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Cele:

Zaprezentowac¢ metode Know Thyself — spdjne podejscie tgczace mikroekonomie, statystyke,
filozofie i etyke w dwukierunkowy przeptyw wiedzy miedzy dydaktyka a badaniami.

Wigczy¢ narzedzia data-science (R, R-studio, Markdown) oraz symulacje Monte Carlo do
nauczania przedmiotow spotecznych, tak aby studenci od razu doswiadczali pracy badawczej

Wykorzysta¢c nowoczesne rozwigzania IT — interaktywne raporty dashboard(ShinyApp)
automatyczne analizy danych — by wspiera¢ uczenie sie oparte na odkrywaniu

Przedstawic¢ studium przypadku od eksperymentu klasowego przez analize statystyczng po
publikacje wynikow, ilustrujac petny cykl theory €< education.

Pokazaé, jak prawo Newcomba-Benforda pomaga wykrywac ,fake data” i ,fake research”
oraz ksztattowac etos rzetelnosci danych.



Rdzen metody — opowiesé o cztowieku

Metoda dydaktyczna Know Thyself powstata z doswiadczen w prowadzeniu zajec
z mikroekonomii i opiera sie na zatozeniu, ze ekonomia to zbidor opowiesci o
ludzkich wyborach ukrytych w podrecznikach i artykutach. Razem ze studentami
odszyfrowujemy te narracje i krytycznie je dekonstruujemy, a nicig spinajacg caty
proces jest statystyka — jezyk, ktory pozwala , historyjkom” przetozyc sie na dane, a
intuicjom na testowalne hipotezy.

Statystyka petni tu role wspolnego alfabetu. Humanisci korzystajg z niej, by
kwantyfikowac literackie metafory, studenci STEM — by modelowac i wizualizowac
dane eksperymentalne, a badacze spoteczni — by t3czy¢ eksperymenty
ekonomiczne z psychologig i socjologiag. W rezultacie kazdy uczestnik znajduje
wtasng sciezke zrozumienia mechanizmow gospodarowania, postugujgc sie
narzedziami statystycznymi jako uniwersalnym kluczem do narracji o cztowieku.



Rdzen metody — opowiesé o cztowieku

Modele ekonomiczne, choc¢ zapisane w jezyku matematyki, sg tak naprawde
opowiesciami o cztowieku i spoteczenstwie (McCloskey 1983; Morgan
2012). Sztuczna inteligencja poteguje dzis ich zasieg i site oddziatywania
(Spitale et al. 2023). Statystyka pozwala odrdzni¢ narracje zakorzenione w
danych od czystej retoryki (Visionlearning 2024).

Najpierw trzeba zidentyfikowac te historie — z podrecznikéw, artykutow czy
mediow — aby potem konfrontowa¢ je z wtasnym doswiadczeniem.
Nastepnie uczymy sie Swiadomie zarzadzaC¢ konsekwencjami przyjetych
narracji w zyciu i gospodarce (Shiller 2019).



Poznaj siebie — flipped classroom w praktyce

Przed zajeciami studenci biorg udziat w krotkim badaniu ad-hoc online
(eksperymencie), przyjmujac ,bierng” role , jednostki badanej”. ||

Po eksperymencie proszeni sg o ocene swoich wyborow: czy byty zgodne z
teorig ekonomii? W ten sposob powstaje information gap — poczucie
poznawczej deprywacji (Loewenstein 1994), ktére uruchamia science

curiosity (Kahan 2017). ]
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Ciekawos¢ zaspokajamy podczas wyktadu oraz dzieki spersonalizowanemu

raportowi online, konfrontujgc modele teoretyczne z rzeczywistymi
zachowaniami uczestnikow.



Cel: Zasypywanie luki miedzy opisem (Description) a doswiadczeniem
(Experience)

Description—Experience Gap RoOznica miedzy tym, jak formujemy sady i
podejmujemy decyzje na podstawie cudzych opisow (teorii, statystyki, relacji), a
tym, jak reagujemy po bezposrednim zetknieciu sie z catkowicie nowg, nieznang
wczesniej sytuacjg (Hertwig & Erev 2009, 2013). Luka ta dotyczy nie tylko
ryzyka, lecz wszelkich fenomenow, ktorych nie zdgzylismy jeszcze doswiadczyC —
od mechanizmow rynkowych po codzienne wybory konsumenckie.

