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WSTEP
Big Data (BD) jest pojeciem odnoszacym sie do
analityki duzych zbioréw danych. O ile pierwotnie
termin ten funkcjonowat w kontekscie informa-
tycznym, o tyle dzi§ wykorzystywany jest w réz-
nych dyskursach, réwniez w mowie potocznej'.
Wynika to z faktu, ze technologie spod znaku BD
maja bardzo szerokie zastosowanie, przez co wpty-
wajg na rézne obszary praktyki spolecznej. Ana-
lityke duzych zbioréw danych wykorzystuje sie
w medycynie, prawie, szkolnictwie czy planowa-
niu urbanistycznym. BD nie pozostaje rowniez bez
wplywu na nauki spoteczne i humanistyczne. Jest
on dwutorowy: z jednej strony badacze i badaczki
patrza na analityke danych jako na obiecujace na-
rzedzie na przyklad w zakresie badan nad Swiatem
cyfrowym?, z drugiej za$ — analizowane sa spoteczne
konsekwencje wplywu technologii BD. Wiele prac
z tego drugiego nurtu nastawionych jest krytycz-
nie, wskazuje na nieprzejrzysto$¢ algorytmoéw, ich

1 Na temat znaczenia terminu ,big data” i r6znych sposobéw jego wyko-
rzystywania por. R. Zulicki, Potencjat Big Data w badaniach spolecznych, ,Stu-
dia Socjologiczne” 3(226)/2017, s. 175-207.

2 Por. D. Jemielniak, Socjologia 2.0: o potrzebie tqczenia Big Data z etnografiq
cyfrowq, wyzwaniach jakosciowej socjologii cyfrowej i systematyzacji pojec, ,Stu-
dia Socjologiczne” 2(229)/2018, s. 7-29.
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niekontrolowany wplyw na zycie spoteczne czy na kwestie zwigzane z bezpie-
czenstwem i prywatnos$cia’.

Jednym z bardziej interesujacych obszaréw penetracji technologii BD, cho-
ciaz mniej zbadanym, jest pole kultury. O wplywie tym mozemy méwié zaréwno
w dziedzinie zarzadzania kulturg? jak i konsumpcji kultury. Rosnaca popular-
nos¢ serwisow streamingowych (Netflix, Spotify) czy agregujacych profesjonalne
i amatorskie recenzje filmowe (Rotten Tomatoes, Metacritic), a takze wykorzy-
stywanie BD w tworzeniu tresci kulturowych rodza wazne pytania dla socjolo-
gow, antropologéw i kulturoznawcéw. Wspélnym mianownikiem tych zjawisk
jest postepujaca kwantyfikacja uczestnictwa w kulturze. Proces ten polega na
sprowadzaniu jako$ci réznych tworéw kultury do tatwo mierzalnych wartosci.
Funkcjonuja tak zaréwno ushugi streamingowe, ktére wykorzystuja rozbudo-
wane mechanizmy sugerowania uzytkownikom treSci na bazie ich preferen-
cji, jak i serwisy typu Rotten Tomatoes, oferujace recenzje filmowe w postaci
liczbowych wskaznikéw:.

W artykule chcialbym zmierzyé¢ sie z tymi zagadnieniami. Po pierwsze, spré-
buje przyblizy¢ wplyw, jaki powigzane z technologiami BD zjawisko kwantyfi-
kacji®> wywiera na praktyki kulturowe. Wazne beda dla mnie analizy wszystko-
zernoSci kulturowej. Bede broni¢ tezy, ze kwantyfikacja konsumpcji kultury jest
funkcjonalna wobec zapotrzebowania wszystkozercow kulturowych, miedzy
innymi w konteks$cie specyficznej ekonomii uwagi, wyznaczanej przez multipli-
kacje tresci i komunikatéw. Po drugie, zastanowie sie nad konsekwencjami tych
proceséw. Interesujgce bedzie dla mnie to, w jaki sposéb kwantyfikacja wpty-
wa na konstruowanie kanonéw oceny jakosci i czy deprecjonuje ona autorytet
profesjonalnej krytyki.

KULTURA ALGORYTMOW | ALGORYTMIZACJA KULTURY

BD czesto opisuje sie za pomocg modelu 3V: volume, velocity, variety. Jest to waz-
ne ze wzgledu na odréznienie wspoélczesnej analityki danych od tej, ktoéra nie
wykorzystywata dostepnych dopiero od niedawna technologii. Umozliwily one
zbieranie i analizowanie informacji na niespotykang dotad skale. Mozliwo$¢ gro-
madzenia danych w czasie rzeczywistym czy zwiekszenie mocy obliczeniowych
spowodowaly, ze wykonalne stato sie dokonywanie operacji analitycznych na du-
zych zbiorach informacji. Pozwalaja one dostrzec prawidlowosci, ktérych przy
mniejszych zasobach analitycznych nie mozna byloby zobaczy¢. W zwigzku
z tym nieodlgcznym elementem BD stajg sie algorytmy, czyli narzedzia majgce na

3 Por. d. boyd, K. Crawford, Critical questions for big data. Provocations for a cultural, technological, and scholarly
phenomenon, ,Information, Communication, and Society” 5(15)/2012, s. 662—679; L. Iwasinski, Spoteczne zagrozenia
danetyzacji rzeczywistosci, [w:] Nauka o informacji w zakresie zmian. Informatologia i humanistyka cyfrowa, pod red.
B. Sosinskiej-Kalaty, M. Przastek-Samokowej, Z. Wiorogérskiej, Wydawnictwo SBP, Warszawa 2016, s. 135-146.

4 Dobrym przykladem jest wykorzystanie BD do badania uczestnictwa w kulturze. Taki projekt zrealizowano
w Katowicach. Uzyto w nim nie tylko tradycyjnych kwestionariuszy ankietowych, ale réwniez danych pochodza-
cych z serwiséw spotecznos$ciowych, zob. Kultura w Danych, https://dataforculture.eu/ (8 lutego 2019).

5 Por. V. Mayer-Schonberger, K. Cukier, Big Data. Rewolucja, ktora zmieni nasze myslenie, prace i zycie, thum. M. Glat-
ki, MT Biznes, Warszawa 2014, s. 110-114.
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celu zautomatyzowane przetwarzanie danych. Algorytmy same w sobie wydaja
sie calkiem niewinnym i mato istotnym w zyciu codziennym narzedziem. Proble-
my pojawiaja sie jednakze wtedy, gdy zaczynaja one odgrywacé coraz wieksza role
w zarzadzaniu réznymi obszarami spoteczenstwa.

O niebezpieczenstwach zwigzanych z algorytmizacjg opowiada wydana nie-
dawno w Polsce ksigzka Cathy O’Neil. Autorka byla niegdy$ analityczka duzego
funduszu hedgingowego, jednak widzac, do jakich irracjonalnych decyzji rynko-
wych prowadzg analizy ekonomiczne oparte na algorytmach, postanowita odejsé
z branzy finansowej i napisa¢ krytyczna ksigzke pod wymownym tytutem Bron
matematycznej zagtady. Pokazuje ona na wielu przyktadach nie tylko to, jak moc-
no algorytmy zaczynaja ksztaltowac¢ nasze zycie codzienne, ale tez jakie wywotu-
je to konsekwencje. Wedtug O’Neil algorytmy s3 ,nieprzejrzyste, nie poddaja sie
kontroli i weryfikacji, a do tego oddziatuja na wielka skale”. Wazng cechg dziata-
nia algorytmoéw jest rowniez mechanizm sprzezenia zwrotnego — im dhuzej funk-
cjonujg, tym wiecej dostajg danych, a tym samym zwieksza sie ich wtadza nad
réznymi aspektami zycia spotecznego, co powoduje tylko poglebienie probleméw.

