-
micznych czynnikach ksztattujacy tenze (Kitchin 2013).

Wielu aktoréw ma interes w przedstawianiu Big Data jako nowego zjawiska,
poniewaz sugeruje to, ze Big Data wolne sa od ograniczen innych zbioréw da-
nych (Dalton i in. 2016). Tymczasem geografowie argumentuja, ze Big Data dzieli
wiele problematycznych zatozen z iloSciowg rewolucja lat 1950., kiedy to ,,unau-
kowiono” geografie poprzez adaptacje pozytywistycznej filozofii i metod wypra-
cowanych dla nauk przyrodniczych. Barnes (2013) nazywa nawet Big Data , iiber
wersja ilosciowej rewolucji”. Zalozenia te byty krytykowane od lat 1970. i cho¢
krytyka ta nie przyjeta sie w gtéwnym nurcie dyscypliny (Panelli 2009), to jej pod-
stawy maja ciagle istotne znaczenie. Pierwsze zagrozenie to ,fetyszyzacja technik
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iliczb”. Istnieje niebezpieczenstwo wytaczenia z réwnania tych informacji, ktére
nie dajg sie skwantyfikowa¢, takich jak na przykiad specyfika kontekstu geogra-
ficznych danych. Ponadto wzory danych mogg zastapi¢ interpretacje czy szukanie
przyczyn zaobserwowanych zaleznosci. Kolejne problemy to niedostrzeganie fak-
tu, ze liczby nie sa neutralne, a raczej uciele$niaja zalozenia instytucji majacych
wtladze, dzieki ktdrej realizuja one okreslone interesy. W koncu pozytywistyczna
geografia jest zajeta badaniem tego, jak jest, zamiast problematyzowacé to, jak
powinno by¢. Olson w 1974 r. wykazal, ze szwedzcy geografowie, prébujac wy-
znaczy¢ lokalizacje instytucji dobra publicznego, opierali si¢ na danych z cenzusu
na temat interakcji przestrzennych. W rezultacie podjete decyzje odzwierciedlaty
zastany porzadek spoleczny, zamiast poprawiaé sytuacje spoleczna poprzez lep-
sza lokalizacje przestrzenna potrzebnych instytucji (Barnes 2013).

Kitchin zwraca uwage, ze pozytywizm zostal zaadaptowany w naukach geogra-
ficznych powierzchownie, bez uswiadomienia sobie filozofii stojacej za procedu-
rami badawczymi, tak jakby byt to jedyny naukowy, a zatem neutralny i oczywisty
spos6b badania rzeczywistosci. Niestety ,,ukryty pozytywizm” wcigz dominuje
w geografii mimo krytyki, a Big Data moze przypieczetowacd jego pozycje. Moze
to prowadzi¢ do ignorowania faktu, ze algorytmy do analizy danych zostaly wy-
myslone przez badaczy, ktérzy maja mniej lub bardziej uswiadomione zatozenia
teoretyczne i epistemologiczne (Kitchin 2006).