Od nauki ku transformacji Systematyczne konfrontowanie teorii z witasnym
przezyciem moze prowadzi¢ do transformative experience — chwili, w ktorej
zdobyta wiedza zmienia sposOb postrzegania Swiata i przyszte decyzje (Paul
2014).



Kwestie ,,techniczne”

Wspdlnie z dr. Robertem Borowskim przygotowalismy aplikacje LabSEE.com, ktora umozliwia prowadzenie
eksperymentow, ankiet i testow w sSrodowiskach m-learning oraz e-learning. System zostat wstepnie
zintegrowany z platformami Moodle i BigBlueButton, dzieki czemu taczy kurs, wideokonferencje i interaktywna
sesje badawczg w jednym ekosystemie.
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Kwestie ,techniczne”

Podczas zajec teoria jest natychmiast konfrontowana z danymi z ad hoc eksperymentow, a
uczestnicy otrzymujg zarowno podsumowania zbiorcze, jak i wyniki indywidualne.

W porownaniu z tradycyjnymi materiatami dydaktycznymi gromadzenie, analiza i wizualizacja
danych wymagajg wiecej czasu, jednak zautomatyzowane narzedzia IT — RStudio, R
Markdown oraz ekosystem CRAN — usprawniajg ten proces, przeksztatcajgc surowe dane w
interaktywne raporty i prezentacje. Studenci dostajg zanonimizowane dane i projekty w R do
samodzielnego uruchomienia.
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Kwestie ,techniczne” — dlaczego warto pokazaé warsztat nawet tym,
ktorzy nie zajmujgq sie statystykq?

Nowe technologie (big data, Al, machine learning) na state wchodza do
codziennych decyzji spotecznych i gospodarczych. Ujawnienie narzedzi
— kodu, zrodet danych, procedur analitycznych — pozwala wszystkim
uczestnikom, takze spoza srodowiska statystycznego, przejs¢ od
postawy biernej do aktywne;j:

Postawa bierna Postawa aktywna
: : : N : K ie o logik |
Relacja z algorytmami Akceptacja rekomendacji ,,na wiare” _ rytycznePy.tame 0 logike modelu
i dane wejsciowe
o : o S dziel kspl ja,
Uzycie danych Konsumpcja gotowych wnioskéw amodzielna exsploracja

replikacja i weryfikacja

Swiadome wykorzystywanie
Efekt edukacyjny Ograniczona autonomia poznawcza technologii do samopoznania i
podejmowania decyzji




Kwestie ,techniczne” — dlaczego warto pokazaé warsztat nawet tym,
ktorzy nie zajmujq sie statystykq?

Dlaczego to dziata?

* Przejrzystos¢ — odkryty warsztat buduje zaufanie i pozwala zrozumiec
ograniczenia modeli.

* Transfer umiejetnosci — nawet podstawowa znajomos¢ narzedzi (R
Markdown) utatwia komunikacje miedzy specjalistami i laikami.

* Empowerment — mozliwos¢ samodzielnego eksperymentowania z
kodem wzmacnia autonomie poznawczg w swiecie zdominowanym
przez algorytmy.



Case study — opowiesci wyodrebniane z ...

Nasza intuicja losowosci zwykle zatrzymuje sie na tasowaniu kart
czy rzucie kostka: spodziewamy sie rozktadu jednostajnego albo, w
najlepszym razie, rozktadu Gaussa (Mlodinow 2008). Tymczasem
prawdziwe dane bywajg zaskakujgco ,dzikie” — petne grubych
ogonow i nieregularnych klastrow, dalekie od ,normalnosci”

(Taleb 2007).