Poszukiwania teoretyczne sklonily niektérych badaczy i badaczki do stworze-
nia terminu ,kultura algorytmiczna”, ktéry odnosi sie do mechanizméw ksztat-
towania rzeczywistoSci spotecznej wykorzystujacych analityke BD’. Chciatbym
zaproponowa¢ w tym miejscu szersze i wezsze rozumienie tego pojecia. W rozu-
mieniu szerszym: kultura algorytmiczna to ,wykorzystanie proceséw oblicze-
niowych do kategoryzowania, klasyfikowania i hierarchizowania ludzi, miejsc,
przedmiotéw czy idei, ale rowniez sposoby mySlenia, dziatania i ekspres;ji, ktére
z owych procesé6w wynikajg”t. W kulturze algorytmicznej dominujace wartosci,
wzory interpretacji zycia spotecznego (na przyktad kanony oceny zachowania)
czy reguly okreslajace praktyke spoleczng (na przyklad decyzje konsumpcyjne)
ksztaltowane sg przez algorytmiczne zarzadzanie danymi. Jest to réwniez kultu-
ra, w ktérej algorytmiczne sprawstwo urasta do rangi jednego z gléwnych me-
chanizmoéw zarzadzania rzeczywistoScia spoleczna, chociaz jest to sprawstwo
ukryte, nieprzejrzyste i pozbawione obywatelskiej kontroli’. W ujeciu wezszym:
to kultura, w ktérej r6znego rodzaju tresci kulturowe tworzone sg na bazie algo-
rytméw badz algorytmy w znaczacy sposoéb wplywaja na konsumpcje kultury.
Innymi stowy, algorytmy okreslaja, czym jest ,dobra” jakosciowo kultura, badz
przyczyniajg sie do jej produkcji.

To wezsze ujecie bedzie mnie tutaj interesowato najbardziej. Zeby zrozumie¢,
jak algorytmy wplywaja na produkcje i konsumpcje kultury, najlepiej postuzy¢
sie przyktadami. Niewatpliwy sukces serwiséw streamingowych polega na bo-
gactwie proponowanych tresci. Jednak réwnie wazne jest to, w jaki sposéb te

6 C.O'Neil, Brori matematycznej zagltady, thum. M. Zielinski, Wydawnictwo Naukowe PWN, Warszawa 2017, s. 37.
7 Por.T. Striphas, Algorithmic culture, ,European Journal of Cultural Studies” 4-5(18)/2015, s. 395-412.

8 B. Hallinan, T. Striphas, Recommended for you. The Netflix Prize and the production of algorithmic culture, ,New
Media and Society” 1(18)/2016, s. 119.

9 Por. M. Szpunar, Kultura algorytmow, ,Zarzadzanie w Kulturze” 19(1)/2018, s. 1-10; E Pasquale, The Black Box Socie-
ty. The Secret Algorithms That Control Money and Information, Harvard University Press, Cambridge-London 2015.
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treSci oferowane s3 indywidualnym uzytkownikom. Selekcja bazuje na algoryt-
mach, ktére sa z kolei oparte na preferencjach i ocenach subskrybentéw. Liderem
w tej dziedzinie jest Netflix. Nie wszyscy pamietajg, ze zanim stat sie serwisem
streamingowym oferujacym oryginalne produkcje, byt cyfrowa wypozyczalnig
filméw. Gdy zas6b Netflixa znaczgco urost, pojawila sie potrzeba stworzenia sys-
temu, ktéry by skutecznie podsuwal treSci zgodne ze zindywidualizowanym
gustem uzytkownika. Zadanie to bylo na tyle skomplikowane, ze firma postano-
wila nawet stworzy¢ specjalng nagrode Netflix Prize — dla informatykéw, ktorzy
zaprojektuja najlepszy system rekomendowania filméw. Gdy Netflix zaczal pro-
dukowac oryginalne treSci, wykorzystal gromadzone latami dane o swoich uzyt-
kownikach. Mialo to miejsce w przypadku House of Cards, jego pierwszej glosnej
produkcji. Jak wiadomo, opowies¢ o Franku Underwoodzie, ktéry bezwzglednie
dazy do prezydenckiej wtadzy, bazowata na formacie brytyjskiego serialu o tym
samym tytule. Niemniej jednak decyzja o jej wyprodukowaniu zostata podjeta na
podstawie danych o preferencjach subskrybentéw serwisu. Okazato sie bowiem,
ze liczba uzytkownikéw, ktorzy lubia filmy Davida Finchera, doceniaja aktorstwo
Kevina Spaceya i czesto ogladajg thrillery polityczne, jest na tyle duza, ze Netflix
uznal stworzenie House of Cards za dobry interes'®. Warto zauwazy¢, ze bylo to
bardzo odwazne posuniecie. Wcze$niej bowiem decyzja o produkowaniu catego
sezonu zwykle zapadala po nakreceniu i wypuszczeniu pierwszego odcinka, a do-
piero gdy ten zyskat aprobate widzéw, wytwornia decydowala sie na nakrecenie
kolejnych czeSci. Netflix mégl zaryzykowac i zerwac z tym tradycyjnym modelem
wtasnie dzieki technologiom BD, ktére pozwolily producentom w duzym stopniu
przewidzie¢ sukces serialu.

Netflix wie réwniez, w ktérym momencie uzytkownicy najczeSciej przerywaja
ogladanie orazile odcinkéw §rednio ogladaja na raz. Jak pamietamy, House of Cards
byl nie tylko pierwsza oryginalng produkcja Netflixa, ale tez jako pierwszy umoz-
liwial ogladanie w trybie binge-watching. House of Cards byt dla Netflixa swoistym
eksperymentem, ktory pokazal, w jaki sposéb widzowie moga ogladac telewizje.
Po wypuszczeniu pierwszej serii Netflix zlecit badania analizujace zachowania
widzow!. Wynikalo z nich, Ze co czwarty uzytkownik obejrzat sezon popular-
nego serialu w ciggu dwoch dni, a prawie potowa zrobilta to w ciggu tygodnia.

W kulturze algorytmicznej zasady, na bazie ktérych podejmowane sa decyzje,
stajg sie nieprzejrzyste. Dzieje sie tak réwniez w produkcji kulturowej, czego Net-
flix znéw jest doskonatym przykladem. Serwis ten z wielka niechecia publikuje
dane dotyczace ogladalnosci, dlatego jeszcze do niedawna opinia publiczna wie-
dziata bardzo niewiele o popularnosci poszczeg6lnych produkcji. Dzi$ te informa-
cje s dawkowane i dostepne tylko w ograniczonym zakresie, czesto wzbudzajac
sceptycyzm'? Zdaniem Tricii Jenkins jest to strategia majgca na celu zapewnienie

10 R. Baldwin, Netflix gambles on big data to become the HBO of streaming, ,Wired”, 29 listopada 2012, https://www.
wired.com/2012/11/netflix-data-gamble/ (8 lutego 2019).

11 Por.]. Jurgensen, Netflix says binge viewing is no ‘House of Cards’, ,The Wall Street Journal”, 12 grudnia 2013, https://
www.wsj.com/articles/netflix-says-binge-viewing-is-no-8216house-of-cards8217-1386897939 (8 lutego 2019).

12 Por. E Pallotta, The problem with Netflix’s viewership numbers, ,CNN Bussiness”, 18 stycznia 2019, https://edition.
cnn.com/2019/01/18/media/netflix-viewership-numbers/index.html (8 marca 2019).
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sobie przewagi w negocjowaniu z twoércami®. W tradycyjnym modelu wyniki
ogladalnosci nie tylko potwierdzaly popularnosé danej produkcji, ale byly tez wy-
korzystywane przez aktoréw czy rezyseréw do negocjowania wyzszych kontrak-
téw badZz domagania sie wiekszych nakladéw na produkcje. Brak dokladnych
danych méwiacych, czy dany serial cieszy sie zainteresowaniem widzéw, wybija
z rak tworcéw powazne argumenty w negocjacjach. Netflix, nie dzielac sie dany-
mi, tworzy wygodna dla siebie sytuacje, w ktérej twércy nie wiedzg do konca,
jaka jest warto$¢ ich pracy.

