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STRESZCZENIE

W artykule opisuje fenomen big data i jak ma sie on do pracy badawczej realizo-
wanej w ramach nauk eksperymentalnych. Poszukuje odpowiedzi na dwa wazne
pytania. Czy metody badawcze zaproponowane w ramach paradygmatu big data
majg zastosowanie w naukach eksperymentalnych? Czy zastosowanie metod badaw-
czych z paradygmatu big data w konsekwencji prowadzi do nowego rozumienia
tego, czym jest nauka?

Slowa kluczowe: big data, nauki eksperymentalne, filozofia nauki, metodolo-
gia nauk.

Nauki eksperymentalne generuja olbrzymie iloSci danych empirycznych
(big data). Na przyklad w latach 2011—12 Wielki Zderzacz Hadronéw (LHC)
dzialajacy w laboratorium CERN pod Genewa wygenerowal 30 petabajtow
danych. Samo przeczytanie takiej ilosci danych zajeloby okolo 500 mld lat,
przy zalozeniu, ze dane te zostalyby przekonwertowane na standardowy ma-
szynopis oraz, ze udaloby sie czytac codziennie 100 stron takiego maszynopisu.

W tak zarysowanym kontek$cie zagadnienia big data w naukach ekspe-
rymentalnych, problemem badawczym niniejszego artykutu bedzie poszuki-
wanie odpowiedzi na dwa wazne pytania. Czy metody badawcze zapropono-
wane w ramach paradygmatu big data' maja zastosowanie w naukach
eksperymentalnych? Czy zastosowanie metod badawczych z paradygmatu
big data w konsekwencji prowadzi do nowego rozumienia tego, czym jest
nauka? Aby odpowiedzie¢ na powyzsze pytania zaczne od scharakteryzowa-
nia tego, czym jest big data. Nastepnie porownam metody badawcze zapro-
ponowane w ramach paradygmatu big data z dotychczasowymi metodami
pracy badawczej w naukach eksperymentalnych. Nastepnie bede argumen-

1 Poprzez okreslenie ,paradygmat big data” w swoim artykule bede rozumial sposéb rozwiazywa-
nia probleméw (skladowanie, przetwarzanie i analizowanie duzych iloéci danych) przez entuzjastow
big data. Nawigzuje zatem do wezszego rozumienia paradygmatu w sensie Thomasa Kuhna rozumi-
anego jako wzorzec rozwigzywania probleméw. Por. K. Jodkowski, Wspélnoty uczonych, para-
dygmaty i rewolucje naukowe, Wydawnictwo UMCS, Lublin 1990, s. 140—147.
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towal na rzecz tezy, ze przyjecie metod badawczych paradygmatu big data
doprowadziloby do radykalnej rewizji dotychczasowego rozumienia tego,
czym jest nauka.

1. CHARAKTERYSTYKA BIG DATA

Fenomen big data najczeSciej opisuje sie za pomoca trzech charaktery-
styk, zwanych 3V. Pierwsza z nich jest duzy wolumen danych (volume) li-
czony w petabajtach (105 bajtéw) i exabajtach (108 bajtéw) danych; druga —
dostepno$¢ w czasie rzeczywistym intensywnego przyrostu danych, tzn.
mozliwo$¢ przesylania strumieniowego w czasie rzeczywistym olbrzymich
iloSci danych (w angielskim nazywany velocity). Trzecia charakterystyka big
data jest duza réznorodnoéé formatow danych (variety), np. liczby, teksty,
zdjecia, pliki audio oraz video.? Innymi slowy big data to ,aktywa informa-
cyjne charakteryzujace sie duzym wolumenem danych, intensywnym przy-
rostem w czasie oraz rbéznorodno$cia formatéw danych, ktére wymagajg
adekwatnych metod skladowania, przetwarzania i analizowania w celu osig-
gniecia okre$lonych celéw (ekonomicznych, spolecznych, politycznych
itp.)”.3

Najwymowniejszym przykladem dla big data jest firma Google, ktora
skladuje zbierane przez siebie dane na kilkunastu farmach serweréw rozrzu-
conych po calym $wiecie. Firma ta codziennie przetwarza ponad 24 petabaj-
ty danych (przeczytanie 1 PB danych zajeloby okolo 16 mld lat przy zaloze-
niu, ze czyta sie 100 stron maszynopisu dziennie). Takze Facebook operuje
w skali big data, gdyz co godzine przetwarza 10 milionéw nowych fotografii
a kazdego dnia obsluguje 3 mld kliknie¢ w emotikony (np. ,,lubie to”, ,,super”
itd.) oraz komentarzy pod postami. Innym przykladem big data jest serwis
YouTube, ktory co sekunde dodaje godzine nowych filméw przestanych
przez niektérych z 800 milionéw uzytkownikéw tej platformy.4