Problemy etyczne

Paradoks nowych danych wytworzonych dzieki technologii polega na tym, ze sa to
gltownie $lady aktywnodci czlowieka, od ktérych zostal on wyalienowany poprzez
pozbawienie prawa wlasnosci danych, kontroli nad nimi i zdolnoéci do ich ana-
lizy (Andrejevic 2014). Charakterystyka nowych danych tworzy nowego rodzaju
zagrozenia dla integralnosci badanych podmiotéw, ktére wymagaja szczegélnego
przemyslenia i dzialan. Fakt dostepnos$ci danych czy tez ich publiczny status (na
przyklad wiekszo§¢ tweetéw ma publiczny charakter) decyduje o legalnosci ich
wykorzystania, co nie jest jednak réwnoznaczne z etycznoscia. Jako ze w przypad-
ku wielkich zbioréw danych nie jest mozliwe uzyskanie $wiadomej zgody wszyst-
kich osob, ktére pozostawily po sobie $lad, badacze powinni rozwazy¢ kierowanie
sie zasada nieczynienia szkody i kazdorazowo przemysliwac skutki prezentowania
wycinkéw danych, zestawien danych lub zagregowanych wynikéw, ktére mogty
umozliwi¢ identyfikacje tozsamosci badanych albo prezentowaé pewne zaleznosci.
Przykladem moga by¢ dane o nielegalnych migracjach (Dalton i in. 2016). Szcze-
golnej kontroli powinny podlegaé procedury przechowywania, obrébki i publikacji
danych. Akademickie instytucje stojace na strazy etyki badan niestety niedosta-
tecznie szybko wypracowuja standardy badan z Big Data (Liu i in. 2016).
Réwniez epistemologiczne bledy moga by¢ przyczyna etycznych naduzyd.
Bezkrytyczna akceptacja Big Data jako nieproblematycznej reprezentacji rzeczy-
wistosci spotecznej moze prowadzi¢ do sytuacji, w ktorej decyzje podejmowa-
ne sa na podstawie zbioru danych o niejasnym charakterze, ktérych wielkos¢
i specyfika uniemozliwiaja ich weryfikacje przez nieprzygotowanego odbiorce,
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analizowanych w komercyjnych pakietach wymagajacych technicznej wiedzy.
Samo odproblematyzowanie danych ilosciowych nie jest zresztg niczym nowym,
a geografia jako nauka ma swoéj wkiad w opisanie tego procesu i jego konse-
kwencji. Graham i Shelton (2013) przytaczajg dyskusje na temat relacji pomiedzy
danymi, finansjeryzacja i urbanizacja, by ukaza¢, jak prezentowanie danych jako
neutralnych ,faktow” stuzy¢ moze odpolitycznieniu decyzji, ktére w istocie nie
biora pod uwage intereséw grup o mniejszych zasobach wtadzy. Odwolujac sie
do uwagi, ze wtadza w definiowaniu statusu danych oraz ich przetwarzaniu ma
przestrzenny charakter, nalezy zauwazy¢, ze w przypadku Data Science mamy
do czynienia z dynamika centrum/peryferie: warto$¢ z danych — zaréwno kapitat
ekonomiczny, jak i wiedzy — przechwytuja podmioty ulokowane w krajach rozwi-
nietych (Dalton i in. 2016).

Dylematy stosowania Big Data w geografii spoleczno-
-ekonomicznej

Wydaje sie, ze Big Data na dobre zadomowily sie w geografii spoteczno-ekono-
micznej — na wiele réznych sposobéw. Jednak czy faktycznie stanowia czynnik
transformujacy proces badawczy? Wedlug Kitchina (2014) akurat w przypadku
nauk humanistycznych i spolecznych mato prawdopodobne jest wylonienie sie
nowego paradygmatu w zwiazku z upowszechnieniem sie tych zbioréw danych.
Wynika to zaréwno z faktu jednoczesnego wspoélistnienia w tych naukach wielu
roznych paradygmatdw, jak i z ograniczonej przydatnosci zastanych zbioréw da-
nych do rodzajéw pytan przez te nauki stawianych. Big Data to raczej nowe dane,
ktore wzbogacy istniejace studia®. Kitchin argumentuje tez, Ze zamiast odrzuca¢
Big Data, naukowcy spoleczni moga wnies¢ krytyczna, postpozytywistyczng per-
spektywe do analizy wielkich zbioréw danych, tak jak mialo to miejsce w przy-
padku critical GIS czy radical statistics (Kitchin 2014)°. Dodatkowo wykorzystany
przez nas podzial zastosowan Big Data pokazuje jeszcze jedna droge mariazu
Big Data i geografii spoteczno-ekonomicznej — badanie geografii tychze danych.
Wielkie zbiory danych transformuja i tworzg przestrzen i same w sobie majg
aspekt przestrzenny, co czyni je przedmiotem badan geografii. Otwartych pozo-
staje jednak szereg pytan o metodologiczne aspekty prowadzenia zaréwno badan
Big Data, jak i badan z wykorzystaniem Big Data. Ponizej prezentujemy krotka
liste najwazniejszych naszym zdaniem pytan, na jakie nalezy sobie odpowiedzie¢,
mierzac sie z danymi tego typu w praktyce badawcze;j.

4 Warto tutaj zaznaczy¢, ze za czynnik o réwnie wysokim potencjale transformujacym moze ucho-
dzi¢ pojawienie si¢ otwartych zrédet danych (Open Data) (Arribas-Bel 2014) —jest to zagadnienie
powiazane z Big Data, jednak nie jest ono przedmiotem naszych rozwazan.