Technologie BD wplywaja na to, w jaki sposéb sprawdza sie poziom popularno-
Sci danej produkcji telewizyjnej, a poSrednio réwniez na to, jak przebiega proces
tworzenia nowych tresci. Klasycznym sposobem mierzenia ogladalnosci sa oczy-
wiscie badania telemetryczne. Od 2013 roku firma Nielsen testuje narzedzie do
badania popularnosci treSci telewizyjnych na podstawie danych z Twittera'. Niel-
sen Twitter TV Ratings zbiera informacje na temat liczby wpiséw odnoszacych sie
do okreslonych produkcji oraz ich zasiegu. Zdaniem Johna Paula Kelly’ego moze
to mie¢ wplyw na decyzje zwigzane z produkcja®. Analizy mediéw spolecznoscio-
wych przebiegaja bowiem w czasie rzeczywistym, a uzytkownicy tworza opisy
w trakcie ogladania. Dobrym przykltadem sg mecze pitki noznej, ktére komen-
towane sg na Twitterze na biezgco. Zupelnie w inny sposéb oglada sie na przy-
ktad filmy czy seriale: poniewaz wymaga to wiekszego skupienia, zwykle w tym
czasie nie korzysta sie z internetu. W zwigzku z tym wydarzenia transmitowane
na zywo s3 chetniej komentowane w mediach spoteczno$ciowych, a tym samym
uzyskuja lepsze wyniki w badaniach telemetrycznych wykorzystujacych narze-
dzia typu Nielsen Twitter TV Ratings. Kelly uwaza, Ze rodzi to powazne ryzyko dla
produkcji telewizyjnej, ktéra — jezeli wyobrazimy sobie sytuacje, w ktérej badania
widowni oparte na BD stang sie dominujace — skupi sie na programach transmi-
towanych na Zywo, natomiast przestanie produkowaé tresci, ktérych konsump-
cja zniecheca uzytkownikéw do korzystania z mediéw spotecznosciowych. Juz
teraz stacje telewizyjne staraja sie tworzyc content towarzyszacy serialom czy
filmom, skierowany wytgcznie do uzytkownikéw Facebooka czy Twittera, po to,
by wzbudzié zainteresowanie, ktore pézniej przetozy sie na dane telemetryczne.
Przyktadem moze by¢ aplikacja Story Sync stworzona przez stacje AMC, produ-
kujaca takie seriale jak The Walking Dead czy Breaking Bad. Podczas premierowej
emisji odcinka aplikacja udostepnia uzytkownikowi swego rodzaju prezentacije,
ktéra zmusza go do interakcji, a takze daje mozliwo$¢ komentowania rozwoju
akcji w mediach spotecznosciowych. Jak pokazujg dane, Story Sync przektada sie
na ruch generowany na Twitterze'.

13 Por. T. Jenkins, Netflix’s geek chic. How one company leveraged its big data to change the entertainment industry,
,jump Cut. A Review of Contemporary Media” 57/2016.

14 Nielsen Launches ‘Nielsen Twitter TV Ratings’, Nielsen, 10 lipca 2013, https://www.nielsen.com/ssa/en/press-
room/2013/nielsen-launches-nielsen-twitter-tv-ratings.html (8 lutego 2019).

15 J.P. Kelly, Television by the numbers: the challenges of audience measurement in the age of Big Data, ,Convergence. The
International Journal of Research into New Media Technologies”, 30 marca 2017, s. 1-20.

16 B.Bishop, How a second-screen app made ‘The Walking Dead’ come alive, The Verge, 13 lutego 2014, https://www.theverge.
com/entertainment/2014/2/13/5406498/how-a-second-screen-app-made-the-walking-dead-come-alive (8 lutego 2019).
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Warto zwréci¢ uwage, ze narzedzie typu Story Sync do pewnego stopnia zmie-
nia praktyke ogladania telewizji. Przestaje by¢ ono prosta konsumpcja — na widzu
wymuszane jest nie tyle gltebsze zanurzenie sie w tre§é przekazu, ile wyrazanie
wtasnych preferencji. Interesujgce jest to, ze tego typu praktyki wzmacniane sg
przez technologie BD. Wiara w to, ze wiecej danych to zawsze wiecej informacji
na temat badanego zjawiska, przeklada sie na formatowanie tre§ci w taki sposéb,
aby ich odbiorca generowat dane o swoich gustach. Przypomina to troche mecha-
nizm sprzezenia zwrotnego opisany przez O’Neil. Technologie BD nie tylko zmie-
niajg produkcje kultury w taki sposéb, by jej tresci byly atrakcyjniejsze dla od-
biorcéw, ale tez przyczyniaja sie do tego, by konsumowane tresci generowaly
wiecej danych.

WSZYSTKOZERCY KULTUROWI | EKONOMIA UWAGI

W opisanych praktykach wazng role odgrywajg oceny konsumentéw tresci. Do
swego dzialania algorytmy potrzebujg danych, ktére my, jako uzytkownicy, bez-
ustannie im dostarczamy. Dane te nie tylko wplywajg na to, Zze w r6znych obsza-
rach podejmowane sg takie, a nie inne decyzje (na przyktad o przyznaniu kredytu
czy o przyjeciu na studia), ale réwniez staja sie waznym wskaznikiem w prakty-
kach konsumpcyjnych. Mys$le tutaj oczywisScie o narzedziach sugerowania rézne-
go rodzaju produktéw na bazie ocen wystawianych przez uzytkownikéw. O tym,
czy spodoba nam sie dana ksigzka, film lub plyta, coraz czesciej §wiadczy nie
zawartos¢, ale Srednia ocen, jakg dany produkt uzyskat.

Jedna z pierwszych prob stworzenia iloSciowego wskaznika do oceniania
tworéw kultury pojawita sie w XIX wieku i zwigzana byla z rozwojem turysty-
ki. Znajdziemy jg w przewodnikach turystycznych pisanych w formie listow
przez Mariane Starke, angielska pisarke, ktéra podrézowata po Wtoszech i Fran-
cji. Starke oznaczala zabytki warte zobaczenia za pomoca wykrzyknikéw. Po-
myst ten przejal Karl Baedeker, twérca stynnych przewodnikéw turystycznych,
ktéry zamiast wykrzyknikéw stosowal gwiazdki”. System gwiazdek w latach
dwudziestych XX wieku zaczgl by¢ wykorzystywany w amerykanskiej prasie
do oceny filméw. Dzi§ z réznych jego form korzystaja krytycy literaccy, filmo-
wi czy artystyczni. Wskutek rozwoju internetu skwantyfikowany system oceny
stal sie réwniez waznym narzedziem wykorzystywanym przez odbiorcéow do
amatorskiego oceniania tresci. W przypadku filméw duzg popularnoscia ciesza
sie takie serwisy jak Filmweb czy IMDb, ktére oferuja nie tylko recenzje pisa-
ne przez profesjonalnych krytykow, ale réwniez mozliwosé samodzielnego do-
konania oceny za pomoca wystawienia odpowiedniej noty (w formie gwiazdek
czy punktow).

Serwisem, ktéry na bazie duzej liczby danych tworzy specyficzny system oce-
niania tresci, jest Rotten Tomatoes. Oferuje on uzytkownikom dwa wskazniki.
Jeden powstaje wskutek agregacji recenzji profesjonalnych krytykéw. Agregacja
ta polega nie tylko na zebraniu ich w jednym miejscu, ale rowniez przeliczeniu

17 Por. D.M. Bruce, Baedeker: the perceived ‘inventor’ of the formal guidebook — a Bible for travellers in the 19th century,
[w:] Giants of Tourism, pod red. R. Butlera, R. Russella, Cabi, Cambridge 2010, s. 93-110.
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wedlug jednego wzoru. W ten sposéb powstaje tomatometer, czyli wskaznik poka-
zujacy Srednig ocene, jaka film uzyskat w zgromadzonych recenzjach. Tomatome-
ter przyjmuje warto$¢ od 0 do 100 procent. Jezeli oceny sa przynajmniej w 60 pro-
centach pozytywne, to film zyskuje miano ,$wiezego” (fresh), w innym przypadku
jest klasyfikowany jako ,zgnity” (rotten). Drugi wskaznik bazuje na opiniach uzyt-
kownikoéw i przypomina systemy znane z serwiséw typu Filmweb. Uzytkownicy
moga ocenic film w pieciostopniowej skali. Jezeli 60 procent z nich wystawi ocene
3,5 badz wyzsza, to wtedy film oznaczony jest kubkiem pelnym popcornu, w in-
nym przypadku kubek jest pusty i wywrdcony, co ma oznaczaé, ze nie przypadt
widzom do gustu.