Podreczniki ekonomii milczg o fake data i fake research, choc€ juz
<lasyczne ,How to Lie with Statistics” ostrzega, ze najwieksze
<tamstwa kryja sie w liczbach (Huff 1954)




Case study — opowiesc, ktora przechodzi w doswiadczenie i
refleksje

By zdemaskowaC uproszczone narracje o losowosci i statystyce, uczestnicy
biorg udziat w asynchronicznym badaniu sktadajgcym sie z dwoch etapow:

Eksperyment ,Oszukaj fiskusa”, w ktorym trzeba wygenerowac fikcyjne
deklaracje podatkowe, aby nie zosta¢ ztapanym na oszustwie. Jest to
bezposrednie zderzenie teorii (Prawo Benforda) z wifasnym dziataniem
ogranicza description—experience gap (Hertwig & Erev 2009). Nawet kojazenie
tego prawa nie pomaga w tej czesci eksperymentalnej — wszyscy zostali
Ztapani.

Ankieta mierzy, na ile uczestnicy czujg sie przygotowani do rozpoznawania
fake data i fake research. Studium przypadku tgczy wiec praktyczne
doswiadczenie =z autorefleksjag nad wiarygodnoscia danych i stanowi
jednoczesnie badanie ,Swiadomosci” statystycznej studentow.



Case study — eksperyment

Sam eksperyment polega na wypetnieniami 60 pozycji ...
liczbami o okreslonej ilosci cyfr. Cel eksperymentu to “inifl‘llffifi.ZL.h;l'fll”;ifi,fne,Z’Z'IZ;ffff;Z'ZSZ”SELJZILZZ.;';TJZl'ilm“i*iiil“ifi:?““““”
wygenerowanie danych, ktére nie zostang oznaczone
czerwong flagg — maja wygladac tak, jakby pochodzity z W
prawdziwej firmy lub zjawisk naturalnych. Zajmuje okoto 10 e

W badaniu zastosowano unikalna socjotechnike — pytanie o
pseudonim dzieki ktoremu: i) fatwe jest odszukanie
wiasnego rezultatu w raporcie zbiorczym i) jest
zagwarantowana petna anonimowosc uczestnikow.

Wyniki eksperymentu opublikujemy na stronie (jako animacje). Podaj unikalny nick, dzieki ktoremu i) rozpoznasz swoj wynik i) pozostaniesz anonimowy.
Psetdonim eksperymentalnﬂ |




Intuicja nie jest dobra — szczegolnie w przypadku
losowosci

W raporcie online znajdujg sie m.in.:

e przyktady rozktadow danych naturalnych
(animacja)

e omowienie prawa Benforda

e wbudowany detektor testujgcy ,prawdziwosc”
wygenerowanych przez uczestnikow danych

Kazda osoba moze odszukac swoj wynik za pomoca
podanego pseudonimu i sprawdzi¢, czy intuicja
przetrwata konfrontacje z testem Benforda.

https://microeconomics.shinyapps.io/Report _tax EN 0 8/



Prawo Benforda; testowanie oszustw i jakosci danych

Prawo Benforda W wiekszosci naturalnych zbioréw danych

pierwsze cyfry nie sg rownomierne: ,1” pojawia sie = 30 %,

,2" = 17 %, ... ,9” = 5 %. Znaczne odstepstwa od tego

rozktadu sygnalizujg mozliwe fatszerstwo lub niskg jakosc

danych. Jak wykorzystujemy to prawo w raporcie?

* automatyczny detektor porownuje zgtoszone wartosci z
rozktadem Benforda i oznacza odstepstwa czerwong
flaga,

e szare srodkowe linie na wykresie pokazujg oczekiwang
czestos¢, czerwone krzyzyki — rzeczywiste dane
uczestnika,

e kazdy sprawdza swaj rezultat pod pseudonimem; brak
flagi = prawo Benforda spetnione - mozliwoscé
odebrania nagrody.

Participant: zik
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Case study — eksperyment

/najomos¢ prawa Benforda to jedno, a
umiejetnos¢ wykorzystania tej wiedzy do
stworzenia ,wiarygodnych” liczb — to drugie.
Wez udziat w wyzwaniu dostepnym przez
nastepny  miesigc:  wygeneruj deklaracje
podatkowe tak, by detektor Benforda stworzony
W raporcie nie podniost czerwonej flagi.

Zeskanuj kod QR lub wejdz na strone badania:
https://labsee.com/lab/4136/gus

Sprawdz, czy potrafisz przekroczy¢ luke miedzy
opisem a doswiadczeniem.