Takze w naukach empirycznych znajdziemy przyklady z dziedziny big da-
ta. Na przyklad w ramach programu obserwacji nieba o nazwie Sloan Digi-
tal Sky Survey teleskopy pracujace w ramach tego przedsiewziecia w ciggu
kilku tygodni 2000 roku zebraly wiecej danych niz w historii calej astrono-
mii od jej poczatku do konica XX wieku. Przez 10 lat w ramach tego projektu
zebrano 140 terabajtéw danych astronomicznych. Jednakze nastepca Sloan

2 Por. J. Surma, Cyfryzacja zycia w erze BIG DATA. Czlowiek, biznes, spoleczeristwo, Wydawnic-
two Naukowe PWN SA, Warszawa 2017, s. 23—29.

3Ibidem, s. 24.

4 Informacje dotyczace ilo$ci przetwarzanych danych przez serwisy Google, Facebook i YouTube
pochodzg z roku 2013. Z pewnoécig wspoélczesnie sg znacznie wieksze, co oznacza, ze caly czas pod-
padaja pod problematyke big data. Por. V. Mayer-Schoneberger, K. Cukier, BIG DATA efektywna
analiza danych. Rewolucja, ktéra zmieni nasze myslenie, prace i zycie, MT Biznes, Warszawa 2017,
S. 22,
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Digital Sky Survey o nazwie Large Synoptic Survey Telescope, ktory zaczat
dziala¢ w 2016 roku, gromadzi taka liczbe danych (140 terabajtow) co 5 dni
(tj. okoto 10 petabajtow na rok). Zatem mamy do czynienia z ogromnym
przyspieszeniem w dziedzinie gromadzenia danych w naukach empirycz-
nych. Gromadzenie danych empirycznych w astronomii zajmujace na po-
czatku XX wieku 10 lat trwa obecnie 5 dni.5

Przywolywany wcze$niej LHC w CERN od 2011 do 2012 roku zgromadzit
30 petabajtow danych. Warto jednak podkresli¢, ze archiwizowano tylko
0,1% danych generowanych przez LHC, gdyz nie bylo mozliwo$ci gromadze-
nia wszystkich danych; wymys$lono zatem systemy filtrujace dane w czasie
rzeczywistym, ktore kasowaly znane i opracowane wcze$niej efekty zderzen
czgstek elementarnych. Gdyby zapisywano wszystko, byloby to 30 eksabaj-
tow (1 eksabajt to 1024 petabajty), tj. 10% wszystkich danych cyfrowych
zgromadzonych na §wiecie pod koniec pierwszej dekady XXI wieku.®

Do analizy tak ogromnych baz danych potrzebne sa zaawansowane i zau-
tomatyzowane narzedzia informatyczne, ktére nazwano technologia eksplo-
racji danych (data mining). Zadaniem tych metod eksploracji danych jest
,0dkrywanie nietrywialnych, dotychczas nieznanych zalezno$ci, zwigzkow,
podobienstw lub trendéw — ogdlnie nazywanych wzorcami (patterns) —
w duzych repozytoriach danych”.” Odkryty wzorzec reprezentowa¢ moze
jaka$ regularno$c; moze to byé: regula, charakterystyka zbioru obiektow lub
opis powtarzalnego sposobu zachowania. Metody te stuza zatem do odkry-
wania wiedzy w bazach danych (knowledge discovery in databases).8

Warto podkredli¢, ze wezeéniej stosowana standardowa analiza danych
miala na celu uzyskanie odpowiedzi na postawione jednoznacznie pytanie,
np. czy w zbiorze danych empirycznych uzyskanych w eksperymencie LHC
w CERN istnieja takie zderzenia, w wyniku ktérych mogl powsta¢ bozon
Higgsa postulowany w badaniach teoretycznych. Znaczy to, ze uzytkownik
formulowal zapytania i dokonywal analizy danych zawartych w bazie. Tak
wiec standardowa analiza danych metodologicznie zwigzana byta z testowa-
niem hipotez, czyli sytuacja, kiedy weryfikacji podlega jakas teoria.?