Chociaz Rotten Tomatoes nie wplywa bezposrednio na produkcje tresci kultu-
rowych w taki sposéb, jak w przyktadach zwigzanych z Netflixem czy badania-
mi telemetrycznymi opartymi na danych z serwiséw spoteczno$ciowych, to jego
znaczenie w konteks$cie kultury algorytmicznej jest duze z dwéch powodéw. Po
pierwsze, tomatometer wplywa na decyzje o wyborze filmu, co potwierdzaja ba-
dania amerykanskich widzé6w. Po drugie, jako skwantyfikowany system oceny
treSci oparty na duzych zbiorach danych peini okreslone funkcje. Zwigzane sa
one z okolicznoSciami, w jakich wspétcze$nie konsumuja tresci tzw. kulturowi
wszystkozercy. W dalszej czesci artykulu rozwine ten watek.

Teoria wszystkozerno$ci kulturowej jest czesto odczytywana jako polemika
z socjologig Pierre’a Bourdieu, ktéry uwazal, ze konsumpcja kultury bazuje na
klasowo zdeterminowanym smaku. Preferencje kulturowe sg wyrazem dystynk-
cji i klasowego zréznicowania, a gusta ogniskuja sie wokét zamknietych i wza-
jemnie nieprzenikalnych obszaréw kultury. Najprostszym tego przejawem jest
sytuacja, w ktérej przedstawiciele klas uprzywilejowanych konsumujg kulture
klasyfikowang jako wysoka, podczas gdy przedstawiciele gorzej usytuowanych
grup — kulture masows. Slynne badania Richarda Petersona z lat dziewieédzie-
sigtych mialy przeczy¢ tej teorii. Okazato sie bowiem, ze pokazna grupa odbior-
céw kultury, nie zwazajac na kanony klasowej dystynkcji, konsumuje tresci
pochodzace zaréwno z kultury elitarnej, jak i masowej. Jak pisze Magdalena
Szpunar, ,,wszystkozerno$¢ oznacza sytuacje, w ktorej jednostki o wysokim ka-
pitale kulturowym nie zawezaja swojego gustu do legitymizowanych form kul-
tury wyzszej, ale sa otwarte na formy kulturowe zwyczajowo przynalezne
klasom nizszym™.

Teza o wszystkozernoS$ci kulturowej doczekala sie wielu rozwinieé. Najciekaw-
sze z nich zmierzaja w strone stworzenia typologii kulturowych wszystkozercow
badz prébuja dookresli¢ definicje wszystkozernoSci. Michat Cebula twierdzi, ze
powinni$my oddzielaé wszystkozercow profesjonalnych od rutynowych. Po-
dobnie uwazaja autorzy raportu Kulturalna hierarchia. Nowe dystynkcje i powin-
nosci w kulturze a stratyfikacja spoteczna, ktérzy postuluja oddzielenie wszystko-
zercoOw Swiadomie wybierajgcych i selekcjonujacych tresci od wszystkozercow

18 B. Barnes, Attacked by Rotten Tomatoes, ,The New York Times”, 7 wrze$nia 2017, https://www.nytimes.com/
2017/09/07/business/media/rotten-tomatoes-box-office.html (8 lutego 2019).

19 M. Szpunar, Muzyczna wszystkozZernosc, ,Kultura Wspétczesna” 3(96)/2017, s. 28.
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spontanicznych, ktérych konsumpcja nie jest poprzedzona refleksjg?’. Na podsta-
wie tej krétkiej charakterystyki mozemy okresli¢ wszystkozercéw jako konsu-
mentéw kultury, ktoérzy nie tylko konsumujg tresci, nie zwazajgc na tradycyjne
podzialy klasowe, ale réwniez starajg sie, w mniejszym badz wiekszym stopniu,
wybieraé to, co ich zdaniem jest godne uwagi.

W jakim sensie wszystkozerno$é zwigzana jest ze zjawiskami algorytmizacji
i kwantyfikacji uczestnictwa? Chcialbym zaproponowacé tutaj kilka mozliwych
odpowiedzi na to pytanie. Pierwsza odnosi sie do zjawisk opisanych w poprzed-
nim fragmencie artykutu. Pisatem w nim, ze uczestnictwo w zalgorytmizowa-
nej kulturze zwigzane jest z zachetami do dokonywania ocen czy generowania
danych wykorzystywanych pézniej w produkcji kulturowej. Oté6z wydaje sie,
ze wszystkozercy kulturowi, ze swoim modelem zréznicowanej, a zarazem se-
lekcyjnej konsumpcji, sa dla algorytmoéw idealnymi dostarczycielami tego typu
informacji. Nie tylko duzo konsumuja, ale réwniez sg odbiorcami tresci, ktére
wymykaja sie prostemu podziatowi na kulture elitarng i popularng. Pamietajmy,
ze sukces serwiséw streamingowych typu Netflix czy HBO GO opiera sie miedzy
innymi na popularnos$ci nowej generacji seriali, czyli gatunku, ktory z jednej stro-
ny wywodzi sie ze stylistyki masowej, majgcej swoje zréodlo w operach mydlanych
czy serialach kryminalnych?, ale z drugiej oferuje ztoZzone i czesto ambitne tresci.
Seriale typu post-soap* sa idealnym gatunkiem dla kulturowych wszystkozercow,
dla ktérych jakosé nie wynika z prostego podziatu na kulture masows i elitarna.
Konsumpcja w modelu wszystkozernosci wigze sie réwniez, jak twierdzi Cebula,
z krytyka i dokonywaniem ocen. Wybrednos$¢ wszystkozercéw przejawia sie nie
tylko w tym, Ze selekcjonuja oni tresci, ale réwniez w tym, ze potrafiag owg selekcje
ze znawstwem uzasadnic¢. To z kolei sprawia, ze czesciej dokonuja ocen podczas
konsumpcji kultury niz zwyczajni konsumenci. W kontekscie algorytmicznej
kultury tego typu odbiorcy moga mie¢ wieksza sktonno$é do dzielenia sie swo-
imi ocenami, a w zwigzku z tym by¢ lepszymi Zrédtami danych dla algorytmaéw.

Druga odpowiedZ kieruje ku okoliczno$ciom, w jakich odbywa sie wspol-
cze$nie odbidr kultury, ktére sprawiajg, ze algorytmy i BD sg funkcjonalnym
narzedziem w konsumowaniu tre$ci przez kulturowych wszystkozercow. Oko-
licznosci te wyznaczaja: z jednej strony charakterystyczna dla rozwoju nowych
mediéw i internetu ekonomia uwagi, a z drugiej — potrzeby samych kulturo-
wych wszystkozercéw.

Biorac pod uwage, ze wszystkozerno$c¢ nie wyklucza selekcji treSci, a raczej jg za-
ktada, mozna przypuszczaé, ze konsumpcja tego rodzaju w mniejszym badz wiek-
szym stopniu tworzy zapotrzebowanie na kanony oceny. Méwiac krotko, wszyst-
kozercy muszg wiedzie¢, co jest dobrg, a co zlg kultura, co jest warte obejrzenia,

20 Por. A. Bachorz, K. Ciechorska-Kulesza, M. Grabowska, J. Knera, L. Michatowski, K. Stachura, S. Szultka, C. Ob-
racht-Prondzynski, P. Zbieranek, Kulturalna hierarchia. Nowe dystynkcje i powinnosci w kulturze a stratyfikacja spotecz-
na, Instytut Kultury Miejskiej, Gdansk 2016, s. 103.

21 Przypomnijmy sobie chociazby Twin Peaks, ktory w ironiczny sposéb nawiazywat do stylistyki seriali typu
soap opera.

22 Por. Post-soap: nowa generacja seriali telewizyjnych, pod red. M. Filiciaka, B. Gizy, Wydawnictwo Naukowe Scholar,
Warszawa 2011.