Case study — ankieta o ,,fake data” (wprowadzenie)

Druga czes¢ badania koncentruje sie na subiektywnym postrzeganiu
wiarygodnosci danych w roznych dziedzinach nauki i na praktykach, ktore
uczestnicy badania stosujg, by chronic sie przed fake data i research.

W pierwszej sekcji uczestnicy oceniaja, jak powszechne ich zdaniem jest zjawisko
fatszowania danych w naukach przyrodniczych, spotecznych, medycynie,
ekonomii oraz inzynierii.

Nastepnie odpowiadajg, jak czesto sprawdzaja rzetelnos¢ pozyskanych zbiorow
danych, czy biorg pod uwage dostepnos¢ materiatow replikacyjnych i jak
oceniajg witasne umiejetnosci wykrywania sfatszowanych danych. Ostatnie
pytanie weryfikuje, czy rozpoznawali procedure (prawo Benforda), ktora
ujawnita proby fatszowania w pierwszym etapie eksperymentu.



Oceny studentow Data Science — gdzie ,,fake data” boli
najbardziej?

Which fields? [Red point nickname --> Simonides ]

[

Analiza ankiety pokazuje, ze uczestnicy
kierunku Data Science widzg problem
fatszowania danych najwyrazniej w naukach
spotecznych i ekonomii (mediany
odpowiednio = 70 i = 50 pkt), podczas gdy
nauki przyrodnicze i inzynieria oceniane s3
jako relatywnie bezpieczniejsze (= 30 i 40
pkt).




Oceny studentow Data Science — gdzie ,,fake data” boli
najbardziej?

Taki wynik powinien by¢ sygnatem alarmowym dla badaczy w tych dziedzinach;
wiarygodnos¢ mozna podniesC jedynie przez systematyczne udostepnianie
danych i kodow w otwartych repozytoriach, zgodnie z wytycznymi polityki
,Data & Code” (AEA, 2019) oraz praktyka pakietow replikacyjnych w czotowych
czasopismach (Camereriin., 2016).

Warto zauwazyc, ze literatura koncentruje sie dzis gtownie na oddzitaywanie
fake news na miodziez (Vraga & Tully, 2021; Koltay, 2017), natomiast
systematycznych badan nad fake data wcigz brakuje, mimo rosngcych obaw o
kryzys replikacyjnosci (Open Science Collaboration, 2015). Dlatego wyniki tej
ankiety mogg stanowi¢ impuls do dalszych, empirycznych analiz, jak fatszywe
dane i badania wptywaja na postrzeganie nauk spotecznych przez mtodych ludzi.



Case study — deklaracje # kompetencje

Ankietowani studenci Data Science deklarujg, ze weryfikujg wiarygodnosc
pozyskanych zbioréw i zwracajg uwage na materiaty replikacyjne. W praktyce
jednak [w czesci eksperymentalnej] tylko niewielki odsetek (= 15 %) przewidziat
zastosowanie prawa Newcomba—Benforda — jednego z najprostszych testow
jakosci danych (Nigrini, 2012).

Ta rozbieznos¢ wskazuje na luke kompetencyjng: swiadomosc¢ problemu fake
data nie przektada sie jeszcze na umiejetnosc jego wykrywania.

Whioski sugerujg potrzebe wtgczenia krotkich, praktycznych modutow o testach
jakosci danych do kursow metodologicznych, zwtaszcza w naukach spotecznych i
ekonomii, ktore respondenci ocenili jako najbardziej zagrozone fatszerstwami. W
raporcie znajdujg sie wskazowki jak to zrobic.



Dziekuje za uwage

Materiaty i nagrania seminariow, w ktorych
krok po kroku omawiam zastosowania
metody Know Thyself, sg dostepne na
platformie  e-learning  Wydziatu  Nauk
Ekonomicznych UW. Zachecam do
skorzystania z udostepnionych plikow, kodow i
prezentacji — wszystkie pozostajg otwarte do
samodzielnej eksploracji po zalogowaniu. Info
na LinkedIn

Od wrzesnia odSwiezam  materiaty i
powtarzam seminaria.
Kontakt: tkopczewski@wne.uw.edu.pl
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