Technologia eksploracji danych natomiast pozwala odkryé co$, czego
wczeéniej nie wiedzieliémy, czyli niejednokrotnie nie bylo jakichkolwiek
przestanek, aby dane pytanie w ogoble sformutowac (np. pojawienie sie epi-
demii wirusa HiN1 w latach 2007-2008 na podstawie analizy zapytan
w internetowej wyszukiwarce Google). W wyniku takiej automatycznej ana-

5Por. ibidem, s. 21.

6 Por. ibidem, s. 257.

7 T. Morzy, Eksploracja danych. Metody i algorytmy, Wydawnictwo Naukowe PWN, Warszawa
2013, s. 3.

8 W literaturze przedmiotu termin ,,odkrywanie wiedzy w bazach danych” uzywany jest zamiennie
z terminem ,technologia eksploracji danych” i oznacza on szukanie wzorcéw. ,Odkrywane w pro-
cesie eksploracji danych wzorce maja, najczesciej, postaé regul logicznych, klasyfikatoréw (np. drzew
decyzyjnych), zbioroéw skupien, wykreséw itp.” Ibidem, s. 3.

9Por. ibidem, s. 3—4.
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lizy dowiadujemy sie czego$ zupelnie nowego o badanym fragmencie $wiata
i w tym kontekscie jest to wlasnie odkrywanie wiedzy. Najcze$ciej bowiem
w przypadku analiz big data podstawa teoretyczna stuzaca do zadawania
konkretnych pytan nie istnieje i dzialania te maja raczej charakter ,$lepej”
eksploracji. Takie podej$cie moze by¢ owocne, gdy dysponujemy duzg moca
obliczeniowa i posiadamy olbrzymie iloéci danych, ktére mozemy analizo-
wac.

Biorac pod uwage format analizowanych w ten sposéb danych, metody
ich eksploracji podzieli¢c mozna na: standardowa eksploracje danych (dla
danych iloéciowych i jako$ciowych)©, eksploracje danych tekstowych i prze-
twarzanie jezyka naturalnego (dla danych typu ciag znakéw, tekst, tekst wy-
generowany z pliku audio)', eksploracje sieci spotecznych i mediéw spo-
tecznoéciowych (dla danych jakosciowych, iloSciowych, danych relacyjnych
reprezentujacych powiazania w sieci i dla graféow)'2, przetwarzanie i analiza
multimediéw (dla réznorodnych danych multimedialnych reprezentujacych:
zdjecia, grafiki, dzwieki, filmy, animacje itd.).’s

2. BIG DATA A DOTYCHCZASOWE METODY
PRACY BADAWCZEJ

Wspdlczesnie dzialajace osrodki naukowe generuja olbrzymie ilosci da-
nych w kazdej niemalze dziedzinie naukowej (fizyka, astronomia, biologia,
nauki techniczne i spoleczne). Peter Galison w monografii How Experi-
ments End wyr6znienia dwie kultury badawcze nauki: kulture teoretyczng
i eksperymentalna.’4 W ksigzce Image and Logic, w kulturze eksperymen-

1o Zadania standardowej eksploracji danych to: klasyfikacja (przyporzadkowywanie obiektu do
jednej z wczesniej okreSlonych klas), estymacja (zblizone do klasyfikacji, tylko klasy maja ciagly
zbiér wartosci), grupowanie (znajdywanie w zbiorze obiektéw podzbioréw obiektow o podobnych
wlasno$ciach), odkrywanie regul asocjacyjnych (wyszukiwanie zbioréw obiektow, ktoére wystepuja
razem w okre§lonym kontekscie). Por. J. Surma, op. cit., s. 111-112.

u Eksploracja danych tekstowych polega na wydobywaniu informacji z nieustrukturyzowanych
danych tekstowych. Metody te moga by¢ wykorzystywane do realizacji nastepujacych zadan: klasyfi-
kacji dokumentéw tekstowych (przyporzadkowanie dokumentu do wczeSniej ustalonych klas),
grupowania dokumentow tekstowych (identyfikacja zbior6w dokumentéw podobnych ze wzgledu na
pewna wsp6lng charakterystyke), ekstrakeji informacji (wyodrebnienie z dokumentu tekstowego
obiektow o okreslonej interpretacji semantycznej), obrobki edytorskiej (automatyczne opracowanie
dokumentu, np. usuwanie bledéw ortograficznych, interpunkcyjnych itp. oraz opracowanie stresz-
czen), analizy wydZwieku (automatyczne rozpoznanie opinii autora na poruszany temat), przetwa-
rzania jezyka naturalnego (dzial sztucznej inteligencji, ktérego zadaniem jest analiza semantyki i
udzielanie adekwatnej odpowiedzi na zadane pytanie). Por. ibidem, s. 113.