19

**1IM0aNn3 nY A21920X1sAZsSM | S901RWO] UDII0Y ‘XI|JI9N



Michat Wroéblewski

przestuchania czy przeczytania, a co nie. W zwiazku z gwaltownym przyrostem
informacji i treSci we wspétczesnych obiegach komunikacyjnych, to zadanie staje
sie niezwykle trudne. Inflacja informacyjna, przyspieszenie czy zwigzana z kul-
tura uczestnictwa multiplikacja treSci sprawiajg, ze uwaga odbiorcéw kultury
jest bardzo rozproszona, a sposoby jej ponownej organizacji majg kluczowe zna-
czenie. Problem ten, zdaniem Karola Piekarskiego, jest jednym z najwazniejszych
wyzwan wspotczesnej kultury; konieczne jest wiec przemyslenie i zaproponowa-
nie mechanizmoéw, ktére poradzg sobie z ,,percepcja w stanie rozproszonej uwagi”
(termin Waltera Benjamina)?. Dodatkowo wspétczesne przemysty kultury zwia-
zane s3 w duzej mierze z przykuwaniem uwagi, dlatego w kontekscie jej ciggtego
rozpraszania uwaga podlega logice ekonomicznej — moze by¢ towarem, zasobem
czy przedmiotem marketingowego zarzadzania?. Nie jest to oczywiscie sytuacja
nowa, gdyz ekonomia uwagi rozwinela sie wraz z rynkiem reklamowym. Jednak,
jak pokazuje Tim Wu, kupowanie uwagi we wspolczesnej kulturze dystrakcji
staje sie powszechne, gdyz to, co ma budzi¢ nasze zainteresowanie, atakuje nas
z kazdej mozliwej strony®.

Zdaniem Piekarskiego to wlasnie technologie z zakresu BD, w tym algoryt-
my, sg narzedziami, ktére moga okaza¢ sie pomocne w tworzeniu nowych form
organizowania kolektywnej uwagi. Z tej perspektywy BD i algorytmy stajg sie
proteza naszych zdolnosci percepcyjnych, ktéra wydaje sie niezbedna w sytuacji
zalewu informacyjnego. Wiasnie w tym kontekscie chciatbym umiescié¢ strony
typu Rotten Tomatoes czy systemy sugerowania tresci, ktérymi postugujg sie ser-
wisy streamingowe. W zwigzku z powstajgca na naszych oczach nowa ekonomia
uwagi, w ktérej zautomatyzowana selekcja odgrywa coraz wieksza role, ustugi
te stajg sie niezbednym narzedziem do konsumpcji kultury w trybie wybrednej
wszystkozerno$ci. Ze wzgledu na multiplikacje treSci coraz trudniejsze staje sie
opieranie swojego gustu badZ na indywidualnie zdobytej wiedzy, badZ na opinii
profesjonalnych krytykéw. Moze to by¢ zbyt kosztowne, bo nie jesteSmy w stanie
obejrze¢ wszystkich pierwszych odcinkéw serialu czy przeczyta¢ wszystkich re-
cenzji, by wybra¢ produkcje, ktéra w naszym mniemaniu jest najlepsza. Wydaje
sie, ze w zapotrzebowanie na dokonywanie w miare tatwego i szybkiego wyboru
idealnie wpisuja sie serwisy typu Rotten Tomatoes. Sprowadzenie recenzji filmo-
wych do prostego wskaznika dziata jak skrét. Skrét — dodajmy — niezbedny, by
moc z szerokiej oferty wybracé te, ktéra najbardziej odpowiada naszym gustom,
a nie kierowac sie przypadkowym wyborem. Méwigc innymi stowy, narzedzia
w postaci tomatometru wskazuja, co powinno sie konsumowaé, upraszczajac
praktyke selekcji, niezbedng w modelu wszystkozernej konsumpcji.

Przygladajac sie kulturowemu znaczeniu Rotten Tomatoes czy Netflixa, mo-
zemy dojs¢ do wniosku, ze sg one wyrazem wspolczesnego sposobu konsumpcji

23 K. Piekarski, Kultura danych: algorytmy wzmacniajqce uwage, Wydawnictwo Naukowe Katedra, Gdansk 2017,
8.19-99.

24 Por. J. Kreft, Media a ekonomia uwagi, ,Studia Medioznawcze” 3(38)/2009, s. 142-152.

25 Por. T. Wu, The Attention Merchants: The Epic Scramble to Get Inside Our Heads, Alfred A. Knopf, New York 2016.
Wu wymienia Netflixa, ktoremu za pomocg modelu ogladania binge-watching udato sie zainteresowaé widzéw przez
dtugie godziny, dzieki czemu odni6st marketingowy sukces.
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treSci kulturowych, w ktérych tatwosé obstugi i szybki dostep staja sie cechami
najbardziej pozadanymi. Serwisy te oferuja utatwienia w dotarciu do produk-
téw kultury badZz wspomagajg nasze konsumpcyjne wybory. Wybér staje sie
mato skomplikowang praktyka. Podobnie jest z samym aktem konsumpcji — nie
musimy wychodzi¢ z domu, by obejrze¢ film czy postucha¢ muzyki. By¢é moze
dlatego nowe strategie wspomagania i przyciggania uwagi budza wiele obaw,
przyktadem jest chociazby lek wielkich wytworni przed Rotten Tomatoes. Ma-
jac swiadomos¢, jak krucha potrafi by¢ uwaga potencjalnego widza i jak tatwo
zniecheci¢ go do podjecia wysitku péjscia do kina, przedstawiciele przemystu
filmowego obawiaja sie, ze tomatometr moze zmieni¢ kosztochtonng produkcje
w finansowg klape?.

Wré6émy jednak do wszystkozernosci. Laczy sie ona réwniez ze znawstwem
tego, co sie konsumuje. Jak pisze Cebula, gusty wszystkozercow ksztattowane sa
przede wszystkim przez kompetencje w doborze tresci, czego wyrazem jest znajo-
mo$¢ niszowych gatunkéw muzycznych?. Wydaje sie, ze samo zjawisko tworze-
nia zréznicowanych nisz kulturowych zwigzane jest w duzej mierze z wszystko-
zernoScig. Oznacza ona nie tylko wszechstronng konsumpcje, ale tez umiejetnos¢
swobodnego poruszania sie po niszowych gatunkach. Znéw - podobnie jak
w przypadku skwantyfikowanego systemu ocen — technologie algorytmiczne
wychodza naprzeciw tym potrzebom, utatwiajac skoncentrowany na niszach od-
bior tresci. MySle tutaj przede wszystkim o mikrosegmentacji, ktéra dokonywana
jest przez algorytmy klasyfikujace tresci w serwisach streamingowych. Netflix
na bazie danych o swoich uzytkownikach dzieli filmy i seriale na niemal 77 ty-
siecy mikrogatunkéw, ktére maja odpowiadaé zréznicowanym gustom widzéw?,
Podobnie dziata Spotify, ktéry potrafi rekomendowac swoim uzytkownikom mu-
zyke z bardzo wasko zdefiniowanych rodzajoéw?. Tego typu zjawiska ulatwiaja
konsumpcje kultury wywodzaca sie z nisz oraz umozliwiajg bardziej swiadome,
to znaczy oparte na kompetencjach, odbieranie muzyki czy filmu. Praktyki te
charakteryzuja z kolei kulturowych wszystkozercow.

ALGORYTMY | KULTUROWI GATEKEEPERZY

Jak zalgorytmizowana kultura wplywa na konsumpcje tresci w szerszym sensie,
to znaczy jakie kanony oceniania jakosci tworzy i w zwigzku z tym jaka definicje
jakosci przyjmuje?

Razjeszcze zaczne od przyktadéw. Wspominatem wcze$niej, ze Netflix, szukajac
sposobow na skuteczne filtrowanie treSci, oglosit konkurs na usprawnienie swo-
jego algorytmu filtrujacego cinematch. Algorytm ten podsuwa filmy badz seriale,
ktére w zwigzku z wcze§niejszymi ocenami moga przypas¢ do gustu konkretnym

26 B.Barnes, Attacked by Rotten Tomatoes, dz. cyt.

27 M. Cebula, Wspélczesne formy kulturowych zréznicowan. Przypadek ,wszystkozernosci”, ,Forum Socjologiczne”
4/2013, 5. 117.