5 Jak zawsze w takim przypadku istnieje duze prawdopodobienstwo marginalizowania tego typu
czasochtonnych i niejednoznacznych badan. Jednak ich rola, cho¢ mniej ,parametrycznie” zy-
skowna, jest rola niezmiernie istotna i podejmowanie badan krytycznych powinno by¢ czescia
akademickiego etosu.
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. Czy chce wykorzysta¢ Big Data jako nowy rodzaj danych w istniejacym

problemie czy tez interesuja mnie same dane i problemy badawcze, jakie
stwarzaja? Jest to pytanie bodajze podstawowe, warunkujace dobdér meto-
dologii badawczej oraz stawianych pytan i hipotez. W pierwszym przypadku
sa one juz najprawdopodobniej znane. W drugim moze istnie¢ konieczno$¢
stworzenia nowej metodologii, a cze$¢ ograniczen nie ma takiego znaczenia
(np. reprezentacja i reprezentatywnosc).

. Czy interesuje sie dana problematyka tylko z tego powodu, ze istnieja

dane? To czesta pulapka, w jakg wpadaja niedoswiadczeni badacze Big Data.
Powszechno$¢ danych nie powinna by¢ czynnikiem inicjujacym badanie jakie-
go$ zagadnienia. Prowadzi to bowiem do checi zignorowania podstawowych
etapéw postepowania badawczego i odwrdcenia caltej procedury badawczej
(HARKing — patrz nizej).

. Czy moge postawi¢ odpowiednie hipotezy lub pytania badawcze przed

analiza danych? Postawienie pytan i hipotez przed rozpoczeciem analizy jest
jeszcze wazniejszym etapem procedury badawczej w przypadku Big Data niz
przy zbiorach danych o ,,standardowych” rozmiarach. Skala Big Data powodu-
je, ze fatwo jest sformutowac hipoteze pasujaca do obserwowanych w danych
prawidlowosci (HARKing — Hypothesizing After the Results are Known), w ktérych
na pierwszy rzut oka wysoka istotno$¢ statystyczna moze by¢ jedynie dzietem
przypadku. Generowanie zestawu hipotez powinno zawsze poprzedzaé ana-
lize danych — dodatkowo ogranicza to ilo§¢ testowanych zmiennych i mozli-
wych korelacji miedzy nimi i pozwala unikna¢ strategii ,,gotowania oceanu”®.

. Czy analiza duzych zbioréw danych pozwoli mi uzyskaé¢ wystarczajaco

wnikliwy obraz zagadnienia? Jakkolwiek rozlegla analiza Big Data moze
dostarczy¢ szerokiego spektrum informacji o badanym zjawisku, cze$¢ infor-
macji moze by¢ dla tej metodologii niedostepna. Przykltadem mogg by¢ dane
o przemieszczeniach turystéw. Mozemy dzigki nim zmierzy¢ i zbada¢, ktoredy
przemieszczaja sie poszczegodlne osoby, jednak nie zrozumiemy przyczyn ich
dzialan.

. Czy dysponuje odpowiednim zapleczem technicznym i analitycznym?

Nie bez powodu w przytaczanych przez nas w pierwszej czesci tego artykutu
definicjach pojawiajg sie¢ kwestie ogromnej objetosci zbiordéw, wykraczajacej
poza mozliwosci standardowych komputeréw czy nawet stacji roboczych.
W pewnej skali potrzebne s3 rozwigzania przetwarzania roéwnoleglego czy
strategie typu MapReduce, wymagajace odpowiedniej wiedzy i umiejetnosci.

. Czy dysponuje pelna wiedza o pochodzeniu i metodologii zbierania

danych? Wielkie zbiory danych to réznorodno$¢ metod zbierania i mecha-
nizmdéw kontroli jako$ci. Badacz nie zawsze dysponuje peina wiedza na ten
temat. W przypadku danych z mediéw spolecznosciowych API (Application
Programming Interface) kwestie dostepu do danych sa czesto pobieznie opisane,
tak aby nie ujawnia¢ tajemnicy przedsiebiorstwa. Innym problemem moga by¢

Okreslenie ,,Boil the Ocean” odnosi si¢ do mato efektywnej strategii polegajacej na probie uzyska-
nia jakichkolwiek wynikow przy braku konkretnie okreslonych probleméw.
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zestawy bedace skutkiem agregacji wielu réznych strumieni informacji — cze-

sto z roznych regiondéw geograficznych. Najlepszg rekomendacja wydaje sie

tutaj odpowiednio krytyczne podejscie, préba opracowania wiasnych wskaz-
nikéw jakosci i przede wszystkim odpowiedni opis wynikéw.