12 Podstawowe zadania realizowane przez eksploracje sieci spotecznych i mediéw spolecznoécio-
wych to: analiza spolecznos$ci (np. identyfikacja przynaleznosci do danej spotecznosci na podstawie
internetowych wpisoéw), dyfuzja informacji (analiza rozprzestrzeniania sie informacji w sieci), anali-
za wplywu spolecznego (identyfikacja przekazywanych informacji oraz zaistnialych pozadanych
zachowan adresata informacji), analiza zachowania (modelowanie prawdopodobienstwa wykonania
okreslonego dzialania w sieci). Por. ibidem, s. 114—-115.

13 Por. ibidem, s. 107-118.

14 Por. P. Galison, How Experiments End, University of Chicago Press, Chicago 1987.
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talnej dokonuje wyr6znienia dwoch tradycji generowania danych empirycz-
nych: tradycji wizualnej (inaczej — obrazowej, image) oraz tradycji nume-
rycznej, ktérg nazywa logiczna (logic).’s Wedlug niego te dwie tradycje kon-
stytuuje uzywanie danego typu detektoréw. Tradycje wizualng konstytuujg
detektory wizualne (np. komory pecherzykowe), ktore dostarczaja informa-
cji o poszczegodlnych, jednostkowych przypadkach danego zjawiska. Tradycje
numeryczng natomiast — detektory elektroniczne (np. licznik Geigera), ktore
dostarczaja mniej szczegdlowych informacji o poszczeg6lnych przypadkach
danego zjawiska, ale wykrywajg ich znacznie wiecej.

Wymienione powyzej tradycje (wizualna i numeryczna) ksztaltuja dwie
rozne tradycje epistemiczne, ktére majg swoj wyraz np. w réznym sposobie
argumentowania. W pierwszym wypadku, tradycji wizualnej, uzasadnia sie
odwolujac do szczegolowych obrazow, a w drugim, tradycji numerycznej —
do wynikéw liczbowych uzyskiwanych z przyrzadéw pomiarowych; ich opra-
cowanie opiera sie na zastosowaniu argumentacji statystycznej wykorzystu-
jacej duza liczbe wynikow.

Warto jednak nadmieni¢, ze w gruncie rzeczy wspolczesne badania z za-
kresu fizyki czastek elementarnych prowadzone sa lacznie w ramach tych
dwoch tradycji, gdyz np. w LHC w CERN uzywa sie lgcznie dwoch rodzajow
detektorow: detektoréw Sladowych, ktore pokazuja tor czgstki (tj. tradycja
wizualna) oraz kalorymetréw, ktére wyznaczaja energie czastek (4j. tradycja
numeryczna, czy elektroniczna).

Warto zatem zada¢ nastepujgce pytanie: czy weze$niej omoéwione metody
badawcze zaproponowane w ramach paradygmatu big data moga mieé za-
stosowanie w naukach eksperymentalnych? Wydaje sie, ze odpowiedz na to
pytanie jest pozytywna, gdyz — oméwiona wyzej — standardowa eksploracja
danych (klasyfikacja, estymacja, grupowanie, odkrywanie regul asocjacyj-
nych w ramach numerycznych danych ilo$ciowych) moze byé¢ przydatna do
analizy danych uzyskanych w ramach proponowanej przez Galisona tradycji
numerycznej. Przetwarzanie i analiza multimediow moze by¢ natomiast
przydatna przy analizie danych z tradycji wizualnej. Skoro bowiem wspol-
czesne eksperymenty, jak na przykltad LHC w CERN, generuja duze ilo$ci
obrazéw (zderzen) i danych liczbowych (energii uzyskanych w zderzeniu
czastek), to analizy obrazéw i danych liczbowych z tradycji big data moga
by¢ tutaj bardzo przydatne. Zaréwno bowiem w paradygmacie big data, jak
i w naukach eksperymentalnych mamy do czynienia z duzym wolumenem
danych (np. poczta elektroniczna kazdego roku generuje 400 petabajtow
danych a LHC po odfiltrowaniu w dwa lata wygenerowat 30 petabajtow da-
nych; bez kasowania danych byloby to 15 000 petabajtow na rok). Z tym
przykladem wiaze sie jednak jedna podstawowa rdéznica pomiedzy standar-

15 Por. P. Galison, Image and Logic. A Material Culture of Microphysics, University of Chicago
Press, Chicago 1997.
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dowym ujeciem big data a big data w naukach eksperymentalnych. W para-
dygmacie big data zachowuje sie wszystkie naplywajace dane a w naukach
eksperymentalnych czesto nie da sie tego zrobi¢, gdyz danych jest zbyt duzo
(np. w LHC zachowuje sie 0,1% danych naptywajacych z detektorow).