28 Por. T. Jenkins, Netflix’s geek-chic..., dz. cyt.

29 A. Pasick, The magic that makes Spotify’s Discover Weekly playlists so damn good, Quartz, 21 grudnia 2015, https://
gz.com/571007/the-magic-that-makes-spotifys-discover-weekly-playlists-so-damn-good/ (8 lutego 2019).
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uzytkownikom. Nagrody w konkursie przyznawano w latach 2006-2009. Jedno
z ciekawszych wyzwan, z jakim zmierzyli sie programisci, byto zwigzane z filmem
Napoleon Wybuchowiec (Napolen Dynamite)*°. Obraz wyprodukowany w 2004 roku
to absurdalna i groteskowa komedia o dziwacznym nastolatku, ktéry chciat po-
moc swojemu przyjacielowi w zostaniu przewodniczacym klasy. Film byt na tyle
specyficzny, ze podzielil widzé6w na jego goracych zwolennikéw i przeciwnikow.
Przetozyto sie to na oceny w serwisie Netflix — Napoleon... uzyskiwat badZ najwyz-
sze, badZ najnizsze noty. Dla algorytmu filtrujacego cinematch byt to bardzo duzy
problem. Dzialanie algorytmu zalezy bowiem od podzielenia uzytkownikéw na
grupy, ktérym podobaja sie te same filmy. Na tej bazie tworzone sg p6zniej reko-
mendacje — jezeli podobat ci sie film A, B, C i D, to najprawdopodobniej spodoba
ci sie film E, ktéry podoba sie innymi mitosnikom produkcji A, B, C i D. Napoleon
Wybuchowiec okazat sie filmem, ktérego oceny zaburzaly zgodnos¢ owych grup —
ci sami uzytkownicy mogli zgadza¢ sie co do oceny wiekszosci filméw, ale aku-
rat w przypadku tego obrazu ich oceny byly skrajnie r6zne®. Przektadalo sie to
pézZniej na trudno$ci w przewidywaniu, czy film przypadnie do gustu okreslonej
grupie. W koncu zdecydowano sie na uSrednienie — jezeli uzytkownik w niedtu-
gim czasie przyznat kilku filmom 4 gwiazdki, to pojedyncza negatywna opinia
byta relatywizowana do owego ciggu zgodnych ocen. W ten sposéb algorytm
wykluczat skrajne opinie.

Podobne zjawisko ilustruje inny przyktad, tym razem zwigzany z Rotten Toma-
toes. Jak pisalem wcze$niej, na wynik tomatometru skiada sie §rednia ze zagrego-
wanych w serwisie recenzji. Oznacza to, ze niezaleznie od réznicy w konkretnej
ocenie film bedzie klasyfikowany pozytywnie lub negatywnie. Tak wiec niezalez-
nie od tego, czy dany obraz zostanie przez krytykéow oceniony na 7/10 czy na 8/10,
wedlug tomatometru bedzie w takim samym stopniu ,,§wiezy”. MozZe sie w zwigzku
z tym zdarzy¢ sytuacja, w ktérej film majacy wiekszo$¢ ocen pozytywnych i jedy-
nie kilka negatywnych bedzie mniej ,§wiezy” niz film, ktéry oceniano relatywnie
nizej, ale jednak zawsze pozytywnie. Tak byto w przypadku Annabelle: narodziny
zta i Dunkierki*’. Tuz po premierze pierwszy film byt ,Swiezy” w 100 procentach,
poniewaz wszystkie jego recenzje (a bylo ich tylko 14) zawieraly pozytywne noty,
natomiast wiréd niektérych ocen filmu Nolana pojawily sie noty negatywne,
przez co wskaznik tomatometru wynosit 93 procent. Gdy wczytamy sie jednak
W te recenzje, to zobaczymy, ze Annabelle... zostala oceniona jako przyzwoity hor-
ror — w swoim gatunku jest to calkiem dobry obraz. Z kolei wiekszo$¢ recenzji
Dunkierki wskazuje na to, ze mamy do czynienia niemal z arcydzietem, mimo zZe
kilku uzytkownikéw ocenito ten film nieprzychylnie. Niuanséw krytyki nie wi-
da¢, gdy spojrzymy tylko na wskaznik liczbowy. Dlatego kierujac sie samg oceng

30 Por. B. Hallinan, T. Striphas, Recommended for you..., dz. cyt., s. 117-137.

31 Jak podaje Clive Thompson, dziennikarz ,The New York Times”, Napoleon Wybuchowiec nie byt jedynym filmem,
z ktorym byt ten problem. Innymi klopotliwymi produkcjami byly Miedzy stowami, pierwsza czesé Kill Billa czy
Bezdroza, zob. C Thompson, If you liked this, you're sure to love that, ,The New York Times”, 21 listopada 2008, https://
www.nytimes.com/2008/11/23/magazine/23Netflix-t.html (8 lutego 2019).

32 R. Fletcher, There’s a problem with Rotten Tomatoes — here’s what it is, DigitalSpy, 4 sierpnia 2017, https://www.
digitalspy.com/movies/a834719/rotten-tomatoes-problem/ (8 lutego 2019).
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serwisu, bardziej optaca sie produkowa¢ filmy bezpieczne, to znaczy trzymajace
sie pewnych wyznacznikéw gatunkowych i niewzbudzajace skrajnych emocji.
Kino eksperymentalne, awangardowe i prowokujace moze mie¢ wieksze proble-
my z uzyskaniem wysokiego wyniku niz kino poprawne, ale niewyrézniajgce sie
zbytnio w stosunku do innych produkc;ji.

Te dwa przyktady sa znaczace w kontekScie mechanizméw dziatania algoryt-
micznej kultury. W jej skomplikowanych i nieprzejrzystych trybach to, co wyjat-
kowe, skrajne, roznicujgce i wymykajace sie standaryzacji, jest zarazem czyms
niepasujacym i psujacym regularno$¢ catego systemu. Anomalie nie sg tutaj po-
zadane, sg raczej czyms, co trzeba ujarzmic i sprowadzi¢ do bezpiecznej Srednie;j.
Jak piszg Blake Hallinan i Ted Striphas, byé moze jesteSmy §wiadkami ,odejscia
od debat na temat wielkich dziet czy od ustanawiania kanonu w strone czego$
zgola przeciwnego: poskromienia elementéw pola kulturowego, ktére moga
wydawac sie nietypowe i wyrézniajgce sie, w taki sposéb, aby byly podobne do
innych, bardziej zréwnowazonych przypadkéw™.

Z zagadnieniem tym wigZe sie problem krytyki, a mianowicie pytanie o to, kto
i wjaki spos6b powinien selekcjonowac i ocenia¢ twory kultury. W tradycyjnym
modelu takim kim$§ byt krytyk, czyli osoba legitymizujaca sie odpowiednim po-
ziomem kapitatu kulturowego, ktéra odgrywata role swoistego gatekeepera — pil-
nowala, by wlaczy¢ do warto§ciowej kultury tylko okreslone tre§ci. Mozemy tutaj
odwotaé sie do teorii Pierre’a Bourdieu, zgodnie z ktora krytyk to ktos, kto dzieki
swoim zasobom potrafi ksztaltowaé dziatanie pola kultury, na przykltad poprzez
okreslanie regul selekcji i konsumpcji dziet kulturowych. Pytanie, ktoére rodzi
sie w kontekscie popularnosci Rotten Tomatoes i innych serwiséw oferujacych
skwantyfikowane oceny brzmi: czy krytyka funkcjonuje nadal tak samo?