7. Czy jestem pewien swoich praw do korzystania z nich? Nawet jesli znane
sa doskonale metody zbierania i pozyskania danych — nadal pozostaje kwestia
praw i warunkéw korzystania z serwisu. Szczegdlnie dotyczy to medidéw spo-
tecznosciowych, takich jak Facebook, Instagram czy Twitter. Jeszcze stosun-
kowo niedawno nie bylo problemem uzyskanie niskim kosztem niezaleznych
zbioréw danych przy wykorzystaniu natywnych API czy tez web-scrapingu.
I cho¢ nadal jest to technicznie mozliwe, to jednak od jakiego$ juz czasu umo-
wy licencyjne nie pozwalajg na automatyczne pozyskiwanie danych dowolng
metodg i wlasciwie jedynym sposobem legalnego dostepu do nich jest wspol-
praca z dang firma. Nawet kosztowny zakup gotowych zbioréw moze by¢ ob-
warowany wieloma ograniczeniami.

8. Jaka populacja reprezentowana jest przez posiadane dane? Czesto powta-
rzanym sloganem jest ten méwiacy o Big Data jako o zbiorach reprezentuja-
cych calg populacje, a nie tylko jej probke. Nawet jesli tak jest w istocie (co jest
dyskusyjne — patrz pkt 6), to nalezy dazy¢ do uzyskania wiedzy o charakterze
tej populagji. Jest to czesto trudne w $§wiecie, w ktérym Zrodltem aktywnosci
mogg by¢ chociazby boty. Trzeba tez pamietac, ze kazdy btad i obciazenie be-
dzie w zbiorach Big Data wielokrotnie wyolbrzymione.

9. Jakie problemy etyczne moga wigza¢é sie z wykorzystaniem danego zbio-
ru danych? Na badaczu cigzy o wiele wigeksza odpowiedzialno$¢ etyczna niz
na korporacjach ery Big Data. Istnieje wiele przypadkoéw, kiedy wstrzymanie
sie od analizy moze by¢ bardziej pozadane. Warto pamietaé, na co zwracaja
uwage glosy krytyczne wobec Big Data, ze rzadka jest sytuacja, w ktérej in-
formacje, szczegdlnie personalne, udostepniane sa przy petnej swiadomosci
badanych podmiotéow.

10. Czy Big Data sa mi potrzebne? Istnieje caly szereg pytan, na ktére analiza
Big Data nie potrafi, z uwagi na swoje ograniczenia, udzieli¢ dobrej odpowie-
dzi. Wiecej nawet, moze doprowadzi¢ do odpowiedzi mylnych, ztudnie uwia-
rygodnionych mirem obiektywnej analizy ilo$ciowej. By¢ moze istnieja inne
metody, ktére mozna wykorzysta¢ w danym przypadku z wieksza pewnoscia,
rezygnujac z modnej etykietki na rzecz solidno$ci warsztatu?

W kazdym indywidualnym przypadku badacz winien samodzielnie udzieli¢
sobie odpowiedzi na powyzsze pytania. Lista ta moze by¢ jedynie drogowskazem.
Poszczegodlne studia Big Data sa roznorodne i wielowymiarowe, tak jak i ich pod-
mioty — o czym tez nie nalezy zapominac.

Tytulem zakonczenia

Zywimy nadzieje, ze zaproponowane przez nas rekomendacje okaza si¢ pomocne
dla badaczy chcacych zaglebié sie w $wiat wielkich zbioréw danych typu Big Data
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i przede wszystkim skierujg ich do odpowiednich Zrédel wiedzy na ten temat. Na
koniec chcemy zasygnalizowa¢ jeszcze dwa istotne zagadnienia, bedace niejako
poklosiem istnienia zbioréw Big Data w geografii spoleczno-ekonomicznej. Sa to
sprawy zwiazane z polityka prowadzenia badan oraz z watkiem geografii cyfrowe;j.