Kolejna réznica pomiedzy sposobem dochodzenia do wiedzy w paradyg-
macie big data a dotychczasowymi metodami pracy badawczej jest bardzo
znaczaca. W paradygmacie big data bowiem wazna jest przede wszystkim
odpowiedZ na pytanie, co sie dzieje (w badanym obszarze §wiata), a nie dla-
czego dzieje sie tak a nie inaczej.'® Ilustruja to, wyzej wzmiankowane prze-
widywania firmy Google dotyczace wirusa HiN1 oraz rekomendacje firmy
Amazon. Jedna trzecia sprzedazy tej firmy generowana jest przez systemy
spersonalizowanej rekomendacji bazujgce na paradygmacie big data. Od-
kryta korelacja: dotychczasowe zakupy — zakupy w przyszloéci zostala znale-
ziona bez znajomosci przyczyn lezacych u jej podstaw.”

Warto podkresli¢, ze w naukach eksperymentalnych interesuje nas za-
rowno odpowiedZ na pytanie, co sie dzieje z badanym ukladem (tj. obserwa-
cja, manipulacja, pomiar itd.), jak i dlaczego proces (zjawisko) ma taki a nie
inny przebieg (tj. wyjasnianie poprzez odwolanie sie do teorii itp.). W nau-
kach eksperymentalnych nie poprzestajemy zatem tylko i wylacznie na pyta-
niu ,co”, ale rowniez zadajemy donioste pytanie ,dlaczego”, gdyz jednym
z wazniejszych zadan nauki jest wyjasnianie.'®

W paradygmacie big data celem prowadzonych badan jest szukanie kore-
lacji (odpowiedZ na pytanie ,co?”). W naukach eksperymentalnych nato-
miast: kreowanie nowych zjawisk (wytwarzanie, doskonalenie, stabilizowa-
nie zjawisk itd. wedlug nowych eksperymentalistow) oraz wyjaénianie
(sprawdzanie, przewidywanie itd. wedlug teorytycystow). Podstawowym
za$ wzorcem wyja$niania jest model dedukcyjno-nomologiczny,2° w ramach
ktorego wyjasni¢ prawidlowosé to wyprowadzic ja z ogolnego prawa lub kil-
ku praw.2

16 W big data ,wazna jest odpowiedZ na pytanie, co sie dzieje, a nie dlaczego. Nie zawsze musimy
znaé przyczyny jakiego$ zjawiska, mozemy po prostu pozwoli¢ danym mowic za siebie”. V. Mayer-
Schoneberger, K. Cukier, BIG DATA efektywna analiza danych. Rewolucja, ktéra zmieni nasze
myslenie, prace i zycie, op. cit., s. 30.

17 Innowacyjne systemy rekomendacji Amazona znalazly wartoSciowa korelacje bez znajomosci
lezacych u jej podstaw przyczyn. Wiedza co, a nie dlaczego jest wystarczajaca”. Ibidem, s. 76.

18 Pytanie o wyjaénianie najczesciej zaczyna sie od »dlaczego«?”. A. Grobler, Metodologia nauk,
Wydawnictwo Aureus — Wydawnictwo ZNAK, Krakoéw 2006, s. 112.

19 Por. P. Zeidler, Nowy eksperymentalizm a teoretycyzm. Spor o przedmiot i sposéb uprawiania
filozofii nauki, w: Nowy eksperymentalizm — teoretycyzm — reprezentacja, D. Sobczyriska, P. Zeidler
(red.), Poznan, Wydawnictwo Naukowe IF UAM, s. 87—108.

20 Jstnieja takze inne sposoby wyja$niania: wyja$nianie dedukcyjno-statystyczne, indukeyjno-
statystyczne itd. Por. A. Grobler, Metodologia nauk, op. cit., s. 103—112.