Na przyktadzie serwisu ze zgnilymi pomidorami wida¢, ze mamy do czynie-
nia z drobnymi, acz znaczacymi zmianami w stosunku do tradycyjnego mode-
lu krytyki. Prawdg jest, Ze Rotten Tomatoes wybiera krytykéw wedle specjalnych
kryteriéw. Nie kazdy moze dorzuca¢ oceny do tomatometru. Jednak kryteria sa
dos¢ liberalne i w duzej mierze opierajg sie na wskaznikach ilo§ciowych (na przy-
ktad liczbie napisanych recenzji czy odbiorcéw). Efekt jest taki, ze za krytyka
uznawany jest zaréwno kto$ piszacy regularnie do lokalnej prasy, jak i uznany
w branzy dziennikarz, pracujacy w renomowanym i rozpoznawalnym czaso-
piSmie. Dlatego Rotten Tomatoes nadaje niektérym specjalny status top critic.
Jest on przeznaczony dla recenzentéw dlugo obecnych w branzy, ktoérzy pracu-
ja w mediach o szerokim zasiegu. Jednak status top critic jest rowniez zwigzany
z kryterium ilo§ciowym (liczy sie przede wszystkim zasieg publikacji). Poza tym
wskazanie tomatometru wynikajace z recenzji wyréznionej grupy krytykéw trze-
ba sobie dopiero odfiltrowaé; wynik pokazywany uzytkownikowi na gléwnej
stronie zawiera bowiem recenzje wszystkich recenzujacych.

Zdaniem Tamary Shepherd, dzieki Rotten Tomatoes dochodzi do erozji au-
torytetu krytyki filmowej z uwagi na rozmycie granicy miedzy wplywowymi

33 B.Hallinan, T. Striphas, Recommended for you..., dz. cyt., s. 122.
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profesjonalistami a calym szeregiem mniej rozpoznawalnych recenzentéw?.
To z kolei zmienia hierarchie autorytetéw w dziedzinie oceny dzieta filmowego.
W obrebie pola wyznaczonego przez mechanizmy serwisu Rotten Tomatoes wy-
brana grupa kulturowych gatekeeperow — piszacych do modnych hollywoodzkich
czasopism czy funkcjonujgcych w branzy od wielu lat — musi konkurowac z caty-
mi zastepami krytykéw piszacych do prasy lokalnej, zinéw czy blogéw.

Inng ciekawa cecha Rotten Tomatoes jest to to, Ze na stronie opisujgcej dany
film widzimy jedynie kroétkie streszczenia recenzji. Zeby przeczytaé pelne wer-
sje, musimy dopiero w nie kliknaé. Sprowadzenie recenzji do tadnie brzmigcych
one-linerow réwniez jest do§¢ wymowng ilustracja, jak tego typu serwisy zmie-
niaja status krytyki. Z jednej strony na pewnym poziomie funkcjonuje to jak
skrét w znaczeniu okre§lonym powyzej — ci z odbiorcéw, ktérych nie zadowoli
wskaznik tomatometru, moga rzuci¢ okiem na jednozdaniowe opinie bez czy-
tania calego tekstu. W tym kontekscie forma wypowiedzi wspoélgra z charak-
terystyczng dla internetu i zalewu informacyjnego ekonomia uwagi. Z drugiej
jednak strony zabieg ten duzo méwi o samym procesie selekcji tresci kulturo-
wych. Mozna zaktada¢, ze dostep do warto$ciowej kultury w epoce tradycyjnych
krytykow zaktadal pewien poziom kapitalu kulturowego potrzebny nie tylko do
tego, aby dzieto odpowiednio zinterpretowac, ale tez zeby w ogble zdecydowaé
sie je obejrze¢, postucha¢ czy przeczyta. Recenzje w tym modelu wymagatly
okreslonych kompetencji, by mogly by¢ dla potencjalnych odbiorcéw skutecz-
nymi drogowskazami. W przypadku Rotten Tomatoes dostep do nich znacznie
sie poszerzyl: aby nawigza¢ porozumienie z krytykiem, nie sg juz potrzebne
kompetencje — bardziej leniwym wystarczy rzut oka na wskaznik tomatome-
tru, natomiast ambitniejsi moga szybko przejrze¢ chwytliwe hasta pochodzace
z kilkunastu recenz;ji.

Mamy tutaj zarazem do czynienia z pewnym artefaktem powstalym wskutek
mechanizméw algorytmicznych. Twércy Rotten Tomatoes zdajg sie postepowac
wedtug zasady, ktéra czesto przyjmuja zwolennicy BD: wiecej danych znaczy
wiecej dobrych danych. Im prég niezbedny do oceniania kulturowej jakoSci jest
nizszy, tym wiecej krytykéw moze wystawi¢ swojg ocene i tym wiecej danych ser-
wis moze zagregowac, a w zwigzku z tym uzytkownik dostaje lepsze rozeznanie,
ktéry film jest dobry, a ktory zly. Tutaj pojawia sie oczywiscie watpliwos¢, czy
wiecej to zawsze lepiej. Zarzut ten jest zreszta juz od dawna podnoszony przez
krytykéw kultury algorytmicznej i analityki duzych zbioréw danych®. W przy-
padku filméw mozna bowiem zasadnie zapytaé, czy opieranie wszystkiego na
wskaznikach iloSciowych, a zarazem sprowadzanie krytyki do kilkuzdaniowych
recenzji, nie gubi tego, co w krytyce jest najwazniejsze — autorskiej i oryginalnej
interpretacji. Ta ostatnia potrafi wylapaé niuanse, ktérych nie pokazuja proste
ilosciowe wskazniki.

34 Por. T. Shepherd, Rotten Tomatoes in the field of popular cultural production, ,Canadian Journal of Film Studies”
2(18)/2009, s. 26—44.

35 Por. d. boyd, K. Crawford, Critical questions for Big Data..., dz. cyt.
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PODSUMOWANIE: NOWA KULTURA MASOWA?

By¢ moze Netflix, Amazon Prime czy HBO w przysztosci stang sie dominujacymi
platformami, dzieki ktérym odbiorcy beda ogladac¢ filmy, seriale czy programy.
Niemniej musimy pamietaé, ze tradycyjne ogladanie telewizji nadal jest popular-
ng, jezeli nie powszechna praktyka w wielu miejscach na §wiecie*. Podobng uwa-
ge mozemy sformutowaé¢ w kontekscie Rotten Tomatoes czy innych stron oferu-
jacych skwantyfikowane recenzje filmowe. Ich rosngca popularnos$¢ nie oznacza,
ze tradycyjna krytyka z dnia na dzien przestanie mie¢ znaczenie. Jeszcze inng
kwestig jest to, ze nadal istniejg obiegi kultury, w ktérych mechanizmy algoryt-
miczne praktycznie w ogble nie wystepuja. Trzeba mieé réwniez na uwadze, ze
grono wszystkozernych konsumentéw moze by¢ bardzo matle, a charakterystycz-
ne dla nich reguly konsumpcji malo rozpowszechnione.

Pomimo wspomnianych watpliwo$ci, mozemy spodziewaé sie, ze opisywa-
ne zjawiska nie pozostana bez wpltywu na praktyki kulturowe. Niektére moz-
liwe skutki algorytmizacji kultury oméwilem wcze$niej. Mozemy jednakze
pokusi¢ sie o pewne spekulacje dotyczace przysztosci. Wydaje sie bowiem, ze
na naszych oczach rodzi sie nowy model kultury masowej. Jak pamietamy, tra-
dycyjny model zakladal istnienie masowej, niezréznicowanej widowni, ktorej
niewyrafinowane gusty przekladaly sie na produkcje malo wyszukanej (zeby
nie powiedzie¢: prostackiej) kultury. Problem z kultura masowa byt taki, ze jej
kanony byly w duzej mierze okreslane przez klasy wyzsze. Zdaniem Raymonda
Williamsa to grupy uprzywilejowane, bazujgc na swoich wyobrazeniach, uprze-
dzeniach i przedsadach, tworzyly w formach kultury masowej swoistg projekcje
grup podporzadkowanych, ktérej gtéwnym wyznacznikiem byl wulgarny i mato
wyrafinowany gust”. Jak wiemy, z czasem ten paternalistyczny obraz ulegt zata-
maniu, a kultura masowa znaczgco sie zheterogenizowata®. Pisze o tym dlatego,
poniewaz moim zdaniem technologie BD i algorytmy daja mozliwo$é stworzenia
masowej kultury dostosowanej do Srednich, skwantyfikowanych gustéw. Dzieje
sie tak wskutek zastosowania kompleksowych mechanizméw zbierania i anali-
zowania opinii na temat tresci. O ile w tradycyjnym modelu masowos¢ byta pa-
ternalistycznie narzucana, o tyle dzi$ jest algorytmicznie wytwarzana na bazie
duzych zbioréw danych. Ta wytaniajgca sie kultura masowa wymyka sie oczy-
wiscie prostym konceptualizacjom. Jest masowa w tym sensie, Ze jej twory moga
przykuwac globalng uwage i sta¢ sie przedmiotem konsumpcji milionéw ludzi
na calym Swiecie. Natomiast nie wyklucza niszowosci czy wyrafinowania, czego
najlepszym dowodem s seriale nowej generacji.