Kwestie polityczne dotyczg przede wszystkim koniecznosci zabezpieczenia
autorytetu poznawczego i zasobéw dla dyscypliny w zwiazku z zywotnym zain-
teresowaniem instytucji przyznajacych srodki na badania nad zbiorami Big Data.
Podobnie jak w przypadku innych nauk spolecznych, zwlaszcza socjologii, geo-
grafowie zauwazajg, ze wraz z dostepnoscia Big Data nastepuje przejmowanie
probleméw typowych dla geografii przez przedstawicieli innych dyscyplin, kto6-
rym brak przygotowania z zakresu teorii nauk spolecznych i ktérzy w swoich
interpretacjach opieraja sie gtéwnie na wzorach wykrytych w danych. Grozi to
nie tylko dostarczeniem wadliwych wnioskéw, ale rowniez utrata przez geografie
jej autorytetu w okreslonych dziedzinach (Kitchin 2013). Kitchin w 2013 r. pro-
gnozowal, ze z powodu powolnosci nauk spotecznych w dostosowywaniu swoich
metod do potrzeb nowych danych inne nauki, szczegélnie takie, jak informaty-
ka, matematyka czy fizyka, moga je wyprzedzi¢ w wyscigu o dostep do danych
i $rodki na badania. Osobnym problemem sg tez préby przypisania etykiety badan
Big Data przedsiewzieciom niespelniajacym Zadnego z wymogdw definicyjnych.
W naszym odczuciu moze to prowadzi¢ do odwrotnego niz zamierzony efektu
i ostabienia legitymacji dyscypliny w $wiecie badan opartych na danych.

Drugg z kwestii jest geografia cyfrowa lub raczej — geografie cyfrowe. W $wie-
cie, w ktérym algorytmy namacalnie wplywaja na przestrzen, a cyfrowe dane sa
jedna z warstw budujacych percepcje przestrzeni i ksztattujacych ludzkie w niej
zachowania, dane okazujg sie jezykiem, za pomoca ktérego mozemy ten $wiat
bada¢ i probowa¢ zrozumied. I bedac powszechne, zbiory danych stajg sie wiel-
kie. By je analizowa¢d, potrzebne sa nowe podejscia, metodologie i praktyki ba-
dawcze. Istotnym uwarunkowaniem dla badaczy cyfrowego $wiata jest réwniez
fakt, ze o ile w przypadku czeéci zjawisk bedacych przedmiotem badan geografii
spoleczno-ekonomicznej Big Data nie sa dobrym metodologicznym wyborem, to
geografie cyfrowe niemal wymuszaja uzycie wielkich zbioréw danych. To wlasnie
Big Data ukrywajg prawidlowosci funkcjonowania kapitalizmu kognitywnego,
nowych medidéw, zarzadzania opartego na algorytmach czy tez ksztaltu cyfrowych
podzialéw i wykluczen. Zgadzajac sie z pogladem o braku konieczno$ci promo-
wania powstania nowej subdyscypliny — geografii cyfrowej (Ash i in. 2018) — wi-
dzimy jednocze$nie potencjat geografii spoteczno-ekonomicznej jako dyscypliny
wiodacej w badaniach cyfrowych geografii. W sposéb unikalny Iaczy ona bowiem
w swoim rdzeniu wiedzg¢ na temat metod analizy danych geograficznych z kry-
tyczng wrazliwo$cia nauk spotecznych. Jak starali$my sie w tym artykule pokazac,
obie te rzeczy sg naszym zdaniem niezbedne w celu poprawnej interpretacji pra-
widel funkcjonowania przeksztalconego cyfrowo $wiata.
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Does more mean better? Quantitative research
in the socio-economic geography in the age of Big Data

Abstract: Big Data are inseparable part of the current research methodology in many scientific disci-
plines — including socio-economic geography. They are being used as a new data in old research prob-
lems, as a new research objects and as a means to investigate digital geographies. Big Data are being
criticized for lack of representativeness and problematic representation, heterogeneity, and ethical
issues. Despite these problems, their presence as a part of the geographical research methodology is
increasingly frequent. We propose a set of recommendations that in our view allows a researcher to
critically assess the validity of utilizing Big Data in a given research project.

Key words: Big Data, socio-economic geography, quantitative methods, Data Science