21 _Wyjasnianie zdarzenia polega na wyprowadzeniu jego opisu z pewnego prawa (lub kilku praw)
i zdan opisujacych warunki poczatkowe”. Ibidem, s. 104.
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3. PARADYGMAT BIG DATA )
JAKO NOWE ROZUMIENIE NAUKOWOSCI

Warto mocno podkresli¢, ze w big data nie chodzi o wyjasnianie, ale o in-
formowanie o znalezionych korelacjach. Innymi stowy, w przeciwienstwie do
nauk eksperymentalnych, big data rezygnuje z wyjasniania. Entuzjasci ta-
kiego podejscia do badan duzych zbioréw danych twierdza nawet, ze ,zalew
danych sprawil, iz metody naukowe staly sie przestarzale”? a ich ilos¢ sku-
mulowala sie do takiego poziomu, ze nastapil niemal ,koniec teorii”. Wedlug
zwolennikoéw paradygmatu big data tradycyjny proces odkry¢ naukowych
(tj. np. stawianie hipotez i empiryczne ich testowanie) traci na znaczeniu
i jest zastepowany wyszukiwaniem korelacji, za ktorymi nie stoi zadna teo-
ria. Przekonuja takze, ze w epoce big data nie potrzebujemy teorii (,,wszyst-
kie modele sa btedne”23), po prostu analizujemy dane.

Czy jednak paradygmat big data nie potrzebuje zadnych (teoretycznych)
modeli pojeciowych? Cala maszyneria zwigzana z big data potrzebuje prze-
ciez do swojego dzialania teorii statystycznych oraz matematycznych doty-
czacych podstaw obliczen, bez ktorych nie mozna by opracowac skutecznych
algorytmow oraz poprawnie dzialajacych systemdéw komputerowych wraz ze
stosownym oprogramowaniem implementujagcym opracowane wczeSniej
algorytmy. Juz choc¢by to wystarcza do postawienia przeciwnej wzgledem
entuzjastow big data tezy, ze paradygmat ten w rzeczywisto$ci nie oznacza
konca teorii.

Warto takze zauwazy¢, ze korelacje i przewidywania stworzone za pomo-
ca algorytmoéw big data sa czesto zbyt skomplikowane, aby zrozumieli je
ludzie.>4 Big data operuje w skali petabajtow (1 PB = 1024 TB = 1024*1024
GB), eksabajtow (1 EB = 1024 PB) i zettabajtow (1 ZB = 1024 EB). Jak
wspomniatem wczeéniej przeczytanie cho¢by 1 PB danych zajeloby okolo 16
mld lat a to stanowczo wykracza poza mozliwoSci kazdego czlowieka. Korzy-
stajac z dobrodziejstw big data musimy zadowoli¢ sie tylko i wylacznie
uproszczonymi przez systemy komputerowe, a dzieki temu - zrozumialymi
dla ludzi wynikami analiz big data bez mozliwosci skontrolowania popraw-
noSci sposobu ich uzyskania.

Jesli zatem w badaniach naukowych, takze w dziedzinie nauk ekspery-
mentalnych, zadowoliliby$my sie tylko i wylacznie odpowiedziami na pyta-
nia typu: co z czym koreluje, wtedy w calo$ci moglibySmy przeja¢ do opra-
cowywania danych naukowych metody badawcze wypracowane w obrebie
paradygmatu big data. Jednakze musieliby$my takze zrezygnowaé z dotych-

22 Ch. Anderson, The End of Theory: The Data Deluge Makes the Scientific Method Obsolete,
Wired, 16.07, July 2008.

23 Tbidem.

24 Data science zaklada wykorzystanie komputeréw do automatycznego przetwarzania i analizo-
wania duzych zbioréw danych”. M. Szeliga, DATA SCIENCE 1 uczenie maszynowe, Wydawnictwo
Naukowe PWN SA, Warszawa 2017, s. XVIII.
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czasowych odpowiedzi na pytanie o to, czym s nauki eksperymentalne.
W nich bowiem nie tylko wazna jest odpowiedZ na pytanie: co z czym kore-
luje, ale takze — a moze przede wszystkim — odpowiedZ na pytanie: dlaczego
dzieje sie tak a nie inaczej. Na to ostatnie pytanie w ramach paradygmatu
big data nie znajdziemy jakiejkolwiek sensownej odpowiedzi.

THE BIG DATA PROBLEM IN EXPERIMENTAL SCIENCES
ABTRACT

In the paper the phenomenon of big data is presented. I pay my special attention
to the relation of this phenomenon to research work in experimental sciences.
I search for answers to two questions. First, do the research methods proposed with-
in the paradigm big data can be applied in experimental sciences? Second, does
applying the research methods subject to the big data paradigm lead, in conse-
quence, to a new understanding of science?

Keywords: big data, experimental sciences, philosophy of science, methodolo-
gy of science.
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