36 Analizujac ilos¢ czasu spedzanego przed telewizorem w Polsce i Ameryce, mozemy zauwazy¢ ciekawe roz-
nice. Jak pokazuja badania, wirdd nastolatkow amerykanskich wskazniki spadly z 26 w 2011 roku do 14 godzin
w 2017 roku spedzanych Srednio przed telewizorem, co ma by¢ skutkiem rosnacej popularnosci serwiséw streamin-
gowych; por. E Richter, Young Americans turn their backs on traditional TV, Statista, 31 lipca 2017, https://www.statista.
com/chart/3613/tv-usage-by-american-teens/ (8 lutego 2019). W przypadku Polski badania Nielsena z 2015 roku po-
kazaly, ze Polacy spedzaja wiecej czasu przed telewizorem niz w przesztosci; por. PW, JK, Polacy wierni telewizji. Oglg-
damy jq $rednio ponad 4 godziny dziennie, TVP Info, 5 stycznia 2016, https://www.tvp.info/23453326/polacy-wierni-
telewizji-ogladamy-ja-srednio-ponad-4-godziny-dziennie (8 lutego 2019).

37 Por. R. Williams, Culture and Society, Chatto & Windus, London 1968.
38 Por. M. Krajewski, Kultury kultury popularnej, Wydawnictwo Naukowe UAM, Poznan 2005.
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W kontekscie opisanych tutaj proceséw kluczowa wydaje sie jednak inna ce-
cha nowej kultury masowej, ktéra pozwole sobie nazwaé najmniejszym wspdl-
nym mianownikiem. Warto w tym miejscu przypomnie¢ historie dwéch amery-
kanskich artystow rosyjskiego pochodzenia, ktorzy postanowili sie dowiedzie¢,
co na obrazach chcieliby widzie¢ tak zwani zwykli ludzie. Vitaly Komar i Alek-
sander Melamid zatrudnili w tym celu firmy zajmujace sie badaniami opinii
publicznej. Na podstawie badan przeprowadzonych w 11 krajach powstaly dwa
obrazy ilustrujace gust statystycznego odbiorcy. Na pierwszym, zatytulowa-
nym Najbardziej pozgdany obraz, widzimy mezczyzne w wiktorianskim stroju
na tle sielankowego krajobrazu, z jeziorem, gérami i blekitnym niebem. Z kolei
drugi, Najmniej pozgdany obraz — przypomina sztuke Kazimierza Malewicza.
By¢ moze w przypadku kultury algorytmicznej mozemy spodziewac sie podob-
nych rezultatéw. Zastosowanie praktyk kwantyfikacyjnych sprowadza bowiem
treSci kultury oraz kanony jej oceny do bezpiecznej $redniej. To, co oryginalne
i wymykajace sie jednoznacznym ocenom, moze z czasem by¢ z takiej kultury
wykluczane. Rodzi to oczywiscie ryzyko, Ze niedtugo kultura algorytmiczna be-
dzie tworzy¢ seriale, filmy czy ksigzki powtarzajace jeden utarty schemat, wy-
pracowany na bazie analityki milionéw ocen, gwiazdek czy punktéw. Wiadcy
kulturowych algorytméw byé moze nieSwiadomie stworza idealny wzorzec,
ktéry wedlug wiekszosci dostepnych danych bedzie miat najwieksze szanse na
zdobycie uwagi odbiorcéw, a w zwigzku z tym bedzie wielokrotnie powtarzany
w r6znych wcieleniach, co w dtuzszej perspektywie przyczyni sie do sptaszczenia
treSci — wszystko bedzie przewidywalne i ograne. To, co dzi§ budzi wielkie zain-
teresowanie, gdyz idealnie trafia w nasze gusty, w przysztosci moze okazac¢ sie
nudne i meczace.

Na owa masowo$¢ warto spojrzec rowniez z perspektywy kulturowych wszyst-
kozercow. Kultura algorytmiczna wydaje sie dla nich pewng putapka. Z jednej
strony algorytmy moga sta¢ sie dla kulturowych wszystkozercéw waznym na-
rzedziem, gdyz pozwalajg organizowac uwage, pomagaja w selekcji i umozliwiaja
znalezienie nisz. Z drugiej strony stwarzaja ryzyko zamkniecia ich w hermetycz-
nych bankach, w ktérych to, co niszowe, stanie sie powtarzalnym schematem.
Mam na myS$li mechanizm banki filtrujacej rozpoznany przez Eliego Parisera®.
Stawkg jednak nie jest jedynie brak kontaktu miedzy uzytkownikami, ale jakos¢
produkcji kulturowej. W zamknietej bance dostawa¢ mozemy bowiem jedynie te
treSci, ktore bazuja na naszych preferencjach, co w dtuzszej perspektywie moze
prowadzi¢ do wykluczenia z niej tego, co dla nas nowe i nieznane.

Mechanizm ten ilustruja badania nad serwisem Spotify, a $cislej rzecz biorac -
nad ustuga Radio, ktéra ma sugerowaé¢ uzytkownikom piosenki na podstawie
tego, czego najczesciej stuchaja. Badacze wyszli od negatywnych opinii uzytkow-
nikoéw, ktorzy narzekali na wadliwo$¢ algorytmu, proponujgcego ciagle te same
utwory. W celu zbadania powtarzalnosci algorytmu zaprogramowali 160 bo-
téw, ktore nie tylko odstuchiwaly kolejne piosenki, ale réwniez dokonywaly

39 W. Orlinski, Internet. Czas sig ba¢, Agora, Warszawa 2013, s. 61-88.
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stosownych ocen. Badacze odkryli, Ze pomimo ogromnej muzycznej bibliote-
ki, jakg oferuje Spotify, uzytkownicy ustugi Radio czesto natrafiajg na te same
utwory. Ich zdaniem, ,jezeli gtéwng zaletg Spotify Radio jest personalizacja tre-
Sci, jak twierdza tworcy serwisu, to algorytmy rekomendujace piosenki sg roz-
czarowujace”“®. Mozna oczywiScie argumentowac, ze Spotify (a takze Netflix
i inne serwisy streamingowe) daje mozliwo$¢ samodzielnych poszukiwan - przy
odrobinie wysitku uzytkownicy sg w stanie wyjs¢ ze swoich baniek i znalezé¢ co$
naprawde oryginalnego. Nie powinniSmy jednakze zapomina¢ o warunkach,
w jakich odbywa sie dzi§ konsumpcja kultury, a mianowicie o przyspieszeniu,
inflacji tresci i istnieniu masy dystraktoréw. W tej sytuacji strategia organizo-
wania na nowo kolektywnej uwagi za pomocg algorytméw selekcjonujacych tre-
$ci moze prowadzi¢ do efektéw ubocznych w postaci zamykania sie odbiorcéw
w kulturowych bankach.
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NETFLIX, ROTTEN TOMATOES AND CULTURAL OMNIVORES.
CULTURE QUANTIFIED IN THE ERA OF BIG DATA

The article discusses phenomena related to the role that the Big Data technology
plays in how culture is nowadays created and consumed. The subject of the ana-
lysis is Netflix, one of the video on demand service providers, and Rotten Toma-
toes, a film review-aggregation website. Both services are recognized as examples
of algorithmic culture. The author focuses primarily on whether - and if so then in
what way - the thus understood algorithmic culture: 1) is functional with respect to
consumption patterns represented by the so-called cultural omnivores in the con-
text of modern attention economics; 2) contributes to changing evaluation stan-
dards for assessing cultural content quality and the status of professional criticism.
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